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INSECTCV: UM SISTEMA PARA DETECCAO DE INSETOS EM
IMAGENS DIGITAIS

RESUMO

A tarefa manual de contagem e identificacdo de pequenos insetos, como afideos e parasi-
toides, capturados em armadilhas de campo do tipo cor é exaustiva, demorada e nao esca-
lavel. Essa atividade envolve a separacéao dos elementos de interesse e requer a utilizagao
de lupas e/ou microscopios. Recentes avancos em inteligéncia artificial, processamento
de imagens e computagéo de alto desempenho tém viabilizado o desenvolvimento de so-
lugdes de visdo computacional eficientes para monitorar pragas e identificar doengcas em
plantas. Nesse sentido, este trabalho apresenta o InsectCV, um sistema para a contagem
e identificacdo automatica de insetos em imagens geradas pela digitalizacdo de amostras
capturadas em armadilhas. Para o desenvolvimento dessa solucéo, utilizou-se um conjunto
de 209 imagens em escala de cinza contendo 17.908 insetos rotulados, a rede neural con-
volucional profunda Mask R-CNN para a geracdo do modelo e a implementacéo de trés
servicos web. No treinamento do modelo foi aplicada a técnica de transferéncia de apren-
dizado e aumento de dados. Foram definidos dois novos parametros para ajustar a relacao
de falsos positivos por classe. Para a validagdo do modelo foram utilizadas imagens de
insetos obtidas a partir de armadilhas expostas em Coxilha e Passo Fundo, RS, Brasil nas
safras de trigo de 2019 e 2020. Em comparacdo com a contagem manual, os coeficientes
de determinagao foram proximos a 1 (R? = 0,87 para afideos e R? = 0,92 para parasitoides),
indicando a capacidade do modelo em identificar a flutuagao dos niveis populacionais para
esses insetos. Sendo assim, o InsectCV pode ser utilizado para detectar limiares de acao
em sistemas de alerta para manejo integrado de pragas.

Palavras-Chave: armadilha, afideos, convolucional, parasitoides, Mask R-CNN.






INSECTCV: A SYSTEM FOR INSECT DETECTION IN DIGITAL IMAGES

ABSTRACT

The manual task of counting and identifying small insects, such as aphids and parasitoids,
captured in color-type field traps is exhausting, time-consuming, and non-scalable. This
activity involves the separation of the elements of interest and requires the use of mag-
nifiers or microscopes. Recent advances in artificial intelligence, image processing, and
high-performance computing have enabled the development of efficient computer vision so-
lutions to monitor pests and identify diseases in plants. With this in mind, this work presents
InsectCV, a system for the automatic counting and identification of insects in images gen-
erated by the scanning of samples captured in traps. For the development of this solution,
we used a 209 grayscale images dataset containing 17,908 labeled insects, a convolutional
neural network Mask R-CNN to generate the model, and the development of three web ser-
vices. During the training of the model, we applied the transfer learning technique and the
data augmentation. We defined two new parameters to adjust the false-positive ratio by
class. We used images of insects obtained from traps exposed in Coxilha and Passo Fundo,
RS, Brazil in 2019 and 2020 wheat crops. In comparison to the manual counting, we verified
coefficients determination close to 1 (R? = 0.87 for aphids and R? = 0.92 for parasitoids), prov-
ing the ability of the model to identify the fluctuation of population levels for these insects.
Therefore, InsectCV can be used to detect action thresholds in alert systems for integrated
pest management.

Keywords: aphids, convolutional, parasitoids, Mask R-CNN, trap.
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1. INTRODUCAO

O monitoramento da flutuacdo populacional de pragas no campo, ou em experi-
mentos de laboratorio, permite acompanhar a variagao dos niveis de infestacdo e embasar
programas de manejo integrados de pragas [1]. Segundo Wellings e Dixon [2], a flutua-
cao populacional de afideos, determinada por amostragens periédicas, mostra-se sazonal
e pode variar de forma significativa, mensalmente ou anualmente. Nas culturas de trigo,
cevada, triticale e aveia, o0 aumento da populacao de afideos pode causar significativa re-
ducéao na produtividade, em decorréncia dos seus habitos alimentares e por serem vetores
de transmisséo de doencas [3]. Tendo em vista que nas regides triticolas do Brasil observa-
se a ocorréncia desse inseto-praga, o monitoramento da flutuacao populacional permite
acompanhar a variacao dos niveis de infestacdo e embasar programas de manejo.

Afideos, também conhecidos como pulgdes, sdo insetos pertencentes a familia
Aphididae, ordem Hemiptera e medem aproximadamente 1,5 a 3,5 mm. Possuem corpo
mole, piriforme e com antenas longas. O aparelho bucal é do tipo picador-sugador e desen-
volvimento paurometabdlico. Sao altamente prolificos e reproduzem-se por viviparidade e
partenogénese telitoca (origina apenas fémeas). Vivem sobre a planta em colbnias, sendo
compostas por fémeas adultas, podendo ser alados (com asas) ou apteros (sem asas), €
por ninfas (inseto jovem) de diferentes tamanhos. Apresentam ciclo de vida curto, podendo
completar uma geracao em uma semana e originar até dez ninfas/fémeas por dia. A tem-
peratura ideal para a reproducao € de 18°C a 25°C e periodos de baixa precipitacao pluvial
sao favoraveis a esses insetos. Podem voar por centenas de quildmetros com o auxilio do
vento [4].

Como referido, afideos ninfas ou adultos podem causar danos diretos ou indiretos
as plantas. O dano direto esté relacionado a sucg¢do continua da seiva, resultando na
deformacgao de frutos, folhas ou flores, debilitando a planta e podendo leva-la a morte.
O excremento gerado por esses insetos atrai formigas doceiras, que por sua vez podem
proteger as pragas da agao de inimigos naturais. O dano indireto € devido a transmissao
de viroses, visto que um unico inseto € capaz de contaminar varias plantas através da sua
saliva [5] [6].

As principais espécies de afideos encontradas em trigo sao: Metopolophium dirho-
dum o pulgéo-da-folha (Walker, 1849), Schizaphis graminum o pulgéo-verde-dos-cereais
(Rondani, 1852), Sitobion avenae o pulgao-da-espiga (Fabricius, 1775), Rhopalosiphum
padi o pulgdo-da-aveia (Linnaeus, 1758), Rhopalosiphum maidis o pulgao-do-milho (Fitch,
1856) e 0 Rhopalosiphum rufiabdominale o pulgdo-da-raiz (Sasaki, 1899) [3].

Os parasitoides sao insetos que agem como inimigos naturais dos pulgdes do
trigo. Segundo Salvadori & Salles e Salvadori et al. [7, 8] de julho de 1978 até meados
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de 1982, com o apoio da Organizacdao das Nacdes Unidas para Alimentacdo e Agricul-
tura (FAO) e da Universidade da California, a Empresa Brasileira de Pesquisa Agropecuaria
(Embrapa) executou um projeto para controlar biologicamente os pulgdes do trigo, por meio
da importagao, multiplicacao e liberagédo de parasitoides. Para tanto, foram estudadas e
multiplicadas, nos laboratérios da unidade Embrapa Trigo, em Passo Fundo, 14 espécies
de microimendpteros, sendo produzidos e liberados até 1992 cerca de 20 milhdes de mi-
croimenodpteros. Segundo Zuhiga e Salvadori & Salles [9, 7] as espécies de parasitoides
introduzidas foram: Aphelinus abdominalis, A. asychis, A. flavipes, A. varipes, Ephedrus
plagiator, Lysiphlebus testaceipes, Praon gallicum, P. volucre, Aphidius colemani, A. ervi, A.
pascuorum, A. picipes, A. rhopalosiphi e A. uzbekistanicus.

Em relacdo a programas de monitoramento de pragas, a Embrapa Trigo possui
uma Rede de Monitoramento de Pragas em Cereais de Inverno. Criada em 2015, com
parceiros nos Estados do Rio Grande do Sul, Parana, Minas Gerais e Mato Grosso, essa
rede utiliza armadilhas e experimentos para observar migracdes de populacdes de afideos
e parasitoides, relacionando os niveis populacionais ao dano econémico causado e gerando
informagdes para sistemas de alerta para a tomada de decisdo do manejo da lavoura [10].

Nos experimentos de campo sao utilizadas armadilhas do tipo Moericke (bandejas
amarelas). A cor amarela esta relacionada com a teoria da radiacdo amarela refletiva [11].
Essas armadilhas possuem 45 cm x 30 cm x 4,5 cm de comprimento, largura e altura, res-
pectivamente. Existem cinco orificios laterais, de cinco milimetros de didmetro, proximas
a borda da bandeja, protegidos por uma tela fina, para evitar o extravasamento e a perda
do conteudo soélido, nos periodos de chuva. Em cada bandeja sdo colocados aproximada-
mente 2,0 litros de solucéo preparada com agua, formol 40% e detergente!. Este método é
amplamente utilizado e de facil implementacéao, permitindo capturar pulgées de uma deter-
minada area para monitoramento [12] [13].

Nesse contexto, o processo de triagem dos elementos capturados nas bandejas
requer tarefas manuais, como a coleta, a eliminagao da agua, a remocao dos detritos e a re-
alocagao de afideos e de parasitoides em uma lamina para analise visual de um especialista
em laboratério. Cada armadilha pode conter centenas de insetos de diferentes espécies.
Na identificagdo das espécies, sao utilizadas chaves dicotémicas que especificam a morfo-
logia de cada espécie [3, 14]. Em funcdo do tamanho reduzido desses insetos, utiliza-se
geralmente um microscopio estereoscopio (lupa) para localizar as caracteristicas morfolé-
gicas no espécime, tais como o numero de segmentos da antena, coloragéo do sifunculo,
ramificacbes nas asas e formato do corpo.

Ao avaliar atividades manuais realizadas pelos técnicos da Embrapa Trigo na iden-
tificacdo visual das espécies de pulgdes e parasitoides, observa-se que é uma tarefa demo-
rada, gera fadiga e a sua precisédo pode ser reduzida em razao da quantidade de insetos de
interesse (afideos e parasitoides), detritos (terra, folhas, graos, etc.) e outros insetos (mos-

"Para cinco armadilhas é preparada uma solugdo com 10 litros de agua, 30 ml de formol 40% e 20 ml de detergente



23

cas, abelhas, etc.). Amostras com muitos elementos ocasionam oclusdes, sobreposicoes
parciais, mudangas de pose e aglutinagdes, que também dificultam o processo de analise.
processadas por Especialistas qualificados.

Os efeitos sazonais também atingem outros insetos, assim o desafio da andlise
de imagem em reconhecer e contar corretamente os pulgdes é variavel ao longo do ano.
Na medida em que a temperatura do ambiente aumenta, além dos afideos outros insetos
também comecam a cair na armadilha dificultando a deteccéo dos afideos.

Recentes trabalhos abordam a utilizacdo de recursos computacionais para au-
tomatizar o processo de identificacdo e contagem de objetos em imagens digitais, como
insetos e doencgas de plantas. Esses estudos também destacam que o processo manual de
identificacao é considerado uma atividade intensiva, lenta, tediosa, suscetivel a erros e com
precisao variavel, o que inviabiliza a sua execucado em larga escala [15], [16], [17], [18] e [19].
Em casos de grandes concentracdes de objetos nas laminas de observacéo, a contagem
manual dos objetos de interesse é apenas estimada, com base em proporgdes espaciais e
na experiéncia do especialista [17]. Além disso, com a automacéao é possivel padronizar o
processo de contagem de insetos e reduzir a quantidade de Especialistas qualificados na
tarefa de analise das caracteristicas morfolégicas.

A classificacao de pulgdes da espécie R. padi nos experimentos de laboratorio,
também conhecidos como bioensaios, foi parcialmente automatizada na Embrapa Trigo a
partir do trabalho de Lins et al. [20] [21]. Neste estudo, definiu-se um conjunto de proce-
dimentos para a coleta de possiveis espécimes retidos nas bandejas, e criou-se uma fer-
ramenta computacional denominada AphidCV [22], capaz de contar, classificar e mensurar
afideos a partir de imagens digitais. Com base nesse protocolo, o técnico filtra o contetdo
da armadilha eliminando agua, detritos e outros insetos (mariposas, moscas, abelhas, etc.)
de maior tamanho. Apdés, ele separa preliminarmente os afideos, e os deposita em uma
placa de Petri. Por fim, gera-se uma imagem da placa por meio da digitalizacdo desta
em scanner, servindo de entrada para analise do software AphidCV. Com a utilizagdo do
software, o tempo médio para a realizagéo das analises foi reduzido em quatro vezes em
relacdo a contagem manual com alto grau de confiabilidade [21].

