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RESUMO
Pragas e doengas representam um risco sério para o café, podendo causar prejuizos e reduzir
significativamente a producdo. Nesse sentido, a identificacdo precoce e correta dos sintomas € uma
tarefa importante para permitir um tratamento rapido e reduzir os danos. Uma area capaz de auxiliar na
identificacdo de pragas e doencas é a inteligéncia artificial, mais especificamente o aprendizado
profundo, responsavel por melhorar o estado da arte em diversos dominios. Um problema comum nessa
area é a discrepancia entre o desempenho obtido com imagens de laboratério e com imagens reais de
campo, 0 que pode ser mitigado a partir da utilizagdo de técnicas de segmentacdo dos dados. No entanto,
essa abordagem apresenta uma séria limitacdo: a necessidade de uma quantidade abundante de dados
para a otimizacdo dos parametros. Uma possivel solucdo para esse problema é a utilizacdo de
procedimentos de geracdo de imagens sintéticas, que podem expandir a quantidade de dados disponiveis
para o treinamento e melhorar consideravelmente o desempenho. Dessa forma, este trabalho estudou
uma abordagem de geracdo de imagens sintéticas para auxiliar no treinamento de modelos de
aprendizado profundo. A abordagem foi avaliada em um problema de segmentacéo de imagens de folhas
de café obtidas em condigdes reais de campo a partir de dados sintéticos gerados utilizando imagens de
laboratério. Como resultado, comprovou-se que a utilizacdo das imagens sintéticas conseguiu melhorar
0 desempenho da segmentacdo em 1,3 pontos percentuais de intersec¢do sobre unido e 0,7 pontos
percentuais de F-score, demonstrando ser uma alternativa valida para o aumento de dados voltado ao
treinamento de modelos de aprendizado profundo.
Palavras-Chave: imagens sintéticas, aumento de dados, aprendizado profundo.

RESUMEN

Las plagas y enfermedades representan un grave riesgo para el café y pueden causar pérdidas y reducir
considerablemente la produccion. En este sentido, la identificacién temprana y correcta de los sintomas
es una tarea importante para permitir un tratamiento rapido y reducir los dafios. Un &rea que puede
ayudar en la identificacion de plagas y enfermedades es la inteligencia artificial, mas especificamente el
aprendizaje profundo, que es responsable de mejorar el estado del arte en varios dominios. Un problema
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comun en este &mbito es la discrepancia entre el rendimiento obtenido con imagenes de laboratorio y
con iméagenes reales de campo, que puede mitigarse a partir del uso de técnicas de segmentacion de
datos. Sin embargo, este enfoque presenta una grave limitacion: la necesidad de una abundante cantidad
de datos para la optimizacién de los parametros. Una posible solucién a este problema es el uso de
procedimientos de generacién de imagenes sintéticas, que pueden ampliar la cantidad de datos
disponibles para el entrenamiento y mejorar considerablemente el rendimiento. Asi, este trabajo estudio
un enfoque de generacion de imégenes sintéticas para ayudar en el entrenamiento de modelos de
aprendizaje profundo. El enfogue se evalu6 en un problema de segmentacion de hojas de café tomadas
en condiciones reales de campo a partir de datos sintéticos generados con imagenes de laboratorio. Como
resultado, se demostr6 que el uso del conjunto de datos sintéticos fue capaz de mejorar el rendimiento
de la segmentacién en 1,3 puntos porcentuales de interseccion sobre union y 0,7 puntos porcentuales de
F-score, demostrando ser una alternativa valida para el aumento de datos destinados al entrenamiento
de modelos de aprendizaje profundo.

Palabras Clave: imagenes sintéticas, aumento de datos, aprendizaje profundo.

ABSTRACT

Pests and diseases represent a serious risk for coffee, and can cause losses and significantly reduce
production. In this sense, early and correct identification of symptoms is an important task to allow a
quick treatment and reduce damage. One area that can assist in the identification of pests and diseases
is artificial intelligence, more specifically deep learning, which is responsible for improving the state of
the art in various fields. A common problem in this area is the discrepancy between the performance
obtained with laboratory images and real field images, which can be mitigated by using data
segmentation techniques. However, this approach has a serious limitation: the need for an abundant
amount of data for parameter optimization. A possible solution to this problem is the use of synthetic
imaging procedures, which can expand the amount of available data for training and considerably
improve performance. Thus, this paper studied a synthetic imaging approach to aid in the training of
deep learning models. The approach was evaluated on a problem of segmenting coffee leaves taken in
real field conditions from synthetic data generated using laboratory images. As a result, it was proven
that the use of the synthetic dataset was able to improve the segmentation performance by 1.3 percentage
points of intersection over union and 0.7 percentage points of F-score, proving to be a valid alternative
for data augmentation aimed at training deep learning models.

