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Resumo
Algodao é a fibra natural mais popular no mundo, tendo uma producao mundial em torno de 25 milhdes de
toneladas todos os anos. O rdpido e correto diagnéstico de doencas em plantacoes é essencial para evitar a
propagacao de muitas mazelas, o que pode causar perdas na producao e consequentemente perdas financeiras.
Para minimizar esses problemas e se beneficiando das novas tecnologias, a agricultura de precisao surgiu
por volta dos anos 2000 para otimizar o trabalho em fazendas através da anélise de dados de sensores. Hoje
em dia, com os avancos tecnolégicos de sensores, recursos computacionais e o desenvolvimento de uma
base de doencas em plantas confidvel, é possivel usar algoritmos de Machine Learning (ML) para avaliar as
condicdes das plantagdes, tornando possivel, por exemplo, a captura de imagens e o uso de algoritmos de
reconhecimento de padrdes para identificar multiplas anomalias, bem como doencas. Neste contexto, este
trabalho apresenta o desenvolvimento de dois modelos de ML capazes de reconhecer doencas em plantacoes
de algoddo. Os modelos de classificacao desenvolvidos foram migrados nos sistemas embarcados Raspberry
Pi modelos 3B+ e 2B, usando as bibliotecas de ML do Python para a implementacao dos algoritmos de Multi
layer perceptron (MLP) e Random Forest (RF). Os modelos foram treinados e ajustados em um servidor de alto
desempenho utilizando com entrada a base de imagens Digipathos, desenvolvida pela Empresa Brasileira de
Pesquisa Agropecudria (Embrapa), composta por um conjunto de imagens de diversas doencas em plantacoes.
Os resultados obtidos mostram que, mesmo com recursos limitados de meméria e processamento, o Raspberry
Pi 3B+ foi capaz de classificar as doencas em folhas de algodao catalogadas com uma acurécia aproximada de
93%, processando a uma taxa de 16,85 Frames por segundo (FPS) para o modelo MLP, e de acurécia de 97%
com taxa de 48,65 FPS para o modelo RF. Enquanto que o Raspberry Pi 2B foi capaz de classificar as mesmas
doencas com a mesma acuracia, porém com uma taxa de 1,51 FPS para o modelo MLP, e de 6,55 FPS para o
modelo RF.
Palavras-chave: Machine Learning, Sistemas embarcados, Detec¢dao de doencas em plantas, Reconhecimento
de padroes

Abstract
Cotton is the world’s most popular natural fiber, and every year the world produces around 25 million tonnes
of cotton. In this way, the prompt and correct diagnosis of crop diseases in plantations is essential to avoid
its propagation across the whole plantation, causing financial and production losses. In order to overcome
those issues and taking advantage of new technologies, precision agriculture has emerged around the year 2000
and was employed to optimize the work in farms by analyzing data from multiple sensors. Nowadays, with
technology advances in sensors, and computing resources, and with the development of reliable plant diseases
databases it is possible to use ML applications to evaluate crop conditions, making it possible to capture images
in real time and use pattern recognition algorithms to identify anomalies in it, also identifying multiple diseases.
In this way, we developed two ML models which is able to recognize diseases in cotton planting. Our classification
models were developed to be embedded on the Raspberry Pi boards model 3B+ and 2B, using Python ML libraries
to implement MLP and RF algorithms. The models were trained and tested on a high-end server using as input
set the Digipathos database, which was built by Brazilian Agricultural Research Corporation (Embrapa) and
contains a set of images of different crops diseases. Our results show that, even with the limited memory and
processing resources, the Raspberry Pi 3B+ was able to identify the Cotton plant diseases with an accuracy of
approximately 93% performing 16.85 FPS when using MLP, and 97% with 48.65 FPS using RF. Meanwhile, the
Raspberry Pi 2B presented the same accuracy, but performing 1.51 FPS when using MLP, and 6.55 FPS using RF.

Keywords: Machine Learning, embedded systems, detection of plant diseases, pattern recognition
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1. Introducao

O algodao ¢ a fibra natural mais popular do mundo. A
producao mundial de algodao gira em torno de 25 mi-
lhoes de toneladas todos os anos. A producao agricola
do algodao depende de correto cultivo, boas condicoes
climéticas e constante inspe¢do de pragas para atingir
bons resultados. Em torno de 80 a 90% das doencas
em algodoeiros sdo em suas folhas, sendo causadas
principalmente por fungos [?].

