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Fluxo de Trabalho para o Treinamento de Modelos
de Aprendizado Profundo Dedicados a Problemas
da Agricultura
Jayme Garcia Arnal Barbedo1

Resumo – Com o surgimento do aprendizado profundo, redes neurais novamente
se tornaram opções vantajosas para lidar com uma variedade de problemas de clas-
sificação, especialmente quando imagens digitais estão envolvidas. A popularização
desse tipo de técnica deu origem a uma comunidade ativa que tornou pública a maior
parte das arquiteturas de aprendizado profundo desenvolvidas até o momento. Docu-
mentações completas e tutoriais detalhados associados a essas arquiteturas garantem
que qualquer pessoa com conhecimentos básicos de programação é capaz de realizar
os experimentos sem muito esforço. Como resultado, houve uma explosão no número
de artigos aplicando aprendizado profundo a uma ampla gama de problemas. Apesar
dos excelentes resultados alcançados por técnicas de aprendizado profundo, mode-
los de aprendizado profundo ainda são frequentemente aplicados sem as precauções
necessárias para evitar resultados irrealistas ou enviesados. Há muitas sutilezas que
raramente são mencionadas nos materiais de referência associados aos modelos de
aprendizado profundo, sendo frequentemente ignorados quando os experimentos são
idealizados. A natureza “caixa preta” dos modelos de aprendizado profundo agrava
este cenário, porque potenciais problemas com o ajuste do modelo não são facilmente
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-
ção dedicada às muitas armadilhas que podem tornar os modelos gerados inadequados
para uso prático.

Termos para indexação: aprendizado profundo, treinamento, redes neurais, clas-
sificação.

1Engenheiro 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.
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Introdução
Inteligência artificial, e aprendizado profundo em particular, vêm sendo cada vez mais 
aplicados a problemas agrícolas devido à sua habilidade de lidar com as caracterís-
ticas não-estruturadas e dinâmicas encontradas no campo. Métodos de classificação 
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 classificação 
é o mais explorado na literatura, cujos artigos estão 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; Argüeso 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 detecção são frequentemente tratados como um problema de 
classificação binário, no qual a primeira classe é o objeto de interesse (sintoma de 
doença, fruta, animal, inseto, etc.), e a segunda classe é todo o restante (Barbedo, 
2013, 2021). Embora arquiteturas voltadas exclusivamente à classificação possam 
ser aplicadas nesse caso, modelos de detecção como o YOLOv3 (Redmon; Farhadi, 
2018) e o Mask R-CNN (He et al., 2017) são frequentemente preferidos, uma vez 
que estes podem não apenas detectar a presença do objeto de interesse, mas 
também indicar onde os sintomas estão localizados. Problemas de segmentação 
normalmente empregam modelos de segmentação semântica tais como Deeplab 
v3 (Chen et al., 2017), SegNet (Badrinarayanan et al., 2016), e U-Net (Ronneberger 
et al., 2015). Todos esses modelos possuem implementações a versões pré-
treinadas disponíveis em diferentes plataformas, e a documentação associada é 
detalhada e acessível (Barbedo, 2021).

Como resultado dessa disponibilidade, o número de artigos publicados na literatura 
que usam arquiteturas de aprendizado profundo vem aumentando continuamente (Bar-
bedo, 2021). O problema com essa situação é que essas técnicas são aplicadas sem 
as precauções necessárias para evitar resultados não realistas ou enviesados. Na ver-
dade, muitos artigos encontrados na literatura apresentam graves erros metodológicos, 
indicando que mesmo os revisores têm um conhecimento incompleto sobre o assunto. 
Um estudo detalhado sobre os principais problemas metodológicos encontrados na lite-
ratura foi publicado recentemente por (Barbedo, 2021). O objetivo deste texto é 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 atenção dedicada aos muitos obstáculos que podem tornar os 
modelos gerados inadequados para uso prático.