Keywords: synthetic images, data augmentation, deep learning.

INTRODUCAO

Entre os setores responsaveis por sustentar a economia brasileira, a agricultura
desempenha um papel de suma importancia, principalmente na geracdo de empregos e renda
para o Brasil (OLIVEIRA et al., 2014). Nos anos de 2019 e 2020, o Brasil foi responsavel por
cerca de 32,2% de todas as exportacdes mundiais de café, consagrando-se como maior
exportador de café do mundo (ORGANIZACAO INTERNACIONAL DO CAFE, 2020). Além
da importancia econdmica, o café também apresenta varios beneficios para a saude, incluindo
efeitos anti-inflamatdrios, antioxidantes, auxilio no tratamento de doencas cronicas e atuacéo
como um estimulante natural (CARVALHO et al., 2018).

Existem diversos fatores capazes de prejudicar a produtividade agricola, um risco tanto
para pequenos agricultores familiares quanto para produtores de escala empresarial. Dentre

esses fatores destaca-se a incidéncia de pragas e doencas, problema capaz de causar perdas
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severas e que podem até mesmo inviabilizar a exploracdo da cultura (FERRAO et al., 2017).
Para permitir o controle efetivo da propagacéo de pragas e doengas e minimizar os eventuais
danos que podem ser causados, é importante realizar a identificacdo precisa dos sintomas,
principalmente nos estagios iniciais de contaminacdo (XIONG et al., 2020).

Uma abordagem moderna para o problema de identificar corretamente os sintomas
provocados por pragas e doengas € a utilizacdo de técnicas que combinam visdo computacional
e aprendizado profundo. Essa &rea apresentou um crescimento muito significativo, melhorando
drasticamente o estado da arte nos mais diversos dominios (LECUN et al.,, 2015) e
demonstrando um desempenho de ponta se comparado as abordagens mais tradicionais de
aprendizado de maquina (ALOM et al., 2019).

Um obstaculo comum no treinamento de modelos para a deteccdo ou classificacdo de
pragas e doencas em plantas ¢é a discrepancia entre a acuracia de reconhecimento quando sédo
utilizadas imagens de laboratério, capturadas em condicdes controladas de fundo e iluminacao,
e quando sdo usadas imagens de campo em condicdes reais (ARSENOVIC et al., 2019). E
possivel obter melhorias significativas nos resultados utilizando técnicas de segmentacéo,
capazes de contribuir para a evidenciacdo dos principais padrbes presentes nos dados e gerar
imagens com caracteristicas mais homogéneas, permitindo que a rede se concentre apenas nos
elementos mais relevantes na cena (BARBEDO, 2019).

Apesar do desempenho de ponta que pode ser alcancado a partir da utilizacdo dessas
técnicas, elas apresentam uma séria limitacdo: o treinamento depende de uma quantidade
abundante de dados prontamente disponiveis para a otimizacdo dos parametros, até mesmo para
compreender conceitos relativamente simples. Uma possivel solugcdo para esse problema é a
utilizacdo de técnicas de geracdo de imagens sintéticas, ou seja, exemplos artificiais que se
aproximam ou imitam informacdes reais (MELO et al., 2022). Elas podem ser utilizadas tanto
isoladamente (PATKI et al., 2016) quanto em conjunto com os dados reais, expandindo a
quantidade de dados disponiveis para o treinamento (FAWAZ et al., 2018).

Dessa forma, este artigo tem por objetivo o estudo de uma abordagem para a geragédo
de imagens sintéticas a partir de técnicas de composicdo de imagens para auxiliar no
treinamento de modelos de aprendizado profundo. Como estudo de caso, a abordagem foi
testada na tarefa de segmentacdo de imagens de café tiradas em condicdes reais de campo

utilizando imagens de laboratério.
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REFERENCIAL TEORICO

Matematicamente, uma imagem digital pode ser definida como uma fungdo de duas
dimensGes / (., »), em que .xe y descrevem as coordenadas espaciais e /representa o brilho
ou intensidade da imagem naquele ponto. Quando .x, e /sdo valores finitos e discretos, estes
representam uma imagem digital (GONZALEZ; WOODS, 2018). Em termos fisicos, uma
imagem pode ser representada como o produto da luz que incide na cena (iluminancia) e da luz
refletida pelos objetos na cena (reflectancia) (PEDRINI; SCHWARTZ, 2007).

