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RESUMO

A identificacdo automatica de plantas € considerada um desafio na area de reconhecimento
de padrdes devido a dificuldade na distin¢do de espécies semelhantes e sua ampla diversidade
bioldgica. Modelos de aprendizagem profunda sdo recomendados pela literatura para tratar
esse tipo de problema, contudo, dependem do uso de grandes conjuntos de dados. A
escalabilidade é outro aspecto desejavel em modelos de reconhecimento automatico, isto é,
novas espécies de plantas devem ser adicionadas de forma incremental. O presente estudo
descreve dois métodos para o reconhecimento automatico de plantas a partir da imagem
digital do componente folha. Para tal, modelos de aprendizagem profunda, Redes Neurais
Convolucionais (CNN, do inglés, Convolutional Neural Network) e Redes Neurais Siamesas
(SNN, do inglés, Siamese Neural Network), treinados sob dois pontos de vista da folha (geral
e local), sdo utilizados em uma abordagem de classificagdo Coarse-to-fine, ou seja, género-
espécie. Os metodos propostos também consideram estratégias para tratar desbalanceamento
dos conjuntos de dados e garantir escalabilidade. Os resultados experimentais foram
avaliados em dois conjuntos de dados de plantas (PlantCLEF 2015 e LeafSnap), e se
mostraram promissores e favoraveis quando comparados com o estado da arte. O principal
método proposto, baseado em SNN, obteve 0,87 e 0,96 de acuracia para 0s conjuntos de
dados PlantCLEF 2015 e LeafSnap, respectivamente. Com isso, € possivel afirmar que o
método proposto consegue atingir alta performance sob dados desbalanceados, além de
garantir a sua escalabilidade.

Palavras-chave: Reconhecimento de plantas, Rede Neural Siamesa, Rede Neural
Convolucional.
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ABSTRACT

Automatic plant identification is considered a challenge in pattern recognition due to difficulty
in distinguishing between similar species and their wide biological diversity. Deep learning
models are recommended in the literature to address this type of problem but generally rely on
the use of large data sets. Scalability is another desirable aspect in automatic recognition
models, that is, new plant species must be added incrementally. This work describes two
methods for automatic plant recognition from the digital image of the leaf component. To this
end, deep learning models, Convolutional Neural Networks (CNN) and Siamese Neural
Networks (SNN), trained with two points of view of the leaf (global and local) are used in a
Coarse-to-fine classification approach, that is, genus-species. The proposed methods still
consider strategies to deal with unbalanced data and guarantee scalability. The experimental
results are evaluated in two plant datasets (PlantCLEF 2015 and LeafSnap). The results
obtained were promising and favorable when compared to the state of the art. The main
proposed method, based on SNN, obtained 0.87 and 0.96 accuracy for the PlantCLEF 2015 and
LeafSnap bases, respectively. With this, we demonstrate that the proposed method can achieve
high performance under unbalanced data and guarantee scalability.

Keywords: Plant Recognition, Siamese Neural Network, Convolutional Neural Network.
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1 INTRODUCAO

A diversidade bioldgica das plantas € indispensavel ao ecossistema terrestre, visto que
todos os seres vivos dependem, direta ou indiretamente, das inimeras espécies de plantas que
proporcionam diferentes formas de energiaanatureza (CHAKI; PAREKH; BHATTACHARYA,
2015).

As plantas sdo consideradas os principais fornecedores de oxigénio na Terra, pois
convertem gas carbonico em oxigénio (essencial para a maioria dos organismos vivos) por meio
da fotossintese. As diferentes espécies de plantas sdo utilizadas por ampla gama de aplicacGes
industriais em diferentes setores, tais como: na nutricdo, na producao de temperos, remédios
medicinais e de biocombustiveis, assim como na geracdo de energia sustentavel e renovavel
(ADAM et al., 2012; PROCHNOW et al., 2009).

Além disso, as plantas ajudam a regular o clima, servindo de habitat e comida para
insetos e outros animais. Um bom conhecimento da flora é crucial para aumentar a
produtividade agricola e garantir a sustentabilidade do Planeta. Por isso, tornam-se importantes
abordagens automaticas que permitam reconhecer espécies de plantas raras, ou até mesmo
auxiliar na identificagdo de novas espécies.

Abordagens manuais de reconhecimento de plantas necessitam de profissionais com
treinamento especializado, que possam identificar plantas por meio de informacgdes-chave e
comparacOes entre espécies foliares. Infelizmente, devido & grande diversidade de espécies
presentes na natureza, profissionais como bidlogos, muitas vezes, ndo tém informacdes
suficientes para tratar da biodiversidade de maneira segura. Dessa forma, o reconhecimento
automatico de plantas por meio de imagens tem se mostrado uma area promissora nos ultimos
anos (ELHARIRI; EL-BENDARY; HASSANIEN, 2014; PRIYA; BALASARAVANAN;
THANAMANI, 2012; WU et al., 2007).

Abordagens automaticas de reconhecimento de plantas costumam destacar a folha como
um componente muito importante na tarefa de identificacdo devido as suas propriedades
visuais, tais como: contornos, bordas, cor, textura e padrées de veias (ZHAO et al., 2015). Essas
propriedades variam entre as diferentes espécies de plantas e s&o utilizadas como descritores
(ou caracteristicas) na criacdo de abordagens automaticas de reconhecimento por meio de
imagens. As primeiras abordagens desenvolvidas para reconhecer plantas adotaram estratégias
atualmente conhecidas como handcrafted (KEBAPCI; YANIKOGLU; UNAL, 2011;
MOUINE; YAHIAOQOUI; VERROUST-BLONDET, 2012; LARESE et al, 2014
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YANIKOGLU; APTOULA; TIRKAZ, 2014; GHASAB et al.,, 2015). Tais estratégias
dependem da habilidade de especialistas em visdo computacional para extrair caracteristicas
discriminantes a serem utilizadas no treinamento de um ou mais classificadores.
Recentemente, a extracdo de caracteristicas de alto nivel baseada em aprendizagem
profunda passou a ser utilizada em diferentes tarefas de visdo computacional, tais como:
classificagdo de objetos (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON, 2012), reconhecimento de
imagens (SIMONYAN; ZISSERMAN, 2014), segmentacdo semantica (LONG; SHELHAMER,;
DARRELL, 2015), dentre outras. Naturalmente, modelos profundos também sdo utilizados,
com sucesso, no reconhecimento de plantas. O desafio mundial de reconhecimento automético
de plantas por meio de imagens PlantCLEF 2015 (GOEAU; BONNET; JOLY, 2015) demonstra
que abordagens que utilizam tais modelos, mais especificamente Redes Neurais
Convolucionais, superam abordagens handcrafted com uma margem de 30% de acuracia.
Desde entédo, diferentes abordagens de aprendizagem profunda tém sido criadas (LEE et al.,
2017ab; GHAZI; YANIKOGLU; APTOULA, 2017; BARRE et al., 2017; BODHWANI;
ACHARJYA; BODHWANI, 2019), entretanto, apesar do grande avanco na ultima década, a
tarefa de reconhecimento automético de plantas continua sendo um desafio na area de

reconhecimento de padrdes.

1.1 MOTIVACAO

A tarefa de reconhecer espécies, seja na flora ou na fauna, é essencial para o
desenvolvimento sustentavel do meio ambiente (ADAM et al., 2012). Com o abrangente
conhecimento da diversidade bioldgica dos seres vivos, diversas informacGes sobre habitat,
clima e ecossistemas passaram a ser interpretadas por profissionais da area. Aliado a isso, a
evolucdo da tecnologia nos ultimos anos permitiu que novos tipos de coleta de dados do meio
ambiente sejam disponibilizados em diferentes dominios de aplicacdo. Nesse contexto, recursos
como maquinas fotograficas e smartphones tém oferecido facilidades em larga escala na
aquisicdo de dados ambientais, o que leva ao desafio de analisa-los e compreendé-los.

Construir um sistema automatizado para identificar espécies de plantas requer
consideravel experiéncia de dominio. A abordagem deve transformar os valores brutos dos
pixels de uma imagem em uma representacdo que possa aprender e classificar um padrdo
especifico entre varias espécies de plantas visualmente semelhantes.

Apesar da possibilidade de utilizacdo dos avangos do reconhecimento visual,
especialmente das Redes Neurais Convolucionais (CNN) (ZHANG et al., 2015; YANG et al.,
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2015; PAWARA et al., 2017; LECUN; BENGIO; HINTON, 2015; BARRE et al., 2017; LEE
et al., 2017a), treinadas sob um grande nimero de amostras (KRIZHEVSKY, 2009; DENG et
al., 2009), ainda é comum, no contexto das plantas, haver uma distribuicdo desbalanceada de
amostras de treinamento por classe. Conjuntos desbalanceados tém a chamada distribuicao de
cauda longa: algumas classes principais reivindicam a maioria das amostras, enquanto a maioria
das outras classes menores séo representadas, relativamente, por menos amostras (KRISHNA
et al., 2016; GUO et al., 2016). Além disso, a dificuldade de captura de imagens de plantas
raras ou em locais de dificil acesso pode, de fato, causar o desbalanceamento entre as categorias.

Segundo Joly et al. (2014), a aquisicdo de dados, particularmente na biodiversidade
floral, ainda é limitada pela falta de conhecimento dos seres humanos em identificar a grande
diversidade de espécies. Isso reforca a necessidade de abordagens automatizadas, capazes de
discriminar elementos entre categorias visualmente semelhantes, em conjuntos de dados
deshalanceados.

Atualmente, tem havido crescente interesse por pesquisas sobre classificacdo em
subcategorias, também conhecida como fine-grained. O reconhecimento de subcategorias é um
campo relativamente novo dentro do tema da classificacdo de objetos, que pode auxiliar na
classificacdo de diferentes espécies de plantas (SFAR; BOUJEMAA; GEMAN, 2015; GE et
al., 2016; SULC; MATAS, 2017; ZHANG et al., 2020).

1.2 DEFINICAO DO PROBLEMA

Reconhecer plantas automaticamente ndo é apenas uma requisicdo de botéanicos e
ecologistas. Com a interdisciplinaridade e o avango da tecnologia, essa tarefa é adotada em
diferentes areas, como na Agricultura, Medicina, Biologia, assim como pelo pablico em geral
(conservacionistas, bidlogos e visitantes de parques florestais). A criacdo de abordagens
automatizadas de reconhecimento de plantas por meio de imagens do componente folha, no

entanto, apresenta as seguintes dificuldades:

a) Classificacdo em subcategorias: Diferente da classificagéo tradicional de objetos,
que visa encontrar uma categoria geral correta, tais como: um passaro, um cachorro ou uma
planta, o reconhecimento de plantas demanda a classificacdo de subcategorias (SFAR;
BOUJEMAA; GEMAN, 2015; GE et al., 2016; SULC; MATAS, 2017; ARAUJO et al., 2018;
ZHANG et al., 2020). A Figura 1 ilustra o desafio da classificagdo em subcategorias.
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Figura 1. Conceito de classificacédo tradicional de objetos versus classificagéo
em subcategorias

Classificagao Tradicional Classificagcao em
sub-categorias

categoria 1

categoria 1 categoria 2
\\
=G
/A \
categoria 3 categoria 4 categoria 3 categoria 4

Fonte: elaboragdo propria (2021).

A classificacdo tradicional, geralmente, se refere a distincdo de categorias de objetos
muito diferentes, como uma categoria de carro ou de cachorro, por exemplo. Em uma
classificacdo de subcategorias, todas elas pertencem a mesma categoria geral basica e, neste
caso, as subcategorias sdo diferentes espécies de plantas.

Embora a classificagdo tradicional de imagens tenha progredido rapidamente nos
altimos anos, ainda é tarefa desafiadora realizar um reconhecimento preciso e refinado em
subcategorias de objetos. Existem dois aspectos que tornam o reconhecimento de subcategorias
um problema desafiador a visdo computacional, os quais sdo descritos a seguir e visualizados
na Figura 2:

1. Semelhanca interespécies: O retangulo pontilhado azul na Figura 2 ilustra um exemplo de
diferencas sutis entre diferentes espécies de plantas. Algumas espécies tém formas idénticas
e, as vezes, elas até compartilham semelhancas de cores, formas e texturas muito fortes. A
Figura 3 apresenta uma diversidade de espécies que tém aspectos morfoldgicos similares.

2. Alta variabilidade intraespécies: O retangulo de linha vermelha na Figura 2 apresenta
algumas variacdes que podem surgir em amostras presentes dentro da mesma classe. As
imagens do componente folha geralmente sdo capturadas em diferentes cenarios e suas
caracteristicas morfologicas podem variar dependendo da maturacéo da planta ou até mesmo
variagOes de angulos e iluminagédo. A Figura 4 ilustra algumas variagdes encontradas dentro

de uma Unica espécie.
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Figura 2. Classificacdo de subcategorias no contexto de plantas. Dificuldades intraespécies e
interespécies

Fagaceae

- ———— -

= FEFENE
\ L

Fonte: elaboracédo prdpria (2021).

Legenda:

Retangulo pontilhado azul: interespécies (pequenas variagBes entre diferentes espécies).

Retangulo com linha vermelha: intraespécies (podem apresentar variagBes de fundo, oclusbes, pose, cor,
iluminacgdo e estagios de maturacdo da planta dentro da mesma espécie).