A agricultura de precisdo estd se tornando realidade
com o uso de elementos tecnolégicos como Veiculos
aéreo nao tripulado (VANTSs), dispositivos mdveis e
sensores sem fio. Entretanto, os agricultores ainda tém
muitas perdas financeiras causadas por doencas e pra-
gas nas plantacoes. A variedade de doencas que po-
dem afetar as plantacdes é grande e seus sintomas
podem variar de acordo com a severidade, condi¢oes
climéticas e o estdgio de desenvolvimento [2]. O cor-
reto diagndstico geralmente ndo é uma tarefa trivial,
sendo comumente realizado visualmente por especi-
alistas, podendo ter influéncia de fatores subjetivos.
Outra forma de diagndstico pode envolver anélises la-
boratoriais, as quais podem consumir um tempo con-
sideravel, dificultando uma acao rapida e alto custo [?].
Nesse sentido, é essencial o rdpido e correto disgnés-
tico para evitar grandes perdas na producao e conse-
quentemente financeiras.

Na drea de ciéncia da computacao, as técnicas de ML
originalmente surgiram como uma sub 4rea da Inteli-
géncia Artifical (IA), a qual foi desenvolvida por volta
dos anos 40. Gracas aos avancos tecnoldgicos e ao de-
senvolvimento de frameworks de linguagens alto nivel,
as técnicas de ML se tornaram populares podendo ser
utilizadas em computadores convencionais[?]. Hoje
em dia existem muitos artigos utilizando algoritmos de
ML para solucionar problemas nas mais diversas éreas,
e acreditamos que seu uso no agronego6cio pode ser
altamente benéfico para o reconhecimento de doen-
cas em plantas. Apesar do reconhecimento de doencas
em plantas ser uma atividade comum na agricultura,
existem muitos desafios associados, como por exem-
plo a subjetividade envolvida na avaliacao visual [?].
Existem, também, muitos desafios no uso de processos
automadticos de reconhecimento de imagens, como a
presenca de fundos de imagem complexos, fronteiras
dos sintomas de dificil delimitacdo, condi¢cdes ambien-
tais que podem impactar a captura da imagem, entre
outros [2].

A base de dados Digipathos foi criada pela Embrapa
para facilitar o desenvolvimento de processos automa-
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ticos de deteccdo de doencas em plantas, contendo
um conjunto de imagens de diferentes culturas afeta-
das por diferentes doencas. A Digipathos é composta
pela base original, chamada Plant Disease Database
(PDDB), e pela Base expandida (XDB), sendo resul-
tado de anos de esfor¢o dos pesquisadores, estagidrios
da Embrapa e estudantes. A primeira (PDDB) possui
2.326 imagens de 171 doengas que afetam 21 espécies
de plantas. A segunda (XDB) possui 46.513 imagens e
foi criada a partir da base original através do recorte
das imagens, contendo imagens isoladas das 4reas da-
nificadas das folhas. Esta segunda abordagem viabiliza
o uso de técnicas poderosas como deep learning. Para
garantir contraste com a area danificada, para todas as
imagens subdivididas, o material sauddvel ocupa pelo
menos 20% da imagem. Fungos sdo a causa raiz de
muitas doencas, representando 77% da base de dados.
Em torno de 30% das imagens da PDDB foram obtidas
nas plantacoes, e o restante foi obtido em ambiente
controlado [?].

Neste trabalho foi avaliado o uso de técnicas de ML
para a classificacao de doencas em plantas, baseado
nos sintomas, executando em um hardware embar-
cado. Foram desenvolvidos dois modelos de ML que
sao capazes de reconhecer doencas em plantagdes de
algodao. Os modelos desenvolvidos foram entdo exe-
cutados nos dispositivos Raspberry Pi 3B+ e Raspberry
Pi 2B, utilizando as bibliotecas de ML do Python para a
implementacao de algoritmos de MLP e RF. Os mode-
los foram treinados e testados em um servidor de alto
desempenho, tendo como entrada as imagens de sin-
tomas de doencas em folhas de algodao provenientes
da base de dados Digipathos.