Com isto em mente, a automatizacado do processo de identificacdo e de contagem
de insetos para as amostras de campo, por intermédio da utilizacdo de recursos compu-
tacionais, pode ser vista como alternativa para reduzir atividades manuais do Especialista
e padronizar o processo, uma vez que a Embrapa Trigo digitaliza as amostras semanal-
mente e possui um banco de dados com aproximadamente trés mil imagens. Destaca-se
que as amostras de campo sdo mais densas em objetos, se comparadas as geradas nos
bioensaios, em virtude da exposicdo das armadilhas ao meio externo.

Para tanto, este trabalho tem como objetivo propor um sistema computacional (In-
sectCV) para reconhecer afideos e parasitoides em imagens digitais, independentemente
da espécie, utilizando técnicas de visdao computacional (VC) e inteligéncia artificial (IA).
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Nesta perspectiva, a proposta considera a definicdo de uma abordagem convolucional, a
utilizacdo de um conjunto alvo de imagens, a definicdo de técnicas para pré-processamento
de imagens para segmentacao dos objetos de interesse, o treinamento e a validacdo de um
modelo inteligente, bem como o desenvolvimento de servigos web para integracdo com o
Trap System, uma plataforma de monitoramento, simulagéo e tomada de decisdo no manejo
de epidemias causadas por virus transmitidos por insetos [23].

Por intermédio do InsectCV, espera-se responder a seguinte pergunta de pesquisa:
um modelo inteligente, treinado com um pequeno conjunto de imagens em escalas de cinza,
quantidade significativa de objetos rotulados, a aplicagdo das técnicas de aumentado de da-
dos, transferéncia de aprendizado e customiza¢des nos hiper-parametros, pode ser capaz
de reconhecer insetos, como afideos e parasitoides, com precisao suficiente para embasar
sistemas de alerta?

Sendo assim, este documento esta estruturado da seguinte forma: o Capitulo 2
apresenta a fundamentacao tedrica, destacando uma revisao sistematica de literatura para
embasar o desenvolvimento do InsectCV, e uma apresentacao sobre a abordagem convolu-
cional de aprendizado profundo Mask R-CNN; o Capitulo 3 descreve os materiais e métodos
empregados para criar a solucao proposta e definir a geragdo do modelo inteligente; ja o
Capitulo 4 mostra e discute os resultados dos experimentos de treinamento e validagao,
para avaliar o desempenho do modelo; por fim, o Capitulo 5 apresenta as consideracoes
finais e os trabalhos futuros.
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2. FUNDAMENTACAO TEORICA

Solucbes baseadas em Visao Computacional (VC) e Inteligéncia Artificial (IA) sdo
bem difundidas na Agricultura, contribuindo na reducdo de custos com a automagéo de
tarefas repetitivas [24]. Através de IA, automatizacdes tém alcancado niveis satisfatorios
no processo de classificacao de imagens e deteccéo de objetos. ldentificacdo e contagem
de insetos em armadilhas, insetos em plantas e doengas em folhas de plantas [25, 26, 27],
por exemplo, tem apresentado uma precisdo média (MAP) 2 de 90,2%, 88,5% e 83,1%,
respectivamente. Estes resultados demonstram boa eficacia em comparacao as técnicas
manuais.

Entre as técnicas de IA aplicadas a imagens digitais, a Rede Neural Convolucional
Profunda (DCNN) é considerada uma das técnicas mais eficazes para o aprendizado de ca-
racteristicas. Nesse contexto, este Capitulo faz uma breve apresentacao sobre DCNN, se-
guida de uma revisao sistematica de literatura, publicada recentemente no periédico Com-
puters and Electronics in Agriculture [28]. Este embasamento permitiu levantar estudos
sobre deteccao de pequenos objetos, como insetos, e casos de sobreposicao em imagens.
Nessa analise, também destacam-se consideracdes sobre as abordagens utilizadas pelos
trabalhos selecionados, e sobre o framework Mask R-CNN.

2.1 REDES NEURAIS CONVOLUCIONAIS PROFUNDAS

Uma DCNN é uma abordagem computacional que emprega o uso de mdltiplas
camadas de redes neurais, geralmente alternadas em camadas convolucionais e de agru-
pamento, para processamento e classificacdo de imagens digitais em diferentes areas do
conhecimento [29]. Com a aplicacao desse recurso na Agricultura, por exemplo, a atividade
de localizacao de caracteristicas morfolégicas pertencentes a uma determinada espécie,
com o auxilio de um microscépio, pode ser substituida por um processo que extrai auto-
maticamente informacdes relevantes das imagens digitais e compara com um modelo de
conhecimento. O uso de DCNNs permite incorporar no modelo o conhecimento do especi-
alista com a marcacéo (rotulacdo) dos objetos de interesse nas imagens.

Kamilaris e Prenafeta-Boldu [24] apresentam uma selecao de 40 trabalhos que
aplicam diferentes técnicas de aprendizado profundo na Agricultura. Destes trabalhos, 42%
utilizam DCNNs. De acordo com 0s autores, esse recurso € superior as técnicas de proces-
samento de imagens. No entanto, essa pesquisa apontou algumas peculiaridades, como
a necessidade de um grande volume de dados (imagens) e unidade(s) de processamento

2E uma métrica utilizada para mensurar a precisio de detectores de objetos, que ¢é obtida através da média de outras AP’s, como
accuracy e precision.
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grafico (GPU) para acelerar o treinamento do modelo. Considerando métodos baseados
em aprendizado de maquina (ML), na maioria dos casos, quanto maior o conjunto de da-
dos, melhor o desempenho de generalizacao [16]. Os autores de estudos relevantes em
aprendizagem profunda (DL) recomendam conjuntos de dados com 50.000 exemplos para
treinamento [30, 31].

Segundo Chen et al. [32], os niveis de precisdo das DCNNs indicam que essa
técnica representa atualmente o estado-da-arte para as tarefas de classificacao de ima-
gens [33], deteccao de objetos [34] e segmentacéao [35], superando os métodos tradicionais,
onde as caracteristicas dos objetos de interesse sdo extraidos manualmente [36].

Na tarefa de classificagdo de imagens deve existir apenas um objeto no centro
da imagem, portanto, ndo se aplica para casos de objetos conectados ou parcialmente
sobrepostos. Na detecgédo de objetos, é possivel reconhecer varios elementos em uma de-
terminada imagem. Porém, € necessario um amplo conjunto de imagens para treinamento
e teste do modelo, onde cada objeto de interesse deve ser identificado e rotulado [19]. Em
termos de complexidade, essa tarefa demanda maior tempo de processamento.

A tarefa de deteccao de objetos por DCNNs teve significativo aumento de desem-
penho com as contribuicdes de LeCun, Bengio e Hinton [30]. Sun et al. [19] sugerem a
organizacdo de DCNNs por classificadores de dois estagios baseados em Region Proposal
Network (RPN):

e Faster Region-Based Convolutional Neural Network (Faster R-CNN) [34];

Region-based Fully Convolutional Networks (R-FCN) [37];

Mask R-CNN [38];

e classificadores de um estagio sem RPN:

Single Shot Multibox Detector (SSD) [39];

You Only Look Once (YOLO) [40];

RetinaNet [41];

Fuentes et al. [27] relatam uma organizacdo semelhante, com a definicao das
meta-arquiteturas Faster R-CNN, R-FCN e SSD para a deteccao de objetos por DCNNSs.
Esses autores destacam a necessidade de combina-las com diferentes extratores de carac-
teristicas, como a rede neural profunda para imagens em larga escala (VGG) e a Residual
Network (RestNet). O extrator é a principal parte em uma arquitetura profunda e a sua
escolha depende de vérios fatores, como o tipo e a quantidade de camadas e parame-
tros. Quanto mais profunda a rede em camadas e parametros, maior € a complexidade, o
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que demanda mais recursos computacionais. Por outro lado, redes ndo profundas (Shal-
low networks) podem ser ineficientes para extrairem caracteristicas relevantes de objetos
pequenos em imagens com alta resolucao.

No trabalho de Saeidi e Ahmadi [42], encontra-se uma classificacdo diferente a
citada por Sun et al. [19], que define trés principais abordagens para deteccéo de objetos
usando DCNN:

e Sliding-Window-based Convolutional Neural Networks (SWCNN) [43, 44];

e Region-based Convolutional Neural Networks (R-CNN) [45];

e Single Shot Detector (SSD) [39].

Segundo Saeidi & Ahmadi [42] e Lampert et al. [46], a abordagem SWCNN uti-
liza escalas multiplas e janelas deslizantes Sliding window para extrair caracteristicas das
imagens. O custo computacional, complexidade e quantidade de imagens para treinamento
sdo significativamente maiores em comparacao as demais abordagens.

A familia R-CNN é composta por: R-CNN, Fast R-CNN e Faster R-CNN. O método
R-CNN [45] utiliza algoritmos de visdo computacional para localizar regides candidatas (se-
lective search region proposal ) em combina¢do com DCNN e SVM. Embora esse método
seja adequado para encontrar as posi¢cdes dos objetos, ele ndo é capaz de realizar uma lo-
calizacao precisa de todo o0 objeto por uma caixa delimitadora (bounding box) [42]. Na Fast
R-CNN [47] a imagem inteira e os objetos candidatos extraidos sdo considerados como
entradas para o modelo DCNN.

A abordagem de alto desempenho Faster R-CNN [34], realizada no primeiro es-
tagio, chamado de Region Proposal Network (RPN), a geracao de objetos candidatos via
bounding box. O RPN é uma rede totalmente convolucional que prediz as coordenadas do
objeto na imagem, bem como, o nivel de deteccao [42]. No segundo estagio, que de fato é
a sua esséncia, extrai as caracteristicas destes, usando RolPool e executa a classificacao
e regressao das bounding box [38]. Essa abordagem tem gerado altos niveis de preciséo
na tarefa de detecgéo de objetos.

Mask R-CNN é um framework recente, baseado no Faster R-CNN e que possui
uma ramificacdo adicional (branch) para segmentar objetos através de uma mascara em
paralelo com a branch para reconhecer as bounding box [38]. Esse método sera detalhado
na segao 2.2.2.

A partir desses fundamentos iniciais, a proxima se¢ao descreve uma revisao sis-
tematica que selecionou 33 estudos cientificos relacionados ao objetivo deste trabalho.
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2.2 REVISAO SISTEMATICA

Com o objetivo de avaliar técnicas recentes de IA e VC para o reconhecimento de
objetos e customizagdes para elevar a capacidade de deteccdo de pequenos objetos, bem
como, possiveis tratamentos para casos de sobreposicao, foi realizada uma pesquisa nas
bases digitais: ACM, IEEE, IET, DBLP, ScienceDirect, Scopus, SpringerLink e Web of Sci-
ence. Para isso, foram formuladas duas string de busca, devido a limitacdo da quantidade
de operadores légicos em algumas bases. Desse modo, também foi possivel incluir mais
resultados para aprofundar a investigacao. Os termos usados na string estao vinculados ao
processamento de imagens e aprendizado profundo. Também foram inclusos termos rela-
cionados ao reconhecimento de objetos sobrepostos em imagens digitais, de acordo com
0s objetivos da pesquisa. As duas string de busca sao:

(insect ) AND ("image processing” OR "vision-based" OR detection OR recognition OR
counting OR segmentation ) AND (touching OR overlapped OR overlapping OR occlusion )

(insect ) AND ("image processing” OR "vision-based" OR detection OR recognition OR
counting OR segmentation ) AND ("convolutional neural network” OR "deep learning” OR
"artificial neural network" )

Com essa pesquisa foram localizados aproximadamente trezentos trabalhos, pu-
blicados em periédicos entre 2015 e 2019 na lingua inglesa. Para selecionar os trabalhos
localizados, foram aplicados os seguintes critérios de elegibilidade:

e O estudo cientifico deve implementar técnicas para contagem, identificacdo ou classi-
ficacdo de objetos, de tamanho equivalente a afideos, em imagens digitais (RGB ou
GrayScale);

e Descartar estudos que utilizaram recursos tecnoldgicos para medidas espectrais, mul-
tibanda polarimétrica, multiespectral e imagens geradas por cAmeras ou sensores in-
fravermelhos;

e O estudo deve utilizar IA, VC ou processamento de imagens (PI);

e O estudo deve utilizar apenas ferramentas gratuitas (open source );

A Tabela 1 lista os 33 estudos que foram selecionados com base nos critérios de
elegibilidade descritos acima. Foram admitidos artigos sobre a identificacdo de insetos e
outros relacionados ao tema, como o reconhecimento de doengas em plantas, graos, fru-
tas, células e nematoides, para ampliar a elucidacao de diferentes técnicas computacionais
aplicadas.
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A segunda coluna (Aprendizado de Maquina) da Tabela 1 indica que (63%) dos
estudos utilizaram uma abordagem convolucional baseada em aprendizado profundo para
a implementagdo de uma rotina de reconhecimento. Outros trabalhos (29%), aplicaram
métodos de extracdo manual de caracteristicas (hand-crafted features ) e somente (8%)
mencionaram a utilizacao de uma abordagem baseada exclusivamente em técnicas de pro-
cessamento de imagens, como segmentacao por contornos, regides, Otsu ou k-means.
Esses percentuais confirmam a tendéncia pela utilizagdo de abordagens de aprendizado
profundo, como DCNNs, no reconhecimento de insetos e doengas de plantas.