Figura 3. Desafio interespécies: amostras de diferentes espécies com semelhangas sutis

Ligustrum Cornus
vulgare Laurus nobilis sanguinea Viburnum tinus

Populus Prunus
trichocarpa  Prunus padus armeniaca Betula utilis

Broussonetia Prunus
Prunus mahaleb  papyrifera Morus alba laurocerasus

Fonte: elaboragdo propria (2021).
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Figura 4. Desafio intraespécies: variagdes encontradas dentro da espécie Hedera helix

Fonte: elaboragdo propria (2021).

b) Dados desbalanceados: A disponibilidade de uma distribui¢do uniforme de imagens
rotuladas em conjuntos de dados de grande escala faz com que algumas abordagens tenham
sucesso na tarefa de reconhecimento automatico de objetos (KRAUSE et al., 2015). Alguns
conjuntos de dados de reconhecimento visual comumente utilizados, por exemplo, CIFAR
(KRIZHEVSKY, 2009) e ImageNet (DENG et al., 2009), exibem distribuicdes quase
uniformes de classes rotuladas. Excepcionalmente, os conjuntos de dados do mundo natural
tém distribuicdes desequilibradas (KENDALL; STUART; ORD, 1987), isto é, categorias
dominantes reivindicam a maioria dos exemplos, enquanto grande parte das outras classes sdo
representadas, relativamente, por poucos exemplos. Modelos treinados em tais dados tém um
desempenho ruim para classes mal representadas (HORN; PERONA, 2017; JAPKOWICZ;
STEPHEN, 2002; HE; GARCIA, 2009).

No reconhecimento de plantas algumas espécies sdo mais abundantes e faceis de
fotografar do que outras. Ao mesmo tempo, a falta de conhecimento especializado sobre plantas
faz com que seja dificil aos humanos realizar anotacGes de rétulos reais e corretos em imagens,
limitando ainda mais o0 nimero de amostras rotuladas disponiveis para cada espécie, visto que
para coletar e construir um conjunto de dados robusto de plantas sé@o necessarias redes sociais
especializadas em imagens de plantas e sua validacao por botanicos qualificados (JOLY et al.,
2014). Consequentemente, algumas categorias sofrem do problema de dados desbalanceados,

contendo substancialmente mais imagens de uma espécie em comparagao a outra.

¢) Quantidade de espécies: No contexto das plantas, a insercdo de novas espéecies na

identificacdo se apresenta como dificuldade a visdo computacional. Com o aumento do numero
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de espécies de plantas avaliadas, tais dificuldades — interespécies e intraespécies — se tornam

ainda mais complexas. Além disso, ha falta de dados rotulados em novas espécies devido a sua

raridade e dificuldade de acesso a locais de captura. Uma solucdo escalavel, portanto, que seja
de facil inclusdo de novas espécies, deve ser explorada.

N&o é trivial, contudo, criar modelos escalaveis em tarefas de reconhecimento de
subcategorias, pois alguns modelos ndo generalizam pela caréncia de dados rotulados e ainda
requerem retreinamento ou modificagcdes para aprender, de forma consistente, novas categorias
(TSAFTARIS; SCHARR, 2019). Normalmente, o retreinamento de um modelo de
reconhecimento é utilizado para lidar com novos padres adicionados, cujo processo é
demorado e trabalhoso. A adi¢do de novos padrdes para reconhecimento também promove o
aumento do numero de pesos e parametros de modelos de reconhecimento. Tais circunstancias
tornam dificil treinar/ajustar, de forma eficiente, modelos de aprendizagem de maneira
recorrente (treinamento apds determinados intervalos de tempo ou com a adi¢cdo de novas
espécies de plantas). Até o presente momento, ndo se encontrou na literatura um sistema de
reconhecimento escalavel no desafio de reconhecimento de espécies de plantas.

Portanto, um diferencial em nosso trabalho em relacéo ao atual estado da arte, é a criacéo
de um modelo de reconhecimento escaldvel, ou seja, 0 incremento de novas espécies esta
relacionado a passagem de um pequeno conjunto de referéncias, sem a necessidade de um
retreinamento do sistema. Na pratica, ha forte necessidade de aprendizagem escalavel no
reconhecimento de subcategorias das plantas, ja que especialistas estdo constantemente
explorando e aprendendo sobre novas espécies.

Para enfrentar esses desafios, busca-se, por meio desta tese, responder a algumas
questdes principais relacionadas ao reconhecimento de espécies de plantas:

- Sabendo que poucas amostras estdo disponiveis em espécies de dificil acesso ou em novas
espécies encontradas na natureza, seria possivel inferir a transferéncia de aprendizagem por
meio do uso de modelos profundos pré-treinados em outro dominio?

- Como aprender representacdes de caracteristicas robustas que identifiquem diferencas sutis
entre subcategorias?

- Uma estratégia hierarquica baseada na taxonomia disponivel nas plantas poderia contribuir
para mitigar os problemas relacionais a alta variabilidade intraclasse e a possivel
similaridade interclasse inerentes ao problema de classificagcdo de espécies de plantas?

- O uso de diferentes representacdes da imagem da folha, considerando dois pontos de vista

(geral e local), poderia contribuir no processo de classificacdo de espécies de plantas?
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- E possivel criar um modelo de reconhecimento de plantas escalavel e eficiente que n&o

necessite o retreinamento recorrente para cada nova espécie inserida?

1.3 OBJETIVOS

O objetivo geral deste estudo € propor dois métodos para o reconhecimento automatico
de plantas a partir da imagem digital do componente folha. Para tal, modelos de aprendizagem
profunda, Redes Neurais Convolucionais (CNN, do inglés, Convolutional Neural Network) e
Redes Neurais Siamesas (SNN, do inglés, Siamese Neural Network), treinados sob dois pontos
de vista da folha (geral e local) sdo utilizados em duas abordagens de classificacdo Coarse-to-
fine, ou seja, género-espécie.

As abordagens propostas neste estudo consideram, também, estratégias para tratar o
desbalanceamento dos conjuntos de dados e garantir que novas espécies sejam reconhecidas
sem a necessidade de um retreinamento do modelo de reconhecimento (escalabilidade). Para
cumprir o objetivo geral, os seguintes objetivos especificos devem ser atingidos:

- Desenvolver uma classificacdo hierarquica por meio da taxonomia presente nas plantas. A
estratégia Coarse-to-fine considera uma classificacdo por etapas, ou seja, género-espécie.

- Desenvolver a extracdo de caracteristicas geral e local a partir de diferentes pontos de vista
da imagem da folha da planta.

- Desenvolver um mecanismo de treinamento, utilizando poucas amostras por espécie para
tratar desafios com dados desbalanceados.

- Garantir escalabilidade do método de tal forma que a inser¢ao de novas espécies de plantas

ndo demande o retreinamento dos modelos utilizados.

1.4 CONTRIBUICOES

As contribuigdes cientificas desta tese podem ser assim destacadas:
- Dois métodos de classificacdo de espécies de plantas sendo:
1. O primeiro método baseado em Redes Neurais Convolucionais (CNN), no qual se utiliza
a transferéncia de aprendizado de um conjunto de dados ja existente juntamente com
um ajuste fino.
2. Um segundo método baseado em Redes Neurais Siamesas (SNN) que permite aprender

padrdes por meio da similaridade entre imagens.
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Esquema de representacdo do componente folha da planta baseado em dois pontos de vista
(geral e local).

Abordagem de classificacdo hierarquica Coarse-to-fine que considera a taxonomia
hierarquica presente nas plantas (género-espécie).

Estratégia para tratar desbalanceamento, considerando poucas amostras.

Mecanismo para garantir escalabilidade em que novas espécies podem ser adicionadas
facilmente, sem sobrecarregar o tamanho do modelo de aprendizagem (pesos e parametros),
evitando o retreinamento.

Além das contribuices cientificas supracitadas, destacam-se algumas colaboracfes

sociais e ambientais deste estudo na criacdo de possiveis facilidades que podem surgir com base

nos métodos propostos, sejam elas na Agricultura, na Educacdo ou no Ecossistema das plantas:

Aplicactes de reconhecimento automatico: auxiliar especialistas e amantes da natureza na
manipulacdo de nomes taxonémicos e no reconhecimento de plantas por meio de imagens.
Reconhecimento em campo: educadores e admiradores da Ecologia podem usufruir de um
possivel aplicativo para ser utilizado como observacéo educacional ou entretenimento.

Agéncias de controle biologico podem monitorar em tempo real o ecossistema das plantas.
Com informacdes atualizadas € possivel equilibrar o ecossistema e avaliar 0s impactos
ambientais das atividades humanas a fim de planejar tomadas de decisdes rapidas e efetivas.
O compartilhamento e o armazenamento das informagdes das plantas podem facilitar o uso
do conhecimento cientifico, beneficiando a sociedade na implantagdo de novas politicas

ambientais.

1.5 PUBLICACOES

As contribuicdes desta tese de doutorado foram publicadas nos seguintes artigos:

ARAUJO, V. M.; BRITTO, A. S.; BRUN, A. L.; KOERICH, A. L.; FALATE, R. Multiple
classifier system for plant leaf recognition. IEEE International Conference on Systems, Man
and Cybernetics (SMC). Banff, Canada, 2017, pp. 1880-1885.

ARAUJO, V. M.; BRITTO, A. S.; BRUN, A. L.; KOERICH, A. L.; OLIVEIRA, L. E. S.
Fine- Grained Hierarchical Classification of Plant Leaf Images Using Fusion of Deep
Models. IEEE 30th International Conference on Tools with Artificial Intelligence (ICTAI),
Volos, 2018, pp. 1-5.

ARAUJO, V. M.; BRITTO, A. S.; KOERICH, A. L.; OLIVEIRA, L. E. S. Two-View Fine-
grained Classification of Plant Species, 2021, pp. 1-18. O artigo esta sob revisdo da Revista
Neurocomputing.
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1.6 ORGANIZACAO DA TESE

Esta tese esta organizada em seis capitulos, conforme descricdo a seguir: Capitulo 1 —
expde as principais motivacdes, desafios e justificativas na tarefa de reconhecer espécies de
plantas; Capitulo 2 — aborda o referencial tedrico, enfatizando as técnicas relacionadas ao tema
central deste estudo; Capitulo 3 — trata de uma reviséo bibliografica detalhada; Capitulo 4 —
exp0Oe os dois métodos propostos para investigar as proposi¢oes iniciais, embasados na analise
bibliografica; Capitulo 5 — apresenta os resultados obtidos, bem como comparacdes e analises
realizadas; Capitulo 6 — destaca as conclusdes, as contribuicdes relevantes desta tese e as

indicag0es de trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo sdo apresentados alguns conceitos sobre plantas que fundamentaram a
construcdo deste estudo, especificamente quanto ao funcionamento do processo de organizagéo
taxondmica das plantas e sua categorizagdo. Posteriormente, sdo apresentados extratores de
caracteristicas responsaveis por representar imagens, enfatizando o uso de modelos profundos,
tais como: Redes Neurais Convolucionais (CNN) e Redes Neurais Siamesas (SNN). Ao final,
apresenta-se as principais métricas de distancia utilizadas no aprendizado de modelos

profundos, cujo objetivo é estimar a similaridade entre duas imagens.

2.1 ORGANIZACAO TAXONOMICA DAS PLANTAS

O reconhecimento manual de plantas requer um especialista treinado para realizar o
procedimento de forma complexa e demorada, com auxilio de livros como guias e ferramentas
manuais de identificagcdo (ELPEL, 2013). Normalmente, nesses guias encontram-se descri¢oes
das plantas para que os especialistas tenham em méos informacdes importantes, tais como a
taxonomia foliar.

A taxonomia é responsavel por agrupar biologicamente organismos com base nas
caracteristicas comuns das plantas, formando diversos grupos com caracteristicas morfoldgicas
similares. Para cada grupo é dada uma nota, sendo que podem ser agregados para formar um
supergrupo de maior pontuacéo, criando uma classificacéo hierarquica (JUDD et al., 2007). Os
supergrupos criados por esse processo sao referidos como taxonomia foliar ou taxon.

Geralmente, os livros ou guias utilizados pelos taxonomistas apresentam descri¢des
organizadas por caracteristicas de espécies semelhantes, de modo que outros bidlogos possam
utilizar o mesmo livro como suporte para reconhecer espécies desconhecidas. Na Botanica, essa
tarefa implica em comparacdes entre caracteristicas armazenadas e observadas pelo boténico
que, em seguida, atribui um grupo taxonémico conhecido a uma planta especifica, definindo,
finalmente, a sua espécie.

Devido a grande variacdo de caracteristicas fundamentais entre espécies de plantas
(diversidade bioldgica), reconhecé-las pode ser uma tarefa onerosa e demorada. A rapidez no
reconhecimento manual requer, muitas vezes, o conhecimento prévio da taxonomia foliar (a
qual familia ou género uma planta pertence). Ademais, algumas caracteristicas morfoldgicas

presentes em espécies desconhecidas podem ser similares entre diferentes familias e géneros,



22

causando confusdes na sua identificacdo. A dificuldade, porém, ainda € maior pela escassez de
taxonomistas qualificados (CARVALHO et al., 2007).

A categorizacdo bioldgica das plantas € um passo critico no processo taxondémico, pois
informa hipoteticamente os componentes do taxon. Embora a disciplina de taxonomia em si
ndo lide com as investigacdes quanto a forma como estdo relacionadas umas as outras, ela serve
para comunicar os resultados. Para isso, ela as classifica em ordens taxonémicas, segundo
Linnaeus (1758), ou seja, em ordem do maior para o menor: Reino, Filo, Classe, Ordem,

Familia, Género e Espécie (Figura 5):

Figura 5. Taxonomia biol6gica das plantas, segundo Linnaeus (1758)

Espécies botanicas sdo naturalmente organizadas em uma taxonomia hierarquica, em

D-D-0O-0-C

Fonte: elaboracdo propria com base em Linnaeus (1758).

gue distintos sistemas taxondmicos sdo usados para diferentes tipos de plantas. Por exemplo, 0
sistema APG Il (AGPGROUP, 2009) é atualmente utilizado pela maioria dos botanicos a fim
de classificar as plantas, sendo um sistema de taxonomia vegetal (Figura 6). A representagédo
hierarquica pode permitir que especialistas da area reduzam seus erros de classificacdo de
acordo com a “proximidade” das caracteristicas foliares na hierarquia.

