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Resumo—As redes neurais convolucionais (RNCs) sao uma
das técnicas mais promissoras da area de visdo computacional,
podendo gerar ganhos substanciais nos mais variados prob-
lemas de classificacdo, principalmente aqueles que envolvem
imagens digitais. Nesse contexto, este trabalho tem como ob-
jetivo aplicar as arquiteturas de RNCs pré-treinadas VGG16,
VGG19, DenseNet121 e DenseNet169 na tarefa de classificacio
de muiltiplas patologias referentes a diversas espécies de plantas
da base de dados composta de imagens de doencas em plantas
XDB. Para este estudo, foram geradas cinco novas bases, a partir
da XDB, com dimensoes de 32x32, 64x64 e 100x100, variando
entre 50 e 66 classes com maior representatividade. Um estudo
comparativo foi conduzido com base em métricas de classificacio
amplamente utilizadas na area de aprendizagem profunda, como
acuracia no teste, f1-score e area sob a curva. A fim de atestar a
significancia dos resultados obtidos, foi realizado o teste estatistico
nao-paramétrico de Friedman e dois procedimentos post-hoc, que
demonstraram que as DenseNets obtiveram resultados superiores
quando comparadas as VGGS; com maior destaque para a
DenseNet169 e destaque negativo para a VGG19.

Palavras-chave—Rede neural convolucional, doencas em plan-
tas, XDB, VGG, DenseNet.

I. INTRODUCAO

Nas ultimas décadas, os investimentos maci¢os na
mecanizacdo do campo, no melhoramento genético de se-
mentes € nos avangos tecnoldgicos aplicados a fertilizacao
do solo, ocasionaram a elevacdo da produtividade mundial
do setor agricola [1]. Seguindo essa tendéncia, a agricultura
brasileira enfrentou uma série de mudangas significativas com
relacdo a suas estruturas de produgdo, suprimento de insumos,
comercializacdo e distribuicdo interna e externa, desempen-
hando um papel fundamental na economia do pais [2].

Contudo, um dos maiores desafios desse setor esta rela-
cionado com a incidéncia de doengas em plantas que repre-
sentam uma ameaca significativa a seguranca alimentar global,
comprometendo as lavouras nacionais e mundiais, além de
ocasionarem grandes perdas de lucro para o setor. Os efeitos
dessas desordens variam de sintomas leves a catdstrofes nas
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quais grandes areas plantadas para a produgdo de alimentos
sdo destruidas [3].

Doencas de plantas sdo anormalidades provocadas geral-
mente por microrganismos, como bactérias, fungos, ne-
matoides e virus, além da falta ou excesso de fatores essenciais
para o crescimento das plantas, tais como nutrientes, dgua e
luz, conhecidos como disturbios fisioldgicos [4].

Em termos bioldgicos, essas doencas sdo dificeis de con-
trolar porque suas populagdes sdo varidveis no tempo, espaco
e genétipo [3]. Normalmente, essas patologias danificam o
aparelho fotossintético e afetam o crescimento da planta. Cerca
de 85% das doencas de plantas sdo causadas por organismos
semelhantes a fungos. Outras doencas graves das plantas sdo
causadas por bactérias, virus e virdides, e poucas doencas sao
causadas por certos nematdides [5], [6].

A identificacdo répida e precisa do organismo causal, assim
como estimativas precisas da gravidade da doenca, seu efeito
e a identificacdo de seus mecanismos de viruléncia, fazem
com que seja possivel tomar decisdes que possam minimizar
a doenca a partir da reducdo do inéculo do agente patogénico,
inibindo seus mecanismos de viruléncia, além de promover
a diversidade genética na cultura. Atualmente, os métodos
de diagndstico precoce envolvem a combinagdo dos métodos
humanos com os métodos tecnolégicos ou somente a utilizacio
do tltimo. Essa mudancga se deu pelos avangos tecnoldgicos e a
reducdo de custos no campo da aquisi¢do de imagens digitais,
possibilitando a introdu¢do de uma série de métodos de
diagnéstico de doencas em plantas baseados na classificacio
de imagens [3].