Boa parte dos trabalhos anteriores [?] [?] focavam-se
principalmente no diagnéstico de folhas de algodao
usando hardware tradicional. Entretanto, neste traba-
lho o foco estéd na avaliagdo do uso de tais técnicas em
sistemas embarcados, onde a energia e capacidade de
processamento sao limitados. Alguns sistemas embar-
cados permitem o acoplamento de uma camera, que
pode ser utilizada para a captura de imagens em plan-
tacoes. Sendo dispensével o envio de uma amostra a
um laboratério para o diagnéstico. Neste sentido, estd
sendo proposto o uso de sistemas embarcados para a
reconhecimento de doencas em plantas in loco. Onde,
para a classificacdo da doenca, seriam utilizados algo-
ritmos de ML. Levando em consideracdo que sistemas
embarcados tém limitacdes em recursos de energia e
processamento, os modelos foram treinados em um
servidor de alto desempenho e depois migrados para
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o sistema embarcado. Essa abordagem pode facilitar
o uso de sistemas embarcados no campo, sem 0 uso
de internet, para obter uma rapida resposta para o pro-
blema de identificacdo de doencas em plantacoes.

Este trabalho é estruturado como segue. A secdo 2?2
aborda alguns trabalhos relacionados a sistemas em-
barcados e reconhecimento de padroes. A secao 2?2
aborda os passos realizados para o desenvolvimento
do trabalho, desde a manipula¢do da base de dados
ao desenvolvimento dos algoritmos e configuracao do
sistema embarcado. Na secao ?2 sdo apresentados os
resultados obtidos e algumas reflexdes a respeito dos
valores observados sao feitas. Finalmente, na secao 2?
sdo apresentadas as conclusdes e sugestoes a trabalhos
futuros.

2. Trabalhos relacionados

Hoje em dia, com os recursos computacionais dispo-
niveis, diversas areas estdo aplicando solucdes de ML,
como no caso dos carros auténomos [?] [?] e na classi-
ficacdo de doencas [?] [?] [?] [2]. Entretanto, esses tra-
balhos sdo todos baseados em servidores sofisticados
com alto poder de processamento ou sistemas Circui-
tos integrados de aplicacdo especifica (CIAEs).

No estado-da-arte, poucos trabalhos usam sistemas
embarcados para execucao de algoritmos de ML ou
analisam o desempenho de tais sistemas durante a
execucdo dos modelos. Por exemplo, [2] também uti-
liza ML para a deteccdo de doencas em folhas de Citrus.
Para tal, eles utilizaram uma camera de alta qualidade
para capturar as imagens das folhas e segmenta-las
com o uso do algoritmo K-Means, e para a identifi-
cacao e classificacdo da doenca foi utilizado um al-
goritmo de SVM. Entretanto, este trabalho foi imple-
mentado em um servidor de alto desempenho, nao
permitindo a classificacdo das imagens in loco e sem
internet. Metodologia similar foi usada nos trabalhos
relacionados [?] [?], os quais detectam doencas no al-
godao, utilizando desktops ou servidores de rack.

Considerando o uso de hardware embarcado, [?] pro-
poe um algoritmo para reconhecer gestos das maos em
tempo-real com um sistema embarcado ARM Cortex-
A9 com CPU quad-core CPU. Para tal, eles capturaram
1.350 imagens de gestos com as maos de 15 pessoas e
usaram um Modelo de Misturas de Gaussianas (GMM)
para classificar os gestos. Com o mesmo conceito, [?]
desenvolveu um trabalho com classificacao de planta
do pé. Eles utilizaram Raspberry Pi em uma estru-
tura desenvolvida para capturar imagens da planta

http://dsbd.leg.ufpr.br/tcc

01-3

do pé para classifica-lo em tempo-real como normal,
chato ou arcado. Ambos trabalhos foram desenvolvi-
das usando sistemas embarcados, entretanto, eles nao
utilizaram modelos de ML para a classificacao.

Finalmente, [?] utiliza novas técnicas baseadas em
anomalia para classificacao de pacotes utilizando al-
goritmos de ML. Eles analisam trafego de dados, neste
caso, pacotes de rede com RF, Naive Bayes e kNN, clas-
sificando os pacotes em normal ou ataque, onde o
objetivo principal foi comparar a acurécia, eficiéncia
energética e tempo de execucdo da extracdo de carac-
teristicas e classificacdo com ML. Nosso método difere
por fazer classificacdo de imagens usando hardware
de propésito geral.