A representacdo hierarquica dificilmente é Unica, havendo muitas maneiras de
decompor recursivamente os dados. Por exemplo, a hierarquia pode ser projetada manualmente
usando grupos bioldgicos pré-definidos ou construidos automaticamente mediante o uso de
caracteristicas morfoldgicas presentes nas plantas. Na Figura 6 constata-se a existéncia de trés
espécies distintas: (a) Buddleja davidii; (b) Lippia triphylla; e (¢) Laurus nobilis, as quais tém
caracteristicas morfoldgicas similares.

A morfologia refere-se a formacao estrutural das plantas. Nesse aspecto, € importante
perceber que a hierarquia composta por essas trés classes se encontra em espacos diferentes da
taxonomia foliar. Por exemplo, a espécie (a) Buddleja davidii pertence ao Reino Plantae,
Ordem Lamiales, Familia Scrophulariaceae e Género Buddleja, enquanto outras espécies com
aspectos morfologicos similares podem estar em outras camadas da hierarquia, como a espécie
Laurus nobilis, a qual tem sua taxonomia pertencente a Ordem Laurales, Familia Lauraceae e

Género Laurus (Figura 6).
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Figura 6. Folhas e seus respectivos posicionamentos na hierarquia taxonémica

do sistema APG Il
Scrophulariaceae
Buddleja davidii
Lamiales
. S—
(a) Buddleja (b) Lippia Plantae Lippiatriphylla
davidii tr]phy”a Verbenaceae
Laurales
Laurus nobilis
[ _J
Lauraceae
(c) Laurus nobilis ' | 3| | » BB » [ Genero [BOA especie |

Fonte: elaborago propria com base em APG 111 (2009).
Legenda:
(a) Buddleja davidii
(b) Lippia triphylla
(c) Laurus nobilis
Observa-se que ha semelhanga visual entre as formas das folhas e, apesar da grande
similaridade, existe expressiva distancia entre essas espécies na hierarquia (o primeiro ancestral

em comum entre as espécies é o0 no raiz: Reino: Plantae).

2.2 APRENDIZADO PROFUNDO

Aprendizado profundo ou Deep Learning (DL) é um ramo da Aprendizagem de
Maquina (Machine Learning) que visa modelar dados a partir do aprendizado da representacéo
para classifica¢do ou regressdo. Historicamente, DL tem as suas raizes ligadas ao paradigma de
aprendizagem conexionista, projetado para lidar com problemas de classificagcdo linearmente
separaveis, inspirados em neurénios biolégicos (ROSENBLATT, 1958). Esforcos realizados
por pesquisadores da area buscaram alternativas para permitir a adaptacao de varios hiperplanos
na tentativa de classificar conjuntos de dados ndo linearmente separaveis.

Com base no estudo desenvolvido por Werbos (1988), passou-se a empregar Varios
hiperplanos a fim de criar classificadores ndo lineares e tratar tarefas mais complexas de
aprendizado supervisionado. Esse feito foi realizado mediante a utilizagdo de Redes Neurais

Artificiais, especialmente ap0s a implementacdo do algoritmo de treinamento de retro
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propagacéo (back-propagation). Essa evolugdo acabou apoiando o design das redes conhecidas
como Multilayer Perceptron (MLP) (CYBENKO, 1989).

Mais recentemente, o aprendizado profundo se apresentou como uma estratégia para
modelar e classificar grandes quantidades de dados complexos, aprendendo representacées de
baixo e alto nivel e usando uma combinacdo de func¢Bes néo lineares, como as executadas pelo
MLP (MALLAT, 2008). Os algoritmos de DL séo projetados mediante o uso de uma arquitetura
de rede com camadas convolucionais consecutivas. Uma etapa de treinamento € aplicada para
atualizar os pesos da rede a fim de melhor representar os padrdes de entrada de acordo com o0s
rotulos esperados.

As Redes Neurais Convolucionais (CNN) estdo entre as técnicas de DL mais populares
para resolver problemas praticos de classificacdo. A CNN surgiu como uma alternativa para
reduzir a densidade de unidades conectadas e logo se tornou referéncia no estado da arte, de
acordo com varios pesquisadores, especialmente ao se lidar com tarefas de reconhecimento de
objetos (STEPHANE, 2009) ou de digitos manuscritos (ALWZWAZY et al., 2016) e na
deteccdo de face (YANG et al., 2015).

Nesse contexto é possivel detalhar os processos de construcédo e treinamento das Redes
CNNs. Primeiramente, apresenta-se o funcionamento das camadas que compdem a arquitetura
de uma rede CNN (Sec¢éo 2.2.1), incluindo os algoritmos de treinamentos classicos usados para
otimizar o mapeamento de dados de entrada e saida (Secdo 2.2.2). Além disso, discutem-se
abordagens empregadas na literatura para evitar possiveis problemas no aprendizado da rede
profunda (Secdo 2.2.3). Finalmente, apresenta-se uma rede profunda de aprendizado métrico
gue mensura a similaridade entre amostras de imagens empregando duas CNNs equivalentes

em sua arquitetura (Secédo 2.2.4).

2.2.1 Arquitetura

Redes Neurais Convolucionais (CNNs) sdo organizadas em arquiteturas de
multicamadas convolucionais (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015). A primeira camada da
rede é responsavel por coletar os dados de entrada. As camadas posteriores, consideradas
ocultas, realizam diferentes operacdes, tais como: convolucédo e reducdo de dimensionalidade
dos dados de entrada. A Ultima camada gera a saida da rede com rétulos preditos. E importante
ressaltar que cada camada possui um conjunto de unidades associadas (neurénios) com o fim
de calcular operacdes pre-definidas, como convolucdo, sub-amostragem e normalizacéo
(GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).



25

Normalmente, as arquiteturas CNNs séo organizadas da seguinte maneira: 1) camada
de entrada; 2) camada de convolugdo com fungéo de ativacdo; 3) camada de sub-amostragem;
4) camada totalmente conectada; e 5) camada de saida. A Figura 7 ilustra uma arquitetura tipica
empregada no dominio de classificacdo de imagens, sendo composta por uma camada de
entrada, duas camadas convolucionais ocultas intercaladas com camadas de sub-amostragem,

duas camadas totalmente conectadas e uma camada de classificagéo.

Figura 7. llustracdo de uma arquitetura tradicional CNN em tarefas de
classificagdo de imagens

Camada Camada
Camada Camada de Camada Camada de Totalmente Totalmente
convolucional sub-amostragem convolucional sub-amostragem  Conectada Conectada

Camada de
Saida

Camada de
Entrada

imagem de

Classificador
entrada

Fonte: elaboracéo propria (2021).
Obs.: Rede composta por uma camada de entrada, duas camadas escondidas convolucionais intercaladas com
camadas de sub-amostragem, duas camadas totalmente conectadas e uma camada de classificacao.

A estrutura CNN consiste em células simples e células complexas. Esta estrutura é
inspirada nas estruturas do campo receptivo que sdo encontradas no cértex visual primario
humano, descobertas pela primeira vez por Hubel e Wiesel (1962). A operacéo de convolucao
é utilizada gracas a sua capacidade de extrair caracteristicas de regides locais da imagem
(ABDEL-HAMID et al., 2014), apoiando a identificacdo de padrdes recorrentes a partir de
dados de entrada. Nesse sentido, as recorréncias estdo associadas aos padrées mais semelhantes
e prevalentes que ocorrem em uma entrada especifica. A operacdo de convolucdo também
produz uma representacdo robusta a variacdes, ou seja, as caracteristicas produzidas ainda sdo
representativas apds determinados deslocamentos de entrada (LECUN; BENGIO, 1998;
GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

A equacdo 2.1 estabelece uma operacdo de convolucdo a partir de uma imagem de

entrada.

m n

Sij =1 ®0);; = Z zf‘i*r-j*yglay (2.1)

r=1 y=1
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em que | é a imagem de entrada de tamanho q x p; i e j correspondem aos indices de linhas e
colunas de I; x e y sdo os indices de linhas e colunas da mascara de convolugio; e ® é a matriz
que representa a mascara de convolucao de tamanho m x n. Normalmente, antes da operacao
de convolugdo ¢é realizado um preenchimento com digitos “zero” em torno da imagem,
permitindo capturar informacdes relevantes presentes nas bordas das imagens de entrada.

A Figura 8 ilustra o processo realizado por uma unidade convolucional (ou neurdnio),
considerando uma imagem de entrada | com tamanho 4 x 4 com preenchimento de zeros. A
figura também mostra uma madascara convolucional ® com tamanho 3 X 3 que produz uma
imagem de saida S de tamanho 4 x 4. Considerando este exemplo, a operacdo de convolucédo
usada para obter S11 é definida na Equacdo 2.2. Ap6s a convolugdo, um viés multiplicado por
algum peso pode ser adicionado da seguinte forma: Sii + bwo, alterando o ponto de
interceptacdo dessa fungdo com o espaco de entrada das variaveis.

$110 = 1Loo X Oz3+ Ip1 X O35+ Ipa X Oz,

2.2
+1g X Oag+ 111 X Oz + 112 X Og 22)

+log X O13+ I X O+ Irp X Oy

Normalmente, uma funcdo de ativagdo é aplicada posteriormente a operagdo de
convolucéo a fim de normalizar os valores em um dado intervalo. Esse processo é Util em
cenarios supervisionados para definir a fungdo de perda e destacar caracteristicas relevantes na
saida da operagdo convolucional. Muitas fungdes de ativacdo sdo empregadas pelas CNNs,
apresentando a tangente hiperbdlica (Equagéo 2.3) e a sigmoide (Equacdo 2.4) como as mais
comuns (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015; KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON,
2012). Estudos recentes afirmam que a funcao de Unidade Linear Retificada (ReLU) (Equacéo
2.5) melhora os resultados em determinados cenarios (CIRESAN; MEIER; SCHMIDHUBER,
2012), evitando valores negativos e permitindo que os valores das saidas sejam maiores do que
“um”, diferentemente das outras duas fungdes que limitam 0 intervalo de suas saidas. Nesse
sentido, a ReL U se assemelha melhor as magnitudes originais dos dados de entrada e tem sido

amplamente utilizada em modelos CNNs.

y(g;) = i (2.3)

y(r) = Tre—= (2.4)
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Figura 8. llustracdo da operacéo de convolucéo
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Fonte: elaboracdo propria (2021).

Obs.: Considerando uma imagem de entrada | de tamanho 4 x 4 com zero-padding, dado a mascara convolucional
O de tamanho 3 x 3, para produzir uma saida S de 4 x 4. O resultado é multiplicacdo (element-wise) da regido local
da imagem | com a méscara de convolugdo ©.

y(z) = max(0,x) (2.5)

O passo seguinte para definir um modelo CNN se apresenta como uma fungédo de
reducdo, conhecida como sub-amostragem ou pooling. Essa funcdo geralmente € aplicada na
tentativa de manter as informacdes mais relevantes e reduzir as dimensdes dos dados, resultando
em caracteristicas suficientemente robustas para distor¢des locais (LECUN et al., 1998). Duas
operagdes principais de pooling sdo recomendadas pela literatura para lidar com tarefas de
classificacdo de imagens, sendo max-pooling a mais comum, retornando o valor maximo de
cada campo receptivo local a imagem processada (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015). A
outra operacao de pooling é chamada de average-pooling, que apresenta a média de todos 0s
campos receptivos locais (RANZATO et al., 2006). Max-pooling é amplamente utilizada em

conjunto com arquiteturas CNNs, mantendo a magnitude das informacdes. Além disso, alguns
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autores afirmam robustez a transla¢do dos dados (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015).
A Figura 9 ilustra um processo de pooling com tamanho 2 x 2 e passo 2, calculado por
uma unica unidade sob uma imagem de entrada | de tamanho 4 x 4. O passo ou stride se refere

ao numero de linhas e colunas percorridas pela mascara convolucional.

Figura 9. llustracdo da operacéo de pooling

Imagem de Entrada 7
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Fonte: elaboragdo propria (2021).
Obs.: Considerando uma mascara convolucional de tamanho 2 x 2 com tamanho de passo (stride) de
tamanho 2 x 2 aplicado em uma imagem de entrada de 4 x 4.

As Ultimas camadas da CNN sdo totalmente conectadas, em que as unidades calculam
um produto interno semelhante as camadas ocultas do modelo Multilayer Perceptron (MLP).
A Equagdo 2.6 define o produto interno, na qual | corresponde a imagem de entrada de tamanho
g X p; w representa os pesos; e b é 0 viés ou o termo para alterar a interceptacdo da funcéo de
ativacdo utilizando as varidveis de entrada. Os pixels da imagem | e o viés b sdo elementos
multiplicados por pesos e, posteriormente, todos os valores sao somados (LECUN et al., 1998).

Vale ressaltar que uma funcéo de ativacdo pode ser aplicada nas saidas dessa camada.

i=q j=p

y(x) = Z Z(Ig;,_j *w; ;) + b X w, (2.6)

i=1 j=1
Nesse contexto, a Ultima camada totalmente conectada (softmax) gera as probabilidades
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de cada imagem de entrada ser associada as correspondentes classes de saida.
Consequentemente, o nimero de unidades que compdem essas camadas € igual ao nimero de
classes dos conjuntos de dados. Essa saida € usada para calcular uma funcéo de perda e executar
o treinamento, além de classificar exemplos desconhecidos. A funcao de perda mais utilizada é
a entropia cruzada, que avalia a correlagéo entre probabilidades da classe correta e a obtida.

A Equagdo 2.7 define a fungéo softmax, apresentando C como o nimero de classes e x

como o vetor de saida (produzido pela camada totalmente conectada).

T

= S

Para uma tarefa de classificacdo, a funcdo de perda é definida na Equacéo 2.8, na qual
pj € a probabilidade de a imagem de entrada pertencer a classe j. Com isso, yj € igual a 1 quando
j corresponde a classe correta, caso contrario, yj = 0.