Nesse cendrio, sistemas de inteligéncia computacional
podem fornecer ferramentas alternativas e confidveis para
identificag¢do de padrdes, reduzindo o niimero de identifica¢des
de rotina realizadas por especialistas. Uma técnica que tem
se mostrado promissora na resolucdo desse tipo de problema
¢é a aprendizagem profunda (AP) aplicada na classificacdo de
imagens [7]. O objetivo da classificacdo de imagens através de



técnicas de AP ¢ classificar uma imagem especifica de acordo
com um conjunto de categorias possiveis. Os classificadores
de imagens geralmente resultam de abordagens baseadas em
redes neurais pré-treinadas em dominios diversos.

Dentre as técnicas de AP que sdo amplamente apli-
cadas ao reconhecimento de imagens, as redes neurais con-
volucionais (RNCs) comprovadamente ja possuem resultados
confidveis em diversos trabalhos da literatura que envolveram
a classificacdo e detec¢do de imagens. A aplicacdo de tais
modelos vém sendo impulsionada pelos atuais avangos na ca-
pacidade de processamento dos computadores, principalmente
com relacdo ao uso de unidades de processamento grafico
(GPU) [8].

As RNCs constituem uma das arquiteturas mais utilizadas
na area de AP supervisionado, atuando de forma que as
caracteristicas dos dados possam ser exploradas de forma
automadtica para obten¢do dos melhores resultados. Esse tipo
de rede pode ser resumido basicamente em um modelo que
toma como base a integracdo da vis@o bioldgica com o sistema
neural. Pesquisadores descrevem a RNC como uma arquitetura
complexa que leva consideravelmente mais tempo na etapa
de treinamento. Apesar disso, essas redes possuem um alto
poder de precisdo nas tarefas de classificacdo, além de uma
alta taxa de reconhecimento de objetos, o que justifica seu
uso em diversas dreas, como no reconhecimento de doencas
em espécies de plantas [6].

O trabalho de Lu et al. [9] propds um novo método de
diagnéstico de doengas do arroz, baseado na utilizacdo de
RNCs que foram treinadas para identificar 10 doencas comuns
relacionadas a essa planta em um conjunto de 500 imagens
naturais referentes as folhas e hastes doentes e saudaveis. O
modelo proposto atingiu uma acuricia de 95,48%.

A pesquisa de Liu et al. [10] apresentou uma abordagem
de identificacdo de doencas da folha de maca, utilizando uma
RNC baseada no modelo de rede AlexNet em um conjunto
de dados de 13.689 imagens. Os resultados apontam que a
variante da AlexNet obteve uma acuricia geral de 97,62%. O
estudo de Sladojevic et al. [11] desenvolveu uma RNC pré-
treinada na base de dados ImageNet para o reconhecimento
de doencas de plantas. As imagens foram agrupadas em 15
classes diferentes. Os resultados experimentais alcancados por
esse modelo obtiveram precisdo entre 91% e 98%.

O presente trabalho tem como foco a aplicagdo das arquite-
turas de redes convolucionais VGG16, VGG19, DenseNet121
e DenseNet169 com o objetivo de classificar entre 50 e 66
doencas de miiltiplas espécies de plantas presentes na base
de dados de doengas de plantas XDB, disponibilizada pela
Embrapa [12]. Foram criadas cinco bases de dados com difer-
entes ndmeros de classes e distintas resolugdes de imagens.
A avaliagdo dos resultados foi baseada primariamente em
métricas amplamente difundidas, como acuricia na etapa de
teste, fl-score e drea sob a curva (AUC). Por completude,
considerou-se um estudo estatistico ndo-paramétrico a fim de
verificar a significancia dos resultados obtidos, tendo como
entrada a primeira métrica supracitada.

Este trabalho estd organizado da seguinte forma. A secdo

IT aborda os principais conceitos acerca das arquiteturas de
RNC que serdo utilizadas nesse estudo. A secdo III apresenta
os detalhes relacionados com ao processo de classificacdo
de imagens de doencas em plantas, fornecendo informagdes
relacionadas a obtengdo das imagens e o processamento nelas
realizado, além de apresentar as configuragdes utilizadas nas
arquiteturas de RNCs. A secdo IV discute os resultados
obtidos. As consideragdes finais e os trabalhos futuros sio
relatados na secdo V.

