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Fluxo de Trabalho para o Treinamento de Modelos
de Aprendizado Profundo Dedicados a Problemas
da Agricultura

Jayme Garcia Arnal Barbedo'

Resumo — Com o surgimento do aprendizado profundo, redes neurais novamente
se tornaram opgbes vantajosas para lidar com uma variedade de problemas de clas-
sificagdo, especialmente quando imagens digitais estdo envolvidas. A popularizagdo
desse tipo de técnica deu origem a uma comunidade ativa que tornou publica a maior
parte das arquiteturas de aprendizado profundo desenvolvidas até o momento. Docu-
mentagbes completas e tutoriais detalhados associados a essas arquiteturas garantem
que qualquer pessoa com conhecimentos basicos de programagéo é capaz de realizar
os experimentos sem muito esforgo. Como resultado, houve uma explosdo no nimero
de artigos aplicando aprendizado profundo a uma ampla gama de problemas. Apesar
dos excelentes resultados alcangados por técnicas de aprendizado profundo, mode-
los de aprendizado profundo ainda sdo frequentemente aplicados sem as precaugdes
necessarias para evitar resultados irrealistas ou enviesados. Ha muitas sutilezas que
raramente sdo mencionadas nos materiais de referéncia associados aos modelos de
aprendizado profundo, sendo frequentemente ignorados quando os experimentos sdo
idealizados. A natureza “caixa preta” dos modelos de aprendizado profundo agrava
este cenario, porque potenciais problemas com o ajuste do modelo néo séo faciimente
detectados. O objetivo deste trabalho é detalhar cada passo do fluxo de trabalho nor-
malmente adotado para treinar modelos de aprendizado profundo, com especial aten-
¢ao dedicada as muitas armadilhas que podem tornar os modelos gerados inadequados
para uso pratico.

Termos para indexagéao: aprendizado profundo, treinamento, redes neurais, clas-
sificagao.

"Engenheiro Eletricista, doutor em Engenharia Elétrica, pesquisador da Embrapa Agricultura Digital, Cam-
pinas, SP.
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Workflow for Training Deep Learning Models Dedi-
cated to Agricultural Problems

Abstract — With the rise of deep learning, neural networks once again became prime
options to tackle a variety of classification problems, especially when digital images are
involved. The popularization of this type of technique gave rise to an active community
that has made publicly available most of the deep learning architectures developed so
far. Comprehensive documentation and detailed tutorials associated to those architectu-
res ensure that anyone with only basic programing knowledge can carry out experiments
almost effortlessly. As a result, there has been an explosion of articles applying deep
learning to a wide variety of problems. Despite the remarkable results that are being
achieved by deep learning techniques, deep learning models are often applied without
the necessary precautions to avoid unrealistic or biased results. There are many subtle-
ties which are rarely mentioned in basic reference material associated to deep learning
models, thus being frequently ignored when experiments are designed. The “black box”
nature of deep learning models aggravates this issue, because potential problems with
the model fitting cannot be easily detected. The objective of this work is to detail each
step of the workflow normally adopted for training deep learning models, with special at-
tention being dedicated to the numerous pitfalls that may render the generated models
useless for practical use.

Index terms: deep learning, training, neural networks, classification.



Fluxo de Trabalho para o Treinamento de Modelos de Aprendizado Profundo
Dedicados a Problemas da Agricultura 7