3. Fundamentos e metodologia

Nessa secao iremos apresentar os fundamentos sobre
as imagens utilizadas, os detalhes da modelagem dos
classificadores e também a configuracdo dos sistemas
embarcados utilizados.

3.1. Selecao da cultura

Como o foco deste trabalho consiste na avaliacdo da
possibilidade de usar hardware embarcado para iden-
tificar doencas em plantas, foi escolhida apenas uma
cultura para a andlise. Desta forma, apds andlise da
base de imagens, a cultura de algodao foi escolhida
levando em consideracdo os seguintes critérios: Maior
numero de fotos disponiveis; Maior abrangéncia das
doencas catalogadas para a cultura.

A base PDDB nao foi utilizada pois necessitaria de
processamento adicional, visto que as fotos mostram
a folha inteira e em muitos casos a 4rea afetada repre-
senta uma pequena proporcao da imagem. J4 a base
XDB tem foco na area danificada, tornando-se mais
adequadas ao uso em algoritmos de ML. Além disso,
a base XDB € pelo menos quatro vezes maior que a
PDDB. A Tabela ?? mostra a quantidade de elemen-
tos da base de algodao para cada uma das doencas
catalogadas: Mela (Rhizoctonia solani), Mancha-de-
Mirotécio (Myrothecium roridum), Fusariose (Fusa-
rium wilt) e Ramularia (Ramularia areola).

3.2. Ajustes na base de fotos

O repositdrio Digipathos é composto de arquivos com-
pactados, onde cada arquivo compactado representa
uma doenca. Para o desenvolvimento de um modelo
supervisionado, foi necessdrio adicionar rétulos para
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Tabela 1: Imagens de algodao na base Digipathos.

Doencas do Algodao Nidmero de | Ndmero de
imagens PDDB | imagens XDB

Rhizoctonia solani 32 166

Myrothecium roridum 27 146

Fusarium wilt 29 0

Ramularia areola 36 1712

cada foto, baseado no agrupamento disponibilizado
na base Digipathos.

Além de rétulos, também foram necessérios alguns
ajustes nas imagens para atingir bons resultados. Pri-
meiramente, para evitar desbalanceamento da base, al-
gumas fotos foram aleatoriamente removidas da base
de algodao e, depois do balanceamento de classes da
XDB, a base ficou com 452 fotos. A motiva¢ao do ba-
lanceamento foi para minimizar a chance de alguma
classe acabar sendo ignorada pelo modelo [?], uma
vez que a classe Ramuldria possui mais de 10 vezes
o nimero de elementos em comparacao as outras 2
classes. A partir da base de algodao balanceada, 70%
foi utilizada para treinar o modelo, 20% para validacao
e 10% foi separado para testes. Todas a fotos foram re-
dimensionadas para 28x28 e normalizadas como parte
do fluxo de processamento.

3.3. Desenvolvimento dos modelos de ML

Como a linguagem Python possui varios pacotes que
atualmente sdo comumente utilizados em aplicagoes
de ML, esta foi a linguagem escolhida para o desenvol-
vimento dos modelos MLP e RF. Os seguintes pacotes
foram utilizados para o desenvolvimento:

» Keras 2.1.3: Biblioteca de alto nivel para redes
neurais.

¢ Tensorflow 1.1.0: Plataforma open source para
ML, fornecendo ferramentas flexiveis, bibliote-
cas e uma comunidade de pesquisadores e de-
senvolvedores.

e opencv-python-headless: Interface de Progra-
macao de Aplicativos (API) Python do OpenCV.

e Pandas: Biblioteca que proporciona estruturas
de dados voltadas para a anélise e manipula¢do
de dados.

* Scikit-Learn: Biblioteca que disponibiliza ferra-
mentas eficientes para mineracao e andlise de
dados.

O modelo MLP foi desenvolvido usando o pacote
Keras e para seu ajuste e treino os seguintes parame-
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tros foram variados até obter uma acuracia satisfatoria,
onde os melhores parametros obtidos foram:

¢ Numero de camadas = 3: Quantidade de cama-
das de neurdnios totalmente conectadas.

* Niimero de neuronios em cada camada = (64,32,3):
Quantidade de perceptrons usados em cada um
das camadas. Cada perceptron fornece uma saida
baseada na entrada, pesos e bias.