II. REDES NEURAIS CONVOLUCIONAIS

A RNC € uma arquitetura de AP inspirada em regides
especificas do mecanismo de percep¢do visual dos animais, de-
nominadas campos receptores, 0s quais sdo responsaveis pela
ativacdo de diferentes neurdnios durante a captagcdo visual de
uma imagem em um determinado ambiente [13], [14]. Baseado
nesse comportamento cerebral, diversos sistemas foram desen-
volvidos para a extragdo de caracteristicas especificas a partir
de dados de entrada de um determinado problema.

Em geral, o funcionamento das RNCs envolve diversas
etapas de processamento de informacdo, definidas como ca-
madas convolucionais, que utilizam a operagdo de convolucao
e ativacdo (e.g., ReLu) para realizar a extracdo de carac-
teristicas a partir dos dados da camada de entrada (pixels da
imagem) através de uma janela de dados ou filtro convolutivo
seguido por uma fungdo de ativagdo ndo-linear. Esse filtro
percorre a entrada da RNC e busca atuar de forma similar
a sobreposicdo dos campos receptores bioldgicos. Durante
o processo de treinamento da RNC, os filtros convolutivos
tém seus valores ajustados para que sejam capazes de extrair
diferentes caracteristicas que, posteriormente, se convertem em
entradas para outras camadas que realizam, por exemplo, a
tarefa de classificacdo [7], [14].

Entre as camadas de convolu¢do é comum a realizagdo de
diversas operacdes adicionais, como pooling (agrupamento),
normaliza¢do e padding, que sdo responsdveis por reduzir a
dimensionalidade espacial das representagdes, gerando mapas
de caracteristicas com diversos atributos especificos, tais como
bordas, intensidade de cor, contornos e formas, que contém
um conjunto de pesos compartilhados e podem reduzir relati-
vamente a complexidade computacional da RNC. Ao final das
camadas convolutivas, geralmente é utilizada uma sequéncia
de camadas de neurdnios totalmente conectados (FC) a todas
as ativacdes das camadas anteriores de forma andloga as
camadas das redes neurais tradicionais [14], [15].

A. VGG

A arquitetura de RNC denominada VGG foi criada com
o objetivo de investigar o efeito da adi¢do de profundidade
em uma rede convolucional, avaliando sua precisdo quando
aplicada ao reconhecimento de imagens em larga escala
[16]. Especificamente, a arquitetura da VGG16 envolve cerca
de 138 milhdes de parimetros, enquanto a VGGI19 possui
aproximadamente 144 milhdes, distribuidos ao longo de suas
camadas.



Originalmente, a imagem de entrada possui um tamanho
pré-definido de 224 x224, sendo em seguida passada através de
uma pilha de camadas convolucionais com filtros cujo tamanho
do campo receptivo corresponde a 3x3, todas seguidas de
camadas convolucionais de tamanho 2 X2 que s@o responsaveis
por realizar um agrupamento espacial, além de trés camadas
totalmente conectadas, que representam cerca de 89% de todos
os parametros do modelo, além da camada de saida softmax
[17]. A fun¢do de ativagdo ReLu é aplicada em todas as
camadas ocultas e o modelo utiliza a regulariza¢do dropout
nas camadas completamente conectadas.

A VGG foi a primeira rede da categoria a utilizar fil-
tros pequenos (3x3) em cada camada convolucional. Isso
era contrdrio aos principios das suas antecessoras, LeNet e
AlexNet, onde filtros grandes (9x9 e 11x11) eram utilizados
para capturar caracteristicas similares na imagem. A grande
contribuicdo da VGG foi a ideia de que multiplas convolugdes
em sequéncia poderiam substituir os efeitos de filtros de
madscaras maiores que resultavam em maior custo computa-
cional [18]. Uma das principais vantagens desse modelo de
RNC ¢ o fato de ser uma arquitetura uniforme com seus pesos
pré-treinados na base de dados ImageNet [19] disponiveis
publicamente, tendo sido utilizada em muitas outras aplicacdes
e desafios como um eficiente extrator de caracteristicas. A
Figura 1 apresenta o mecanismo de funcionamento dessa
arquitetura na versao VGGI16.

B. DenseNet

Estudos recentes mostraram que as redes convolucionais
podem ser substancialmente mais profundas, mais precisas e
eficientes de treinar se possuirem conexdes mais curtas entre as
camadas préximas a entrada e as camadas préximas a saida.
A DenseNet utiliza um padrdo de conectividade simples, o
qual conecta cada camada a todas as outras camadas da rede
com o objetivo de garantir o maximo fluxo de informacdes
entre as camadas. Logo, cada camada obtém entradas adi-
cionais de todas as camadas anteriores e passa seus proprios
mapas de caracteristicas para todas as camadas subsequentes,
preservando a natureza feedforward [20]. A arquitetura dessa
rede é sumarizada através da Figura 2.