Introducao

Inteligéncia artificial, e aprendizado profundo em particular, vém sendo cada vez mais
aplicados a problemas agricolas devido a sua habilidade de lidar com as caracteris-
ticas ndo-estruturadas e dindmicas encontradas no campo. Métodos de classificagdo
baseados em modelos de aprendizado profundo normalmente empregam Redes Neu-
rais Convolucionais (Convolutional Neural Networks - CNN) (Krizhevsky et al., 2012;
Szegedy et al., 2015; Chollet, 2017; Zoph et al., 2018). O problema de classificagéo
€ 0 mais explorado na literatura, cujos artigos estdo dentre os mais citados na lite-
ratura (Mohanty et al., 2016; Brahimi et al., 2017; Johannes, 2017; Lu et al., 2017;
Ramcharan et al., 2017; Ferentinos, 2018; Liu et al., 2018; Zhang et al., 2018;
Barbedo, 2019; Jiang et al., 2019; Too et al., 2019; Argleso et al., 2020; Chen et al.,
2020; Darwish et al., 2020; Lee et al., 2020; L; Rahman et al., 2020; Zhong, Zhao,
2020). Problemas de detecgdo sdo frequentemente tratados como um problema de
classificagdo binario, no qual a primeira classe é o objeto de interesse (sintoma de
doenga, fruta, animal, inseto, etc.), e a segunda classe é todo o restante (Barbedo,
2013, 2021). Embora arquiteturas voltadas exclusivamente a classificagdo possam
ser aplicadas nesse caso, modelos de detecgdo como o YOLOv3 (Redmon; Farhadi,
2018) e o Mask R-CNN (He et al., 2017) sdo frequentemente preferidos, uma vez
que estes podem ndo apenas detectar a presenca do objeto de interesse, mas
também indicar onde os sintomas estdo localizados. Problemas de segmentacdo
normalmente empregam modelos de segmentagdo semantica tais como Deeplab
v3 (Chen et al., 2017), SegNet (Badrinarayanan et al., 2016), e U-Net (Ronneberger
et al., 2015). Todos esses modelos possuem implementagdes a versdes pré-
treinadas disponiveis em diferentes plataformas, e a documentagdo associada é
detalhada e acessivel (Barbedo, 2021).

Como resultado dessa disponibilidade, o nimero de artigos publicados na literatura
que usam arquiteturas de aprendizado profundo vem aumentando continuamente (Bar-
bedo, 2021). O problema com essa situagédo € que essas técnicas sao aplicadas sem
as precaugdes necessarias para evitar resultados néo realistas ou enviesados. Na ver-
dade, muitos artigos encontrados na literatura apresentam graves erros metodologicos,
indicando que mesmo os revisores tém um conhecimento incompleto sobre o assunto.
Um estudo detalhado sobre os principais problemas metodolédgicos encontrados na lite-
ratura foi publicado recentemente por (Barbedo, 2021). O objetivo deste texto € discutir
mais a fundo os principais aspectos a serem considerados em cada passo do fluxo de
trabalho normalmente adotado no treinamento de modelos de aprendizado profundo
(Figura 1), com especial atengao dedicada aos muitos obstaculos que podem tornar os
modelos gerados inadequados para uso pratico.

Captura das Imagens

Variabilidade dos Dados

Muitas tecnologias falham porque os modelos nos quais estes séo baseados séo treina-
dos com dados que representam apenas uma pequena parte da variedade de situagdes
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Captura das Imagens

Anotacao das Imagens

Planejamento dos
Experimentos

Selecao do Modelo

Figura 1. Fluxo de trabalho normalmente adotado para treinamento de modelos de
aprendizado profundo.
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encontradas na pratica. Assim, um desafio a ser vencido é construir bases de imagens
que representem de maneira apropriada a variabilidade do problema a ser resolvido.
Isto é particularmente dificil de ser alcangado no caso da agricultura, porque néo sé é
dificil obter as imagens em campo, como ha varios fatores que introduzem variagées.
Alguns desses fatores tém impacto significativo e devem sempre ser considerados:

- Fundo da imagem: é virtualmente impossivel incluir todos os tipos possiveis de
fundos em um conjunto de dados devido a variedade de objetos que podem estar pre-
sentes no campo de visdo da cdmera (Mohanty et al., 2016; Barbedo, 2018a;
Ferentinos, 2018). Porém, é possivel reduzir o impacto do fundo fazendo com que o
objeto de interesse ocupe a maior parte do campo de visdo quando as imagens sdo
capturadas.

- Condigdes de iluminagdo: as condigdes de iluminagdo em campo podem variar
consideravelmente devido a fatores como angulo de insolagdo, sombras e reflexdes
especulares. Na pratica, é dificil garantir que os usuarios de uma potencial tecnologia
evitardo capturar imagens sob condi¢cdes de iluminagdo extremas, de modo que os
modelos precisam estar preparados para lidar com imagens subétimas.

- Variagdes intraclasse: certas classes podem apresentar diferentes caracteristicas
visuais dependendo de varios fatores. Como resultado, a gama de caracteristicas visu-
ais associadas a uma dada classe pode ser ampla, e o conjunto de treinamento deve
refletir isso a fim de produzir um modelo robusto.