A terceira coluna (Processamento de Imagens) na Tabela 1 refere-se a utilizagao
de técnicas de PI. Identificou-se que (80%) dos artigos aplicaram esses recursos para o
pré-processamento de imagens, como correcao de brilho, contraste, saturagao, recorte,
redimensionamento ou remocao de ruidos/objetos menores que os de interesse através
de operacdes morfolégicas [17]. Algoritmos de Pl também foram utilizados para extrair
dados relevantes nas imagens (hand-crafted features ). A conversao para escalas de cinza
foi aplicada em alguns estudos para resolver o problema da variacdo de luminosidade, no
caso de aquisicdes em ambientes externos, ou para eliminar a cor do processo de extracao
de caracteristicas, visando a reduc¢ao da complexidade computacional. Nazri et al. [17]
foi o Unico que mesclou Pl e DCNN ao implementar uma fase de transformacao usando
operagdes de filtragem binaria (Euclidean Distance Maps ) antes de enviar os dados para a
DCNN.

Com base nesse estudo, entende-se que o uso do Pl para pré-processamento
seja um recurso importante para a padronizacdo das imagens de entrada, principalmente
quando se considera aquisicdes em ambientes externos.

Conforme os dados apresentados nas colunas "Sobreposicao" e "Pequenos Ob-
jetos" da Tabela 1, apenas (27%) dos trabalhos apresentaram implementacdes especificas
para tratar sobreposicoes e otimizar o reconhecimento de pequenos objetos. Alguns au-
tores afirmaram que essas situagbes ndo eram relevantes para seus estudos de caso. As
colunas indicam as técnicas aplicadas para o tratamento de sobreposi¢ao, toque, conexao
e aprimoramento do processo de extragdao de dados em pequenos objetos.

De acordo com a Tabela 1, apenas cinco estudos utilizaram mais de dez classes de
objetos de interesse. Zhong et al. [25] criou um classificador para cada espécie de insetos,
para facilitar a inclusao de novas espécies e eliminar a necessidade de retreinamento. A
abordagem de Liu et al. [59] apresentou uma precisdo média de apenas 75,5%, devido a
similaridade entre algumas espécies de insetos.

A coluna "Conjunto de Imagens" na Tabela 1 indica o tamanho do conjunto de da-
dos de treinamento (nUmero de imagens ou amostras usadas). Em alguns trabalhos, as
anotacoes adicionais descrevem o numero de amostras geradas pela técnica de aumento
de dados (data augmentation) ou recorte (crop). Nesse sentido, verificou-se que data aug-
mentation foi comumente utilizado pelos autores através de transformacdes geométricas



32

e de intensidade para geragdo de novas imagens. Outra técnica citada foi a utilizagao de
modelos pré-treinados no ImageNet ou PlantVillage, como parametros iniciais do modelo.

Alguns estudos baseados em Rede Neural Artificial (ANN) e Maquina de Vetores
de Suporte (SVM) mostraram altos niveis de precisao usando pequenos conjuntos de dados
quando comparados a outros [52, 49, 60], o que nos leva a considerar sobre sua capacidade
de generalizacdo em cenarios reais.

A pesquisa constatou que apenas dois estudos selecionados [57] [69] combinaram
técnicas de ML com Pl para o tratamento de conexdes ou sobreposi¢cdes parciais. Outros
trés estudos que usaram apenas técnicas de Pl para reconhecimento de objetos [50, 63, 67],
foram os Unicos que focaram no problema das conexdes e sobreposi¢des parciais de insetos
ou células em imagens digitais. Esses autores exploraram combinacdes de algoritmos e
parametros para criar uma solucao personalizada para segmentar corretamente os objetos
de interesse.

A Tabela 2 detalha somente os trabalhos que aplicaram abordagens baseadas em
DCNN para o reconhecimento de insetos, bem como, a tarefa de analise e a configuracao
da rede neural.

2.2.1 Consideracoes sobre as implementacoes com DCNN

DCNNSs foram empregadas para tarefas de classificacdo, segmentacao e deteccao
de objetos em imagens (Tabela 2). Como referido, na tarefa de classificacdo de imagens,
deve haver apenas um padrdo de objeto no centro da imagem, ndo sendo recomendado
quando ha objetos conectados. Com a detecgcédo de objetos, € possivel reconhecer varios
objetos em uma determinada imagem. No entanto, um grande conjunto de dados € neces-
sario para treinar e testar o modelo, onde cada objeto de interesse deve ser identificado e
rotulado [19].

Na Tabela 2 sdo listados os estudos baseados em DCNN, ordenados pela tarefa
e abordagem convolucional. Verificou-se que a maioria dos estudos utilizou a deteccéo de
objetos ou classificacao de imagens. De acordo com a pesquisa, a abordagem de dois es-
tagios com RPN foi a mais usada para detecgao de objetos. Apenas dois estudos aplicaram
classificadores de um estagio, em razao de recursos de hardware limitados: Sun et al. [19]
desenvolveu software embarcado e Partel et al. [18] implementou uma contagem superficial.

30one-stage method with 106 convolutional layers - Darknet-53 - to object detection

3124 convolutional layers, 4 max-pooling layers and two fully connected layers - inspired by the GoogLeNet - to image classification
32¢convolution, maxpooling, reshape, fully connected, unpooling and deconvolution layers

33Global contrast based on salient region detection to automatically find the regions of object in images

34CONV and POOL layers

35video processing based with three modes: early fusion, late fusion, and slow fusion

365-Jayer CNN

374 filters in the first convolution layer and 4 as the depth of contracting path
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Tabela 2. Trabalhos selecionados pela revisdo que aplicaram Redes Neurais Convolucionais

Profundas
Ref Tarefa Abordagem Rede Geragao de Objetos Candidatos
[59] obj. detect. Faster R-CNN ResNet101 RPN
[71]  obj. detect. Faster R-CNN VGG16 RPN
[66] obj. detect. Faster R-CNN VGG16 RPN
[56] obj. detect. Faster R-CNN Inception V2 RPN
[27]  obj. detect. Faster R-CNN VGG16 RPN
[26]  obj. detect. Sliding window ZF RPN
[70]  obj. detect. Sliding window VGG19 RPN
[18]  obj. detect. Single-stage YOLOV3% + YOLOv13! n/a
[19]  obj. detect. Single-stage RetinaNet n/a
[15]  obj. detect. Autoencoder custom?32 selectivity function
[58]  obj. detect. Global contrast region3? AlexNet salient region
[16] img. classif. Sliding window LeNet-5 n/a
[17]  img. classif. Sliding window VGG16 n/a
[62] img. classif. Sliding window custom3* n/a
[54] img. classif.  Abstraction-Level Fusion3® LeNet n/a
[64] img. classif. Multi-level ftr. extr. Inception v3 n/a
[53] img. classif. Sliding window ResNet101 n/a
[68] img. classif. Sliding window custom?3® n/a
[61] img. classif. FCN Resnet-50 n/a
[32] segm. U-Net CNN37 n/a

Verificou-se que para a tarefa de classificacdo de imagens, a abordagem mais
utilizada foi a Janela Deslizante (Sliding window). Para a deteccdo de objetos, 0 método
Faster R-CNN foi o mais aplicado. Poucos estudos aplicaram detectores de um estagio
[19, 18, 25]. Também identificou-se outras técnicas, como Autoencoder, U-Net para seg-
mentacao, fusdo em nivel de abstracdo (abstraction-level fusion) e extrator de recursos
multinivel.

Customizacdes sao geralmente aplicadas para o aprimoramento da capacidade
de generalizagdo de DCNNSs, pois possibilitam adaptar o aprendizado de acordo com as
peculiaridades de um determinado contexto, como tamanho do objeto, disponibilidade de
imagens para cada classe, numero de camadas da imagem, etc. Como exemplo, Nazri et
al. [17] aplicaram uma reducdo no numero de classes, de mil para duas, em razdo da
necessidade de identificar somente duas espécies de cigarras.

Nesse sentido, a investigacdo também apurou que as mudangas mais relevan-
tes foram aplicadas para melhorar o processo de extragdo de informacdes, permitindo a
identificacdo de pequenos objetos nas imagens. Verificamos também a preocupacao dos
autores na escolha das arquiteturas devido a disponibilidade de imagens para treinamento,
visto que as DCNNs demandam um grande conjunto de dados de imagens. Além disso,
constatou-se que a maioria dos estudos apresentou algum tipo de alteracao, seja na utiliza-
cado de modelos para pré-treinamento de parametros, alteragcbées no nimero de camadas,
ou no processo de extracdo de caracteristicas, entre outras alteracdes.

Sobre as abordagens para detectar pequenos objetos ou em diferentes poses,
destaca-se trés estudos: Shen et al. [66] propés uma mudanca na rede de criagao (ins-
pirada em He et al. [72]) para gerar mapas de caracteristicas em camadas com 1/8 da
imagem original, tornando a rede sensivel a pequenos objetos; Yue et al. [71] apresentou
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contribuicbes para auxiliar a deteccao de objetos usando um modelo de super-resolugao
baseado em uma rede residual recursiva profunda para reconstrugéo, onde a imagem po-
deria ser restaurada e visualizada de acordo com uma determinada escala, entdo o inseto
alvo pode se adaptar ao método de detecgao de objeto com base em uma escala de pixels;
Wen et al. [69] considerou um método de identificagdo dependente da estimativa de pose
para imagens de mariposas de campo usando arquitetura de aprendizado profundo.

A resolucdo das imagens de entrada é um aspecto importante na definicdo da
arquitetura de aprendizado profundo, bem como, o0 numero de camadas e tamanho do ker-
nel. Maiores resolucdes elevam o tempo computacional e podem nao aumentar significa-
tivamente a precisdo do modelo Shen et al.. No entanto, a baixa resolugédo torna quase
impossivel a extragdo de caracteristicas relevantes para distinguir objetos de interesse.
Verificou-se também que o uso de modelos pré-treinados possibilitou elevar a precisao e
reduzir o tempo computacional.

Dois outros estudos apresentaram diferentes abordagens: Akintayo et al. [15]
propds uma abordagem de ponta-a-ponta chamada Convolutional Selective Autoencoder e
uma funcao de seletividade, que € um processo intermediario entre a segmentacao pixel-
wise e superpixel, que aprendeu a rotular apenas as bounding box que continham objetos
de interesse. Liu et al. [58] apresentou uma abordagem baseada na regido de contraste
global que calculou um mapa de saliéncia para encontrar objetos como insetos-praga.

Em relacao as técnicas de tratamento de conexdes ou sobreposicdes, verificou-
se que nenhum meétodo especifico de DCNN foi capaz de solucionar definitivamente esse
problema. Partel et al. [18], Nazri et al. [17] e Liu et al. [59] ndo consideram casos de
conexdes ou sobreposicdao de objetos, devido ao tipo de armadilha. Porém, analisando
alguns estudos baseados em processamento de imagens [50, 67, 63], conclui-se que a
técnica proposta por Bakkay et al. [50], que descreve a segmentacao baseada em contornos
e regides, apresentou resultados promissores.

Considerando as discussdes sobre o problema de conexao/sobreposicao, é im-
portante ressaltar que os dados extraidos de imagens digitais bidimensionais, em RGB ou
GrayScale, podem ser insuficientes para que DCNNs ou algoritmos de Pl resolvam situ-
acdes de sobreposi¢des parciais ou totais. Portanto, pode ser necessario obter informa-
cbes usando outros recursos, como movimento de objetos [73], analise espectral, medidas
polarimétricas multibanda [74] e dados espacgo-temporais [75]. Porém, essas alternativas
requerem equipamentos nao convencionais, aumentando os custos da solugao.

Com base na necessidade de automacao do processo manual de separagao de
insetos realizado em centros de pesquisa (como a Embrapa Trigo), na disponibilidade de
imagens provenientes da digitalizacao das amostras e na fundamentacao teérica apresen-
tada anteriormente, DCNN se configura como uma alternativa adequada para deteccéao de
insetos. As imagens contém centenas de objetos de interesse, detritos e outros insetos
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alados, como moscas e cigarras. Nao sao raros 0s casos de sobreposi¢cao ou conexao de
objetos nas imagens.

Pelo fato do Mask R-CNN ter sido pouco explorado, optou-se pela avaliagdo desse
algoritmo, na tarefa de deteccao de objetos como afideos e parasitoides em imagens digi-
tais. Além da localizacao e classificagdo, a segmentacao de instancias podera auxiliar na
solucao do problemas das conexdes e sobreposi¢des, de forma mais eficiente que a Faster
R-CNN, uma vez que podera ser delimitada a area de cada objeto reconhecido. Além disso,
a segmentacao possibilitara o calculo da area dos objetos nas imagens.