Portanto, uma imagem digital bidimensional A7z, 7) retrata a resposta obtida por um
sensor para uma série de posicdes fixas representadas em um sistema de coordenadas
cartesianas de duas dimensdes. Cada elemento individual da imagem A7, 7), em que 7z indica
a linha e 7 a coluna, é chamado pixel. Por convencao, a origem de uma imagem sempre esta
localizada no canto superior esquerdo (SOLOMON; BRECKON, 2011).

Uma representacdo muito comum de uma imagem digital colorida € feita utilizando um
vetor triplo, em que cada posi¢do representa a intensidade das cores primarias vermelho, verde
e azul (RGB). Nesse caso, a imagem é uma combinacao linear dos trés canais de cores e também
pode ser representada por trés planos bidimensionais distintos. Alguns formatos de imagem
podem ainda apresentar um quarto canal, conhecido como canal alfa, responsavel por controlar
a transparéncia da imagem (SOLOMON; BRECKON, 2011).

Por fim, a resolucdo de uma fonte de imagem pode ser definida de varias formas. A mais
comum delas é a resolucéo espacial, que esta fortemente relacionada com a densidade de pixels
presente na imagem (PEDRINI; SCHWARTZ, 2007). Neste modelo, a quantidade de colunas
(C) e linhas (L) da imagem define a quantidade de pixels usados para preencher o espago.
Normalmente, essa resolugdo é expressa como CXL: 640x480, 1280x720, 1920x1080, entre
outros (SOLOMON; BRECKON, 2011).

Processamento de Imagens Digitais

O processamento de imagens digitais utiliza uma série de abordagens também presentes
em areas correlatas, como analise de imagens e visdo computacional (GONZALEZ; WOODS,
2018). Ele pode ser definido como um conjunto especifico de técnicas destinadas a captura,
representacéo, transformacéo e identificacdo das principais informacdes de imagens digitais
(PEDRINI; SCHWARTZ, 2007).

Transformacodes de pixel correspondem a uma série de transformacdes relacionadas com
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variacdes locais dos valores dos pixels, sem comprometer a localizacdo fisica dos objetos na
cena, ou seja, ndo precisam ser aplicadas em anotacGes prévias. Dentre as transformacdes de
pixel mais comuns, destacam-se (ALBUMENTATIONS, 2022):

e Brilho: varia¢do na luminosidade da imagem, tornando-a mais clara ou escura;

e Contraste: variacdo na diferenca de brilho entre areas claras e escuras da imagem;

e Saturacdo: variacdo na intensidade da cor da imagem;

e Equalizagdo: ajuste do contraste da imagem a partir de seu histograma;

e Ruido: adicdo de variagdes aleatdrias de brilho e cor nos pixels da imagem;

e Realce: aplicacdo de técnicas que destacam as bordas dos objetos na imagem;

¢ Nitidez: aplicacdo de filtros que destacam os contornos da imagem;

e Desfoque: aplicacdo de borramento, reduzindo os detalhes e o ruido da imagem.

A Figura 1 apresenta alguns exemplos das transformacdes de pixel citadas, aplicadas a

uma mesma imagem de folha de café pertencente ao dataset Esgario et al. (2020).

Figura 1: Exemplos de transformacdes de pixel. (a) original; (b) desfoque; (c) brilho; (d) contraste; (e) realce; (f)
equalizacdo; (g) nitidez; (h) ruido; (i) saturacdo

Fonte: Prdpria (2022).

Ja as transformacdes espaciais correspondem a um conjunto de transformacdes que
envolvem alteracdes na localizacdo dos objetos na cena, ou seja, torna necessaria a
transformac&o dos conjuntos descritores da imagem (como caixas delimitadoras e méscaras de

segmentacdo). Dentre as transformacbes espaciais mais comuns, destacam-se
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(ALBUMENTATIONS, 2022):

e Rotacdo: principio de girar a imagem em um determinado angulo;

e Recorte: processo de selecionar uma parte especifica da imagem e remover o restante;

e Translagdo: movimentacao da imagem em torno dos eixos x e y;

e Espelhamento: inversdo horizontal ou vertical da imagem;

e Perspectiva: transformacgédo da imagem de forma que ela pareca ter sido tirada de um
angulo diferente do original;

e Escala: aplicacao de efeito de zoom a imagem.

e Distorcdo: deformacéo de regides ou linhas da imagem.
A Figura 2 apresenta alguns exemplos das transformacdes espaciais citadas, aplicadas a

uma mesma imagem de folha de café pertencente ao dataset Esgario et al. (2020).