C

[ =— Z y;log p; (2.8)

Jj=1

Na literatura existem diversas arquiteturas CNN de sucesso. Por exemplo, o modelo
LeNet (LECUN et al., 1998) conta com duas camadas de convolugdo seguidas de pooling,
terminando com uma camada totalmente conectada. AlexNet (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER,;
HINTON, 2012) contém cinco camadas de convolucdo seguidas de pooling, sendo duas
camadas totalmente conectadas. J& a rede VGG-16 (SIMONYAN; ZISSERMAN, 2014) possui
cinco blocos com camadas de convolucdo seguidas de pooling entre elas, e trés camadas
totalmente conectadas. Por fim, GooglLenet (SZEGEDY et al., 2014) abrange nove blocos, cada
um com trés camadas de convolucdo seguidas de pooling. Todas essas arquiteturas
apresentaram resultados promissores quando aplicadas a area de reconhecimento de padroes, e

sdo amplamente utilizadas em tarefas de reconhecimento e classificacdo de objetos.

2.2.2 Algoritmos de treinamento

O Gradiente Descendente Estocéastico (Stochastic Gradient Descent — SGD) é um dos
algoritmos mais populares para realizar o treinamento das Redes Neurais Convolucionais. Sua
funcdo € adaptar as mascaras convolucionais e os pesos das camadas totalmente conectadas,

conforme a Equacdo 2.9.
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l\l‘
1
Wi = Wy — 1)~ E YVl (f(wi,1), yi) (2.9)
i=1

{

onde x; corresponde a um exemplo de treinamento rotulado por yi; f (X;, w¢) representa a saida
da CNN; n é a taxa de aprendizado; N é o numero de exemplos; I(-) representa a funcdo de
perda; w: € 0 peso atual; e w1 € 0 mesmo peso apds sua adaptacdo. Segundo Bottou (2012), o
gradiente descendente conduz a adaptacéo dos pesos da rede, considerando todos os exemplos
de treinamento a cada iteracdo ou, entdo, um Unico exemplo de treinamento, conforme a

Equacéo 2.10.

Wipr = We — NV, L f (25, we), ¥1) (2.10)

Considerando que o uso de um unico exemplo por iteracdo consome muito tempo de
processamento, o SGD € geralmente estimado a partir de um subconjunto de exemplos de
treinamento, conhecido como mini-batch. A Equacdo 2.11 define o mini-batch, e segue 0s
mesmos parametros da Equacgéo 2.9, embora n represente o nimero de exemplos pertencentes

a um subconjunto de treinamento (mini-batch).

1 n
Wiy = Wy — 7]5 Z; Vau l(f (i, we), v;) (2.11)

A escolha da taxa de aprendizado do mini-batch deve ser levada em consideragédo. Uma
taxa pequena pode levar a convergéncia lenta, enquanto uma taxa grande pode comprometer a
convergéncia, causando flutuagdes em torno dos minimos locais da funcdo de perda. Nesse
contexto, um termo conhecido por momentum é comumente adicionado na tentativa de evitar

oscilacdes em funcdes de perda e melhorar a sua convergéncia (ROBBINS; MONRO, 1951).
A Equacéo 2.12 define 0 SGD com um termo de momentum », no qual v representa o resultado

do gradiente, I(f (i, w), yi) € a funcéo de perda e w corresponde aos pesos.

v = Y01 — NV L(f (25, wy), y3)

2.12)
Wiy = Wy + Uy

Ademais, um termo simples de regularizacdo, conhecido como weight decay, é aplicado
para melhorar a generalizacdo e, também, evitar sobreajustes (over-fitting) (KROGH; HERTZ,

1992). O termo de regularizacéo é atualizado com a funcéo de perda para manter os valores em
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torno de zero. O weight decay A, geralmente € adicionado a funcéo de perda, conforme definido

na Equacéo 2.13, na qual E(w:) corresponde ao erro total e ||w: ||* € a normalizacdo L2 dos pesos.

\ X n |
E(w) = S |lw]”+ Zi(,f(.zu. wy), Yi) (2.13)
- i=1

Além do SGD existem ainda outros algoritmos que otimizam o treinamento de uma
Rede CNN a fim de reduzir as perdas e fornecer resultados mais precisos. Nesse sentido,
Nesterov Accelerated Gradient (NAG) (NESTEROV, 1983), Adadelta (ZEILER, 2012) e
RMS-PROP (TIELEMAN; HINTON, 2012) sdo comumente utilizados na literatura.

2.2.3 Overfitting

O sobre ajuste do modelo a base de treinamento é extremamente prejudicial a sua
capacidade de generalizacdo. Esse problema é conhecido na literatura como overfitting, uma
vez que a rede tem bom desempenho no conjunto de treinamento, mas ndo funciona
adequadamente em exemplos ndo vistos (amostras de teste). O problema surge quando o
treinamento é realizado mediante o0 uso de uma arquitetura com um namero excessivo de
camadas e unidades operando em algum pequeno conjunto de treinamento (MELLO, 2019).
Segundo Luxburg e Schélkopf (2011), o conjunto de treinamento deve ser representativo para
fornecer garantias de aprendizado as arquiteturas complexas.

Geralmente, com base nesses aspectos, sdo aplicadas duas estratégias a redes profundas
na tentativa de evitar o overfitting: i) 0 aumento do conjunto de treinamento; e ii) técnica de
dropout.

O método de aumento de dados incrementa artificialmente o conjunto de treinamento,
transformando exemplos de entrada e preservando os roétulos associados. Nesse cenario,
translagcdes e rotagdes estdo entre as transformacfes mais comuns aplicadas em pequenas
regibes de imagens na tentativa de produzir novas instancias uteis (KRIZHEVSKY;
SUTSKEVER; HINTON, 2012). As técnicas de aumento de dados foram desenvolvidas para
oferecer suporte a conjuntos insuficientes de dados.

Outra forma de fazer a convergéncia em tarefas com conjuntos insuficientes de dados é
mediante a utilizacdo da técnica de transferéncia de aprendizado (Transfer Learning — TL),
amplamente utilizada nos casos em que a quantidade de dados de treinamento é pequena. A
abordagem se concentra em transferir o conhecimento aprendido de uma base de dados maior
e de mesmo contexto para melhorar o aprendizado de uma tarefa-alvo relacionada, como mostra

a Figura 10.
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Figura 10. Processo de transferéncia de aprendizado

Conjunto de Sistema de
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Fonte: elaboragdo propria (2021).
Obs.: Na ilustracéo, o sistema de aprendizado 2 recebe um conhecimento adicional do sistema de aprendizado 1,
sendo que ambos tém tarefas com contextos relacionados.

De forma complementar, o dropout se tornou uma técnica popular que visa reduzir a
complexidade da rede e, consequentemente, evitar o overfitting (SRIVASTAVA;
SALAKHUTDINOV; HINTON, 2013). Essa abordagem consiste em multiplicar a saida de
cada unidade da camada oculta por um vetor de variaveis aleatorias independentes de uma
distribuicdo de Bernoulli (HOGG; MCKEAN; CRAIG, 2019). Dessa forma, a arquitetura é
treinada para cada dado de entrada e parte das unidades sdo inibidas (as saidas sdo multiplicadas
por zero) para que ndo participem do processo de retropropagacdo. Durante a fase de teste,
todas as unidades sdo consideradas. Os autores afirmam que o dropout forma uma combinacéo
de diferentes arquiteturas, uma vez que o conjunto de unidades ativas cria configuracdes
diferentes a cada iteracdo, e reduz a dependéncia entre as unidades que podem ser criadas pelo
algoritmo de retropropagacéo.

Em resumo, o aumento de dados e o dropout sdo empregados em arquiteturas de
aprendizado profundo a fim de reduzir o overfitting, oferecendo garantias de convergéncia.
Ambas as técnicas, no entanto, aumentam o tempo de processamento e requerem mais
parametros para executar o treinamento. Nesse sentido, o aprendizado métrico profundo vem
se destacando nos ultimos anos por criar arquiteturas que podem ser independentes de grandes
volumes de dados. A ideia é usar pares de imagens correspondentes, bem como métricas de
distancia para treinar uma arquitetura profunda, conhecida como Rede Neural Siamesa, a qual
pode ser implementada com a utilizagdo de CNNs.
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2.2.4 Redes Neurais Siamesas

A Rede Neural Siamesa consiste em empregar redes gémeas que aceitam entradas
distintas, mas que sdo unidas por uma fungédo de energia em seu topo (KOCH; ZEMEL; SA-
LAKHUTDINOV, 2015). A préatica pode ser compreendida como uma arquitetura de rede
neural com duas sub-redes simétricas que utilizam parametros compartilhados. Ao final, utiliza-
se uma funcdo que calcula uma métrica de distancia entre as representacfes de cada sub-rede.
A arquitetura siamesa foi proposta pela primeira vez na utilizagdo de um par de redes neurais
homogéneas que mensurava a similaridade entre imagens de entrada para uma tarefa de
verificacdo de assinatura (BROMLEY et al., 1993). Mais recentemente, a Rede Siamesa foi
modificada para ser utilizada em outras aplicagdes, tais como: a classificacdo de texto
(NECULOIU; VERSTE-EGH; ROTARU, 2016); o reconhecimento de digitais (ZHONG,;
YANG; DU, 2018), entre outras. Em Wang et al. (2015), a rede foi usada para biometria facial,
medindo a similaridade entre faces.

Um exemplo de Rede Neural Siamesa é apresentado na Figura 11, onde X1 e X2 formam
pares de imagens de entrada. A arquitetura retorna duas representacoes (Gw(x)), que séo vetores
de caracteristicas extraidos das imagens de entrada. Juntamente com a representacao, o rotulo
y € levado em consideracdo no aprendizado supervisionado da rede, onde y é um roétulo binério,
sendo que y = 1 determina que as imagens sdo semelhantes entre si, caso contrarioy =0, e W
representa o compartilhamento de pardmetros. Finalmente, o sistema calcula a similaridade

entre imagens por meio de uma metrica de distancia dw.

Figura 11. Viséo geral de uma Rede Neural Siamesa
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dy (X,,X,) = ” Guw(x)) — Gu(xy) "

Gw(xl) T T Gw(xz)

Gy(x)

Rede
Convolucional 1

Gy (x)

Rede
Convolucional 2

X, X
Fonte: elaboragéo prépria com base em Koch, Zemel e Salakhutdinov (2015).
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2.2.4.1 Métricas de distancia

O aprendizado métrico é uma abordagem diretamente relacionada as métricas de
distancia que tém por objetivo estabelecer a similaridade ou dissimilaridade entre objetos
(KAYA; BILGE, 2019). Atualmente, ampla variedade de métricas de distancia sdo empregadas
na literatura com o objetivo de reduzir a distancia entre objetos similares, bem como aumentar
a distancia entre objetos dissimilares. Estudos atuais na area de métricas profundas estdo
diretamente relacionados a distancias, tais como: Euclidiana e o Cosseno. Nesse sentido, antes
de detalhar algumas das principais funcGes de distancia de similaridade, vale ressaltar que elas
tém algumas propriedades em comum (BELLET; HABRARD; SEBBAN, 2013).

Formalmente, uma funcdo de distancia é denotada por D: y x y = R, que atribui um
numero com valor real a qualquer par de pontos do espago de entrada Xi, X € x, e que obedece
as trés propriedades a seguir:

- Identidade: D(xi, xj) = 0 se Xi = X;;

- Simetria: D(xi, Xj) = D(Xj, Xi);

- Desigualdade Triangular: D(xi, Xj) + D(xj, Xx) = D(Xi, X«).

Geralmente, uma funcdo de distancia ndo obedece necessariamente a todas essas
propriedades, por exemplo, ao se permitir D(xi, Xj) = 0 para xi # Xj, termina-se com uma
pseudométrica. Ou seja, ao se omitir a simetria ou a desigualdade triangular, ainda assim se usa
o termo geral de funcdo de distancia. Um conceito intimamente relacionado a funcdo de
distancia € uma funcgéo de similaridade. A Equacédo 2.14 permite visualizar que uma funcgéo de

similaridade esta inversamente relacionada a uma funcéao de distancia.
—S(x;,x;
D(z;, ;) = e @) (2.14)
onde D(xi, Xj) é a funcdo de distancia e S(xi, xj) € a funcdo de similaridade. Ao se assumir que a
funcdo de similaridade € delimitada no intervalo de [0, 1], outra transformacdo amplamente
usada € apresentada na Equacéo 2.15:

D(.CU.,;, J,]) =1- S(J’,h 113}) (2.15)

Embora se utilize o termo de funcéo de distancia ao longo desta tese, deve ficar claro

que algoritmos que aprendem fungbes de distancia também sdo usados em funcbes de
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similaridade. Varios autores exploram a ideia de desenvolver algoritmos para aprender funcdes

de distancia a partir de dados de treinamento rotulados. Nesse sentido, passa-se a fornecer uma

breve descricdo de algumas funcBes de distancia encontradas na literatura e utilizadas no

aprendizado de métricas de similaridade.

Distancia Euclidiana: uma das fun¢des de distancia amplamente utilizada (que também é

uma meétrica) é definida na Equacéo 2.16:

d

Dl;‘m‘if{/‘i(mn(-I‘if IJ) - (.I’,‘ - 'I"j)z - Z('F”\' - 'I..J‘A’)z (216)

k=1
Distancia Mahalanobis: a distancia de Mahalanobis € uma generalizacdo da distancia
Euclidiana que também leva em consideracdo as correlagcbes do conjunto de dados e €
invariavel a escala. Na sua forma original, mede a distancia de pares de vetores com base
no pressuposto de que eles se originam da mesma distribuicdo subjacente. Formalmente,
dada uma distribuicdo p, da qual se tem uma matriz de covariancia S, Mahalanobis mensura

a distancia entre dois pontos Xxi e xj pela Equagéo 2.17:

d d

D_U(zhulcmw’)is(-?‘E- 'I)J') - \/(-1.1 - -lij)TS_l('ri - -rj) = Z Z 'rii\'zi_f;] x 1 (217)

k=1 I=1

E possivel observar que se a matriz de covariancia S é uma matriz identidade, a distancia
de Mahalanobis se torna a distancia Euclidiana. Se, porém, a matriz de covariancia for

restringida a ser diagonal, tem-se uma distancia Euclidiana normalizada.