Captura das Imagens

Variabilidade dos Dados
Muitas tecnologias falham porque os modelos nos quais estes são baseados são treina-
dos com dados que representam apenas uma pequena parte da variedade de situações
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Figura 1. Fluxo de trabalho normalmente adotado para treinamento de modelos de 
aprendizado profundo.
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encontradas na prática. 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 difícil de ser alcançado no caso da agricultura, porque não só é 
difícil obter as imagens em campo, como há vários fatores que introduzem variações. 
Alguns desses fatores têm impacto significativo e devem sempre ser considerados:

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

- Condições de iluminação: as condições de iluminação em campo podem variar
consideravelmente devido a fatores como ângulo de insolação, sombras e reflexões 
especulares. Na prática, é difícil garantir que os usuários de uma potencial tecnologia 
evitarão capturar imagens sob condições de iluminação extremas, de modo que os 
modelos precisam estar preparados para lidar com imagens subótimas.

- Variações intraclasse: certas classes podem apresentar diferentes características
visuais dependendo de vários fatores. Como resultado, a gama de características 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.

- Diferenças geográficas: as características particulares de uma dada área podem
também alterar a aparência 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 
possível.

- Configurações dos sensores e câmeras: câmeras possuem diversos parâmetros
que podem ser definidos manualmente ou automaticamente de modo a produzir ima-
gens com a melhor qualidade possível. Apesar de existirem técnicas de préprocessa-
mento capazes de compensar parcialmente as variações causadas por diferentes confi-
gurações, normalmente a variabilidade associada ainda é suficientemente elevada para 
causar problemas ao modelo. Portanto, a captura de imagens usando várias câmeras 
diferentes é recomendável.

- Operação da câmera: o fator humano também tem papel importante no processo
de captura das imagens. Mesmo quando os operadores são treinados para capturar 
as imagens de acordo com certos protocolos, existirão diferenças na maneira como a 
câmera é manuseada, no enquadramento da região de interesse e na firmeza das mãos, 
entre outros (Barbedo, 2018a). É quase impossível capturar todos os 
comportamentos possíveis para os operadores, mas quanto maior o número de 
pessoas participando do processo de captura, mais robustos tenderão 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 número de fatores a serem considerados quando o
conjunto de treinamento é construído, é impor alguns protocolos de captura. Em parti-
cular, as condições de iluminação poderiam ser parcialmente controladas fazendo com
que as imagens sejam capturadas somente em certos horários do dia, sob condições
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meteorológicas específicas e evitando a presença de sombras e reflexões especula-
res. Além disso, o fundo da imagem poderia ser significativamente simplificado pelo
uso de um anteparo uniforme atrás do objeto de interesse. Apesar dessas duas ações
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 questão de oportunidade. A necessidade de se esperar
pelas condições certas pode levar a oportunidades perdidas que podem não 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 características visuais do objeto de interesse, além de
tornar o processo de captura das imagens mais complexo e demorado. Outras ações
para reduzir a variabilidade normalmente causam problemas semelhantes. Em geral,
o curso de ação mais apropriado é evitar protocolos que aumentam a complexidade
do processo, a menos que o fator que introduz variações seja muito prejudicial, ou que
os modelos a serem gerados sejam utilizados em situações específicas (por exemplo,
com o propósito de auxiliar em pesquisa).

Anotação das Imagens
Uma parte essencial do desenvolvimento e treinamento do modelo é a anotação dos 
dados de referência com as classes corretas e possivelmente outras informações re-
levantes. Há muitos desafios envolvidos nessa tarefa, mas dois são mais relevantes. 
Primeiro, às vezes mesmo pessoas experientes têm 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 anotação é inerentemente subjetiva e, como resultado, é sujeita 
a fenômenos psicológicos e cognitivos que podem levar a viéses, ilusões de ótica e, 
em última análise, ao erro (Bock et al., 2010, 2020). Apesar de existirem 
algumas ferramentas para ajudar no processo de anotação (Verma et al., 2020), 
estes têm capacidade limitada de mitigar esses problemas. A solução mais 
apropriada em ambos os casos é empregar várias pessoas no processo, e 
então aplicar um sistema de votação sempre que houver dissensão. Esse 
ato tende a reduzir inconsistências no processo de anotação, 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 após todo o processo. Dentre os
aspectos que precisam ser considerados, alguns são particularmente importantes:

- Arquiteturas: à medida que o aprendizado evolui, novas arquiteturas surgem e
novas estruturas são incorporadas aos modelos. Além das arquiteturas padrão, é pos-
sível combinar diferentes elementos de modo a criar arquiteturas específicas para o
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problema sendo tratado. A decisão sobre qual estratégia adotar depende de alguns 
fatores. Arquiteturas personalizadas têm o potencial de obter resultados melhores, po-
rém a obtenção da estrutura ideal pode requerer um longo processo experimental, sem 
que haja a garantia de que o desempenho será melhor que aquele obtido por arquite-
turas padrão. Caso se decida pelo uso das arquiteturas já existentes, deve-se ter em 
mente que em geral há um compromisso entre desempenho e complexidade e tama-
nho da rede. A seleção da arquitetura ideal depende de uma análise cuidadosa desses 
fatores.

- Transferência de aprendizado (transfer learning): a maioria das arquiteturas padrão
são disponibilizadas já pré-treinadas usando bases de dados como a ImageNet (Deng 
et al., 2009). A transferência de aprendizado normalmente funciona bem, sendo efe-
tiva em acelerar significativamente a convergência das redes. Embora existam casos 
específicos em que o treinamento “do zero” é uma opção melhor, a maioria dos estu-
dos indica que a transferência de aprendizado como a melhor opção na maioria dos 
casos (Boulent et al., 2019).

- Parâmetros a serem otimizados: redes neurais profundas possuem uma série de
parâmetros 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 combinações de parâmetros 
normal-mente é inviável. Em geral, a melhor estratégia é testar alguns parâmetros 
julgados mais relevantes separadamente até que sejam encontrados os valores mais 
apropria-dos.

- Aumentação de imagens: aumentação 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. Aumentação pode também ser 
utilizada para corrigir desequilíbrios entre classes. As operações de aumentação mais 
comuns incluem a rotação, inversão e deslocamento de imagens, equalização de 
histograma, expansão de contraste e equalização adaptativa (Barbedo, 2018b). 
Aumentação pode ser uma ferramenta valiosa, especialmente quando o conjunto de 
imagens é relativamente pequeno. Porém, este tipo de técnica não deve ser utilizado 
indiscriminadamente. Aumentação deve ser aplicada apenas ao conjunto de 
treinamento. É possível aplicar aumentação ao conjunto de teste após a divisão em 
subconjuntos, mas na maioria dos casos essa ação é suplérflua. Se a aumentação é 
aplicada antes da separação dos conjuntos de treinamento e teste, a divisão aleatória 
pode fazer com que as mesmas imagens, apenas com algumas pequenas variações, 
estejam presentes em ambos os conjuntos, causando um viés significativo nos 
resultados. Infelizmente, há muitos artigos publicados que usam esta estratégia 
incorreta, o que vem frequentemente sendo utilizado como justificativa para a adoção 
desta estratégia por outros (Sladojevic et al., 2016; Liu et al., 2018; Zhang et al., 2018; 
Jiang et al., 2019).

- Proporção de treinamento e teste: as proporções entre os conjuntos de
treinamento e teste mais utilizadas são 70%/30% e 80%/20%. Em alguns casos, os 
estudos fazem uso também de um conjunto de validação, normalmente composto 
por 10% do total de amostras, a fim de testar a acurácia do modelo durante o processo 
de treinamento. Essas proporções estão bem estabelecidas e, em geral, não precisam 
ser alteradas.