Figura 2: Exemplos de transformacdes espaciais. (a) original; (b) recorte; (c) distorcao; (d) espelhamento; (e)
perspectiva; (f) rotacdo 90°; (g) rotagdo 45; (h) escala; (i) translagdo

Fonte: Prdpria (2022).

Redes Neurais Artificiais

O aprendizado profundo consiste no principio de programar um computador de modo
que ele se torne capaz de adquirir conhecimento de forma automatica e de detectar padrdes
escondidos em um conjunto de informagdes (SHALEV-SHWARTZ; BEN-DAVID, 2014). As

solugdes de aprendizado profundo demonstram potencial na descoberta de padrdes intrinsecos
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mesmo em dados complexos e de alta dimensionalidade (LECUN et al., 2015).

Essencialmente, o aprendizado profundo se baseia no uso de redes neurais profundas,
que podem ser definidas como redes neurais que apresentam em sua arquitetura mais de duas
camadas ocultas (HEATON, 2015). E justamente a organizacdo da rede em varias camadas
hierarquicas interconectadas que permite a compreensao e extracao dos recursos dos dados em
altos niveis de complexidade (VASILEV et al., 2019).

Uma rede neural artificial (RNA) é um modelo computacional inspirado na maneira
como o cérebro humano funciona. O cérebro € um sistema de processamento de dados
complexo, paralelo e ndo linear. Ele consegue organizar suas estruturas basicas, 0s neurdnios,
para processar certos tipos de informagdo bem mais rapidamente do que qualquer computador
ja construido (HAYKIN, 2005). Partindo de um ponto de vista matematico, uma rede neural é
um grafo direcionado em que 0s n6s correspondem aos neurdnios e as arestas correspondem as
ligacGes entre eles (SHALEV-SHWARTZ; BEN-DAVID, 2014).

O neurénio artificial é a unidade bésica de processamento de informacdes dentro de uma
RNA (HAYKIN, 2005). Ele multiplica cada valor de entrada que recebe por um peso sinaptico,
responsavel por atribuir diferentes niveis de importancia a cada atributo de entrada.
Posteriormente, esses valores sao somados e aplicados a uma funcédo de ativacdo, responsavel
por restringir a amplitude de saida do neurénio (HEATON, 2015). A Figura 3 apresenta a

estrutura basica de um neurdénio artificial junto de seus principais componentes.

Figura 3: Estrutura basica e componentes principais de um neurdnio artificial

{Entrada {Entrada /Entrada }
4 1 i % 2 i % 3 J

Peso 1 Peso 2 Peso 3

M
)

| Funcao de ativacao

Saida

Fonte: Adaptado de Heaton (2015).
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Uma RNA pode apresentar uma vasta quantidade de neurénios em sua arquitetura,
organizados ao longo de uma rede formada por varias camadas conectadas. A camada de
entrada € a que recebe os dados de treinamento, ou seja, o estado inicial do sistema. A camada
de saida é a responsavel por apresentar os resultados obtidos durante o processamento. As
camadas extras localizadas entre a entrada e a saida do modelo sdo chamadas camadas ocultas
(VASILEV et al., 2019).

Pode-se simplificar uma RNA como uma aproximagéo de fun¢do matemética com certo
nivel de erro. Treinar a rede significa fazer pequenas alteracdes nos pesos das conexdes entre
0s neurénios visando minimizar o erro (VASILEV et al., 2019). Se os recursos computacionais
disponiveis para o treinamento dos modelos fossem infinitos, bastaria esgotar todas as
possibilidades existentes para as configuracdes de pesos da rede até encontrar aquela que
apresente o menor erro. No entanto, como 0s recursos sao limitados, é necessario utilizar uma
abordagem mais inteligente para o problema, ja que mesmo redes extremamente simples podem
apresentar uma grande quantidade de combinacges de pesos (HEATON, 2015).

Um dos métodos mais utilizados para o treinamento de redes neurais € 0
backpropagation, um tipo especial de algoritmo de gradiente descendente (HEATON, 2015).
De forma geral, o algoritmo pode ser dividido em dois momentos: a fase forward, que consiste
na multiplicacdo dos pesos de cada neurdnio pelos valores da entrada e aplicacdo da funcéo de
ativagdo, da primeira até a ultima camada da rede; e a fase backward, que utiliza o erro gerado
durante a fase anterior para fazer pequenas alteragdes nos pesos de modo a reduzir o erro geral
da aproximacdo da funcdo (FACELI et al., 2011).