- Diferengas geograficas: as caracteristicas particulares de uma dada area podem
também alterar a aparéncia visual de uma dada classe. A maneira mais efetiva de
lidar com o problema é pela coleta de imagens em tantos locais diferentes quanto seja
possivel.

- Configuracdes dos sensores e cAmeras: cameras possuem diversos parametros
que podem ser definidos manualmente ou automaticamente de modo a produzir ima-
gens com a melhor qualidade possivel. Apesar de existirem técnicas de préprocessa-
mento capazes de compensar parcialmente as variagdes causadas por diferentes confi-
guragdes, normalmente a variabilidade associada ainda é suficientemente elevada para
causar problemas ao modelo. Portanto, a captura de imagens usando varias cameras
diferentes é recomendavel.

- Operagdo da camera: o fator humano também tem papel importante no processo
de captura das imagens. Mesmo quando os operadores sao treinados para capturar
as imagens de acordo com certos protocolos, existirdo diferengas na maneira como a
camera é manuseada, no enquadramento da regido de interesse e na firmeza das maos,
entre outros (Barbedo, 2018a). E quase impossivel capturar todos os
comportamentos possiveis para os operadores, mas quanto maior o numero de
pessoas participando do processo de captura, mais robustos tenderdo a ser os
modelos.

Protocolos de Captura das Imagens

Uma maneira potencial de reduzir a variabilidade associada a um dado problema e,
consequentemente, de reduzir o nimero de fatores a serem considerados quando o
conjunto de treinamento é construido, € impor alguns protocolos de captura. Em parti-
cular, as condigdes de iluminagdo poderiam ser parcialmente controladas fazendo com
que as imagens sejam capturadas somente em certos horarios do dia, sob condi¢des
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meteoroldgicas especificas e evitando a presenga de sombras e reflexdes especula-
res. Além disso, o fundo da imagem poderia ser significativamente simplificado pelo
uso de um anteparo uniforme atras do objeto de interesse. Apesar dessas duas acbes
poderem remover uma grande parte da variabilidade encontrada em imagens captu-
radas em campo, elas possuem algumas desvantagens. A captura de imagens em
campo normalmente é uma questdo de oportunidade. A necessidade de se esperar
pelas condi¢des certas pode levar a oportunidades perdidas que podem n&o se repetir.
Isso também pode fazer com que as pessoas envolvidas na coleta de imagens percam
interesse na tarefa. Por sua vez, o uso do anteparo para simplificar o fundo da ima-
gem pode perturbar e alterar as caracteristicas visuais do objeto de interesse, além de
tornar o processo de captura das imagens mais complexo e demorado. Outras agdes
para reduzir a variabilidade normalmente causam problemas semelhantes. Em geral,
o curso de agdo mais apropriado € evitar protocolos que aumentam a complexidade
do processo, a menos que o fator que introduz variagdes seja muito prejudicial, ou que
os modelos a serem gerados sejam utilizados em situagdes especificas (por exemplo,
com o propésito de auxiliar em pesquisa).

Anotacgao das Imagens

Uma parte essencial do desenvolvimento e treinamento do modelo é a anotagdo dos
dados de referéncia com as classes corretas e possivelmente outras informagdes re-
levantes. Ha muitos desafios envolvidos nessa tarefa, mas dois sdo mais relevantes.
Primeiro, as vezes mesmo pessoas experientes tém dificuldades em identificar cor-
retamente a classe presente nas imagens, o que pode levar a erros de rotulagem e,
consequentemente, a falhas no treinamento (Barbedo, 2018a, 2021). Segundo,
a tarefa de anotacdo é inerentemente subjetiva e, como resultado, é sujeita
a fendbmenos psicoldgicos e cognitivos que podem levar a viéses, ilusbes de dtica e,
em Uultima analise, ao erro (Bock et al., 2010, 2020). Apesar de existirem
algumas ferramentas para ajudar no processo de anotacdo (Verma et al., 2020),
estes tém capacidade limitada de mitigar esses problemas. A solu¢do mais
apropriada em ambos o0s casos é empregar varias pessoas Nno processo, €
entdo aplicar um sistema de votagdo sempre que houver dissensdo. Esse
ato tende a reduzir inconsisténcias no processo de anotagdo, melhorando
assim a qualidade e confiabilidade da conjunto de dados e dos modelos treinados.