Distancia Manhattan: originalmente, essa distancia foi proposta por Hermann Minkowsky
(MINKOWSKY, 1910), sendo a sua definicdo apresentada na Equacéo 2.18:

d
D;“\Ianhattan(r'i: -T*j) - Z ‘Iik‘. - gjjk‘ (218)
k=1

A métrica mede a distancia, necessaria para caminhar entre os dois pontos xi e xj. Essa
funcdo ¢é analoga a “quarteirdes de uma cidade”, onde a distancia esta disposta em
quarteirdes. Mais formalmente, é a soma dos comprimentos das projecdes dos segmentos

de linha entre os pontos nos eixos de um sistema de coordenadas.

Similaridade de cosseno: € uma métrica de semelhangca amplamente usada para agrupar

dados direcionais (que lidam com vetores unitarios), isto €, mede apenas a direcdo relativa
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entre pares de vetores. Mais formalmente, ela pode ser denotada pela Equagéo 2.19:

LT Lij

Hz|| |1J|| ¢Z L ad \/Zﬂflliﬂw

Nesse contexto, a distancia entre dois pontos correlatos é apresentada na Equagéo 2.20:

Similaridade(x;, x;) = (2.19)

Deosseno(Tis @) = 1 — cos™ ' (Similaridade(x;, x;)) (2.20)

Apdbs breve sintese sobre métricas de distancia que podem ser empregadas na Rede
Neural Siamesa passa-se a detalhar alguns pontos complementares na utilizacéo dessas métricas
em tarefas de reconhecimento de objetos.

2.2.4.2 Treinamento e teste

O treinamento da rede neural siamesa é realizado utilizando pares de amostras positivos
e negativos. Um par positivo significa que duas imagens pertencem a mesma categoria. Caso
contrario, considera-se negativo.

A disténcia entre pares positivos e negativos é calculada por meio de uma funcédo de
distancia. Para isso, denota X1 e X2 como par de entrada do conjunto de treinamento, cuja
distancia pode ser calculada por qualquer métrica apresentada nesta Secéo, conforme Equacéo
2.21:

f (XL ) - HG“(II) G\\"(;’I'Q)H (2-21)

em que Gw(X1) e Gw(X2) séo geradas como novas representagdes dos pares de imagens de entrada
e dw é usado para calcular a distancia entre duas entradas. Finalmente, uma funcgéo de perda
Loss (Equacdo 2.22) é responsavel por garantir a aproximacgado dos pares de imagens da mesma
classe e afastar aquelas diferentes (KOCH; ZEMEL; SALAKHUTDINOV, 2015).

Loss = —[ylog(dy) + (1 — y) log(1 — dy)] (2.22)

onde y é a funcdo de indicagdo binaria que denota se os pares de imagens sdo similares ou néo.

Finalmente, para testar a Rede Neural Siamesa, um conjunto de imagens € organizado
em vetores de caracteristicas Ci = (a1, azi..., ani ) € Tj = (a1, j, azj..., an, j), onde Ci sdo vetores
das imagens de referéncias de uma categoria i, Tj é o vetor de teste, e n é a quantidade de
caracteristicas extraidas de cada imagem. O teste deve ser comparado com todos os vetores das
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referéncias do conjunto de dados para obter a classificagcdo dos resultados. Os resultados, por
sua vez, devem ser ordenados de acordo com as distancias entre as amostras da métrica de

similaridade escolhida.

2.3 CONSIDERACOES FINAIS

Este capitulo apresentou as duas principais arquiteturas de rede utilizadas nesta tese —
as Redes Neurais Convolucionais (CNN) e as Redes Neurais Siamesas (SNN). Nesse contexto,
foram explorados conceitos como: parametros, tamanhos de mascaras convolucionais e nUmero
de unidades utilizadas na arquitetura da rede. Além disso, foram descritos os principais
algoritmos de otimizacdo da CNN, inclusive as suas técnicas para redugdo da chance de
overfitting. As Redes Neurais Siamesas também foram detalhadas, uma vez que sdo empregadas

para realizar o aprendizado por meio de uma métrica do célculo de similaridade.
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3 ESTADO DA ARTE

Neste capitulo sdo discutidos os principais estudos publicados pela literatura quanto aos
aspectos relevantes e correlatos do reconhecimento de plantas por meio da imagem digital do
componente folha. A grande maioria das pesquisas relacionadas estad focada no processo de
aquisicdo, pré-processamento, extracdo de caracteristicas e aprendizado supervisionado de
classificadores (COPE et al., 2012). Nesse contexto, as abordagens de extracdo de
caracteristicas de folhas utilizam, geralmente, informacdes sobre forma (ZHAO et al., 2015),
textura (KADIR et al., 2014; CHAKI; PAREKH; BHATTACHARYA, 2015) e venacdo (LEE
et al., 2017a) na construcdo de classificadores monoliticos ou ensembles, seguindo diferentes
técnicas de inducéo.

O Congresso Mundial de Reconhecimento de Objetos ImageCLEF (Férum de
Avaliacdo de Linguagem Cruzada — Cross Language Evaluation Forum) tem demonstrado
tendéncia ao uso de modelos profundos desde 2014, quando um dos participantes do Congresso
explorou as Redes Neurais Convolucionais. O vencedor da tarefa de identificacdo de plantas
PlantCLEF 2014 (CHEN et al., 2014) foi o Unico participante do congresso que utilizou um
método baseado em aprendizagem profunda, treinando o modelo AlexNet (KRIZHEVSKY:;
SUTSKEVER; HINTON, 2012) para classificar 500 espécies de plantas, superando todos os
participantes com grande margem. ApOs essa conquista bem-sucedida e 0s novos
desenvolvimentos em aprendizado profundo, o congresso de 2015 foi dominada por sistemas
baseados na mesma abordagem para fazer a classificacdo de 1.000 especies de plantas
(GOEAU; BONNET; JOLY, 2015). Desde entdo, varios pesquisadores tém utilizado solucdes
relacionadas a Redes Neurais Convolucionais.

O aprendizado profundo inovou na classificagdo de plantas, especialmente no que diz
respeito a classificacdo dos problemas de granularidade fina, da qual as CNNs extraem
caracteristicas de alta discriminacdo entre subcategorias, o que tem sido importante para
diferenciar espécies de plantas dentro dos diferentes géneros existentes. Para corroborar, na
competicdo PlantCLEF 2016, apenas oito dos 94 grupos de pesquisa obtiveram sucesso na
tarefa de reconhecimento de plantas, sendo que todos empregaram arquiteturas CNNs
(GOEAU; BONNET; JOLY, 2016).

Com a taxonomia biologica presente nas espécies de plantas, alguns autores tém

explorado solugdes de classificacdo hierarquica. A motivagdo esta na reducdo do nimero de
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classes em cada estagio da hierarquia, minimizando a complexidade do problema. Da mesma
forma, métricas de similaridade estdo sendo utilizadas no contexto de granularidade fina.
Neste capitulo faz-se o levantamento de estudos relacionados ao reconhecimento de
espécies de plantas por meio da imagem da folha, com destaque as solucGes de classificadores
monoliticos (Secdo 3.1), ensembles (Se¢do 3.2), modelos profundos (Secdo 3.3), solugdes
encontradas no Congresso PlantCLEF (Secdo 3.4) e solucBes hierarquicas (Secao 3.5). Para

finalizar o capitulo, apresenta-se uma tabela resumida dos principais estudos do estado da arte.

3.1 CLASSIFICADORES MONOLITICOS

No processo manual de reconhecimento, botanicos usam diferentes caracteristicas para
descrever as plantas a partir do componente folha, tais como: forma, textura, cor e estrutura das
veias (PRASAD; KUDIRI; TRIPATHI, 2011). Os estudos apresentados como classificadores
monoliticos utilizam um Unico e exclusivo modelo de classificacdo para resolver o problema
de reconhecimento automatico de folhas de plantas.

Normalmente, as caracteristicas baseadas em forma consideram o contorno da planta e
negligenciam as informag6es contidas no seu interior. O descritor de forma considera uma
sequéncia de valores calculados em pontos obtidos ao redor do contorno de um objeto, iniciando
em algum ponto e tragando o contorno no sentido horério ou anti-horério. Mouine, Yahiaoui e
Verroust-Blondet (2013b) investigaram duas abordagens triangulares multiescala para a
descricdo da forma da folha: representacdo da area triangular (Triangle Area Representation —
TAR) e representacdo do comprimento do lado do triangulo (Triangle Side Lengths
Representation — TSL). O descritor TAR ¢é calculado com base na area dos triangulos formados
por pontos no contorno da forma, os quais fornecem informacdes sobre as propriedades da
forma, como a convexidade ou a concavidade em cada ponto de contorno, 0 que permite alta
capacidade de discriminacéo.

Além das duas abordagens triangulares em escala multipla, Mouine, Yahiaoui e
Verroust-Blondet (2013a), em um trabalho posterior, propuseram mais duas representacfes que
denotam angulos orientados a triangulo (Triangle Represented by two Oriented Angles — TOA),
comprimentos de lados de triangulo e representacdo angular (Triangle Represented by two Side
Lengths and an Angle — TSLA). O TOA usa apenas valores de angulo para representar um
triangulo, cuja orientacdo fornece informagGes sobre concavidades e convexidades locais,
enguanto o TSLA é um descritor de contorno triangular em multiplas escalas que descreve os

triangulos por seus comprimentos e angulos.
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Mouine, Yahiaoui e Verroust-Blondet (2013a) avaliaram as suas abordagens em trés
bases de dados conhecidas na literatura — primeiro, a base de dados Swedish (SODERKVIST,
2001), que contém 1.125 imagens de folhas uniformemente distribuidas em 15 espécies;
segundo, o conjunto de dados Flavia (WU et al., 2007), composto de 1.907 imagens de folhas
pertencentes a 32 espécies; e, por fim, no Congresso ImageCLEF2011 (GOEAU et al., 2011),
dois subconjuntos de dados, ou seja, o conjunto de dados “scan”, que contém 4.870 imagens
para treinamento e 1.760 imagens para teste, € o subconjunto “scan-like”, que consiste em 1.819
imagens para treinamento e 907 imagens para teste. Os melhores resultados para as bases de
dados foram atingidos com as abordagens TSLA e TSL para Swedish, com 96,53% e 95,73%,
respectivamente. J& para Flavia, o TSLA obteve 69,93% de acurécia, enquanto na base de dados
ImageCLEF2011, o TOA apresentou o melhor resultado, com 0.53 para a categoria “scan” e
0.63 para “scan-like”, utilizando a métrica ImageCLEF2011 (GOEAU et al., 2011).

Algumas criticas sobre a possibilidade de utilizar apenas o contexto de forma na
classificacdo de plantas é relatado no estudo de Zhao et al. (2015), em que os autores fazem
duas observacdes sobre o descritor da forma utilizada por eles, denominado Contexto de Forma
de Distancia Interna (Inner-Distance Shape Context — IDSC). Primeiramente, verificaram que
este descritor ndo consegue modelar, suficientemente, detalhes locais da folha, visto que o
algoritmo é calculado com base em todos os pontos do contorno de uma maneira hibrida, na
qual a informacéo global domina o calculo. Como resultado, duas espécies distintas de plantas
com formas globalmente semelhantes tendem a ser classificadas como da mesma espécie,
mesmo apresentando detalhes locais diferentes.

Em segundo lugar, a estrutura de correspondéncia de pontos dos metodos de
classificacdo de forma genérica ndo funciona bem para folhas que contém formas ramificadas.
Para resolver esse problema, Zhao et al. (2015) propuseram um recurso independente do IDSC,
chamado I-1IDSC que, ao invés de calcular informacGes globais e locais de maneira hibrida, as
calcula de forma independente para que diferentes aspectos de uma forma de folha possam ser
examinados individualmente. Os autores argumentam que, em comparacdo com IDSC, a
vantagem do I-IDSC ¢ tripla: (1) discrimina folhas com forma geral semelhante, mas com
margens diferentes e vice-versa; (2) classifica com preciséo as folhas com morfologias simples
e ramificadas; e (3) mantém apenas as informacdes mais discriminativas, podendo ser
computada de maneira mais eficiente. Como resultado, Zhao et al. (2015) confirmaram esses
argumentos em cinco bases de dados: Swedish, ICL, Smithsonian, Plumbers Island e uma base
de dados construida por eles. A base de dados ICL contém 6.000 imagens de folhas de 200

especies, cada uma com 30 amostras; Smithsonian contém no total 343 imagens de folhas de
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93 espécies; Plumbers Island consiste de 7.313 imagens de folhas de 249 espécies; e a base de
dados construida por eles contém 279 imagens de folhas de 54 espécies.

Outra abordagem de forma foi utilizada por Wang et al. (2015), que desenvolveram um
descritor chamado “Altura do Arco Multiescala” (Multiscale-arch-height — MARCH),
construido com base nas medidas concavas e convexas de arcos de varios niveis. Esse método
extrai recursos de altura de arco hierarquico em diferentes extensdes de acordes de cada ponto
de contorno para fornecer um descritor de forma compacta e de varias escalas. Os autores
afirmam que MARCH tem as seguintes propriedades: invariante a escala e rotacao de imagens,
compacidade e baixa complexidade computacional. O desempenho do método proposto foi
avaliado e demonstrou ser superior as abordagens de IDSC (ZHAO et al., 2015) e TAR
(MOUINE; YAHIAOUI; VERROUST-BLONDET, 2013b). MARCH foi avaliado nas bases
de dados mencionadas anteriormente, e obteve resultado de 96,21%, 85,31%, 73,00% e 54,8%
para Swedish, Flavia, ICL e ImageCLEF2012 (GOEAU et al., 2012), respectivamente, na
categoria ‘““scan”.