As principais vantagens percebidas na literatura acerca da
utilizacdo das DenseNets aplicadas na tarefas de reconheci-
mento de padrdes incluem a reducio do problema do gradiente
de desaparecimento, o aumento na propagacio e reutilizacao
de caracteristicas e a reducdo significativa da quantidade de
parametros, pois ndo hd necessidade de reaprender mapas de
caracteristicas redundantes, exigindo menos computagdo para
obter um alto desempenho.

Além de melhorar a eficiéncia de pardmetros, uma grande
vantagem desse modelo € o fluxo aprimorado de informagdes
e gradientes em toda a rede, o que facilita o treinamento.
Arquiteturas nas quais cada camada tem acesso direto aos
gradientes da funcdo de perda e do sinal de entrada original
levam a uma supervisdo profunda implicita [21]. Isso ajuda
no treinamento de arquiteturas de rede mais profundas.

As camadas da DenseNet sdo muito estreitas (por exemplo,
12 filtros por camada), adicionando apenas um pequeno con-
junto de mapas de caracteristicas ao “conhecimento coletivo”
da rede e mantendo os demais mapas de caracteristicas inal-
terados. O classificador final toma uma decisdo baseada em
todas as caracteristicas mapeadas pela rede [20].

As variagdes dessa arquitetura possuem versdes de 121 e
169 camadas, nas quais cada uma utiliza aproximadamente
8 e 14 milhdes de parametros, respectivamente [20]. Logo,
apesar desses modelos serem consideravelmente mais profun-
dos que algumas arquiteturas de RNC tradicionais, utilizam
uma quantidade reduzida de parimetros, fazendo com que as
DenseNets se destaquem pela simplicidade arquitetural e pela
reducdo de custo computacional.

II1. CLASSIFICAQAO DE DOENCAS DE PLANTAS
A. Base de dados de doencas de plantas XDB

Devido a importancia da satde alimentar brasileira, as-
sim como a renda gerada pela exportacdo de alimentos e
a agricultura familiar, surgiu a necessidade em diagnosticar
doencas em plantas para reduzir perdas e manter os lucros
do setor que é comprovadamente essencial para a economia.
Uma das solugdes desenvolvidas pela Embrapa para facilitar
o diagndstico precoce das patologias que acometem essas
culturas foi a criagdo de uma base de dados de imagens digitais
dessas doencas. A base de imagens, denominada de PDDB
(Base de Imagens de Sintomas de Doencas de Plantas), foi
construida ao longo de quatro anos. Como resultado, foram
coletadas 2.326 imagens de 171 doencas e outras desordens
acometendo 21 espécies de plantas [12].

Entretanto, a base PDDB ndo possui uma quantidade de
imagens que viabilize a aplicacdo de técnicas de AP para a
extracdo de caracteristicas e classificagdo das doencas, uma
vez que boa parte das classes nao possui representatividade
[12]. Baseado nesse problema, a fim de aumentar o tamanho
da base de dados, as imagens foram divididas em imagens
menores contendo lesdes individuais ou regides de sintomas,
de acordo com alguns critérios, como a extracdo de folhas de
plantas doentes. Como resultado, essa nova base de imagens
expandida (XDB) atualmente contém 45.051 imagens e serd a
base de dados objeto de estudo deste trabalho.

A base de dados XDB original passou entdo por etapas de
pré-processamento que buscavam gerar novas bases de dados,
selecionando e redimensionando imagens de acordo com um
fator de proximidade da dimensdo alvo e um grau de repre-
sentatividade de imagens pertencentes as classes. Dessa forma,
especificamente para este trabalho foram criadas cinco bases
de dados diferentes. A Tabela I apresenta as configuracdes
das bases utilizadas. Devido o fato das imagens da base de
dados XDB serem imagens menores que representam de forma
mais eficaz a doencga, as bases de dados com imagens de
dimensdo 32x32 possuem um nimero maior de imagens,
como esperado. Por outro lado, a base de dados com imagens
de dimensdao 100x 100 € aquela que agrupa o menor nimero
de imagens.