Planejamento dos Experimentos

Experimentos envolvendo aprendizado profundo precisam ser planejados cuidadosa-
mente de modo a que o melhor modelo seja obtido apds todo o processo. Dentre os
aspectos que precisam ser considerados, alguns s&o particularmente importantes:

- Arquiteturas: a medida que o aprendizado evolui, novas arquiteturas surgem e
novas estruturas sao incorporadas aos modelos. Além das arquiteturas padrao, é pos-
sivel combinar diferentes elementos de modo a criar arquiteturas especificas para o
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problema sendo tratado. A decisdo sobre qual estratégia adotar depende de alguns
fatores. Arquiteturas personalizadas tém o potencial de obter resultados melhores, po-
rém a obtenc&o da estrutura ideal pode requerer um longo processo experimental, sem
que haja a garantia de que o desempenho sera melhor que aquele obtido por arquite-
turas padrao. Caso se decida pelo uso das arquiteturas ja existentes, deve-se ter em
mente que em geral ha um compromisso entre desempenho e complexidade e tama-
nho da rede. A selegdo da arquitetura ideal depende de uma analise cuidadosa desses
fatores.

- Transferéncia de aprendizado (transfer learning): a maioria das arquiteturas padrao
sdo disponibilizadas ja pré-treinadas usando bases de dados como a ImageNet (Deng
et al.,, 2009). A transferéncia de aprendizado normalmente funciona bem, sendo efe-
tiva em acelerar significativamente a convergéncia das redes. Embora existam casos
especificos em que o treinamento “do zero” é uma opgdo melhor, a maioria dos estu-
dos indica que a transferéncia de aprendizado como a melhor opgdo na maioria dos
casos (Boulent et al., 2019).

- Parametros a serem otimizados: redes neurais profundas possuem uma série de
parametros que podem ser otimizados, como o tamanho do minibatch, taxa de aprendi-
zado e tamanho da entrada, entre outros. Como o treinamento de redes profundas
pode ser bastante demorado, testar todas as diferentes combinagbes de parametros
normal-mente € inviavel. Em geral, a melhor estratégia & testar alguns parametros
julgados mais relevantes separadamente até que sejam encontrados os valores mais
apropria-dos.

- Aumentagao de imagens: aumentagao de dados é frequentemente aplicada a con-
juntos de imagens a fim de aumentar artificialmente o tamanho do conjunto de dados e
a variabilidade dos dados usados para treinamento. Aumentagdo pode também ser
utilizada para corrigir desequilibrios entre classes. As operacdes de aumentagdo mais
comuns incluem a rotacédo, inversdo e deslocamento de imagens, equalizagdo de
histograma, expansdo de contraste e equalizacdo adaptativa (Barbedo, 2018b).
Aumentacdo pode ser uma ferramenta valiosa, especialmente quando o conjunto de
imagens é relativamente pequeno. Porém, este tipo de técnica ndo deve ser utilizado
indiscriminadamente. Aumentagdo deve ser aplicada apenas ao conjunto de
treinamento. E possivel aplicar aumentagdo ao conjunto de teste apés a divisdo em
subconjuntos, mas na maioria dos casos essa agao é suplérflua. Se a aumentagéo é
aplicada antes da separacdo dos conjuntos de treinamento e teste, a diviséo aleatdria
pode fazer com que as mesmas imagens, apenas com algumas pequenas variagdes,
estejam presentes em ambos os conjuntos, causando um viés significativo nos
resultados. Infelizmente, ha muitos artigos publicados que usam esta estratégia
incorreta, o que vem frequentemente sendo utilizado como justificativa para a adogéo
desta estratégia por outros (Sladojevic et al., 2016; Liu et al., 2018; Zhang et al., 2018;
Jiang et al., 2019).

- Proporcdo de treinamento e teste: as proporgbes entre os conjuntos de
treinamento e teste mais utilizadas sdo 70%/30% e 80%/20%. Em alguns casos, os
estudos fazem uso também de um conjunto de validagdo, normalmente composto
por 10% do total de amostras, a fim de testar a acuracia do modelo durante o processo
de treinamento. Essas proporc¢des estdo bem estabelecidas e, em geral, ndo precisam
ser alteradas.