A fim de explorar a estrutura de venacao das plantas, Charters et al. (2014) propuseram
um descritor chamado EAGLE para caracterizar os padrdes de borda de folha dentro de um
contexto espacial. O referido descritor também explora a estrutura vascular da folha, cujos
padrdes de borda entre as regies vizinhas caracterizam a estrutura geral da venagdo e sao
representados em um histograma de relagbes angulares. Em combinacdo com o descritor
Speeded Up Robust Features (SURF), os descritores estudados sdo capazes de fazer a fusdo de
seus gradientes e de caracterizar o gradiente local e os padrdes de venagdo formados pelas
bordas envolvidas. Resultados preliminares obtidos no banco de dados de imagens de folhas
Swedish demonstraram que o descritor EAGLE é capaz de aumentar o desempenho do descritor
local SURF efetivo em 6%.

Com o objetivo de entender as caracteristicas das veias das folhas, Larese et al. (2014)
introduziram uma estrutura para identificar trés espécies de leguminosas com base nas
caracteristicas das veias foliares. Os autores calcularam 52 caracteristicas por folha (por
exemplo, o nimero total de bordas, o numero total de n6s, o comprimento total da folha, o
comprimento mediano, minimo e maximo e a largura da veia). Os autores definiram e
discutiram cada medida proposta e utilizaram quatro classificadores alternativos como Maquina
de Vetores de Suporte (Support Vector Machines — SVM), de Kernel Linear e Gaussiano,
Andlise Discriminante Penalizada (Penalized Discriminant Analysis — PDA) e Arvores
Aleatérias (Random Florest — RF). Os experimentos foram realizados a partir do uso de imagens

que foram limpas com um processo quimico (realgcando o contraste das veias das folhas), o que
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aumentou a sua precisao de 84,1% para 88,4% em comparagdo com imagens ndo processadas
quimicamente. A base de dados avaliada consistiu de 433 espécies, sendo 211 de plantas de

soja, 136 de feijao vermelho e 86 de feijdo branco.

3.2 ENSEMBLES

As combinacdes de diferentes caracteristicas extraidas de um objeto sdo frequentemente
empregadas em sistemas de classificacdo com o objetivo de imitar a percep¢do humana. Por
exemplo, no problema de reconhecimento de plantas, enquanto a forma da folha pode ser
suficiente para distinguir algumas espécies, outras podem ter formas de folhas muito
semelhantes as demais, mas ter padrdes de textura distintos. A partir disso, Mouine, Yahiaoui
e Verroust-Blondet (2013c) realizaram novos experimentos com o objetivo de fazer a
combinacdo de dois descritores baseados em contexto de forma. A Figura 12 apresenta a

arquitetura utilizada pelos autores.

Figura 12. Arquitetura proposta no estudo de Mouine, Yahiaoui e Verroust-Blondet (2013c)
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Fonte: Mouine, Yahiaoui e Verroust-Blondet (2013c).

Na Figura 12, quando uma imagem de consulta é dada como entrada, é feita a extracéo
de caracteristicas a partir da extracdo de contorno e detector de Harris. O cenario SC2 proposto
representa a extracao do contorno juntamente com a aproximacao dos pontos salientes da folha,
computados pela detecgdo de Harris. O cenério SCO captura as relagBes espaciais entre as pontas
do contorno da folha. Para SCO e SC2, uma técnica de busca de similaridade aproximada,
baseada em um método de Hashing Sensivel a Localidade (Locality Sensitive Hashing — LSH),
é utilizada para verificar as distdncias das caracteristicas extraidas, sendo L1 e L2,
respectivamente, as listas de imagens mais semelhantes & imagem computada de entrada. Por
fim, uma combinacdo de SCO e SC2 retorna um ranking L de probabilidades. Os resultados
mostram que uma combinacdo de margem e forma melhorou o desempenho da classificacao

avaliada nas bases de dados ImageCLEF nos anos de 2011 e 2012. Utilizando a métrica



43

ImageCLEF (GOEAU et al., 2011), em 2011 a combinagao atingiu 0.78 para a categoria “scan”
e 0.70 para “scan-like”; em 2012, 0.58 e 0.61 para “scan” e “scan-like”, respectivamente.

Elhariri, EI-Bendary e Hassanien (2014) estudaram propriedades estatisticas de primeira
e segunda ordem de textura. As propriedades estatisticas de primeira ordem sdo: intensidade
média, contraste médio, suavidade, assimetria do histograma de intensidade, uniformidade e
entropia dos histogramas de intensidade em escala de cinza (Grayscale Intensity Histograms —
GIH). As estatisticas de segunda ordem, também conhecidas como estatisticas de matriz de co-
ocorréncia em nivel de cinza (Gray Level Co-occurrence Matrix — GLCM) sdo bem conhecidas
pela anélise de textura e definidas por uma imagem que define a distribuicdo de valores co-
ocorrentes em determinado deslocamento. Os autores descobriram que o uso de propriedades
estatisticas de primeira e segunda ordem de textura combinada melhorou a acurécia da
classificagcdo em comparacdo com o uso de propriedades individuais. Resultados preliminares
mostraram que a combinag¢do com o uso do classificador (Linear Discriminant Analysis— LDA)
alcancou precisao de classificacdo de 92,65% em uma base de dados criada pelos autores com
340 imagens divididas em 30 espécies.

O estudo de Ghasab et al. (2015) empregou uma classificagdo chamada “Otimizacao
em Colonia de Formigas” (Ant Colony Optimization — ACO) como um algoritmo de tomada de
deciséo, o qual foi empregado para investigar as melhores caracteristicas discriminantes dentro
de um espaco de busca. Os autores utilizaram caracteristicas como forma, morfologia, textura
e cor, e fizeram diversas combinaces entre essas caracteristicas para encontrar o melhor
conjunto. As caracteristicas selecionadas foram classificadas pela Maquina de Vetor de Suporte
(Support Vector Machine — SVM). A eficiéncia do sistema foi testada em cerca de 2.050
imagens de folhas coletadas em duas bases de dados de plantas diferentes — Flavia e FCA —
obtendo, respectivamente, 96,25% e 94,81% de acuracia nas bases de dados.

Além da combinacdo de classificadores em nivel de caracteristicas, ha, tambem, a
possibilidade de se fazer a combinagdo em nivel de classificadores, a exemplo do estudo de
Chaki, Parekh e Bhattacharya (2015). Os autores empregaram dois tipos de classificadores
neurais: um perceptron de mdltiplas camadas (Multi Layer Perceptron — MLP), usando
retropropagacéo (back-propagation) e um classificador neuro fuzzy (Neuro Fussy Classifier —
NFC). A textura da folha foi modelada usando o filtro Gabor e a matriz de co-ocorréncia de
niveis de cinza (GLCM), enquanto a forma da folha foi capturada com o uso de um conjunto
de coeficientes de transformada de Curvelet, juntamente com momentos invariantes. As
acuracias obtidas apenas por descritores baseados em textura sdo 81,6% com NFC e 87,1% com

MLP. Por outro lado, utilizando apenas descritores baseados em forma, uma precisao
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significativamente menor foi encontrada, ou seja, de 50,16% usando NFC e 41,6% usando
MLP. Com este cenario, Chaki, Parekh e Bhattacharya (2015) combinaram os descritores de
textura e forma, e a precisdo da classificacdo subiu para 97,6% com NFC e caiu para 85,6%
com MLP. Os resultados encontrados foram avaliados na base de dados Flavia.

Antes de concluir este subcapitulo relacionado & combinacdo de classificadores ou
ensembles, compartilha-se um dos experimentos iniciais, publicado no Congresso System Man
and Cybernetics (SMC), em 2017, relacionado a abordagens que empregam classificadores
monoliticos e ensembles para o reconhecimento de folhas de plantas. Neste estudo, Aradjo et
al. (2017) construiram uma abordagem de reconhecimento de folhas de plantas, e avaliaram o
impacto de classificadores ensemble sobre classificadores monoliticos. Utilizaram, para tanto,
quatro diferentes caracteristicas baseadas em textura e forma: Local Binary Pattern (LBP),
Histogram of Gradients (HOG), Speed of Robust Features (SURF) e Zernike Moments (ZM).
Todos esses tipos de caracteristicas extraidos sdo usados para treinar um conjunto (pool) de
diferentes classificadores, sendo que para obter um pool heterogéneo foram usados dois
distintos algoritmos de aprendizado: Support Vector Machine (SVM) e Neural Network (NN).

Uma visdo geral da metodologia proposta por Araujo et al. (2017) é apresentada na
Figura 13, cujas imagens iniciais se referem ao estagio de pré-processamento (Figura 13a), que
visa remover o fundo ruidoso da imagem e as estruturas indesejadas, como o caule da folha. O
proximo passo € a extracdo de caracteristicas (Figura 13b), realizada por quatro diferentes
descritores, 0 que gera quatro representacbes de caracteristicas para cada imagem de
treinamento. Em seguida, cada classificador é treinado em uma das quatro representacGes de

recurso (Figura 13c), resultando em um conjunto formado por oito classificadores.

Figura 13. Visdo geral da metodologia proposta em Aradujo et al. (2017)
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Fonte: Aradjo et al. (2017).

Notas:

(a) pré-processamento

(b) extracdo de caracteristicas e geracao do vetor de caracteristicas
(c) treinamento do classificador e pool de classificadores
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Uma vez que todos os classificadores sdo treinados, a estratégia de busca avancada
(Search Forward Selection — SFS) (ROLI; GIACINTO; VERNAZZA, 2001) foi empregada
para selecionar estaticamente um subconjunto de classificadores (ensemble) do pool original
com o objetivo de melhorar a precisdo de reconhecimento. Finalmente, os classificadores
selecionados foram combinados durante o estagio de teste para designar uma espécie (rétulo) a
uma instancia de entrada.

Na Estratégia de Busca Avancada (SFS), a ideia é separar os classificadores com base
na precisdo e, em seguida, selecionar o melhor deles para participar do ensemble. Apos isso,
cada um dos sete classificadores restantes € combinado com o primeiro, usando uma regra de
combinacdo apropriada (por exemplo, voto majoritario, maxima, média, etc.). Se for observado
um aumento na acuracia em relacdo ao conjunto anterior, o classificador que fornece a maior
precisdo € inserido no conjunto, caso contrario o classificador é descartado. Ao final do
processo de selecdo, tem-se um conjunto de classificadores, cujo nimero depende daqueles que,
ao serem combinados, alcancem o mais alto desempenho.

Como resultado, nas duas bases de dados — ImageCLEF 2011 e 2012 —, utilizadas no
estudo de Araujo et al. (2017), verificou-se que a complementaridade de classificadores se
destaca em relagdo aos demais utilizados individualmente no reconhecimento de plantas. Na
Tabela 1 compara-se as matrizes de confusdo do melhor classificador monolitico e o ensemble
para a categoria de “scan” do conjunto de dados ImageCLEF 2011. Este cendrio foi escolhido
por permitir melhor interpretacdo visual, dado o seu pequeno numero de classes.

Como se pode observar, a combinacdo de recursos de textura e forma (ensemble)
aumenta o desempenho de todas as classes em relacdo ao melhor classificador individual. Por
exemplo, percebe-se reducdo significativa nas confusdes entre as classes G (llex aquifolium) e
M (Quercus ilex). Para confirmar tal afirmagéo, a Figura 14 mostra a diferenca de texturas entre
as imagens das classes G (Figura 14b) e M (Figura 14a). Dessa maneira, descritores de forma,
se utilizados de maneira individual, ndo seriam discriminantes o suficiente para distinguir as

duas espécies.
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Tabela 1. Matrizes de confusdo para o melhor classificador monolitico (ZM + NN) e o
melhor ensemble gerado para a categoria “‘scan” do conjunto de dados ImageCLEF 2011

Classificador Monolitico Estratégia de SMC

A B C D E F G H I J KL M A B C D E F G H I J KL M
A3 01 0 0 5 0 0 0 0 0 0 o0 A7 0 1 0 0O 1 0 0 0 0 0 0 0
Blo'G o o 0 0 0 0 0 0 0 0 1 Blo/o o o 0 0 0O 0O 1 0 0 0 0
Cl0 0 10 0 1 0 0 0 0o 0 0 0 0 |0 0 11 0 0 1] 0 0 0 0o 0 0 0
D|lo o 02 3 1 0 0 0 0 0 0 3 DO 0 4 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Elo o o o3 0o 0o 0 2 0 0 0 2 E|l0 0 0 0 4 0 0 0 0 0 0 0 3
F 1 0 0 0 0 18 0 0 0o 0 0 0 0 F 1 0 0 0 0 I8 0 0 0 0o 0 0 0
G|lo o 0 1 1 0 16 0 0 0 0 0 8 Glo 0 0o 0 0 0 2 0 1 0 0 1 2
H|0 0 0 0 0 0 0 21 0o 0 1 0 0 H|0 0 0 0 0 1] 0 22 0 0o 0 0 0
Ifo o o o0 0 0 0 0 2 0 0 0 14 I/o o o o 0 0 0 0 7T 0 0 0 9
Jio 1 0o o 0o 0o 0 o0 1/1 0 0 5 J/o o o o 0 0 0O O O 6 0 0 2
K|/o o o 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 Ko o0 o 0o 0 0 0 0 0 0 1 0 0
Llo o 0o o0 0 0 0 0O 0 0 0 2 0 Lio 0o o 0o 0 0 0 0 0 0 0 2 0
M|{O 0O 0 0 1 0 4 0 0 0 0 0 24 M|O 0 0 0 2 0 0 0 2 0 0 0 2

Fonte: Araujo et al. (2017).

Figura 14. Exemplo de um cenério dificil enfrentado pelas estratégias

(a)

Fonte: Aradjo et al. (2017).