- Validação cruzada: validação cruzada é de fundamental importância para produzir
resultados confiáveis. Em particular nos casos em que o conjunto de dados não possui
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muita variação, se uma única partição de dados é usada, as distribuições dos conjuntos 
de treinamento e teste podem apresentar viéses, inadvertidamente favorecendo ou pe-
nalizando os modelos sendo comparados. Em outras palavras, viés acarretado pelas 
distribuições de dados nos conjuntos de treinamento e teste pode levar a resultados 
fortemente enviesados e não realistas. A maneira mais efetiva de evitar isso é por 
meio da aplicação de validação 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 não aplicam esta estratégia (Ramcharan et al., 2017; Ferentinos, 
2018; Liu et al., 2018; Jiang et al., 2019; Too et al., 2019; Argüeso et al., 2020; Chen 
et al., 2020; Darwish et al., 2020; Esgario et al., 2020; Li et al., 2020; Zhong, Zhao, 
2020). É importante notar que em muitos casos a validação cruzada não é aplicada 
devido ao tempo necessário para treinar modelos adicionais, mas tal decisão nunca 
deveria ser tomada à custa da confiabilidade dos modelos.

- Conjuntos de dados independentes: covariate shift é o fenômeno no qual diferen-
ças nas distribuições dos dados usados para treinar o modelo e dos dados usados 
para testar/validar o modelo resulta em baixa acurácia (Barbedo, 2017, 2018a, 2018b, 
2021). Em muitos casos, apesar das amostras de teste, validação e treinamento 
serem distintas, normalmente estas provêm da mesma base de imagens, 
naturalmente apresentando certa correlação entre si. De fato, alguns autores 
observaram importantes quedas na acurácia quando o modelo treinado foi aplicado a 
diferentes bases de imagens (Mohanty et al., 2016; Ferentinos, 2018). Há algumas 
maneiras de mitigar esse tipo de problema, especialmente por técnicas de adaptação 
de domínio (Ben-David et al., 2010), mas para resultados mais realistas, é sempre 
recomendável ter uma base de dados separada para testar os modelos (Chen et al., 
2020; Lee et al., 2020).

Seleção do Modelo
Dentre os fatores que devem ser considerados para pautar a seleção final do modelo,
três se destacam:

- Acurácia: há diversas possíveis medidas para a acurácia de um modelo, depen-
dendo do tipo de problema considerado, como precisão e revocação no caso de proble-
mas de classificação e interseção sobre união (Intersection over Union - IoU) no caso de
problemas de segmentação. Acurácia é o critério mais óbvio para a escolha do modelo,
porém isoladamente pode não ser suficiente para indicar a melhor opção.

- 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, aplicações em tempo real podem requerer modelos mais leves
para serem viáveis.

- Generalidade: em algumas circunstâncias, modelos podem apresentar acurácias
muito elevadas durante seu desenvolvimento, falhando contudo quando aplicados na
prática. Como os dados utilizados para treinamento quase sempre possuem algumas
lacunas em sua representatividade (Barbedo, 2021), é importante que a arquitetura uti-



lizada possua uma boa capacidade de generalização para lidar com tais casos omissos. 
Esse não é um fator fácil de avaliar, porém é de fundamental importância para avaliar o 
potencial do modelo. Esse item destaca mais uma vez a importância de se utilizar 
conjuntos de dados independentes para avaliar os modelos, como discutido na seção 
anterior. 

Conclusão
O uso de redes neurais profundas aplicadas a problemas agrícolas vem crescendo de
forma constante ao longo dos últimos dez anos. Embora os passos para tal sejam rela-
tivamente simples de serem seguidos, há diversos detalhes metodológicos que muitas
vezes são ignorados, levando a resultados pouco confiáveis. O objetivo deste texto
foi apresentar um guia apresentando as principais características de cada passo, bem
como os principais cuidados a serem tomados em cada etapa.
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