Conforme recentes publicagcbes, Mask R-CNN tem sido empregada para segmen-
tar objetos em imagens para diferentes finalidades. Em [76] foi foram utilizadas 1280 ima-
gens para treinar e outras 320 para validar um modelo inteligente com o objetivo de classifi-
car e segmentar defeitos na superficie de placas de madeira. A dimensao da imagem foi de
512 x 512 pixels. A precisdo média (mAP) do modelo foi superior a 97%. No artigo [77] foi
relatada a utilizacdo de Mask R-CNN, em combina¢do com um algoritmo de agrupamento
(DBSCAN), para segmentar folhas de mudas de poplar (bugreiro). Nesse trabalho, o con-
junto de imagens para treinamento foi de 1200 e 400 para teste. A resolucao das imagens
foi de 1920 x 1080 pixels. Cada imagem tinha aproximadamente 15,4 folhas. A precisao
média obtida foi de 0,91 utilizando um limiar de 0,7.

Com base na revisao sistematica apresentada anteriormente, nao foi identificado
nos trabalhos selecionados uma solugdo computacional definitiva para tratar conexdes e
sobreposigdes. No entanto, ndo € possivel descartar a existéncia de métodos mais recentes
ou customizacdes aplicadas nas abordagens da familia R-CNN capazes de resolver esse
problema. Na préxima subsecao serdao apresentados os detalhes do Mask R-CNN.

2.2.2 Mask R-CNN

Proposto por He et al. [38] em 2017, Mask R-CNN € um framework, de codigo
aberto®, que estende as funcionalidades do Faster R-CNN. Segundo os autores, possui
uma estrutura conceitualmente simples e flexivel para a segmentacao de instancias de ob-
jetos, como poses humanas, podendo ser customizado para outros tipos de objetos. Além
da predicao da classe e geracao das bounding boxes, defini uma mascara de segmenta-
céo de alta qualidade para cada instancia, em paralelo. Testes realizados com o conjunto
de dados COCO 2016 (https://cocodataset.org) demonstram que Mask R-CNN supera os
métodos vencedores do Desafio COCO 2016 nas tarefas de segmentagéao de instancias e
detecgéo de objetos por bounding box.

Segundo os autores, a segmentacao de instancias € uma tarefa desafiadora, pois
requer a correta deteccao de todos os objetos em uma imagem, enquanto precisa também

38Disponivel em https:/github.com/facebookresearch/Detectron
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segmentar cada instancia. Esse processo combina elementos classicos da tarefa de detec-
céo de objetos de VC, onde o objetivo € classificar objetos individuais e localizar cada um
usando uma bounding box e segmentagdo semantica, cuja finalidade é detectar cada pixel
dentro de um conjunto de categorias pré-definidas sem diferenciar instancias de objetos.

Mask R-CNN possui uma branch adicional, em comparacdo ao Faster R-CNN,
para a predicao de mascaras de segmentacdo em cada regiao de interesse (Rol). Isso
ocorre em paralelo com a branch que realiza a classificacao e regressao das bounding box.
A Figura 1 ilustra os passos para a geracao das trés saidas (classes, caixas e mascaras).
Essa branch é uma pequena rede FCN39, aplicada a cada Rol, prevendo méscaras de
segmentacao a cada pixel. Os autores destacam que essa branch adicional ndo aumenta
significativamente a complexidade computacional. Além disso, ressaltam a facilidade para
aplicar padrdes de arquiteturas flexiveis.

Inicialmente a imagem de entrada € enviada para uma rede convolucional (conv
net), onde sao aplicados filtros para a geracdo de mapas de caracteristicas (feature maps)
(Figura 1). Esses filtros sdo espacialmente menores quando comparados a imagem. Multi-
plas convolucdes sao realizadas em paralelo com a aplicacao de funcdes de ativacdo nao
lineares (RELU). Os mapas representam bordas detectadas, diferentes formas, curvas ou
cores.

Em seguida, os feature maps sdo encaminhados para a RPN que fara a geragéo de
diferentes regides de interesse (anchor boxes), baseados na presenca de qualquer objeto
que possa ser detectado.

No préximo passo, 0os anchor boxes sao encaminhados para o estagio de Rol-
Align que converte as Rol’s para o tamanho requerido no restante do processo. Esse é
um ponto chave do Mask R-CNN, que mantém a orientacdo espacial. A saida é enviada
para as camadas Fully connected que irdo identificar a classe do objeto e especificar a
sua localizagédo através das bounding boxes. Em paralelo, a saida da RolAlign também é
encaminhada para as conv net onde serdo geradas as mascaras por pixel dos objetos.
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Figura 1. Estrutura da Mask R-CNN reproduzida a partir de [78].

region proposal network

39Esse tipo de rede é semelhante ao classificador de dois estagios citado por Sun et al. [19] e implementado por Picon et al. [61]
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Considerando que o Faster R-CNN nao foi projetado para o alinhamento pixel-a-
pixel entre as redes de entrada e saida, pois 0 RolPool realiza apenas uma quantizacao
espacial superficial para a extracao de caracteristicas, no Mask R-CNN, os autores pro-
puseram uma camada simples, livre de quantizacdo, chamada RolAlign, que preserva fi-
elmente as localizacdes espaciais. Além disso, com base nos experimentos realizados,
identificou-se a necessidade de desacoplar o processo de geracao de mascaras da pre-
dicdo das classes, através da criacao independente de mascaras binarias para cada Rol,
sem competicdo entre as classes e contando com a rede Rol para predizer a categoria.

Durante o treinamento, para cada Rol é aplicada a seguinte férmula para calcular a
taxa de perda: L = Ljs+ Lpox + Linask- Sendo que L., refere-se ao valor da perda no reconhe-
cimento das classes. L, corresponde ao valor da perda no reconhecimento das bounding
boxes e L,,.s € 0 valor de perda na predicao das mascaras.

Para demonstrar a capacidade de generalizacdo da proposta, os autores avali-
aram diferentes composicdes de arquitetura de rede, como: (i) arquitetura convolucional
backbone, também conhecida como network-depth-features para a extracao de caracteris-
ticas sobre uma imagem inteira; (ii) rede head para reconhecimento das bounding boxes
(classificacao e regressao) e predicao das mascaras para cada Rol.

A Figura 2, criada por [38], ilustra duas possiveis arquiteturas head para os back-
bone ResNet C4 [72] e FPN [79], as quais receberam a branch para a geracao das masca-
ras. Os numeros indicam a resolucao espacial e a quantidade de canais. As setas indicam
camadas convolucionais( conv), deconvolucionais( deconv) ou totalmente convolucionais
(fc). Camadas conv preservam a dimensao espacial, enquanto que as deconv incremen-
tam. Na arquitetura apresentada no lado esquerdo a predicao das mascaras € incluida apos
o quinto estagio convolucional (res5). Na outra arquitetura, o (x4) indica que a mascara €
gerada apo6s quatro camadas convolucionais consecutivas.

Faster R-CNN & Faster R-CHNN
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Figura 2. Arquiteturas Head para Mask R-CNN [78].

Segundo os autores, utilizando o backbone ResNet-FPN [72, 79] para a extra-
cao de caracteristicas alcangou-se excelentes ganhos em termos de precisao e velocidade.
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Para chegar a esse entendimento, também foram avaliados as redes ResNet [72] e Res-
NeXt [80] com profundidade de 50 ou 101 camadas. Sendo assim, as varia¢des de rede
que apresentaram os melhores resultados foram ResNet-101-FPN e ResNeXt-101-FPN.

Com relagédo a sobreposicao de objetos, Mask R-CNN alcanca bons resultados
nessas situacdes, consideradas desafiadoras [38]. Em comparacdo com FCIS +++ [81],
percebeu-se que esse Ultimo exibe artefatos entre instancias sobrepostas, em funcao da
dificuldade em segmentar essas instancias. Entretanto, Mask R-CNN ndo mostra tais arte-
fatos.

2.2.2.1 Hiper-parametros

O conjunto de hiper-parametros definidos nos trabalhos de Fast/Faster R-CNN [47,
34, 79] para deteccado de objetos também sado eficientes para segmentacao de instan-
cias [38]. Os principais hiper-parametros sao:

e BackBone;

e TRAIN_ROIS_PER_IMAGE;

e MAX_GT_INSTANCES;

e DETECTION_MIN_CONFIDENCE;
e IMAGE_MIN_DIM e IMAGE_MAX_DIM;
e DETECTION_MAX_INSTANCES;
e RPN_ANCHOR_SCALES;

e Pesos de perda: rpn_class_loss;

e Pesos de perda: rpn_bbox_loss;

e Pesos de perda: mrcnn_class_loss;
e Pesos de perda: mrcnn_bbox_loss;

e Pesos de perda: mrcnn_mask_loss.

Como referido, o backbone é a arquitetura da conv net utilizada na primeira etapa
da Mask R-CNN. As opc¢des disponiveis sdo: ResNet50, ResNet101 e ResNext101. A
escolha deve ser baseada no equilibrio entre tempo de treinamento e precisdo. Nesse
sentido, ResNet50 é relativamente mais rapida que as demais, além disso, pode ser pré-
treinada com o conjunto de dados COCO, o que reduz consideravelmente o tempo para o
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treinamento [82]. ResNet101 e ResNext101 necessitam de mais tempo de treinamento, em
razdo do numero de camadas, porém, elas tendem a ser mais precisas se ndo houver pesos
pré-treinados e parametros basicos como taxa de aprendizagem learning rate e nUmero de
épocas epochs bem ajustados [83]. Na Figura 3 € ilustrada a relacdo entre os hiper-
parametros com a arquitetura Mask R-CNN.

O TRAIN_ROIS_PER_IMAGE ¢é o numero maximo de Rol’'s que a RPN gerara para
cada imagem, as quais serao processadas no segundo estagio. Se o numero de instancias
for limitado, o tempo de treinamento sera reduzido [83].

O hiper-parametro MAX_GT_INSTANCES corresponde ao niumero maximo de ins-
tancias que podem ser detectadas em uma imagem. Se o numero for limitado, é pos-
sivel reduzir os casos de falsos positivos e o tempo de treinamento [83]. O DETEC-
TION_MAX_INSTANCES limita o numero maximo de objetos que podem ser detectados
no processo de inferéncia.

O hiper-parametro DETECTION_MIN_CONFIDENCE define o nivel minimo de
confianga para uma determinada instancia. A reducéo desse parametro aumentara o nu-
mero de instancias detectadas pelo modelo. Isso pode ser relevante, se for necessario
detectar qualquer objeto e falsos positivos ndo sejam um problema. No entanto, se a preci-
séo na deteccao for importante, o incremento desse parametro reduzird o numero de falsos
positivos, garantindo que o modelo faga predicdo apenas de instancias com alta confianca.

Os parametros IMAGE_MIN_DIM e IMAGE_MAX_DIM controlam o tamanho da
imagem de entrada. O valor padrdo para o redimensionamento, pelo modo square é
1024x1024. Imagens menores (512x512) podem reduzir a alocacao de meméria e o tempo
de treinamento. Bobba [83] recomenda o treinamento dos primeiros modelos com imagens
menores, permitindo a atualizagcdo mais rapida dos pesos e utilizar imagens maiores na
fase final para ajustar os parametros do modelo final.

De acordo com a dimenséo das imagens e escala dos objetos, pode ser necessario
ajustar o hiper-parametro RPN_ANCHOR_SCALES, com base nos pesos de perda gerados
no processo de treinamento da rede.

Como referido, Mask R-CNN aplica uma fungéo de perda loss function, que faz um
somatorio dos pesos Weights de diferentes perdas em cada um dos estagios do modelo.
Os hiper-parametros de peso de perda loss weight correspondem ao valor que 0 modelo
deve atribuir a cada uma das etapas.

O rpn_class_loss corresponde a perda atribuida na classificagao inadequada de an-
chor boxes (presenca ou falta de qualquer objeto) pela RPN. Segundo Bobba [83], esse
parametro deve ser incrementado quando varios objetos nao estao sendo detectados pelo
modelo no final da saida.
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O rpn_bbox_loss é relacionado a acuracia de localizacdo pela RPN. Esse peso
deve ser ajustado, quando o objeto € detectado e a bounding box nao esta bem posicio-
nada [83].

O mrcnn_class_loss € vinculado a perda atribuida para a classificagdo inadequada
de objetos que estao presentes na regiao proposta region proposal. Deve ser incrementado
no caso de objetos que estejam sendo detectados na imagem, mas classificados incorreta-
mente [83].

O mrcnn_bbox_loss € a perda atribuida na localizacdo de uma bounding box na
identificacdo da classe. Deve ser incrementado se a classificagdo do objeto for correta e a
sua localiza¢ao nao for precisa [83].