Legenda:

a) classe M, pertencente a espécie Quercus ilex

b) classe G, uma instancia da espécie llex aquifolium

3.3 MODELOS PROFUNDOS

Zhu et al. (2018) realizaram extensos experimentos em varios conjuntos de dados de
plantas, constatando desempenho notavel, aprendendo representacbes e usando modelos
profundos em comparacdo as abordagens monoliticas ou ensembles que, na literatura, sdo
conhecidos como modelos handcrafted features. Por conta disso, diversas abordagens
utilizando CNN foram avaliadas no contexto de reconhecimento de plantas. Lee et al. (2017a)
utilizaram modelos CNN para a extracdo de caracteristicas, e Redes De-Convolucionais
(Deconvolutional Network — DN) para plotar caracteristicas extraidas durante as camadas
convolucionais da CNN. Dois tipos de amostragens foliares séo avaliados: a) folha inteira, que
expde informacdes da forma da folha; e b) patches de folhas, que traz informac6es detalhadas,
como, por exemplo, as suas veias. Os autores observaram que as caracteristicas foliares mudam
de acordo com a mudanca da amostragem da folha.

De acordo com os experimentos preliminares e a visualizacdo dos resultados do estudo
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de Lee et al. (2017a), a CNN treinada usando folhas inteiras e patches foliares extraem
diferentes niveis de informac&o contextual. Com isso, 0s autores apresentaram arquitetura que
combinou esses dois tipos de amostragem, chamando-a de “Fusdo Precoce”, que realiza o
treinamento da rede considerando as duas amostragens e ao final da rede as diferentes saidas
sdo combinadas por uma regra de fusdo. O método proposto foi avaliado na base de dados
Flavia (WU et al., 2007), que consiste em 32 classes e obteve um resultado de 94% de
performance.

Tentativa do uso de CNNs na identificacdo de plantas utilizando padrdes morfologicos
das veias foi realizado por Grinblat et al. (2016). Primeiramente, os autores extrairam 0s
padrdes das veias usando o descritor de Transformacdo de Perda ou Acerto (Hit or Miss
Transform — UHMT), aplicado para extrair padrdes das veias, cuja saida é uma imagem binaria.
Em seguida, extrairam um patch central da imagem original com o objetivo de eliminar
possiveis influéncias da forma da folha. Logo ap6s mensuraram as caracteristicas das veias, tais
como: total de veias encontradas na imagem, média do tamanho das veias, nimero de nos, entre
outras. Na classificacdo, utilizaram trés diferentes algoritmos de aprendizagem de maquina:
Magquina de Vetor de Suporte (SVM), Analise Discriminante Penalizada (PDA) e Arvores
Aleatorias (RF). A Figura 15 apresenta toda a etapa descrita anteriormente, em que os autores
substituiram as etapas (iii) e (iv) por uma classificacdo que utilizou CNN, avaliando a sua
abordagem proposta. O modelo CNN proposto por Grinblat et al. (2016) consiste de seis
camadas, sendo cinco convolucionais e uma softmax. Para o treinamento os autores utilizaram
SGD com os seguintes hiperparametros: batch-size com 20 amostras, dropout = 0.5, e taxa de
aprendizagem iniciada em 0.01. A base de dados utilizada consistiu em trés espécies diferentes
de leguminosas: feijdo branco, feijao vermelho e soja. O numero total de amostras contou com
866 imagens, divididos da seguinte forma: 422 imagens correspondem a folhas de soja; 272
imagens a folhas de feijdo vermelho; e 172 a folhas de feijdo branco. A classificagdo do modelo
CNN foi de 90,2%, 98,3% e 98,8% para feijdo branco, feijdo vermelho e soja, respectivamente,
performance superior ao protocolo de classificacdo que utilizou classificadores de bases como
SVM, PDA ou RF.
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Figura 15. Trabalho de Grinblat et al. (2016)

N

:,.. »—

(lll) Medidas (iv)Classificagdo
extraidas com SVM,
das veias PDA ou RF

/ Redes Neurais
Convolucionais Profundas

\_ (o)

(ii)Extragdo
do patch
central

Imagem (i) Segmentagdo
original das veias

Fonte: Grinblat et al. (2016).

Notas:

Estagio (i) faz o pré-processamento na imagem

Estagio (ii) o elemento de forma é ocultado por meio de um recorte central na folha original
Estagios (iii) e (iv) extragdo e classificacdo do método, respectivamente

Obs.: os estéagios acinzentados foram substituidos por uma rede convolucional profunda

A combinacdo de CNNs também tem sido utilizada para aumentar o desempenho de
classificacdo de modelos profundos. No estudo de Ghazi, Yanikoglu e Aptoula (2017), os
autores exploraram trés arquiteturas CNNs populares: GoogleNet, AlexNet e VGGNet, usando
transferéncia de conhecimento (transfer learning) e técnicas de aumento de dados (data
augmentation). Como resultado, Ghazi, Yanikoglu e Aptoula (2017) demonstraram o impacto
do uso da transferéncia de conhecimento, bem como alguns efeitos relacionados as mudancas
de hiperpardmetros das Redes CNNs (iteragcdes, tamanho de lote (batch-size), aumento de
dados, etc.) no desempenho da classificagdo. Aplicaram, também, a técnica de aumento de
dados nas fases de treinamento e teste, baseando-se na extracdo de patches randémicos da
imagem original das folhas e, também, numa rotacdo na imagem, resultando em um cenario
com 80 imagens adicionais. O tamanho das imagens foi redimensionado para 224 x 224 para
GoogleNet e 227 x 227 para AlexNet e VGGNet. Uma fusdo de soma baseado no score de cada
imagem adicional foi aplicado com vistas & combinagdo das saidas de cada instancia de uma
imagem, bem como dos diferentes modelos de CNN utilizados. Ghazi, Yanikoglu e Aptoula
(2017) ainda avaliaram diversos hiperparametros da rede CNN, variando o numero de iteracoes
da rede de 100 a 500 mil e incrementando o tamanho do batch em 20, 40 e 60. A avaliacéo do
método proposto pelos autores foi realizada na base de dados PlantCLEF 2015. Os resultados
demonstraram que a elevacdo do nimero de iteracbes de 100 para 500 mil aumentou
significantemente a performance de todos os modelos avaliados, mostrando que as redes séo
resistentes ao overfitting devido a arquitetura dos modelos e a aplicacdo da técnica de aumento

de dados. Outra concluséo foi a melhora da precisdo com o aumento do tamanho do batch, o
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que, consequentemente, também aumenta a duracdo do treinamento. O aumento de dados com
80 amostras adicionais para cada instancia elevou a acuracia da validacdo em relagdo ao teste
realizado com 10 amostras adicionais. Por fim, os autores concluiram que aumentar o niUmero
de iteracGes, 0 numero de amostras e o tamanho do batch melhora o desempenho de
classificagdo, embora também haja aumento no custo computacional do modelo.

Outro método baseado na arquitetura CNN foi proposto por Tan et al. (2020), chamado
D-Leaf, cuja arquitetura € composta por seis camadas, das quais trés sdo de convolucéo (estagio
de convolucdo, ReLU e pooling) e trés sdo totalmente conectadas. Para validar a sua
abordagem, todas as imagens foram levadas a um método morfométrico convencional que
calculou as medidas morfolGgicas baseadas nas veias das folhas por meio do filtro de Sobel.
Apds o pré-processamento das folhas, as caracteristicas foram extraidas a partir de trés modelos
diferentes de CNN: AlexNet pré-treinada, AlexNet com fine-tunning e D-Leaf.

Cinco modelos de classificacdo foram empregados: Support Vector Machine (SVM),
Rede Neural Artificial (RNA), k-vizinho mais préximo (KNN), Naive Bayes (NB) e CNN. O
desempenho do método D-Leaf, juntamente com os demais modelos foram validados em trés
conjuntos de dados publicamente disponiveis, que sdo MalayaKew, Flavia e Swedish, e
alcancou uma preciséo de teste de 94,88% em comparacdo aos modelos AlexNet (93,26%) e
AlexNet com fine-tunning (95,54%). Além disso, os modelos de CNN tiveram melhor
desempenho do que as medidas morfométricas tradicionais, portanto, os resultados D-Leaf
demonstraram eficacia na tarefa de identificacdo de espécies de plantas.

Mais recentemente, modelos baseados em aprendizado métrico profundo passaram a ser
empregados no reconhecimento de objetos, os quais tém por objetivo compreender
representacfes de imagens via métrica de similaridade. Foram encontrados trés estudos na
literatura, os quais utilizaram métricas de similaridade em seus modelos, empregando Redes
Neurais Convolucionais Siamesas (SNN), especificamente na tarefa de reconhecimento de
plantas: o estudo de Wang e Wang (2019) utilizou abordagem de aprendizado com poucas
amostras de imagens (few-shot-learning) baseadas na SNN para reconhecer folhas de plantas;
a distancia Euclidiana foi usada para mensurar a distancia entre representacdes; e a SNN foi
construida com a arquitetura GoogLeNet. O método proposto foi avaliado em trés conjuntos de
dados de plantas: Flavia, Swedish e LeafSnap com pequeno numero de amostras de aprendizado
em cada base de dados. Os resultados experimentais mostraram que utilizando apenas 20
amostras de treinamento por classe, a preciséo de classificacdo da abordagem foi de 95,32%,
91,37% e 91,75%, respectivamente, para os conjuntos de dados Flavia, Swedish e Leafsnap.

Em outro trabalho similar, Zhi-Yong et al. (2018) propdem nova abordagem chamada
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“Rede Siamesa de Estrutura Espacial”, a qual foi usada para aprender a representagdo de pares
semelhantes e dissimilares de imagens. Pares similares foram formados com a mesma categoria
de plantas, e pares dissimilares usaram diferentes espécies de plantas. Os autores avaliaram o
seu desempenho no Congresso PlantCLEF 2015 utilizando redes neurais recorrentes, e 0
resultado foi de 0.84, superando todos os métodos concorrentes a partir da métrica S
disponibilizada pelo referido Congresso.

Recentemente, Figueroa-Mata e Mata-Montero (2020) utilizaram a métrica de
similaridade para discriminar espécies de plantas em base de dados desbalanceadas. Os autores
avaliaram a possibilidade de os modelos SNN serem melhores do que os CNN em relacdo ao
desempenho e custo computacional. Além disso, novas espécies (20 espécies do conjunto de
dados da Costa Rica) nunca vistas pelo modelo SNN foram avaliadas sem treinamento do
modelo proposto. Em seu primeiro experimento, os autores concluiram que, para conjuntos de
dados com menos de 20 imagens por espécie, 0 SNN teve melhor desempenho que o CNN,
além de melhorar o desempenho em classes desbalanceadas e ter menor custo computacional.
O segundo experimento mostrou que o SNN pode ser genérico quando novas especies de
plantas sdo enviadas para o reconhecimento sem a necessidade de retreinamento do modelo

proposto.

3.4 CONGRESSO PLANTCLEF

Nesta secdo sao explorados os estudos que participaram do Congresso mundialmente
conhecido na tarefa de reconhecimento de plantas, cujo objetivo foi disponibilizar uma base de
dados robusta para que qualquer pesquisador pudesse ter acesso a aplicagdo de suas
metodologias. O Congresso iniciou em 2011 com uma pequena base de dados, contendo poucas
amostras e espécies. Recentemente, em seu ultimo evento, em 2019, a base de dados
disponibilizada contou com mais de 10.000 espécies de plantas e milhares de imagens.

Nos primeiros eventos do Congresso, realizados de 2011 a 2013, as metodologias
consistiam em caracteristicas bésicas (handcrafted features), com técnicas de pré-
processamento de imagem, extracdo de caracteristicas e uso de classificadores individuais
(monoliticos) e combinados (ensemble). Nesse periodo, os resultados ndo alcancaram o
crescimento esperado dada as metodologias utilizadas na época, entretanto, em 2014 houve uma
mudanga neste aspecto. Um grupo de pesquisadores, Chen et al. (2014) utilizou Redes Neurais

Convolucionais para resolver o problema de reconhecimento de plantas e obtiveram resultado
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consideravel em relacdo aos demais pesquisadores que até entdo utilizavam abordagens
tradicionais.

Os autores também testaram classificadores tradicionais utilizando Transformacéo de
Caracteristicas Invariantes a Escala (Scale-invariant Feature Transform — SIFT) para extracdo
de caracteristicas onde sdo modeladas com misturas gaussianas e Fisher Vector e, por fim,
utilizaram SVM para fazer a classificacdo. O resultado, entretanto, ndo foi satisfatorio e, por
isso, passaram a explorar Redes Convolucionais com o treinamento da rede e utilizagao de uma
rede pré-treinada sobre o conjunto de dados ImageNET (DENG et al., 2009).

A CNN gerada tem cerca de 60 milhdes de parametros e consiste de cinco camadas
convolucionais, algumas das quais sdo seguidas por max-pooling e trés camadas totalmente
conectadas (fully-connected) com uma camada final de softmax. Essa rede é encontrada na
literatura como AlexNet (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON, 2012). Com o uso dos
classificadores tradicionais e CNN, uma fuséo das caracteristicas extraidas em cada metodo
trouxe o melhor resultado do Congresso, obtendo 0.456 de performance em uma base de dados
com 500 espécies. Todos os resultados de performance apresentados pelos autores nesta Secédo
foram obtidos utilizando a métrica S do congresso PlantCLEF.

No ano seguinte, em 2015, praticamente todos 0os métodos submetidos ao Congresso
PlantCLEF utilizaram CNNs. Sungbin (2015) utilizou uma nova CNN chamada GoogleNet
(SZEGEDY et al., 2014), similarmente pre-treinada sob banco de dados ImageNet, com ajuste
fino (fine) ao conjunto de treinamento de plantas. Sungbin (2015) usou uma estratégia de
treinamento que consistiu em dividir aleatoriamente o conjunto de treinamento PlantCLEF em
cinco subconjuntos, de modo a obter cinco classificadores CNN complementares, sendo a
combinacdo supostamente mais estavel. As saidas para cada CNN foram obtidas combinando
os resultados da classificagdo das imagens com o método de fusdo de borda. Na base de 2015,
0 autor obteve um score de 0.667 na classificacdo das plantas.