* Funcao de perda = categorical cross-entropy: Fun-
¢do objetivo, que busca minimizar a funcao de
custo. Representa a diferenca entre a saida do
modelo e a saida real.

* Optimizer = adam: Algoritmo de otimizacao usado
para atualizar os pesos.

e Funcio de ativacao = softmax: Func¢ao utilizada
para definir a saida de acordo com a entrada.

* batch_size = 40: Nimero de exemplares que se-
rao utilizados antes de atualizar os parametros
internos.

* Epocas = 30: Ntimero de iteracdes sobre todo o
data-set fornecido.

O modelo MLP foi desenvolvido considerando uma
camada de entrada com 64 neurdnios, uma camada
escondida de 32 neurdnios onde Rectified Linear Unit
(ReLU) é a funcao de ativacao (a qual normaliza a en-
trada para valores positivos), e uma camada de saida
com 3 neurdnios, os quais representam as 3 doengas
catalogadas na base algodao XDB. Para a saida foi utili-
zada a funcao de ativacao Softmax, a qual normaliza
a entrada da camada para uma distribuicao de pro-
babilidade. Para treinar a rede neural foram necessa-
rias 30 épocas, com um batch size de 40 exemplares.
A representacdo grafica da rede neural desenvolvida é
ilustrada na Figura ?2.

Levando em consideracao que redes neurais sao al-
goritmos complexos para executar em um sistema em-
barcado, um modelo de RF também foi desenvolvido
pois geralmente requer menor poder computacional e
consequentemente menos energia. Considerando que
energia é um dos fatores cruciais em sistemas embar-
cados, 0o modelo RF pode ser uma excelente solucao [?].
Para ajustar o modelo RF, o médulo GridSearchCV do
pacote Scikit-Learn foi usado para identificar os me-
lhores pardmetros. Os pardmetros ajustados para o RF
sdo descritos abaixo:

* random_state = 201: Semente usada para a ge-
racdo de numeros aleatérios.

http://dsbd.leg.ufpr.br/tcc
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Figura 1: Modelo MLP criado para a base algodao XDB

e criterion = entropy: Funcdo para medir a qua-
lidade de um split. Valores aceitos sao “gini” e
‘entropy’.

* max_depth = 10: Profundidade maxima da ar-
vore, limitando o crescimento da arvore.

e n_estimators = 50: Numero de arvores na flo-
resta.

* max_features = auto: Numero de caracteristicas
a serem consideradas para a busca do melhor
split.

* min_samples_leaf = 2: Nimero minimo de exem-
plares que sao necessdrios em um nodo folha.

3.4. Configuracao do sistema embarcado

Para a avaliacao foco deste trabalho, foi escolhido o
Raspberry nas versdes Pi 3B+ e 2B, uma vez que apre-
sentam muitas facilidades, como a possibilidade de
uso dalinguagem Python, conexdo com internet, usada
para instalar os pacotes necessérios, e finalmente am-
bas plataformas possuem 1 GB de meméria RAM.

Para poder utilizar os dois modelos de Raspberry, o
sistema operacional Raspbian NOOBS v.3.0.1 foi insta-
lado, com kernel v.4.14 e Python v.3.5.2. Além disso, os
seguintes pacotes e bibliotecas foram instalados: Ten-
sorflow 1.8.0, Keras 2.2.4, Scikit-Learn, Pandas, opencv-
python-headless e, devido a dependéncias de paco-
tes, se fez necessdria a instalacao de: libatlas-base-deyv,
h5py, libhdf5-dev, libjasperl.

http://dsbd.leg.ufpr.br/tcc

3.5. Execucdo de algoritmos de ML

Os algoritmos de ML, MLP e RF, foram treinados e/ou
ajustados em um servidor de alto desempenho dotado
de dois processadores Intel Xeon 4114 Silver. O modelo
MLP foi treinado com um grupo de 305 imagens e vali-
dado com outro grupo de 102 imagens, ambas da base
XDB. Os parametros do modelo foram ajustados atra-
vés da variacdo do nimero de camadas escondidas,
ndmero de neurdnios por camada, func¢ado de ativacao,
otimizador e fun¢ado de perda. O modelo final foi cons-
truido com os parametros que apresentaram a melhor
acurdcia observada, e posteriormente exportado no
formato Notag¢do de Objetos JavaScript (JSON) e salvo
em um arquivo. Os pesos do melhor modelo também
foram exportados e salvos em um arquivo separado.