O parametro mrcnn_mask_loss corresponde as mascaras criadas na identificacéo

dos objetos. Se a identificagdo no nivel de pixel for importante, esse peso deve ser incre-
mentado [83].
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Figura 3. Hiper-parametros e a arquitetura Mask R-CNN [83].

Com base nas contribuicbes de Bobba [83], a estratégia mais adequada para o
treinamento do modelo € iniciar com o valor padréo 1 para cada parametro de pesos de
perda. Além disso, deve-se avaliar o desempenho do modelo no conjunto de validacao,
visualizando a detecg¢do em diferentes imagens, considerando o numero de objetos detec-
tados, a precisdo dos objetos classificados, bem como, a localizagdo das bounding boxes
e das mascaras. Entao, os valores dos parametros correspondentes deverao ser alterados
baseados no desempenho do modelo.
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2.2.2.2 Otimizagdes na utilizacdo do Hardware

Com base nas contribuicoes de Abdulla [82], Mask R-CNN foi projetado visando a
precisdo e ndo a reducado no consumo de memoria. Portanto, recomenda-se utilizar uma
GPU com 12 GB de memdria RAM ou mais. No entanto, € possivel treinar um modelo com
GPUs menores, escolhendo configuracdes e compensacdes adequadas. A implementacao
de Mask R-CNN desenvolvida por Abdulla [82] disponibiliza apenas os backbones: Res-
Net101 (padréo) e o ResNet50. A necessidade de alocagdo de memoria no ResNet50 €
significativamente menor em relagéo ao backbone padrao.

A estratégia de treinar menos camadas também pode reduzir o consumo de me-
moria, evitando interrupg¢des no treinamento, em virtude de falha na alocacao de memoria
(Out of Memory error). A utilizagdo de modelos pré-treinados (como o COCOQO) possibilita
iniciar as primeiras camadas com pesos nao aleatoérios. Isso permitira a extragao de carac-
teristicas de baixo nivel de forma mais rapida, especialmente se os objetos do conjunto de
imagens forem semelhantes as do modelo pré-treinado.

A utilizacao de pequenas imagens reduz a necessidade de memoria e o tempo
para treinamento do modelo. Por padrédo, as imagens de entrada sédo redimensionadas
através do modo square para 1024x1024. A referida implementacao disponibiliza outros
modos, como crop que realiza recortes aleatérios de determinado tamanho. O treinamento
com imagens recortadas é mais eficiente em relacao a utilizagdo de imagens inteiras, bem
como, evita possiveis distor¢cdes geradas pelo redimensionamento.

Outro parametro que afeta diretamente o consumo de meméria é o batch size,
que define a quantidade de imagens processadas por GPU em um dado momento. A
quantidade de Rol’s (Train_ROls_Per_Image) no treinamento no segundo estagio € outro
fator importante relacionado ao consumo de memdaria, bem como, a quantidade maxima de
instancias (Max_GT _Instances).

A utilizacao de imagens em escalas de cinza GrayScale pode ser uma alternativa
para reduzir o consumo de memodria, principalmente quando utiliza-se imagens de alta reso-
lucdo. Nesse caso, nao € possivel utilizar os pesos de modelos pré-treinados nas camadas
convi, pois, 0 COCO e ImageNet trabalham com imagens no formato RGB. Sendo assim,
essas camadas precisam ser obrigatoriamente retreinadas.

Com base no detalhamento da arquitetura e dos principais hiper-parametros, o
proximo Capitulo apresenta materiais e métodos aplicados para a realizagdo de sete expe-
rimentos utilizando Mask R-CNN. Eles consideram diferentes configuracdes de resolucéao
de imagem, aumento de dados e parametros, para a obtencdo de um modelo capaz de
reconhecer insetos, como parasitoides e afideos. Além disso, sdo descritos 0s recursos
utilizados para a implementacao dos servigcos web para armazenamento e preparacao das
imagens, definicdo do conjunto de imagens para treinamento e integracdao desse sistema
no ambiente web Trap System.
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3. MATERIAIS E METODOS

Nesse capitulo sdo detalhados os procedimentos e recursos utilizados para o de-
senvolvimento dos componentes do sistema InsectCV e validagédo do modelo inteligente. A
Figura 4 sintetiza as etapas de projeto e desenvolvimento do InsectCV.

InsectCV
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Figura 4. Estrutura Analitica do Trabalho.

Para formar os conjuntos de imagens, foram geradas em laboratério 119 novas
imagens contendo parasitoides (Hymenoptera: Aphelinidae e Braconidae, Aphidiinae) e
afideos alados (Hemiptera, Aphididae). O processo de aquisicao seguiu os procedimentos
definidos por Lins et al. [21]. Além dessas, foram selecionadas outras 90 imagens contendo
insetos de interesse e detritos, armazenadas no banco de dados AgroDB - um banco de
dados genérico que funciona como um repositério de dados necessarios para simulacées
de culturas agricolas [84]. A partir das 209 imagens, foram rotulados 17.908 objetos. O
detalhamento desses conjuntos € apresentado na Tabela 3 e na Tabela 4.

Para o treinamento e teste do modelo, foram definidos dois conjuntos de imagens.
O primeiro com 167 imagens, 14.809 insetos rotulados, sendo 12.354 para treinamento e
2.455 para teste do modelo. Para a formacdo do segundo conjunto, foram utilizadas as
imagens do primeiro e incluidas novas imagens, chegando-se nas 209, como referido.
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Em cada conjunto, as imagens estao organizadas nos seguintes subconjuntos:
(i) afideos alados; (ii) parasitoides; (iii) afideos alados e parasitoides, (iv) afideos alados,
parasitoides e detritos; (v) afideos alados e detritos. Com o auxilio da ferramenta grafica
Labellmg “9 foram rotulados todos os objetos de interesse, classificando-os em duas clas-
ses: afideo ou parasitoide. Essa tarefa foi supervisionada por um especialista da Embrapa.

Na Tabela 3 é apresentado o detalhamento do primeiro conjunto de imagens. Ape-
sar do pequeno conjunto para a etapa de aprendizado profundo, foi rotulada uma quanti-
dade significativa de objetos. Apenas os subconjuntos (iv) e (v) contém imagens geradas
pelo processo de triagem, de 2018 a 2020, em armadilhas instaladas nos municipios de
Passo Fundo, Coxilha e Cruz Alta, RS, Brasil. Os demais foram criados artificialmente com
a insercao manual dos espécimes na lamina sem a presencga de detritos.

Tabela 3. Primeiro conjunto de imagens.

Conj. | Afideos | Parasit. | Insetos/Imagens Train. | Insetos/Imagens Test. Total
| 4934 0 4688/ 44 246/ 2 4934/ 46
Il 0 6137 5942/ 43 195/ 2 6137/ 45
1 1745 1611 1506/ 13 1850/ 15 3356/ 28
vV 77 15 10/ 1 82/5 92/ 6
\Y 290 0 208/ 33 82/9 290/ 42
Total 7046 7763 12354/ 134 2455/ 33 14809/ 167

A Tabela 4 lista 0 segundo conjunto, que possui 209 imagens. Destaca-se que
nesse novo conjunto os cinco subgrupos foram balanceados com a inclusdo de novas ima-
gens, para alcancar a proporcao de 80% de imagens para treinamento e 20% para teste.
As imagens de teste foram escolhidas conforme a quantidade de objetos, de forma que
houvesse a mesma propor¢ao entre imagens com diferentes densidades de insetos, con-
sideradas de facil reconhecimento (menos densas, Figura 5) e de médio reconhecimento
(mais densas, Figura 6). Sendo assim, a quantidade de insetos rotulados passou para
17.908, sendo 14.669 para treinamento e 3.239 para teste.

Tabela 4. Segundo conjunto de imagens.

Conj. | Afideos | Parasit. | Insetos/Imagens Train. | Insetos/Imagens Test. Total
1 6101 0 5035/ 36 1066/ 9 6101/ 45
2 0 6311 5154/ 36 1157/ 9 6311/ 45
3 1950 1646 2884/ 23 712/ 6 3596/ 29
4 1093 168 1042/ 34 219/8 1261/ 42
5 639 0 554/ 38 85/ 10 639/ 48
Total 9783 8125 14669/ 167 3239/ 42 17908/ 209

Para a geracdo do modelo inteligente foi utilizada a implementacado de Mask R-
CNN de Abdulla [82], bem como, a linguagem de programacgédo Python e as bibliotecas
OpenCV 4!, TensorFlow 42 e Keras 3. Em termos de recursos de hardware, utilizou-se
um computador com processador Intel Core 17-6950X, 32 GB de RAM e a unidade de

40Disponivel em: https://github.com/tzutalin/labelimg
41 Disponivel em: https://opencv.org/

42Disponivel em: https:/tensorflow.org

43Disponivel em: https:/keras.io



Figura 5. Imagem com afideos, parasitoides, detritos e poucas conexdes. Caixas verdes
indicam parasitoides e amarelas representam afideos.

Figura 6. Imagem com afideos e detritos.

processamento grafico (GPU) GeForce GTX Titan X com 12 GB de VRAM do Laboratério
de Realidade Virtual (LabRV) da UPF.

Através da implementacao de Abdulla [82] € possivel iniciar o treinamento de um
modelo inteligente partindo de pesos aleatérios starch, que implicara na alteragéo dos pe-
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sos de todas as camadas da rede, ou pelo reaproveitamento de pesos transfer learning,
onde sdo utilizados pesos de um modelo externo. Nesse sentido, ao aplicar a técnica trans-
fer learning é possivel treinar apenas um subconjunto de camadas da rede, reduzindo o
tempo de processamento e demandando menos recursos de hardware. Prevendo a utiliza-
céo de imagens de entrada em escalas de cinza, foram ajustados os seguintes subconjuntos
de camadas:

e heads: convl.*, mrcnn_.* rpn_.* e fpn_.*;

* *

e 5+ :convl.*, res5.*, bn5.*, mrcnn_.*, rpn_." e fpn_.*,

* *

e 4+ :convl.*, res4.”, bnd.* res5.*, bn5.*, mrcnn_.*, rpn_.* e fpn_.*;

e 3+ :convl.*, res3.*, bn3.%, res4.*, bn4.*, res5.*, bn5.*, mrcnn_.*, rpn_.*, fpn_.%;

e all:"™,

Em virtude da dimenséo original das imagens de entrada 6156x6156 pixels, nao foi
possivel processa-las por inteiro, com base nos recursos de hardware disponiveis. Sendo
assim, optou-se pelo redimensionamento (modo square) das imagens para 1024x1024 e
2048x2048, bem como, a aplicacao da técnica de recorte aleatério (modo crop) de amostras
na dimensao de 2048x2048 pixels. Esses modos estdo disponiveis na implementacao de
Abdulla [82], sendo ativados por parametros.

O extrator de caracteristicas utilizado foi o ResNet50. O Batch Size foi fixado em 1.
Foram aplicados trés conjuntos de valores para o hiper-parametro RPN_ANCHOR_SCALES,
de acordo com o tamanho da imagem. O DETECTION_MAX_INSTANCES foi definido em
500, considerando a possibilidade de imagens com centenas de objetos de interesse. O
MAX_GT_INSTANCES foi definido em 100, em razdo da limitacdo do hardware. Os demais
parametros presentes na implementagao de Abdulla [82] ndo foram alterados.

Inicialmente foram realizados cinco experimentos com o conjunto de 167 imagens.
Cada experimento executou de 40 a 140 épocas (treinamento), onde cada época possui
623 passos. Em razdo do numero restrito de imagens, aplicou-se duas técnicas compen-
satérias para evitar o problema de over-fitting. A primeira foi inicializar todas as cama-
das da rede com os pesos do modelo MS COCO (transfer learning), exceto as camadas:
mrcnn_class_logits, mrcnn_bbox_fc, mrcnn_bbox, mrcnn_mask e conv1, que foram ini-
cializadas com pesos aleatérios. O subconjunto de camadas retreinadas foi 0 4+. A se-
gunda técnica foi a aplicacdo nos experimentos 2, 4 e 5 das transformacdes geométricas
randdmicas de rotacao (-90, +90), inversao horizontal (0.5) e vertical (0.5), para triplicar a
quantidade de imagens data augmentation.

O objetivo desses experimentos foi de avaliar a configuragdo que alcancasse a
maior precisdo meédia (mAP) com as imagens de teste. Eles estdo detalhados na Tabela 5.
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A coluna "Modo" indica a utilizagdo da técnica de redimensionamento da imagem original
(square) ou recorte aleatorio (crop).

Tabela 5. Resultados gerados pelos experimentos iniciais.