- Validagéo cruzada: validacéo cruzada é de fundamental importancia para produzir
resultados confiaveis. Em particular nos casos em que o conjunto de dados n&o possui
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muita variagdo, se uma unica particdo de dados € usada, as distribuicbes dos conjuntos
de treinamento e teste podem apresentar viéses, inadvertidamente favorecendo ou pe-
nalizando os modelos sendo comparados. Em outras palavras, viés acarretado pelas
distribuicbes de dados nos conjuntos de treinamento e teste pode levar a resultados
fortemente enviesados e nao realistas. A maneira mais efetiva de evitar isso é por
meio da aplicagdo de validagdo cruzada com ao menos 5 subconjuntos (5-fold)
(Sladojevic et al., 2016; Brahimi et al., 2017; Lu et al., 2017; Picon et al., 2019), mas
muitos estudos ndo aplicam esta estratégia (Ramcharan et al., 2017; Ferentinos,
2018; Liu et al., 2018; Jiang et al., 2019; Too et al., 2019; Argleset al., 2020; Chen
et al.,, 2020; Darwish et al., 2020; Esgario et al., 2020; Li et al., 2020; Zhong, Zhao,
2020). E importante notar que em muitos casos a validagdo cruzada ndo é aplicada
devido ao tempo necessario para treinar modelos adicionais, mas tal decisdo nunca
deveria ser tomada a custa da confiabilidade dos modelos.

- Conjuntos de dados independentes: covariate shift € o fendmeno no qual diferen-
¢as nas distribuicdes dos dados usados para treinar o modelo e dos dados usados
para testar/validar o modelo resulta em baixa acuracia (Barbedo, 2017, 2018a, 2018b,
2021). Em muitos casos, apesar das amostras de teste, validacdo e treinamento
serem distintas, normalmente estas provém da mesma base de imagens,
naturalmente apresentando certa correlagdo entre si. De fato, alguns autores
observaram importantes quedas na acuracia quando o modelo treinado foi aplicado a
diferentes bases de imagens (Mohanty et al., 2016; Ferentinos, 2018). Ha algumas
maneiras de mitigar esse tipo de problema, especialmente por técnicas de adaptagao
de dominio (Ben-David et al., 2010), mas para resultados mais realistas, &€ sempre
recomendavel ter uma base de dados separada para testar os modelos (Chen et al.,
2020; Lee et al., 2020).

Selecdo do Modelo

Dentre os fatores que devem ser considerados para pautar a seleg¢éo final do modelo,
trés se destacam:

- Acuracia: ha diversas possiveis medidas para a acuracia de um modelo, depen-
dendo do tipo de problema considerado, como precisao e revocagao no caso de proble-
mas de classificagéo e intersegao sobre unido (Intersection over Union - loU) no caso de
problemas de segmentagéo. Acuracia € o critério mais 6bvio para a escolha do modelo,
porém isoladamente pode nao ser suficiente para indicar a melhor opgéo.

- Complexidade do modelo: o processo de treinamento de redes neurais profun-
das é quase sempre computacionalmente intensivo, podendo requerer dias ou mesmo
semanas dependendo do equipamento e quantidade de dados utilizados. Embora a
maioria dos modelos possa ser executada até mesmo em equipamentos com poder
computacional limitado, aplicagdes em tempo real podem requerer modelos mais leves
para serem viaveis.

- Generalidade: em algumas circunstancias, modelos podem apresentar acuracias
muito elevadas durante seu desenvolvimento, falhando contudo quando aplicados na
pratica. Como os dados utilizados para treinamento quase sempre possuem algumas
lacunas em sua representatividade (Barbedo, 2021), € importante que a arquitetura uti-
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lizada possua uma boa capacidade de generalizagao para lidar com tais casos omissos.
Esse nédo é um fator facil de avaliar, porém é de fundamental importancia para avaliar o
potencial do modelo. Esse item destaca mais uma vez a importancia de se utilizar
conjuntos de dados independentes para avaliar os modelos, como discutido na segado
anterior.

Conclusao

O uso de redes neurais profundas aplicadas a problemas agricolas vem crescendo de
forma constante ao longo dos ultimos dez anos. Embora os passos para tal sejam
relativamente simples de serem seguidos, ha diversos detalhes metodoldgicos que
muitas vezes séo ignorados, levando a resultados pouco confiaveis. O objetivo deste
texto foi apresentar um guia apresentando as principais caractersticas de cada passo,
bem como os principais cuidados a serem tomados em cada etapa.
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