T || & o[ g S

- - = [SV ISV DD | D=
>>'8—)>'>8—)>>‘>8—)
sl ale sl el s| &8l
o| o o| o ol ©O| ©

|| &Y || & | @
MBI |66 | ololo 3
S| 3 — S| 3| 3 > 34

2l 2|28 2|l 2|28 e N R
slg|g SAR-A RS 20
o|o| o o|o| o N

Fig. 1. Arquitetura VGG16 aplicada ao problema de classificagdo de doengas em plantas.
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Fig. 2. Arquitetura DenseNet com trés blocos densos aplicada ao problema de classificacdo de doengas em plantas.

TABELA I
CONFIGURACOES DAS BASES DE DADOS.
Denominacao | Dim. alvo | Qtd. de Classes | Qtd. de Imagens
bd32final 32x32 50 35.430
bd32hard 32x32 66 36.558
bd64final 64364 50 25.211
bd64hard 64364 60 25.778
bd100final 100x 100 50 14.882

B. RNCs aplicadas e configuracoes

Neste estudo, as arquiteturas de RNCs VGG e DenseNet
foram utilizadas para classificar variadas doencas em plantas.
Especificamente, as redes VGG16, VGG19, DenseNetl121, e
DenseNet169 foram adaptadas e entdo aplicadas nas cinco
bases geradas a partir da XDB. O modelo VGGI16 foi se-
lecionado devido ser uma RNC que € referencia na éarea
de visdo computacional, sendo uma das primeiras a obter
resultados satisfatérios em um grande volume de dados. Ja
a VGG19 foi escolhida a fim de avaliar o efeito da adicao de
profundidade no modelo VGG16. J4 os modelos DenseNet
foram selecionados por possuirem resultados superiores na
literatura atual.

Em termos de adaptacdes nas arquiteturas originais, as
VGGs foram configuradas com 200 neurdnios nas duas
primeiras camadas totalmente conectadas e as DenseNets
tiveram a adicdo de uma camada totalmente conectada com-
posta por 200 neurdnios, seguida por uma regularizacio
dropout de 0.5, antes da camada de saida. Todas as RNCs
foram pré-treinadas na base de dados ImageNet [19] e suas
implementagdes foram baseadas no framework Keras [22].

O treinamento das RNCs foi realizado usando o algoritmo
stochastic gradient descent (SGD) com momento igual a 0,9 e
taxa de aprendizado varidvel, iniciando em le-3 e decaindo ao

longo das épocas até no maximo 0,5e-6. Foram consideradas
200 épocas e batch de tamanho 64 para todas as RNCs,
com reducdo na taxa de aprendizado pelos fatores le-1, le-
2, le-3, e 0,5e-1 quando o nimero de épocas era maior que
80, 120, 160, e 180, respectivamente, considerando que o
resultado nos dados de teste ndo melhorou apds 5 épocas
consecutivas. Adicionalmente, no treinamento foram geradas
novas imagens a partir da aplicacdo de efeitos, como giro
horizontal, deslocamento horizontal, deslocamento vertical, e
ZCA whitening.

C. Avaliagdo de desempenho dos resultados

Para avaliar de forma concisa os resultados, todas as RNCs
foram executadas 10 vezes e entdo médias foram calculadas
para obter valores das seguintes métricas: acurdcia na etapa
de teste, fI-score, e AUC. Tais métricas foram escolhidas por
serem amplamente utilizadas na literatura de AP [23], [24].

Ressalta-se que todos os experimentos foram executados
em uma GPU NVIDIA GeForce GTX 1050 TI com 4 GB
de memoria dedicada, juntamente com um processador Intel
Core 17-8750H de 2,2 GHz (4,1 GHz) e 16 GB de memoria
principal. A média no tempo computacional das execucdes
mais custosas considerando a base de dados 32hard, que possui
a maior quantidade de imagens, envolveu a DenseNet169 com
aproximadamente 9h e 30min e a DenseNetl21 com 8h e
15min. A CNN com menor tempo médio de execugdo foi
a VGG16 que obteve 3h e 30min para essa mesma base,
enquanto a VGGI19 obteve cerca de 3h e 45min. Note que
apesar das CNNs terem sido executadas em GPU, realizar mais
que dez execugOes para cada modelo mostrou-se custoso em
termos temporais, mas as médias obtidas considerando todas as
execucdes apresentaram desvios-padrdes relativamente baixos.