Exp. Modo | Conj. Imagens | Resolugado | Aumento Tempo Prec. train. | Prec. teste
1 square 1 1024x1024 Nao 1d 4h 47m 87,0% 49.8%
2 square 1 1024x1024 Sim 1d 15h 39m 71,1% 53.6%
3 square 1 2048x2048 Néao 3d 19h 16m 84,5% 59.4%
4 square 1 2048x2048 Sim 16d 1h 15m 85,2% 60.4%
5 crop 1 2048x2048 Sim 15d 4h 15m 70,8% 68,3%

Conforme os dados apresentados na Tabela 5, o quinto experimento alcangou a
maior precisdo média (68,3%), apds a execucao de 40 épocas. Sendo assim, com base
no melhor modelo desse experimento, realizou-se outros dois adicionais com o0 segundo
conjunto de imagens, envolvendo o grupo de camadas 3+ e ajuste no hiper-parametro
RPN_ANCHOR_SCALES, para tentar reduzir os valores de perda e incrementar a precisao
na classificacao e localizacao dos insetos de interesse. Os detalhes sdo apresentados na
Tabela 6.

Os experimentos 6 e 7 executaram mais 60 épocas, totalizando 100 épocas. A par-
tir da época 80 o hiper-parametro RPN_ANCHOR_SCALES foi incrementado de (2,4,8,16,32)
para (4,8,16,32) e (8,16,32,64). Também foi definido o nimero maximo de instancias por
imagem através do hiper-parametro MAX_GT_INSTANCES em 466. Esse valor corres-
ponde a maior quantidade de rotulagdes realizadas em uma uUnica imagem do conjunto
de treinamento. Para reduzir o custo computacional, optou-se pela diminuicdo do nu-
mero de regides de interesse no segundo estagio, de 200 para 100 no hiper-parametro
TRAIN_ROIS_PER_IMAGE.

Tabela 6. Detalhes dos experimentos adicionais 6 e 7.

Exp. | Modo | Conj. Imagens | RPN_ANCHOR_SCALES | Resolugado | Aumento Tempo
6 crop 2 4,8,16,32,64 2048x2048 Sim -
7 crop 2 8,16,32,64,128 2048x2048 Sim 35d 8h 40m 5s

Para a disponibilizagdo do modelo de inteligéncia foram desenvolvidos trés servi-
cos web através do framework Django REST 44 e a linguagem de programagéo Python para
cadastro de novas imagens, exclusao e detecgcao de insetos.

Esses servicos foram integrados no site Trap System, com a utilizagdo da biblioteca
libcurl *° e a linguagem de programagéo PHP. O Trap System é uma plataforma utilizada
pela Embrapa Trigo para integragcdo, monitoramento, simulagcdo e tomada de decisao no
manejo de epidemias causadas por virus transmitidos por insetos 6.

O servico de cadastro (Figura 7), realiza a conversao da imagem original colorida
(RGB) para o formato em escalas de cinza (GrayScale) e a aplicacéo do filtro GaussianBlur
para a eliminacédo de ruidos A imagem original tem um formato retangular, com dimenséao

44Disponivel em: https:/www.django-rest-framework.org/
45Disponivel em: https://curl.haxx.se/libcurl/
46Disponivel em: http://gpca.passofundo.ifsul.edu.br/traps/
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de 10200 pixels de largura e 14040 pixels de altura, e no centro dessa imagem esta a placa
de Petri, com um didmetro de 6156 pixels. Portanto, foi necesséario desenvolver uma rotina
para identificar e recortar um circulo contendo a area da placa, através do algoritmo Hough-
Circles. Em seguida é gerado uma nova imagem com dimenséo de 6156 pixels de altura e
6156 pixels de largura e adicionado o recorte no centro. Dessa forma é gerada a imagem fi-
nal, com resolugao horizontal e vertical de 96 dpi e intensidade de 8 bits. Por fim, a imagem
original e final, sdo armazenadas em um sistema de arquivos e as respectivas localizacdes
gravadas no AgroDB.

Imagem —> Trap System —» Servico de Cadastro Persistencia

! ;

= Imagens: original,
Conversao |
GrayScale recortada grayscale e
RGB
Filtro

GaussianBlur Sistema de Arquivos

— AgroDB

Recorte pelo
HoughCircles

Figura 7. Servigo de Cadastro.

O servico de deteccao (Figura 8) recebe o cédigo de uma determinada imagem
via Trap System, realiza a inferéncia através do modelo de inteligéncia, aplica limiares por
classe e gera uma nova imagem demonstrativa com a localizagdo das bounding-boxes e
a classificacdo dos objetos. Na sequéncia, retorna uma mensagem no formato JSON
contendo a imagem em formato Base64 e a contagem dos insetos de interesse. Por fim, o
Trap System armazena o resultado da detecgéo nas tabela do AgroDB.

O servico de exclusdo remove uma determinada imagem. Esses servicos estao
hospedados em um servidor no Instituto Federal Sul-rio-grandense (IFSul), Campus Passo
Fundo. Esse servidor tem aproximadamente 14 GB de meméria RAM e 8 vCPUs. A im-
plementacao no formato de servigcos permitira que outros sistemas possam acessar essas
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Localizagao
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Trap System
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JSon de retorno
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Imagem
de resultado:
BB e Classes

Figura 8. Servico de Deteccao.

funcionalidades. Além desses servigos, foi desenvolvido uma rotina para processar as ima-
gens ja inseridas no AgroDB.

O Modelo Entidade-Relacionamento (MER) apresentado na Figura 9 ilustra as
quatro tabelas adicionadas no AgroDB: detect trap image e insect detect trap image
mantém os dados gerados pelo servico de deteccao, e as tabelas model detection e de-
tection_inference_params guardam a referéncia para os modelos e os valores para os seus
respectivos parametros. Por intermédio dessas tabelas, € possivel avaliar a precisao de
diferentes modelos e compara-los com o processo manual de identificacao de insetos.

Para a validacao do modelo foram utilizadas 580 imagens, contendo insetos co-
letados em armadilhas tipo Moericke instaladas em campos da Embrapa Trigo em Passo
Fundo e Coxilha, RS, durante os periodos da safra de 2019 e 2020. Essas imagens foram
organizadas em quinze séries: dez séries de imagens para analisar a identificagéo dos afi-
deos e cinco séries para validar o modelo na tarefa de identificacdo de parasitoides. Nessa
regidao subtropical, em funcéo das baixas temperaturas de inverno, as populagdes tendem
a decrescer atingindo os niveis mais baixos ao longo do ano. A seguir, com 0 aumento
da temperatura e fotoperiodo, a medida que se aproxima a primavera, as populacoes de
afideos alados capturados em armadilhas aumentam até o atingimento do pico.
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Figura 9. Tabelas adicionadas no AgroDB.

Com os dados obtidas pela inferéncias das 580 imagens através do servigo de
deteccao, foram aplicadas trés abordagens para analisar o desempenho do modelo: co-
eficientes, precision/recall/F1 score e pontos de corte. Além disso, foram desenvolvidas
customizagbes com a inclusao de hiper-parametros e variacao dos limiares de confianga.

Para a geracao dos coeficientes, foram comparados os somatérios semanais ob-
tidos pela contagem manual, realizada pelo Especialista da Embrapa, com os dados gera-
dos pelo InsectCV. Nesse sentido, adotou-se o coeficiente de determinacéo (R?), que indica
quanto o modelo é capaz de explicar os dados coletados, o coeficiente angular e de inter-
cepto, os quais definem a relagéo linear entre duas variaveis, e podem ser usados para
estimar uma taxa média de mudanga. Sendo assim, interessa que o intercepto seja zero
(0) e que o coeficiente angular seja um (1), indicando que o modelo nao falha ao estimar o
numero de insetos de interesse na imagem.

Nesse sentido, foi desenvolvido uma pagina web no Trap System para a rende-
rizacdo de gréficos de linha e dispersao, através da biblioteca Google Charts #’, onde é
correlacionado a contagem pela leitura manual com a do InsectCV, para um determinado

47Disponivel em: https:/developers.google.com/chart
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grupo de imagens. Nessa pagina, foram implementados filtros de periodo, espécie do in-
seto, armadilha(s) e modelo de deteccédo. Além dos graficos, sdo impressos os coeficientes
de determinacéo e angular, e distorcdo do intercepto, conforme exemplo ilustrado na Fi-
gura 21.

Sobre as métricas, considerou-se a precision para indicar o nivel de acerto do
modelo para os objetos classificados como parasitoides. Ja o recall indica a frequéncia
que o modelo encontra exemplos de determinada classe. Por fim, usou-se também o F1
score, razao entre recall e precision, que gera um percentual combinado. Em razdo da
complexidade para contabilizar manualmente falsos positivos e negativos nas imagens, es-
sas métricas foram aplicadas somente para a identificagdo de parasitoides. Essa contagem
foi realizada com a ajuda do Especialista da Embrapa.

Por fim, a avaliagdo da assertividade para deteccdo de niveis de manejo é um
aspecto importante a ser analisado, conforme especialistas da Embrapa. Nesse sentido,
foram avaliados diferentes pontos de corte, entre 10 e 50, para as contagens de afideos
alados via InsectCV. Esses pontos de corte podem representar o inicio ou o fim dos periodos
de infestacao, e sao suficientes para servir como indicadores e embasar sistemas de alerta.
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4. RESULTADOS E DISCUSSOES

Este Capitulo detalha a escolha do modelo inteligente a partir dos experimentos 6
e 7 relatados no Capitulo 3, as customizacdes aplicadas e a validacao para aferir o desem-
penho do modelo selecionado. Nas discussdes s&o analisados os fatores que influenciaram
os resultados obtidos.

4.1 RESULTADOS

Com base nos valores de perda geral gerados nos experimentos 6 e 7, observados
com a ferramenta TensorBoard*®, verificou-se que o peso de perda rpn_bbox_loss recebeu
valores elevados, significativamente maiores que os demais. Esses valores sdo apresen-
tados na Figura 10 e na Figura 11. Sendo assim, apds a 802 época, o hiper-parametro
RPN_ANCHOR_SCALES foi incrementado, o que resultou na redugéo do rpn_bbox_loss e,
consequentemente, no valor de perda geral. Sendo assim, o experimento 7, que recebeu
os valores (8,16,32,64,128) para o hiper-parametro supracitado, nas ultimas vinte épocas
de treinamento, alcangou o menor valor de perda geral, proximo a 1,4 conforme dados apre-
sentados na Figura 12. Segundo Abdulla [82] o valor de referéncia para o valor de perda é
0,5.

Q_ #rprf
rpn
rpn_bbox_loss rpn_class_loss

0.300 -

40,0

30 0.200 |

0.0
008 -

10.0
.00

0.00 _———

4000 S000 §0.00 TOOD AQ.00 8000 1n1} 4000 50,00 §0.00 7000 A0.00 20,00 1000

Smoothed Walue Step Time Relative
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] ' inseto_grayscale_20%saida\inselcs

Figura 10. Valores atribuidos para o peso de perda rpn_bbox_loss e rpn_class_loss. Nestes
graficos, o eixo X representa a quantidade de épocas de treinamento e 0 Y representa o
valor da perda.

48|nclusa no TensorFlow
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Figura 11. Valores atribuidos para os pesos de perda: mrcnn_bbox_loss, mrcnn_class_loss
e mrcnn_mask_loss.
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Figura 12. Valores de perda geral obtidos ao longo das cem épocas de treinamento.

Para a selecdo do melhor modelo do experimento 7, nao foi possivel calcular a
precisdo média (mAP) através da rotina disponivel na implementacao de Abdulla [82] em
funcéo de limitagcdo de hardware em termos de memadria VRAM da GPU e espaco dispo-
nivel em disco para a realizacdo de swap. Portanto, foi realizado um procedimento com
dez imagens contendo altas concentracdes de afideos, parasitoides e detritos. Essas ima-
gens foram inferidas pelos ultimos vinte modelos, e em seguida foi contabilizada manual-
mente a quantidade de falsos negativos e falsos positivos para cada modelo. Dessa forma,
constatou-se que o modelo gerado na 972 época de treinamento apresentou a maior preci-
séo.
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411 Customizacoes

Pelo fato das armadilhas estarem localizadas em ambientes externos, houve grande
variacao de detritos nas amostras. Nos periodos de pico da infestagao de afideos, identificou-
se, principalmente nas armadilhas 1 de Coxilha, altas concentracbes de insetos, ocupando
todo o espaco disponivel na placa. A Figura 13, a Figura 15 e a Figura 17 ilustram trés
situacdes identificadas nas imagens utilizadas para a validacao.

Figura 13. Exemplo com distribuicdo esparsa de objetos de interesse, rotulada como "Ima-
gem Facil".

A Figura 13 é um recorte de uma imagem que representa uma situagcéo de facil
deteccao, pois a quantidade de afideos é inferior a 50 espécimes, existem poucos casos de
conexoes e detritos dispersos. Nessa imagem existem apenas dois afideos.

A Figura 14 ilustra o resultado do processo de detecgéo, onde os dois afideos
foram localizados e identificados corretamente, conforme indicagdo das bounding boxes
vermelhas. Para a deteccédo de parasitoides, identificou-se dois fatores adicionais em re-
lacado aos afideos, que reduziram a precisdo do modelo. Conforme exemplo de detecgao
apresentado na Figura 19, os parasitoides sdo semelhantes a outros insetos, como moscas
e tripes, e também podem apresentar variagdo no angulo da cauda, unindo-a com o seu
corpo. Nessa imagem, os elementos em destaque indicam casos de falsos negativos.