Ap6s a fase de treinamento e ajustes, o modelo trei-
nado foi migrado e executado no Raspberry Pi 3B+ e no
Raspberry Pi 2B. Um outro programa Python foi desen-
volvido para carregar o modelo e seus pesos nos dispo-
sitivos Raspberry para testd-lo com a base de teste com
um total de 45 imagens XDB, as quais nao foram utili-
zadas nem para o treino e nem para a validacao. Para
fins de comparacao, este mesmo programa foi execu-
tado, utilizando os mesmos dados, modelo e pesos, no
servidor de alta performance.

Para o RF nao foi possivel utilizar a mesma aborda-
gem do MLP, no caso, carregar no Raspberry o modelo
ja treinado. Isso deve-se ao fato de o servidor ter um
sistema operacional de 64 bits e o Raspbian ser de 32
bits. Para modelos do tipo arvore ndo existe um pa-
cote para exportar o modelo de uma forma que seja
compativel entre 32 e 64 bits, por exemplo JSON. Para
que fosse possivel fazer a comparacao de desempenho
entre as plataformas, foi necessdrio ajustar o RF no
servidor para encontrar os melhores parametros. Apés
0 ajuste, os mesmos valores de parametros foram utili-
zados no Raspberry para construir a drvore a partir da
base de treino, onde as 305 fotos de treinamento foram
armazenadas em um dispositivo de memoéria adicional
(cartdo SD) e conectado ao Raspberry Pi 3B+ e também
ao Raspberry Pi 2B. Entdo o mesmo programa de cons-
trucdo do modelo RF foi executado em cada Raspberry
usando as fotos de treinamento para a construcao do
classificador RF. O modelo RF resultante foi exportado
através do pacote pickle e utilizado para a classificacao
da base de testes.
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4. Resultados e discussoes

Nesta secdo sdo apresentados os resultados obtidos
na execu¢do dos modelos de ML no servidor de alta
performance, bem como nos sistemas Raspberry Pi. As
métricas utilizadas para as comparac¢oes foram:

e Acurécia do modelo: Razao entre as predi¢coes
corretas e o total de elementos na base de teste.

* Desempenho em (FPS): Taxa de FPS, que repre-
senta a quantidade de fotos que o dispositivo foi
capaz de classificar por segundo.

* Energia (Joules): Energia necessdria para o pro-
cessamento das imagens, no caso, carrega-las
para classifica-las em classes com base nas ca-
racteristicas.

A Tabela ?? apresenta as principais caracteristicas
computacionais das plataformas avaliadas neste tra-
balho, com a energia obtida de medi¢des usando o
contador interno de hardware para o servidor Intel ou
as medic¢oes reportadas para o Raspeberry Pi 2B e Pi
3B+ [?] [2]. O consumo de energia apresentado sera
usado para inferir a energia usada para a execucao de
cada um dos modelos de ML.

Tabela 2: Caracteristicas computacionais.

Servidor | Rasp. Rasp.
Pi3B+ Pi2B
Total de ntcleos 10 (SMT) | 4 4
Microarquitetura Intel ARM ARM
Skylake Cortex | Cortex
A53 A53
Maior Cache 13.75MB | 256 KB 512 KB
Memoéria SDRAM 132GB 1GB 1GB
TDP todos nticleos inativos 20,2W 1,9W 1,1W
TDP tnico ntcleo ocupado 26,9W 2,6W 1,4W
TDP todos nucleos ocupados | 85,0W 51W 2,1W

Considerando a média do consumo de energia e a
taxa de FPS, pode-se facilmente estimar o total de ener-
gia consumida. Para fazer tal estimativa, considerare-
mos que o numero total de amostras a serem analisa-
das corresponderd a 300 fotos. Durante os experimen-
tos, percebe-se que executando os modelos de MLP
e RF no servidor, uma tnica thread foi utilizada, en-
quanto que no Raspberry Pi os 4 cores foram utilizados
para ambos os modelos. Levando em consideracao es-
tes detalhes, segue a férmula geral para o célculo de
energia:

TDP Servidorcy,einico * QtdeFotos/ FPS Servidor
e para ambos modelos de Raspberry Pi é:

TDP Raspberr yyuiticore ¥ QtdeFotos/ FPS Raspberry
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4.1. Multilayer perceptron (MLP)

Nesta secao sdo apresentados os resultados obtidos na
execuc¢do do MLP no servidor e nos sistemas embarca-
dos.