Note que apesar das RNCs terem sido executadas em GPU,
realizar mais que 10 execugdes para cada RNC mostrou-se



custoso em termos temporais, mas as médias obtidas con-
siderando todas as execucdes apresentaram desvios-padroes
relativamente baixos.

Com o objetivo de atestar a significancia dos resultados obti-
dos, a avaliacdo de desempenho das RNCs também considerou
a aplicacdo do procedimento estatistico ndo-paramétrico de-
nominado teste de Friedman, considerando os procedimentos
post-hoc associados Shaffer e Bergmann [25]. As médias da
métrica de acurdcia na etapa de teste serviram como entrada
para esse estudo estatistico.

IV. RESULTADOS

Considerando as cinco bases de dados geradas a partir da
base de dados XDB, em todas foram selecionados aleatoria-
mente 70% e 30% dos dados para as etapas de treinamento e
teste (que neste trabalho também pode ser chamada de etapa
de validag@o), respectivamente.

A estratégia utilizada na aplicacdo dos modelos de RNC
citados no problema de classificacdo de doengas de plantas
envolveu iniciar o treinamento desses algoritmos a partir de
um ponto intermedidrio, ao invés de realizar o treinamento
do principio, isso porque a base de dados ImageNet possui
imagens de plantas [19], mesmo que sauddveis, logo o pré-
treinamento nesse conjunto de dados contribuiu para uma
maior eficicia no treinamento refinado realizado apds essa
etapa. Esse fato também justifica a utilizacdo do algoritmo
de treinamento SGD, uma vez que o objetivo é de otimizacao
lenta de modelos pré-treinados, um refinamento, sem abruptas
exploragdes do espaco de solugdes/caracteristicas.

A partir de 10 execugdes de cada RNC, as médias de desem-
penho para as métricas de acurécia no teste, fI-score e AUC
nos dados de teste das bases 32x32, 64x64 ¢ 100x 100 sao
apresentadas através das Tabelas II, III e IV, respectivamente.
Numa andlise global, € possivel verificar que na maioria dos
casos, a RNC DenseNet169 manteve melhor desempenho,
entre todas as RNCs consideradas, enquanto a VGG19 obteve
os piores resultados. As métricas relacionadas com acuricia no
teste ¢ AUC ressaltaram melhor os desempenhos das RNCs,
apresentando diferengas entre os resultados.

Analisando de forma mais especifica os resultados das
execucdes, nas bases de dados com dimensdo 32x32,
€ possivel observar que os desempenhos das RNCs
DenseNetl121 e DenseNet169 se mantiveram similares, com
pouca vantagem para a segunda, enquanto as VGGs apresen-
taram desempenho inferior, sendo a VGG19 o destaque nega-
tivo. E importante ressaltar que as bases de dados 32x32 sdo
aquelas que possuem mais imagens, 0 que consequentemente
exigiu mais das RNCs, isto €, onde elas apresentaram seus
menores desempenhos.

Tendéncia semelhante de resultados foram alcancados nas
bases de dados 64x64. Na base de dados 64final, para as
métricas consideradas, a DenseNet169 obteve um desempenho
levemente melhor que a DenseNetl21, enquanto as VGGs,
ainda num segundo patamar, obtiveram resultados com certa
diferenca, sendo a VGG16 o destaque positivo. Por outro lado,
na base de dados 64hard, essas diferencas se tornaram quase

imperceptiveis, possibilitando apenas a hipdtese de mencionar
que as DenseNets tiveram desempenho superior as VGGs em
todas as métricas do estudo.

Na base de dados 100x100, as métricas relacionadas
com a acurdcia no teste e AUC apresentam mais clara-
mente as diferencas de desempenho entre as RNCs, no-
vamente atribuindo o melhor resultado a DenseNetl69,
seguida pela DenseNetl121. Nesse caso, a VGG16 mostrou
menor discrepancia em relacio aos resultados alcancados pela
DenseNetl121, enquanto a VGG19 permaneceu como a RNC
com os piores resultados em todas as bases de dados.