Redes Neurais Convolucionais

As Redes Neurais Convolucionais (CNNs), sdo um tipo especial de rede neural
profunda. Sua aplicagdo esta normalmente associada com tarefas que envolvem processamento
de imagens digitais, tais como reconhecimento e deteccdo de objetos, ja que esse tipo de rede
funciona muito bem com dados organizados em uma topologia de grade, ainda mais quando
existe uma forte dependéncia espacial entre seus componentes (AGGARWAL, 2018). As
CNNs utilizam um tipo especial de estrutura conhecida como camada de convolugéo, que
possibilita a extracdo de recursos da imagem, tais como bordas, cores, manchas e outros
elementos visuais (HEATON, 2015).

A U-Net é uma rede neural convolucional profunda proposta por Ronneberger et al.
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(2015). Foi inicialmente projetada para a tarefa de segmentacdo semantica para aplicacdo em
imagens biomédicas, embora seja atualmente aplicada nas mais diversas areas de segmentacao.
A arquitetura geral da U-Net é baseada em uma estrutura em formato de "U" com duas fases
principais: contracdo, responsavel por extrair as caracteristicas e recursos da imagem, enquanto
simplifica cada vez mais sua representacao; e expansao, encarregada de reconstruir a imagem
de forma segmentada (RONNEBERGER et al., 2015).

Metricas de Desempenho

Diversas métricas para avaliacdo da acuracia dos modelos de segmentacdo foram
propostas pelos pesquisadores da area ao longo dos anos. A interseccao sobre unido (loU) mede
a quantidade de pixels comuns entre a segmentacao correta e o resultado do modelo em
relacdo ao total de pixels compartilhados entre ambos os casos. E uma das métricas de avaliacio
de desempenho que mais se destaca na literatura devido a sua capacidade de representatividade
aliada a simplicidade (GARCIA-GARCIA et al., 2017).

A precisdo € uma métrica responsavel por descrever o quao bom um modelo é na tarefa
de identificar corretamente 0s objetos em uma imagem. J& a cobertura é uma boa métrica para
indicar a capacidade do modelo de identificar todos os casos relevantes. Por conta da natureza
complementar dessas duas métricas, elas costumam ser combinadas em uma Unica métrica
chamada de F-score, que nada mais é do que a média harménica entre a precisao e a cobertura
(ATIENZA, 2020).

Dados Sintéticos

O aprendizado profundo possibilitou uma revolucéo de alto nivel nas mais diversas
areas, com destaque para a visdo computacional e o processamento de linguagem natural.
Apesar do potencial, os modelos de aprendizado profundo apresentam uma séria limitac&o:
dependem de uma enorme quantidade de dados anotados para a otimizacao de seus parametros,
até mesmo para compreender conceitos relativamente simples (MELO et al., 2022). Segundo
Nikolenko (2021), as fases de obtencdo e anotagdo dos dados para o treinamento de modelos
de aprendizado profundo podem representar cerca de 80% do tempo gasto com qualquer projeto
real da area.

Uma possivel solugcdo para o problema ¢ a geracdo de conjuntos de dados sintéticos. A

técnica consiste na criacdo de exemplos artificiais que buscam imitar ou, pelo menos, se
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aproximar de conjuntos de dados reais. Exemplos sintéticos costumam ser muito mais rapidos
de serem obtidos do que exemplos reais, além de serem inesgotéveis e pré-anotados. O uso de
dados sintéticos também pode ajudar a prevenir dilemas éticos, como no caso de dados
sigilosos, ou ser util em situacdes em que a coleta pode ser impraticavel ou envolver questdes
de seguranca (MELO et al., 2022).

Fawaz et al. (2018) comprovaram a partir de uma série de experimentos realizados que
a utilizacdo de conjuntos de dados sintéticos como uma forma de data augmentation, ou seja,
de aumentar a quantidade de exemplares disponiveis para o treinamento dos modelos de
aprendizado profundo, consegue proporcionar uma melhoria significativa dos resultados
obtidos, principalmente considerando o desempenho com dados que ainda ndo foram vistos
pela rede.

Uma abordagem adequada para a geracdo de conjuntos de dados sintéticos é a fusao de
diferentes fontes de dados, a partir da sobreposicao de objetos na cena (composicédo de imagem).
A técnica baseia-se na combinacdo de objetos, como pessoas ou animais, sob diferentes

configuracdes e fundos, garantindo uma maior variabilidade das amostras (MELO et al., 2022).