Como € possivel ver na Tabela ?2, a acurdcia no ser-
vidor e nos Raspberry Pi é a mesma, conforme espe-
rado uma vez que foi utilizado o mesmo modelo e a
mesma base de dados. Com relacdo ao FPS, podemos
ver que o Raspberry Pi 3B+ conseguiu processar quase
33.2% da quantia processada em 1 segundo pelo servi-
dor. Enquanto que o Raspberry Pi 2B demonstrou um
desempenho bem inferior, processando apenas 2,9%
da quantia processada em 1 segundo pelo servidor.
Com relacdo a energia, o modelo 3B+ para processar
0 mesmo conjunto de imagens consumiu apenas 57%
da energia utilizada pelo servidor de alto desempenho,
0 que demonstra uma alta eficiéncia deste sistema,
ja no modelo 2B, o consumo de energia total foi de
aproximadamente 263% da energia utilizada pelo ser-
vidor. Com isso podemos ver que o Raspberry Pi 3B+ é
muito mais eficiente, tanto em taxa de processamento
quanto em energia, que a versao Raspberry Pi 2B.

Tabela 3: Comparagao do modelo MLP, usando XDB.

Dispositivo Métrica Valor
Acurdcia no teste 93,33%
Servidor FPS no teste 50,768148
Custo de energia  158,957]
Acurdcia do teste 93,33%
Raspberry Pi 3B+ FPS no teste 16,854402
Custo de energia 90,777]
Acurdcia do teste 93.33%
Raspberry Pi 2B FPS no teste 1,505349
Custo de energia 418,507 ]

4.2. Random Forest (RF)

Nesta secao sdo apresentados os resultados obtidos na
execucao do RF no servidor e nos sistemas embarca-
dos.

Tabela 4: Comparacao do modelo RF, usando XDB.

Dispositivo Métrica Valor

Acurdciado teste  97,77%
Servidor FPS no teste 79,69356
Custo de energia  101,262]

Acurdciado teste  97,77%
Raspberry Pi 3B+ FPS no teste 48,65485
Custo de energia 31,445]

Acurdciado teste  97,77%
Raspberry Pi 2B FPS no teste 6,558504
Custo de energia 96,0587
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Como podemos ver na Tabela ?2, a acuracia no ser-
vidor e nos Raspberry é a mesma, conforme esperado.
Com relagdo ao FPS, é possivel notar que o Raspberry
Pi 3B+ foi capaz de processar em torno de 61,1% da
quantidade de fotos que é processada em 1 segundo
pelo servidor. Enquanto que o Raspberry Pi 2B foi ca-
paz de processar apenas 8,2% da quantia de fotos que é
processada em 1 segundo pelo servidor. Jd na compara-
¢ao do consumo de energia para a classificacao de 300
fotos, podemos observar que o Raspberry Pi 3B+ requer
apenas 31% do consumo do servidor, o que demonstra
uma eficiéncia maior do que a observada no modelo
MLP. Porém, o Raspberry Pi 2B, consumiu 94,8% da
energia utilizada pelo servidor. Isso demonstra que a
eficiéncia do modelo 3B+ é superior a do modelo 2B,
tanto em energia quanto em taxa de processamento.
Podemos ver também que o consumo de energia no
Rasperry Pi 2B para a execucao do modelo MLP é pelo
menos 4 vezes maior que o consumo observado para o
modelo RF.

4.3. Discussao

Embora os modelos tenham sido treinados apenas
para classificacdo de doencas do algodao, considera-
mos que tais resultados podem ser expandidos para
outros contextos.