Através dos resultados apresentados pelas métricas de
acurdcia no teste e AUC ¢é verificado que os modelos de
DenseNet obtiveram um melhor desempenho no que tange
todas as bases de dados utilizadas nesse estudo. E possivel
inferir que um dos motivos que fizeram com que os modelos
de DenseNet obtivessem melhor desempenho se deve princi-
palmente as caracteristicas intrinsecas de sua arquitetura, que
promove um fluxo avancado de informacdes, sendo que todas
as camadas do modelo conhecem as informacdes inerentes
as camadas anteriores. Outro ponto a ressaltar, é o fato de
que a DenseNet possui mecanismos de regularizacdo que
reduzem significativamente problemas como o gradiente de
desaparecimento, que ainda se configura na arquitetura VGG.

Com a finalidade de verificar significAncia em todas as
possiveis comparagdes de performance par-a-par entre as
RNCs, o teste estatistico ndo-paramétrico de Friedman foi
realizado, sendo complementado pelos procedimentos post-
hoc Shaffer e Bergmann de forma a ajustar o valor p
computado inicialmente. Esses experimentos assumiram as
seguintes hipdteses nula e alternativa, respectivamente: Hy que
considera que os resultados dos algoritmos comparados nio
apresentam diferencas; e H; que considera que os resultados
dos algoritmos comparados apresentam diferencas.

O teste de Friedman € um teste de hipdtese estatistico
nao-paramétrico usado para detectar diferencas nos valores
médios pelo menos entre duas populagdes. No contexto do
desempenho das RNCs, o teste de Friedman detecta se ha
diferencas de significancia entre duas ou mais RNCs. Se a
significincia estatistica for vélida para pelo menos duas RNCs
consideradas, um procedimento post-hoc precisa ser executado
para encontrar as RNCs especificas onde a significancia existe.
Para aplicar o teste de Friedman, os resultados originais, em
termos de acuracia no teste, das Tabelas II, III e IV devem
ser convertidos por meio de uma transformagdo baseada em
ranking [25]. A Tabela V sintetiza o ranking computado a
partir do teste de Friedman, ressaltando a DenseNet169 como
melhor RNC e a VGG19 como pior RNC considerando todas
as bases de dados deste estudo. Logo, é possivel inferir que
existe significincia nas multiplas comparacdes possiveis entre
as RNCs, e que em alguns casos a hipétese Hy pode ser
refutada e a hipdtese H; pode ser aceita.

Na Tabela VI sdo apresentadas todas as hipdteses de
comparagdes e os valores p ndo-ajustado e ajustado pelos
procedimentos post-hoc de Shaffer e Bergmann. E importante
notar que quanto menor o valor de p, maior a significancia



TABELA 11
MEDIA DE 10 EXECUCOES NAS BASES DE DADOS 32X 32: ACURACIA NO TESTE, fI-score E AUC.

RNC bd32final bd32hard
Acurdcia teste | fl-score | AUC | Acurdcia teste | fl-score | AUC
VGG16 0,936 0,917 0,957 0,929 0,881 0,937
VGG19 0,927 0,903 0,951 0,920 0,867 0,930
DenseNet121 0,941 0,923 0,961 0,939 0,909 0,949
DenseNet169 0,942 0,926 0,962 0,940 0,910 0,951
TABELA III
MEDIA DE 10 EXECUCOES NAS BASES DE DADOS 64 X 64: ACURACIA NO TESTE, fI-score E AUC.
RNC bd64final bd64hard
Acurdcia teste | fl-score | AUC | Acuracia teste | fl-score | AUC
VGG16 0,963 0,944 0,969 0,960 0,929 0,963
VGGI19 0,959 0,939 0,966 0,959 0,922 0,958
DenseNet121 0,969 0,952 0,973 0,967 0,941 0,968
DenseNet169 0,971 0,956 0,975 0,967 0,946 0,970
TABELA IV

MEDIA DE 10 EXECUCOES NA BASE DE DADOS 100x 100: ACURACIA NO TESTE, fI-score E AUC.