METODOLOGIA
Ao longo de todo o desenvolvimento do projeto, optou-se pela utilizacdo do Python, uma
linguagem de programacdo de alto nivel, interpretada, dindmica, multiplataforma e de codigo
aberto, amplamente utilizada para a construcdo de solugbes de inteligéncia artificial,
aprendizado de méaquina e ciéncia de dados. O ambiente principal adotado foi o Google
Colaboratory, mais conhecido como Colab, um ambiente on-line e interativo que permite
escrever codigo Python direto no navegador. O Colab também possibilita 0 uso de Graphics
Processing Unit (GPUs) e Tensor Processing Unit (TPUs), capazes de acelerar bastante o
processo de treinamento de redes neurais profundas.

O Tensorflow é um ecossistema flexivel, abrangente e open source de bibliotecas para
a area de aprendizado de maquina que permite a criacdo e treinamento de redes neurais
profundas de forma facilitada e com poucas linhas de cddigo. Segmentation Models,
desenvolvida por Yakubovskiy (2019), é uma biblioteca Python baseada em Tensorflow que
conta com diversas implementacdes de redes neurais profundas para a segmentacdo de imagens,
incluindo o modelo U-Net. Albumentations € uma biblioteca Python eficiente e flexivel que

oferece extensa variedade de operacdes de transformacédo de imagem, muito utilizada para o
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aumento de dados para tarefas de aprendizado profundo.

Bases de Dados

Para a construcdo do conjunto de dados sintéticos, foi necessario buscar por bases de
dados publicas com imagens que pudessem ser utilizadas como novo plano de fundo para as
imagens sintéticas geradas. Dessa forma, diversos bancos de imagens disponiveis na Internet
foram utilizados, tais como Pexels, Unsplash, IStock, Pixabay, Freelmages, Burst e o
Repositorio Digipathos. Desses conjuntos, foram selecionadas 200 imagens que apresentam
caracteristicas relacionadas com imagens de campo, tais como terra, grama, arvores, plantacdes

e outras. A Figura 4 apresenta alguns exemplos das imagens utilizadas.

Quanto as imagens de folhas de café, o primeiro conjunto de dados utilizado foi
produzido por Parraga-Alava et al. (2019) e possui 1.560 imagens de café da espécie conilon
com resolugdes variando de 1280x720 a 2048x1152 pixels. O conjunto contém imagens de
folhas saudaveis e outras com um ou mais sintomas de ferrugem e acaro vermelho. As fotos
foram capturadas no campo em condicdes reais, incluindo varia¢fes de luminosidade (manhda e
tarde, dias ensolarados e nublados) e diferentes planos de fundo (outras plantas, terra, ervas
daninhas). A Figura 5a apresenta um exemplo de imagem desse conjunto de dados.

A segunda base de dados usada foi desenvolvida por Esgario et al. (2020) e conta com
1.747 imagens de café da espécie arabica com resolucdo de 2048x1024 pixels. O dataset
contém folhas saudaveis e outras apresentando um ou mais sintomas de bicho mineiro,
cercospora, phoma e ferrugem. As imagens foram capturadas em laboratorio e com uma
variedade de cameras e em diferentes épocas do ano para garantir maior variabilidade dos
dados. A Figura 5b apresenta um exemplo de imagem desse conjunto de dados.

O terceiro dataset utilizado foi criado por Silva et al. (2020) e conta com um total de
539 imagens de café da espécie arabica com resolucdo de 4000x2250 pixels. As folhas
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apresentam sintomas de bicho mineiro e de ferrugem em diversos estagios de contaminagéo.
Todas as imagens foram coletadas com uma camera de smartphone e em ambiente de

laboratério. A Figura 5¢ apresenta um exemplo de imagem desse conjunto de dados.

Figura 5: Exemplos dos conjuntos de dados de folhas de café

Fonte v Adaptado de Parraga -Alava et al. (2019), Esgario et al. (2020) e Silva et al. (2020).