Analisando a performance dos modelos considera-
mos os dois modelos possiveis de serem utilizados em
sistema embarcado. Para o MLP executado no Rasp-
berry Pi 3 B+, alcancamos uma taxa de FPS de metade
da taxa de captura da caAmera do Raspberry, que é de
30 FPS (considerando o sensor Omnivision OV5647
CMOS 5-MP). Para o RF, obtemos uma taxa 60% maior
que a maior taxa da cAmera. Com relacdo ao Raspberry
Pi 2B o0 desempenho foi bem inferior, conseguindo pro-
cessar 5% da taxa de captura da camera para o modelo
MLP e aproximadamente 22% para o modelo RF. No
quesito consumo de energia, o uso de algoritmos mais
robustos, como o MLP, no Raspberry Pi 2B pode ser
tornar invidvel devido a sua ineficiéncia energética. Ja
para um algoritmo mais simples, o RF, o dispositivo
necessita de aproximadamente 23% da energia neces-
sdria para a classificacao de 300 fotos no modelo MLP,
o que demonstra que o modelo RF é mais vidvel para
este dispositivo num cendrio onde o recurso de energia
é limitante.

http://dsbd.leg.ufpr.br/tcc

5. Conclusoes e trabalhos futuros

Considerando que doencas em plantacoes ainda ge-
ram considerdveis prejuizos na agricultura, e que a cor-
reta identificacdo nao é trivial, o rdpido e correto diag-
nostico pode evitar que a doenca se espalhe, reduzindo
o0s prejuizos além de aumentar a seguranca alimentar.
O foco deste trabalho foi avaliar a viabilidade do uso
de hardware embarcado, especificamente o Raspberry
Pi 3B+ e 2B, para o reconhecimento de doencas em
plantas. Para esta avaliacao, foi escolhida a cultura de
algodao da base de imagens Digipathos, desenvolvida
pela Embrapa, devido ao niimero de exemplares em
cada categoria, sendo quatro categorias catalogadas
na Digipathos: Mela , Mancha-do-mirotécio, Fusariose
e Ramuldria.

Os resultados obtidos nesse trabalho mostram que é
possivel ter um modelo de reconhecimento de doen-
cas em plantas eficiente, como o desenvolvido para a
cultura de algodao, sendo executado em um hardware
embarcado. Com ressalvas ao uso de algoritmos mais
robustos, como o MLP utilizado, no Raspberry Pi 2B. O
uso de hardware embarcado viabiliza a mobilidade da
solucdo a um baixo custo.

Acreditamos que a acuracia do modelo desenvolvido
é satisfatoria, onde para o modelo MLP ficou em torno
de 93% e de aproximadamente 97% para o modelo RF,
utilizando a base algoddo XDB.

Com relacao ao desempenho do Raspberry Pi 3B+,
o modelo MLP desenvolvido é capaz de classificar em
torno de 16 FPS, enquanto que o modelo RF, que é
um algoritmo mais simples, é capaz de classificar em
torno de 48 FPS. No que diz respeito ao consumo de
energia, o modelo MLP consumiu apenas 57% da ener-
gia necessdria para 0 mesmo processamento em um
processador de alto desempenho, onde o RF consumiu
apenas 31% da energia necessdria no servidor. Esses
resultados mostram que o modelo RF pode processar
trés vezes o nimero de fotos processadas pelo modelo
MLP em um segundo, tendo também apresentado uma
acurdcia levemente maior.

O desempenho do Raspberry Pi 2B foi inferior, se
comparado a versao 3B+, sendo capaz de classificar
apenas 1,5 FPS para o modelo MLP, enquanto que o
modelo RF, que é um algoritmo mais simples, é capaz
de classificar em torno de 6 FPS. No que diz respeito ao
consumo de energia, o modelo MLP consumiu 263%
da energia necessdria para 0 mesmo processamento
em um processador de alto desempenho, e o RF con-
sumiu 94% da energia necessdaria no servidor. Esses
resultados mostram que o MLP necessitou de pouco
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mais de 4 vezes a quantia de energia utilizada pelo mo-
delo RF para classificar o mesmo conjunto de imagens.
Demonstrando um consumo de energia significativa-
mente maior para algoritmos de ML mais robustos,
como o algoritmo MLP desenvolvido.

Como sugestdo para trabalhos futuros, seria interes-
sante a expansao do modelo, incluindo mais culturas
ou até mesmo avaliando a possibilidade de um modelo
de reconhecimento de doencas em plantas aplicavel
para todas as culturas. Neste segundo cendrio, seria
necessario analisar se os sintomas das doencgas pos-
suem caracteristicas semelhantes em diferentes cultu-
ras. Com a expansdo do modelo, seria possivel disponi-
bilizar uma aplicacao robusta de reconhecimento de
doencas em plantas executando em um Raspberry Pi
3B+, e consequentemente ser utilizado pelos agriculto-
res.
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