A Figura 15 representa um recorte de imagem, de média complexidade para detec-
¢ao, com quantidade significativa de afideos, ocorréncia de conexdes e a presenca de de-
tritos. A Figura 16 ilustra o resultado do processo de deteccao, onde apenas 0s insetos com
menos conexdes foram identificados, totalizando 39 afideos identificados corretamente.



Figura 14. Resultado da deteccéo para a imagem facil.

Figura 15. Exemplo de imagem com distribuicdo intermediaria de objetos de interesse,
rotulada como "imagem média".

A terceira situacao é ilustrada na Figura 17, onde a grande quantidade de outros
insetos e detritos dificultam o processo de detecgdo. A Figura 18 ilustra o resultado do
processo de detecgao, para a imagem dificil, onde apenas trés afideos foram localizados.

Destaca-se a possibilidade da existéncia de uma quarta situagcdo, com uma quan-
tidade significativa de insetos de interesse, detritos e outros insetos. No entanto, como essa
situacao foi identificada em algumas imagens na safra de 2020, entre as semanas 41 e 44,
nao sera considerada nesse trabalho, podendo ser abordada em trabalhos futuros.
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Figura 16. Resultado da deteccao para a imagem média.

Figura 17. Exemplo com distribuicdo densa de objetos de interesse, rotulada como "imagem
dificil".

Em razao das trés situacOes identificadas nas imagens utilizadas para a valida-
céo, e da complexidade adicional na deteccao de parasitoides, foram criados dois hiper-
parametros para definir o limiar de aceitacao (confianga) por classe. Dessa forma, foi pos-
sivel estabelecer diferentes valores para as classes de parasitoides e afideos. Através de
testes empiricos, realizados com apoio do especialista, chegou-se aos limiares de aceita-
cao de 0,985 e 0,976 para as respectivas classes. Desse modo, para que um objeto seja
considerado um parasitoide, o nivel de confianca obtido pelo modelo deve ser maior do que



Figura 18. Resultado da deteccéo para a imagem dificil.

98,5%. Enquanto que para afideos, 97,6%. Ressalta-se que limiares elevados ocasionam
falsos negativos e a sua reducao incrementa a probabilidade de falsos positivos.

Figura 19. Detecgao de parasitoides: rétulos em verdes indicam a localizagao e classifica-
¢ao de positivos. Elipses em laranja indicam falsos positivos.
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41.2 Coeficientes

Nessa subsecao sao apresentados os coeficientes angulares, o intercepto e os
coeficientes de determinacéo R?, gerados pela comparacdo com a identificacdo manual. O
objetivo é estimar o nivel do ajuste do modelo na detecc¢ao de afideos e parasitoides.

Na Tabela 7 e na Tabela 8 sao listadas dez séries de validacao, referentes as sa-
fras de 2019 e 2020. Na Tabela 9, séo listadas cinco séries, referente a safra de 2020
(01/07/2020 a 30/10/2020). Optou-se pela utilizacao de imagens de safras diferentes, pois
em 2019 nao foi identificada, pela leitura manual, quantidade significativa de parasitoides.
Segundo a Embrapa Trigo, em 2019 houve menor proliferacdo de outros insetos em com-
paracao com 2020, devido aos periodos de estiagem ocorridos em 2020.

Conforme os dados da coluna "Pico", na Tabela 7, que indica a quantidade maxima
de insetos encontrados em uma determinada semana pela identificagdo manual, é possivel
verificar que, conforme o aumento do pico, a precisdo do modelo reduz. Nesse sentido, para
a armadilha 4 em 2019, o modelo alcangou o melhor ajuste, com um coeficiente angular
de 0,67 e o coeficiente R = 0,99. No entanto, na armadilha 3, onde foram registrados
630 afideos no pico da infestacdo, o coeficiente angular foi de apenas 0,39 e o coeficiente
R?> =0,91. Ao contabilizar as cinco séries, obteve-se coeficiente R> = 0,98, e o coeficiente
angular de 0,50. Na segunda e terceira coluna, o valor X representa a identificagdo manual.

Nas cinco séries de 2020 de validagéo para afideos, conforme dados apresen-
tados na Tabela 8, observa-se reducdo nos coeficientes angulares e R?, indicando menor
capacidade de deteccdo do modelo em relacao a safra passada. Portanto, além do pico de
infestacao, detritos e outros insetos contribuiram para essa diminuicdo. O grafico de linha
apresentado na Figura 20 representa a relacao entre a contagem manual (linha azul) e os
dados gerados pelo InsectCV (linha vermelha) para afideos. E possivel constatar que o
modelo identificou corretamente as elevagcdes dos niveis populacionais nas duas safras. No
gréfico de dispersédo apresentado na Figura 21 para afideos, considerando as dez séries, 0
coeficiente angular foi 0,39 e coeficiente R = 0,87.

Tabela 7. Coeficientes para afideos em 2019.

Armadilha | Coeficiente angular | Coeficiente angular (VL) | Intercepto | Intercepto (VL) R? R” (VL) Pico
4 0.67 * X 0.92* X +1.22 -0.84 0.99 0.99 144
0 0.67*X 0.93*X +3.00 -1.34 0.99 0.99 271
2 0.61*X 0.98 * X +2.01 -3.26 0.98 1.00 276
1 0.40*X 0.81* X +10.77 +1.58 0.90 0.99 614
3 0.39* X 0.75* X +10.71 +5.63 0.91 0.98 630
Todas 0.50 * X 0.86 * X + 25.61 -0.76 0.98 1.0 1735

Conforme os dados apresentados na Tabela 9, a precisdo na detecg¢éao de parasi-
toides ndo esteve relacionada ao pico de infestacdo. Para essa classe, ao contabilizar as
cinco séries, o coeficiente angular foi de 0,45 e o coeficiente R?> = 0,92, conforme gréfico de
disperséo apresentado na Figura 23.
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Tabela 8. Coeficientes para afideos em 2020.

Armadilha | Coeficiente angular | Coeficiente angular (VL) | Intercepto | Intercepto (VL) R? R% (VL) Pico
0 0.54*X 0.68 * X +2.99 +2.13 0.91 0.83 79
1 0.25* X 0.64 * X +11.27 +6.17 0.65 0.95 324
3 0.26 * X 0.56 * X +9.27 +6.27 0.77 0.82 484
4 0.28 * X 0.59 * X +8.95 +5.12 0.77 0.92 604
2 0.30 * X 0.59 * X +11.47 +4.03 0.87 0.91 686
Todas 0.30 * X 0.60 * X +37.96 +22.11 0.85 0.92 1954

Tabela 9. Coeficientes para parasitoides em 2020.

Armadilha | Coeficiente angular | Coeficiente angular (VL) | Intercepto | Intercepto (VL) R? R” (VL) | Pico
0 0.53* X 0.73*X +0.12 +0.44 0.89 0.93 24
1 0.49*X 0.63 * X +0.64 +0.60 0.80 0.85 14
4 0.32*X 0.67 * X +0.67 -0.23 0.64 0.92 29
3 0.41*X 0.72* X +0.21 -0.03 0.92 0.85 30
2 0.40 * X 0.77 * X +0.13 -0.03 0.75 0.92 38
Todas 0.45*X 0.72* X +1.03 +0.61 0.92 0.96 129

A partir desses resultados, identificou-se uma quantidade significativa de falsos
negativos nas imagens médias, conforme exemplo na Figura 16. Com o intuito de reduzir
essa caracteristica, e oferecer outra opcao para analise do especialista, foi implementado
um novo parametro para que o usuario da aplicacdo pudesse indicar, em cada requisicao
ao servico de deteccgao, o tipo da imagem: (i) imagem padrao; (ii) alta populacéo de afideos;
(iii) alta populacéo de parasitoides; e (iv) alta populagédo de afideos e parasitoides. Dessa
forma, na opcao (ii), o limiar é reduzido para 75%. Na opcao (iii), o limiar é definido em 70%.
E na opc¢ao (iv), ambos limiares sdo reduzidos. Com esse novo recurso, as quinze séries
de validagcao foram reprocessadas, aplicando os limiares de 75% e 70% nas imagens das
semanas de pico de infestagdo de afideos ou parasitoides, respectivamente.

Os coeficientes gerados apds o reprocessamento das séries também estéo lista-
dos na Tabela 7, na Tabela 8 e Tabela 9, nas colunas com o sufixo (VL), representando a
variacao de limiar. Nota-se valores mais préximos de 1 para o coeficiente angular, o que
representa um ajuste mais preciso para detectar variagcdes em altas populacdes de afideos.

O gréfico de linha apresentado na Figura 22 mostra a relacao entre a contagem
manual (linha azul) e os dados gerados pelo InsectCV (linha vermelha) para parasitoides.
E possivel constatar que o modelo identificou corretamente as elevacdes dos niveis popu-
lacionais ocorridas entre as semanas 28 e 34, o declinio verificado entre a semana 35 e 38,
bem como, a pequena elevagéo na semana 41. No entanto, em razdo da quantidade de
parasitoides encontradas na safra 2020 nas armadilhas de Coxilha, a andlise do ajuste do
modelo foi prejudicada.

4.1.3 Métricas

Os resultados da aplicacdo das métricas precision, recall e F1 score sao apresen-
tados na Tabela 10. Ao analisar os percentuais obtidos, pode-se verificar que, para objetos
classificados como parasitoide, o modelo acertou em 85% dos casos (coluna Precision).
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Quando um inseto é realmente um parasitoide, a frequéncia em que o modelo classificou
corretamente foi de 41%. Nesse sentido, a estratégia de utilizar limiares altos possibilitou
a diminuicao de falsos positivos. Porém, 60% dos parasitoides nao foram identificados.
Ao combinar as métricas de precision e recall, o valor obtido para o F1 score foi de 0,55
enquanto que um modelo perfeito chegaria a um score de no maximo 1.

Tabela 10. Métricas para parasitoides.

Armadilha | Verdadeiros Positivos (TP) | Falsos Positivos (FP) | Falsos Negativos (FN) | Precision | Recall | F1 score
1 32 9 29 0,78 0,52 0,63
2 59 8 103 0,88 0,36 0,52
3 46 6 63 0,88 0,42 0,57
4 36 7 57 0,84 0,39 0,53
Todas 173 30 252 0,85 0,41 0,55
4.1.4 Pontos de Corte

Como uma das principais aplicacdes praticas da contagem de afideos em arma-
dilhas € na automacao de sistemas de alerta, a avaliagcdo da assertividade da deteccéo do
modelo em diferentes niveis é relevante. O principal ponto de corte é de 20 pulgdes por
armadilha, o que representa cerca de 10% de plantas com infestacao de pulgdes *°. Nesse
sentido, também foram considerados niveis de variacdo de 10 a 50 pulgdes, uma vez que
a populacéo de insetos em armadilhas varia em fungdo de varios fatores. Entre eles, os
principais sao a localizacao e a paisagem na qual a armadilha esta localizada.

Em termos de dinamica populacional de afideos na safra de 2019, nas cinco sé-
ries de validagdo, conforme as linhas azul e laranja na Figura 24, o pico foi atingido na
semana 35 (S35), sendo este de 347 afideos/armadilha/semana para a contagem manual
e de 154 afideos/armadilha/semana para o InsectCV. Considerando limiares intermedia-
rios para a tomada de decisdo do manejo até o atingimento do pico, o limiar de 10 afi-
deos/armadilha/semana foi ultrapassado na S30 para contagem manual (14 afideos) e da
mesma forma para o InsectCV (12,8 afideos). A partir desse ponto, o crescimento da cap-
tura de afideos aumentou rapidamente e o limiar de 20 afideos afideo/armadilha/semana
foi atingido na S33 (127 afideos na contagem manual e 84 para o InsectCV) superando,
portanto, também o limiar de 50 afideos.

Na safra de trigo de 2020 (semanas 27 a 44), considerando o conjunto das 5 sé-
ries em andlise, conforme as linhas amarela e cinza na Figura 24, o pico foi detectado na
S41 por ambos os métodos, sendo este de 391 afideos/armadilha/semana para a conta-
gem manual e de 136 afideos/armadilha/semana para o InsectCV. Considerando limiares
intermediarios para a tomada de decisdo do manejo até o atingimento do pico, o limiar de
10 afideos/armadilha/semana foi ultrapassado na S29 para contagem manual (10 afideos)

4SNivel utilizado pela Embrapa Trigo para as culturas de trigo
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e da mesma forma para o InsectCV (13 afideos). A partir desse ponto, houve queda na cap-
tura de alados, com alcance novamente desse patamar na S33 (13 afideos na contagem
manual e 14 por InsectCV). Novamente, houve queda e entédo a curva retomou com cresci-
mento sustentado com limiar de 10 afideos na S37 (16,4 afideos na contagem manual e 11
por InsectCV), e limiar de 20 afideos na S38 (manual: 56 afideos; InsectCV: 43 afideos).
Apenas para o limiar de 50 afideos por armadilha houve um atraso de uma semana entre
0s métodos de deteccdo e contagem (S38 para manual e S39 para InsectCV).