RNC bd100final
Acurdcia teste | flI-score | AUC
VGGI16 0,968 0,949 0,972
VGG19 0,965 0,940 0,968
DenseNet121 0,971 0,951 0,972
DenseNet169 0,972 0,952 0,973
TABELA V
RANKING MEDIO COMPUTADO PELO TESTE DE FRIEDMAN.
RNC Ranking

DenseNet169 1,0

DenseNet121 2,0

VGGI16 3,0

VGGI19 4,0

entre os resultados das RNCs comparadas, culminando na
rejeicdo da hipdtese nula Hj e, consequente, aceitagdo da
hipétese alternativa H; com um grau de confianca elevado.
Dessa forma, a DenseNet169 possui uma performance superior
quando comparada com as duas versdes da VGG, enquanto
a DensetNet121 mostrou-se melhor na tarefa de classificacdo
deste trabalho que a VGG19. Por outro lado, os comparativos
entre os mesmos tipos de arquiteturas de RNCs (mudando
apenas a profundidade), assim como o comparativo entre
DenseNet121 e VGG16, ndo demonstraram significancias ad-
equadas para garantir inferéncias de performances melhores
ou piores com grau de confianga satisfatdrio.

Em sintese, o teste estatistico ndo-paramétrico corroborou
e ratificou as andlises obtidas com as métricas utilizadas no
estudo comparativo das RNCs no problema de classificagdo de
doengas em plantas. O teste demonstrou primordialmente que
ha discrepancia entre os resultados obtidos pelas DenseNets
e pela VGG19. E importante destacar que maior significAncia
entre os resultados das RNCs poderia ser alcangada com a
criacdo de novas bases de dados e novos experimentos.

V. CONCLUSAO

Neste trabalho, as arquiteturas de redes convolucionais
VGG16, VGG19, DenseNetl21 e DenseNet169 foram uti-
lizadas para classificar doencas em plantas da base de dados
XDB que foi previamente tratada antes de ser submetida aos
modelos. Posteriormente, foram criadas bases de dados com
dimensdes de 32x32 com 50 e 66 classes de doengas relativas
a 11 e 14 culturas diferentes, respectivamente. Além disso,
bases de dados de 64 x64 com 50 e 60 classes referentes a 11
e 12 plantas diferentes, respectivamente. Finalmente, foi criada
uma base de dado de 100x 100 com 50 classes de patologias
de 11 espécies vegetais distintas.

A partir dos resultados obtidos, o modelo DenseNetl169
alcancou resultados de classificagdo promissores quando com-
parado as arquiteturas de VGG, tanto em termos de acuricia
no teste e outras métricas relacionadas, quanto através do teste
estatistico ndo-paramétrico de Friedman, embora nio tenha
apresentado resultados mais expressivos que sua versio com
121 camadas. Em contrapartida, os modelos de RNC do tipo
VGG obtiveram resultados menos satisfatérios, com destaque



TABELA VI

VALORES p NAO-AJUSTADO (FRIEDMAN) E AJUSTADO (SHAFFER E BERGMANN) PARA MULTIPLAS COMPARA(;C)ES.

Hipotese p ndo-ajustado p Shaffer p Bergmann
DenseNet169 vs. VGG19 2,38563454028667E-4 | 0,001431380724172002 | 0,001431380724172002
DenseNet121 vs. VGG19 0,014305878435429607 | 0,04291763530628882 0,04291763530628882
DenseNet169 vs. VGG16 0,014305878435429607 | 0,04291763530628882 0,04291763530628882

DenseNet121 vs. DenseNet169 | 0,220671361919846338 0,6620140857595407 0,44134272383969375
DenseNet121 vs. VGG16 0,22067136191984688 0,6620140857595407 0,44134272383969375
VGG16 vs. VGGI9 0,22067136191984688 0,6620140857595407 0,44134272383969375

negativo para a versao de 19 camadas.

Além disso, constatou-se que, apesar das DenseNets
possuirem uma quantidade relativamente superior de ca-
madas, suas execucgdes tiveram menor custo computacional
em comparagdo com os modelos de VGG. Esse fato pode
ser justificado devido a quantidade superior de parametros das
VGGs, uma vez que a arquitetura das DenseNets oferecem
um balanceamento entre camadas convolucionais e camadas
densas.

Como trabalhos futuros, os autores considerardo a aplicacio
e comparacdo de outros modelos de RNCs em uma maior
quantidade de bases de dados com dimensdes distintas para
aumentar a quantidade de problemas que servirdo de insumo
para novos testes estatisticos ndo-paramétrico, cuja eficiéncia
€ comprovadamente melhor a medida que se tem uma quan-
tidade de problemas (bases de dados) pelo menos duas vezes
maior ou igual ao nimero de RNCs comparadas.
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