Geracdo dos Dados Sintéticos
A geracdo das imagens sintéticas foi feita utilizando a biblioteca Albumentations e as
imagens de laboratério dos datasets de Esgario et al. (2020) e Silva et al. (2020). O objetivo
foi, a partir de imagens tiradas em condi¢des controladas de fundo e iluminagéo, obter
exemplares com caracteristicas mais proximas das encontradas em imagens reais de campo,
para aumentar a quantidade de dados relevantes disponiveis para o treinamento do modelo.
Primeiramente, foi realizado o ajuste das 2.286 imagens de folhas de café, processo que
consistiu na adi¢do de borda as imagens para que sua resolucao corresponda ao tamanho alvo
do dataset sintético (2.048x2.048), e aplicacdo de transparéncia ao fundo utilizando o canal alfa
e as mascaras de segmentacdo. Depois, foi realizado o ajuste das 200 imagens do fundo, o que
consistiu na padronizacdo da resolucdo para o intervalo de 2.048x2.048 até 3.072x3.072,
visando dar flexibilidade para que o fundo apresente pequenas mudangcas mesmo quando a
mesma imagem € utilizada mais de uma vez.
Por fim, foi feita a geracdo das imagens sintéticas a partir dos dois conjuntos pre-
processados de folhas e fundos. As etapas de geracdo incluem:
e Etapa 1: umaimagem de fundo é escolhida aleatoriamente, lida e removida do conjunto,
adicionada novamente quando todas as imagens foram escolhidas;
e Etapa 2: aplicam-se transformacdes espaciais na imagem selecionada na Etapa 1;
e Etapa 2.1: recorte aleatdrio para o tamanho alvo (2048 x 2.048);
e Etapa 2.2: espelhamento horizontal e vertical, distorcao (até 5%) e desfoque gaussiano
(tamanho do kernel entre 5 e 7), com 50% de chance de aplicar cada transformacéo;

e Etapa 3: uma quantidade aleatéria de imagens no intervalo de 2 a 6 é escolhida, lida e
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removida do conjunto total de 2.286 folhas, adicionada novamente quando todas as
imagens foram escolhidas;

e Etapa 4: aplicam-se transformac6es espaciais em cada uma das imagens da Etapa 3,
incluindo rotacdo (-180° a 180°), escala (60% a 90% do tamanho original), translacéo
(até 50% do tamanho da imagem), perspectiva (-30° a 30°), espelhamento horizontal e
vertical, cada transformacdo com 50% de chance de ser aplicada;

e Etapa 5: as imagens resultantes da Etapa 4 sdo combinadas com a imagem de fundo
resultante da Etapa 2, gerando uma nova imagem sintética.

A Figura 6 apresenta um exemplo de imagem sintética gerada.

Figura 6: Exemplo de imagem gerada (esquerda) e sua méscara de segmentagéo (direita)

Fonte: Prdpria (2022}.

Para garantir uma representatividade ainda maior do conjunto de imagens sintéticas,
foram definidas mais uma série de transformacGes espaciais e de pixel aplicadas as imagens
resultantes da geracdo do conjunto sintético. Cada operagdo teve uma chance de 40% de ser
aplicada. As transformacdes incluem:

e Brilho, contraste e saturacdo (variacdo de até 20% do valor original);

e Equalizacdo adaptativa;

e Ruido Gaussiano (variacdo no intervalo de 10 a 50 dos valores originais);
e Realce de contornos (alfa 20% a 50%);

e Espelhamento horizontal e vertical,

e Escala (aumento ou reducéo de até 10% do tamanho original);

e Perspectiva (até 10°).

Experimentos Propostos

O modelo de aprendizado profundo selecionado foi o U-Net, por tratar-se de uma rede
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consolidada e que apresenta um treinamento mais rapido do que outros modelos citados na
literatura. Como CNN pré-treinada, optou-se pela utilizacdo da ResNet-50, principalmente por
conta de seu bom desempenho e baixo consumo de memdria. A utilizagdo de CNNSs pré-
treinadas € uma pratica muito comum no treinamento de redes neurais profundas, relacionada
com o conceito de transferéncia de aprendizado, em que uma rede treinada em um conjunto de
dados A é utilizada para agilizar e melhorar a generalizagdo em um conjunto de dados B.

A funcdo de perda utilizada foi a focal loss, proposta por Lin et al. (2017), uma
generalizacdo da entropia cruzada binaria que busca reduzir o efeito de desbalanceamento dos
dados de treinamento. Além disso, as demais configuracbes de treinamento implementadas
incluem a resolugio das imagens em 512x512, taxa de aprendizado de 10, tamanho do lote
igual a 16 e 100 épocas de treinamento. Optou-se ainda pelo descongelamento de todos os pesos
treinaveis da rede, incluindo tanto os parametros da CNN pré-treinada (ResNet-50) quanto o0s
do modelo de segmentacdo (U-Net). Foram utilizadas 64 imagens para validacdo e 64 para teste
do dataset de Parraga-Alava et al. (2019) divididas igualmente para 0s conjuntos de teste e
validacao.

Visando testar a eficiéncia do conjunto de dados sintéticos e comparar seu desempenho
com a utilizacdo de imagens reais, foram propostos 3 experimentos:

e Experimento 1: treinamento utilizando 510 imagens reais de folhas de café do dataset

Parraga-Alava et al. (2019);

e Experimento 2: treinamento utilizando 571 imagens sintéticas geradas conforme o
descrito na se¢do anterior;
e Experimento 3: treinamento utilizando a jungdo dos dois conjuntos de dados dos

Experimentos 1 e 2, totalizando 1.081 imagens.