Portanto, verificou-se que os desvios entre a leitura manual e InsectCV aumentam
com a elevacao da densidade populacional. Apesar desses desvios, a forma da curva de
captura de afideos alados ao longo do tempo foi a mesma em duas safras de trigo analisa-
das. Considerando o baixo desvio nas fases iniciais da curva de crescimento populacional
e a manutencao da forma dessa curva, o uso do InsectCV permitiu detectar os pontos cri-
ticos de tomada de decisdo para manejo e o pico da epidemia com a mesma precisao da
contagem manual, ainda que nas semanas de elevada contagem de insetos o programa
tenha subestimado a populagao.
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4.2 DISCUSSOES

Com base nos resultados obtidos na validacdo do modelo, é possivel afirmar que
através de um pequeno conjunto de imagens (209), quantidade significativa de objetos rotu-
lados (17908 objetos) e a aplicacao de customizacgdes, foi possivel gerar um modelo através
da algoritmo Mask R-CNN capaz de identificar variagdes nos niveis populacionais de afi-
deos e parasitoides, com base nos padrdoes de imagens encontrados. Para parasitoides,
a precisdo do modelo foi levemente menor devido a variagdo da pose e posicionamento
da cauda em relacdo ao restante do corpo, conforme recorte de imagem apresentado na
figura 19. Destaca-se também que em funcdo da baixa quantidade de parasitoides nas
imagens de validacao, referentes a safra de 2020, nao foi possivel realizar uma estimativa
aprofundada através dos coeficientes, pois, os picos de infestacdo foram menores. No en-
tanto, os valores encontrados para as métricas de precision e recall indicam a necessidade
de equilibrar essa relacdo, com ajustes dos limiares.

Em termos da capacidade de detecgéo de insetos conectados, exemplificado na
Figura 16, é possivel constatar que o modelo foi capaz de detectar afideos conectados.
No entanto, em casos de densas aglomeracdes, envolvendo varios insetos, o0 modelo nao
conseguiu reconhecer a maioria dos insetos dessas regidées. De modo geral, considerando
os trés tipos de imagens utilizados para a validacao, o modelo obteve precisdo satisfatoria,
com base nos coeficientes apresentados, sobretudo na safra de 2019.

Em comparacdo com os trabalhos listados na Tabela 2, a implementacao do In-
sectCV tem semelhanca com os trabalhos: [59], [66] e [56], que aplicaram Faster R-CNN
para o reconhecimento de insetos. No entanto, nesses estudos ndo houve a presencga sig-
nificativa de detritos e/ou insetos semelhantes, o que reduz a precisdo do modelo. Em ter-
mos de conjunto de dados para treinamento, o numero de imagens utilizadas no InsectCV
foi menor em relacao a esses trés trabalhos. A dimensao das imagens para treinamento e
inferéncia foi maior em relacédo aos trabalhos listados nessa Tabela.

A reducao da precisdo na contagem de afideos em densas aglomeracdes pode
ser amenizada com adog¢ao de procedimentos de manejo como: (i) divisdo da amostra em
duas ou mais imagens; (ii) realocacao ou elevacao das armadilhas e; (iii) utilizacdo de uma
placa de Petri maior. Essas alteragcdes podem contribuir para a reducéo de conexdes e a
quantidade de detritos, elevando a precisdao do modelo.

Em funcao dos recursos de hardware disponiveis para a realizacdo dos experi-
mentos (Intel Core 17-6950X, 32 GB de RAM e GPU GeForce GTX Titan X com 12 GB de
VRAM) e do tamanho da imagem (6156x6156), ndo foi possivel ampliar a quantidade de
camadas treinadas, devido a necessidade de mais meméria VRAM.

O processo de inferéncia de imagens para validacdo do modelo também foi afetado
pela falta memoéria RAM e de GPU no servidor do IFSul (Intel Xeon E31240, 8 vCPUs,
14 GB de RAM). Nesse caso, foi necessario redimensionar a resolugdo da imagem para
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5568 x 5568 pixels, o que pode ter reduzido a quantidade de informacdes analisadas pelo
modelo. O tempo necessario para realizar a inferéncia de cada imagem, através do servico
de deteccéo, variou de 3 a 6 minutos.

O tempo para execugao de cada época de treinamento foi de aproximadamente
9 horas, totalizando 35 dias para a conclusao do experimento 7. Essa demora dificultou
a realizacao de experimentos adicionais. Em termos de alternativas para a reducao do
tempo de treinamento, destaca-se duas possibilidades: a primeira é utilizar a estratégia
indicada por Bobba [83], que consiste na utilizacdo de imagens menores (1024x1024) para
a atualizacao mais rapida dos pesos e aplicar imagens maiores (6156x6156) na fase final
para ajustar os parametros do modelo final. No entanto, isso requer o recorte das imagens
e 0 reposicionamento dos rotulos.

A segunda alternativa é relacionada ao fato da mascara gerada pelo Mask R-CNN
nao ser utilizada para a classificacdo e contagem. Nesse contexto, a aplicacdo de abor-
dagens convolucionais de um estagio, como o YOLO e SSD, podem ser mais eficientes
na utilizacdo de meméria, em funcdo do menor numero de camadas. Consequentemente,
necessitaria de menos tempo para a execugado dos experimentos.

Através da utilizagdo do recurso que permite adequar os limiares, com base no
tipo da imagem, o coeficiente angular (VL), Intercepto (VL) e coeficiente de determinacéo
R? (VL) indicaram aumento significativo na precisdo do modelo para afideos e parasitoides
em situacdes de alta densidade populacional. Nesse sentido, é possivel aprimorar esse
recurso, com a utilizagdo de uma imagem colorida para representar o resultado da deteccao,
de forma que o usuario tenha mais informacdes para determinar o limiar adequado.

Portanto, considerando os coeficientes destacados em negrito na Tabela 7 e na
Tabela 8, e examinando a andlise de pontos de corte, nota-se que o modelo identificou
corretamente as variagdes dos niveis populacionais, com base nas 580 imagens utilizadas
para a validacao. No entanto, em épocas de maior proliferacao de insetos e baixos niveis de
precipitacdo pluviométrica, a precisao do modelo tende a ser menor em funcéo da presenca
de outros insetos e conexdes entre os afideos. Nesse sentido, ressalta-se novamente a
necessidade de avaliar os procedimentos de manejo.
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5. CONCLUSAO

Neste trabalho foi apresentado um sistema para a identificacdo de afideos e pa-
rasitoides em imagens digitais, geradas pela digitalizacdo das amostras capturadas pelas
armadilhas, nas estagdes experimentais da Embrapa Trigo. Para o treinamento do modelo
inteligente utilizou-se uma rede neural convolucional profunda, de dois estagios, chamada
Mask R-CNN e um conjunto de dados com 209 imagens em escala de cinza, contendo
17908 objetos rotulados.

Em termos de customizacdes do modelo, foram criados dois hiper-parametros para
definir os limiares de aceitagcao por classe, devido a complexidade adicional no reconheci-
mento de parasitoides. Sete experimentos foram realizados, com variagdes no tamanho
da imagem, transferéncia de aprendizado e parametrizacdes. Apds cem épocas de treina-
mento, o valor de perda foi reduzido para 1,4. Além do modelo, foram desenvolvidos trés
servigos web, no padrdao REST, para o cadastro, remocéo e deteccao de insetos, integra-
dos a plataforma Trap System. No servigo de cadastro foi desenvolvido uma rotina para o
pré-processamento das imagens, atraves da biblioteca OpenCV. Também foi criado uma ro-
tina para processar as imagens ja inseridas no AgroDB. Com a implementagédo no formato
de servicos, sera possivel que outros sistemas acessem as funcionalidades desenvolvidas
nesse sistema.

Para a validacdo do modelo, foram utilizadas 580 imagens referentes aos periodos
de safras de trigo de 2019 e 2020 das estacbdes de Passo Fundo e Coxilha. Em compa-
racdo com a contagem manual, os coeficientes de determinacédo obtidos (R = 0,87 para
afideos e R> = 0,92 para parasitoides), bem como, a anélise de pontos de corte, comprova-
ram a capacidade do modelo em identificar a flutuacao dos niveis populacionais para esses
insetos.

Nesse sentido, a principal contribuicdo desse trabalho é relacionada a aplicabili-
dade do InsectCV, que poder ser utiliza-lo como fonte de dados para embasar a tomada de
decisdo no manejo integrado de doencas, que geralmente consideram curvas ascendentes
entre 20 a 50 afideos. A utilizacao desse sistema podera reduzir o tempo de identificacao,
tornando o processo escalavel.

Com esses resultados, foi possivel chegar a uma resposta afirmativa para a per-
gunta de pesquisa: sim, o modelo inteligente, baseado em Mask R-CNM, treinado com um
pequeno conjunto de imagens e transferéncia de aprendizado, quantidade significativa de
objetos rotulados, e customizacdes foi capaz de reconhecer insetos com precisao suficiente
para embasar sistemas de alerta.

Com relacéo as alternativas para aumentar a precisdo do modelo, conclui-se que
€ necessario adicionar novas imagens no conjunto de imagens para treinamento, contendo



68

parasitoides em diferentes poses e posicionamento de cauda, bem como, executar mais
épocas para a redugéo do valor de perda. Em termos de triagem das armadilhas e geracéo
das imagens, é necessario revisar os procedimentos de campo para reduzir a geracao
de imagens muito densas, que representam um ambiente altamente confuso para andlise.
Por fim, com a disponibilidade de uma GPU para a realizagdo da inferéncia sera possivel

processar imagens sem a necessidade de redimensiona-las.

Em relacdo ao aprimoramento do sistema, é necessério ajustar com maior preci-
sao o limiar de aceitacédo para parasitoides e afideos, que através de testes empiricos, re-
alizados com apoio do Especialista foi definido em 0,985 e 0,976. respectivamente. Nesse
sentido, pretende-se estudar uma alternativa para automatizar a geragéo das contagens de
falsos positivos e falsos negativos, facilitando a geracao das métricas. Dessa forma sera
possivel avaliar diferentes valores de limiares através de uma curva precision-recall ou de
uma curva ROC [85]. Além disso, seria relevante avaliar a utilizacdo de imagens coloridas,
caso seja possivel incrementar a capacidade de processamento grafico com novas GPU’s.
Além disso, considera-se importante testar outros algoritmos, para avaliar a capacidade
de reconhecimento de insetos conectados e/ou sobrepostos do Mask R-CNN através da
métrica de Intersecc¢ao sobre Uniao (IOU).

Em termos de trabalhos futuros para o desenvolvimento de novas funcionalidades,
considera-se a possibilidade de contabilizar a quantidade de material presente na amostra,
através do somatério da area dos objetos na imagem. Esse calculo poderia ser realizado
com os dados da mascara, que nao foi explorado nesse trabalho, permitindo mensurar os
niveis de atividade biolégica no entorno da armadilha. Dessa forma, também seria possivel
correlacionar a reducao da precisao da identificacdo de insetos de interesse com o aumento
da quantidade de residuos e outros insetos.

Por fim, sobre a disseminacao do conhecimento, destaca-se que esse trabalho ge-
rou duas importantes publicacdes: a primeira, relacionada a fundamentacgéo tedrica, atra-
vés do artigo de revisdo Automatic identification of insects from digital images: A survey
publicado no periddico Computers and Electronics in Agriculture [28] em 2020.

A segunda, foi a apresentacao do artigo Uma Implementacdo Baseada em Mask
R-CNN para Deteccdo de Insetos em Imagens Digitais no evento SIBGRAPI 2020 — 33rd
Conference on Graphics, Patterns and Images na trilha Work in Progress [86], que detalhou
os resultados gerados pelos cinco primeiros experimentos.

Além dessas duas publicacdes, destaca-se a aprovacao do projeto de pesquisa:
Estudo sobre Abordagens Convolucionais para Desenvolver uma Ferramenta Computacio-
nal que Reconhecga Insetos em Imagens Digitais em edital de fomento a pesquisa do IFSul.
Esse projeto tem como objetivo principal aprofundar os estudos sobre abordagens convo-
lucionais de um estagio, visando a reducao do tempo de treinamento e a demanda por
recursos de hardware.



69

Ressalta-se que esse estudo de caso pode ser utilizado como referéncia e/ou base
de comparacgao para futuros trabalhos de reconhecimento de insetos ou objetos semelhan-
tes em imagens digitais, sobretudo na utilizagcao de técnicas para identificagao de pequenos
objetos conectados ou sobrepostos.
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