RESULTADOS E DISCUSSAO

Apos a definicdo dos materiais e da metodologia adotada, a etapa seguinte consistiu na
implementacdo dos experimentos propostos. A Tabela 1 ilustra os resultados obtidos. O
Experimento 3, que retine tanto as imagens reais de campo quanto as imagens sintéticas geradas
utilizando as definicbes mencionadas no capitulo de metodologia, obteve os melhores
resultados dos testes, com 1,3 pontos percentuais (pp) de loU e 0,7 pp de F-score a mais do que
0 Experimento 1. Analisando as métricas de precisdo e cobertura, percebe-se que, embora o

Experimento 3 tenha ficado ligeiramente menos preciso (0,2 pp) do que o Experimento 1, ele
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ficou mais sensivel na deteccdo das folhas presentes nas imagens (1,78 pp).

Tabela 1: Resultados obtidos no conjunto de experimentos propostos

Experimento loU Precisdo Cobertura F-score
1 0,85995 0,94533 0,90563 0,92204
2 0,81735 0,90977 0,89173 0,89618
3 0,87371 0,94295 0,92343 0,92993

Fonte: Prépria (2022).

O Experimento 2 apresentou os piores resultados entre 0s experimentos propostos (4,2
pp de loU e 2,5 pp de F-score a menos que 0 Experimento 1). Entretanto, considerando que seu
treinamento foi feito unicamente usando imagens sintéticas geradas com datasets de
laboratorio, tiradas sob condicGes controladas de fundo e iluminacao, e que seu desempenho
foi avaliado em imagens de campo em condi¢des reais, seu resultado pode até ser considerado
quando a guantidade de dados reais disponiveis ndo for suficiente para o treinamento.

A Figura 7 apresenta uma imagem do conjunto de testes (a), sua mascara verdadeira (b)
e as méscaras geradas a partir dos modelos treinados nos experimentos 1 (c), 2 (d) e 3 (e). Por
ela, é possivel perceber que a inferéncia que mais se aproxima da mascara verdadeira (b) é a

gerada no Experimento 3 (e), sequida pelo Experimento 1 (c) e pelo Experimento 2 (d).

Figura 7: Inferéncia dos modelos em uma imagem do conjunto de testes

ol

Fonte: Propria (2022).

CONSIDERACOES FINAIS
Este trabalho teve por objetivo principal desenvolver e testar uma abordagem de geragéo
de imagens sintéticas utilizando a composi¢éo de objetos na cena, com a finalidade de expandir

a quantidade de dados representativos disponiveis para o treinamento de modelos de
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aprendizado profundo a partir de conjuntos de imagens mais simples. Como estudo de caso,
foram utilizadas imagens de laboratorio de folhas de café para o treinamento de um modelo de
segmentacdo testado em imagens reais de campo.

O conjunto sintético desenvolvido se mostrou capaz de melhorar os resultados do
modelo de segmentacdo quando utilizado com o conjunto de imagens reais, incrementando o
desempenho do modelo em 1,3 pp de loU e 0,7 pp de F-score, em compara¢do com o modelo
treinado apenas com imagens reais. A utilizacdo das imagens sintéticas, além de colaborar para
0 aumento na quantidade de dados disponiveis para o treinamento, fornece mais exemplos e
situacbes Unicas de combinacBes de folhas e fundos, contribuindo particularmente com a
sensibilidade do modelo em localizar todas as folhas presentes nas imagens.

Por outro lado, a utilizacdo apenas do conjunto sintético para o treinamento nédo
conseguiu resultados tao satisfatorios, ficando 4,2 pp de loU e 2,5 pp de F-score atras do modelo
treinado com as imagens reais. Isso pode indicar que a abordagem utilizada para a geragéo das
imagens sintéticas ndo conseguiu representar todas as caracteristicas de exemplares reais de
folhas de café, indicando que mais testes e experimentos sdo necessarios, visando melhorar a
representatividade do conjunto.

Dessa forma, a utilizacdo de imagens sintéticas geradas a partir das técnicas de
combinacdo de objetos na cena apresenta o potencial de melhorar o desempenho de modelos de
aprendizado profundo, principalmente quando a quantidade de dados reais disponiveis para o
treinamento € limitada. As folhas segmentadas geradas a partir do modelo de aprendizado
profundo treinado neste trabalho também podem contribuir para a melhoria dos resultados em

outras tarefas de visdo computacional, como na classificacdo ou detec¢do de pragas e doengas.
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