No ano de 2016, o Congresso disponibilizou 0 mesmo conjunto de treinamento usado
em 2015, mas aumentou o desafio para o reconhecimento dos dados de teste. Com isso, Hang,
Tatsuma e Masaki (2016) utilizaram um sistema baseado no modelo CNN VGGNet
(SIMONYAN; ZISSERMAN, 2014), substituindo a Gltima camada de pooling por camada de
pooling de Pirdmide Espacial. Os autores também utilizaram uma técnica de aumento de dados,
obtendo um resultado de 0.742 utilizando a métrica S.

Ha pouco tempo, no Congresso de 2017, a base de dados ja continha mais de 1.7 milhao
de imagens distribuidas em de 10.000 espécies de plantas. Lasseck (2017) obteve o melhor

resultado, atingindo 0.885 de acuracia na tarefa de classificagdo. O autor usou conjuntos de
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CNNs pré-treinados no ImageNet baseados em trés arquiteturas (GoogLeNet, ResNet-152 e
ResNeXT), cada uma treinada com técnicas de bagging. Uma estratégia de aumento de dados
multiplicou por cinco o nimero de imagens de treinamento, cuja técnica consistiu em cortes
aleatdrios na imagem, inversdo horizontal, variacdes de saturacao, brilho e rotacdo. As imagens
de teste também foram aumentadas e as previsdes resultantes foram calculadas pela média.

Com o grande avanco nos sistemas automaticos de reconhecimento de plantas, o
objetivo do Congresso de 2018 consistiu em fazer uma comparacao entre especialistas humanos
e sistemas automaticos de reconhecimento. Para os dados de treinamento foram fornecidos
todos os conjuntos de dados dos anos anteriores do Congresso PlantCLEF. O conjunto de testes
foi obtido ap6s processo colaborativo dos especialistas da area. Ao final, foi selecionado um
subconjunto de 75 espécies de plantas, ilustrado por 216 imagens relacionadas a 33 familias e
58 géneros.

O melhor resultado do ano de 2018 foi obtido pelo estudo de Sulc, Picek e Matas (2018)
que utilizaram seis Redes Neurais Convolucionais (CNNs) com base em duas arquiteturas de
ponta (Inception-ResNet-v2 e Inception-v4). As CNNs foram inicializadas com pesos pré-
treinados no ImageNet e, em seguida, ajustadas com diferentes hiperparametros e com o uso de
aumento de dados (rotacdo horizontal aleatéria, distorcdo de cores e cortes aleatdrias para
alguns modelos). Um diferencial do trabalho desses autores € que supondo forte distribuicdo
desbalanceada das classes entre o teste e 0s conjuntos de treinamento, os resultados das CNNs
foram ajustados de acordo com estimativa das probabilidades com base em um algoritmo de
maximizagdo da expectativa. Um resultado de 0.884 de performance no top-1 durante o
Congresso foi obtido por essa equipe com o melhor ensemble.

Mais recentemente, em 2019, a principal novidade foi avaliar o reconhecimento
automatizado das plantas em regides com deficiéncia de dados, focado em um conjunto de
10.000 espécies localizadas, principalmente, na regido do Planalto das Guianas e na Floresta
Tropical Amazonica, conhecidas por terem uma das maiores diversidades de plantas e animais
do mundo. A maioria das equipes considerou que o conjunto de dados de treinamento era muito
ruidoso e desbalanceado. Mesmo assim, o melhor resultado obtido foi o trabalho de Chulif et
al. (2019), que utilizou um conjunto de CNNs com arquiteturas Inception-v4 e Inception-
ResNet-v2, e alcangou uma performance top-1 de 0.246 para o conjunto de testes.

Os resultados da edicdo 2019 do Congresso PlantCLEF foram significativamente
inferiores aos das edi¢BGes anteriores, confirmando a suposicdo de que a flora tropical é
inerentemente mais dificil de reconhecer do que uma flora mais generalista. O Congresso

concluiu que o desempenho das Redes Neurais Convolucionais diminuiu devido ao baixo
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numero de imagens de treinamento da maioria das espécies e ao maior grau de ruido que ocorre
nesses dados.

Em resumo, todos os estudos expostos nesta secdo atingiram os melhores resultados no
Congresso Mundial de Plantas PlantCLEF nos anos de 2014 a 2019. Percebe-se, com isso, um
avanco na arquitetura das redes utilizadas em cada estudo, em que o nimero de parametros e
camadas aumenta de acordo com a arquitetura utilizada. E possivel constatar, também, que a
combinacdo dos modelos CNNs em alguma metodologia é utilizada para potencializar os
resultados, entretanto, quanto mais camadas tiver a estrutura de uma rede, maior serd o seu
tempo de treinamento. O uso de técnicas de aumento de dados também faz com que problemas
de classificacdo em classes desbalanceadas sejam contornados, embora 0 processo seja moroso.

3.5 ABORDAGENS HIERARQUICAS

Abordagens recentes de reconhecimento de plantas estdo sendo baseadas na hierarquia
taxonémica. Zhu et al. (2019) dividem as plantas em grupos hierarquicos, tais como Familias,
Géneros e Espécies, os quais podem ser consultados recursivamente de acordo com as
caracteristicas discriminativas da planta. A grande maioria dos estudos relacionados e
apresentados até 0 momento utiliza um conjunto solitario ou combinado de caracteristicas da
folha (forma, textura, veias, etc.), além de classificadores tradicionais para discriminar classes
de folhas de um conjunto de dados de plantas. Tais abordagens funcionam quando as espécies
de plantas no conjunto de dados s&o, na maior parte, homogéneas e podem ser separadas por
um Unico arranjo de caracteristicas. Na natureza, porém, as folhas podem ter tipos ilimitados
de variedades em arranjos geométricos, formas, matizes e texturas. Adicionalmente, podem
apresentar estruturas morfoldgicas basicas, ramificadas, torcidas ou até mesmo fragmentadas
(falta de partes da folha).

Para levar em conta tais variedades heterogéneas, Chaki, Parekh e Bhattacharya (2018)
propuseram uma abordagem de classificagdo arquitetural hierarquica, onde cada né da estrutura
hierarquica utiliza uma caracteristica visual especifica da planta, estando conectada a um
arranjo de classificadores personalizados. Os resultados de cada né sdo combinados para
favorecer uma compreensdo mais completa das caracteristicas da folha. Cada caracteristica
extraida pelos autores tem o objetivo de fazer o agrupamento de elementos similares e compor
o sistema de classificacdo hierarquica. A extracdo de textura, por sua vez, tem o objetivo de
identificar folhas com padrdes de textura proeminentes ou estruturas da veia na superficie da

folha. Por outro lado, as caracteristicas de contorno discriminam folhas simples de outras
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ramificadas.

Na morfologia foliar das plantas, as folhas simples sdo caracterizadas por uma Unica
lamina de folhas, enquanto as folhas ramificadas tém varios folhetos dentro de uma unica
unidade. Quando uma imagem de teste é avaliada, o classificador é responsavel por verificar se
é uma folha simples ou ramificada, formando um classificador hierarquico baseado nas
caracteristicas morfoldgicas das plantas (CHAKI; PAREKH; BHATTACHARYA, 2018).

A ideia da classificacdo hierarquica é decompor o problema original em subproblemas,
compartilhando propriedades mais homogéneas. Muitos problemas de classificacdo do mundo
real referem-se a classificagdo hierarquica, em que as classes previstas sdo organizadas em
estruturas de arvore ou em Gréfico Aciclico Direto (Directed Acyclic Graph — DAG). Alguns
utilizam a hierarquia de classes, incluindo o compartilhamento de exemplos de treinamento em
categorias semelhantes (FERGUS et al., 2010) ou combinando informacdes de diferentes niveis
da hierarquia (ZWEIG; WEINSHALL, 2007).

Wu et al. (2015) propuseram um modelo de classificacdo hierarquica baseado na
similaridade das caracteristicas encontradas na base de dados. Os autores dividiram a base de
dados em subconjuntos baseados em clustering das caracteristicas extraidas, em que cada
caracteristica da folha é indexada paralelamente com arvores hierarquicas de dimensdo K (KD-
trees) para obter uma recuperacao eficiente da imagem da folha. A base de dados avaliada pelos
autores é do Jardim Botanico do Sul da China, que contém 23.025 espécies. Cerca de 80
imagens de cada espécie foram coletadas sob diferentes condigdes de posicdo, rotacéo,
orientagédo, angulo de viséo e iluminagéo, portanto, cerca de 1,5 milh&o de imagens foliares
formaram o grande banco de dados para reconhecimento automatico de folhas. Para fazer a
extracao das caracteristicas os autores utilizaram Histogramas de Gradientes.

Para a geracdo da arvore hierdrquica, Wu et al. (2015) classificaram as folhas que
tinham caracteristicas similares, como forma e textura, por meio do clustering. A Figura 16
mostra que os clusters foram construidos por KD-trees, agrupando as caracteristicas extraidas
Fi1, F2, ..., Fn e obtendo m clusters Ci, Cz, ..., Cm. Juntamente com as KD-trees foi utilizado um
algoritmo Best-Bin-First (BBF), comumente usado para encontrar uma solucdo aproximada
para o problema de busca do vizinho mais préximo em espacos de alta dimensdo. BBF é um
algoritmo aproximado que retrocede de acordo com uma fila de prioridades baseada na
proximidade.

Os melhores resultados foram atingidos com o classificador K-vizinhos mais proximo

(K-Nearest Neighbors — KNN) com K =5, atingindo 90% de acertos na base de dados avaliada.
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Figura 16. Hierarquia foliar apresentada por meio da metodologia KD-tress
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Fonte: Wu et al. (2015).

Sfar, Boujemaa e Geman (2015) apresentaram uma estratégia hierarquica para
classificar plantas, similar ao estudo de Wu et al. (2015). Os autores construiram uma hierarquia
estruturada em arvore recursiva construida de baixo para cima (bottom-up), fundindo grupos
semelhantes, e tratando cada espécie como um cluster Gnico no inicio e depois juntos (ou
aglomerados), sucessivamente, em pares de agrupamentos, até que todos estivessem mesclados
em um Unico agrupamento. Para tanto, foi utilizado critério de norma euclidiana, ou seja, em
cada passo foi definida a dissimilaridade entre dois clusters. Para este estudo, os autores
utilizaram descritores de forma e textura tais como: Hough, EOH, HSV e Fourier, utilizando o
classificador SVM. Os experimentos foram avaliados sobre quatro bases de dados: Swedish,
Flavia, Smithsonian e ImageCLEF2011.

Os estudos citados permitem construir uma hierarquia das plantas com base nas
caracteristicas similares das folhas. Ha, também, estudos que constroem a sua hierarquia
fundamentada na informacéo contida na base de dados. Lee et al. (2017a), utilizando esse
principio, propuseram uma arquitetura chamada Rede Neural Convolucional Hibrida de Orgaos
Genéricos (Hybrid Generic-Organ Convolutional Neural Network — HGO-CNN) que integra
Redes Neurais Convolucionais para extrair caracteristicas das folhas e classifica-las conforme
a arquitetura apresentada na Figura 17.

Figura 17. Arquitetura hierarquica proposta por Lee et al. (2017a): HGO-CNN
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O HGO-CNN usa uma CNN de dois caminhos com o propdsito de extrair caracteristicas
baseadas em 0Orgdos das plantas. Na camada de 6rgaos sdo treinados sete tipos de rétulos de
orgdos pré-definidos da planta (ramo, planta inteira, flor, fruta, folha, caule ou folha sobre
escaner (leafscan)). Apds treinar a camada de 6rgdo e fazer a sua classificagdo, passa-se a treinar
a camada de espécies com base nos seus rotulos retornadas pelo 6rgao predito na etapa anterior.
A base de dados avaliada por Lee et al. (2017a) foi PlantCLEF 2015, que obteve um resultado
de 0.80 na categoria leafscan. Posteriormente, os autores estenderam o seu estudo, propondo
um novo framework baseado no HGO-CNN com pequenas alteragbes como, por exemplo,
utilizando redes neurais recorrentes. O nome dado a esse novo framework foi Plant-StructNet
(LEE; CHAN; REMAGNINO, 2018), que tem como objetivo modelar dependéncias
contextuais de alto nivel entre visdes das plantas, compreendendo 6rgéos variados ou diferentes
pontos de vista de um érgdo similar.

Recentemente, Zhu et al. (2019) introduziram um modelo hierarquico CNN de dois
estagios, em que o primeiro consiste em reconhecer a familia associada a planta, e o segundo
utiliza uma estratégia de extracdo de mapas de calor da imagem para encontrar partes
discriminativas entre espécies de plantas. Destarte, os autores utilizaram a taxonomia foliar das
plantas para classificar hierarquicamente familias e espécies de plantas em dois estagios.
Ademais, conduziram experimentos em dois conjuntos de dados: Malayakew e ICL, utilizando
um modelo CNN Xception, atingindo uma precisdo de 99% em ambos os conjuntos. Zhu et al.
(2019) utilizaram, para tanto, a técnica de aumento de dados e dividiram a sua base em 90%

para treinamento e 10% para teste. Concluiram que com o conhecimento prévio dos rotulos da
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familia, a CNN pode identificar melhor as caracteristicas biolégicas das plantas, além das
caracteristicas visuais mais intuitivas, levando a um melhor desempenho nas tarefas de
classificacao.

O constante crescimento dos conjuntos de dados de plantas favorece o aumento dos
desafios de classificacdo de subcategorias, isto é, sdo necessérias caracteristicas mais
especificas na discriminacdo entre espécies. Pensando nisso, Zhang et al. (2020) propuseram
um modelo de Aprendizagem Multipla Hierarquica Profunda (AHMTL) a partir da utilizacao
de um mecanismo de atencdo. A base de dados utilizada neste estudo foi composta por apenas
um grupo de familias de plantas, chamadas Orchid, dividida em 158 géneros e 2.608 espécies.
Com a utilizagédo da taxonomia foliar da planta, a classificacao foi realizada hierarquicamente
e separada por grupos com diversas amostras nao sobrepostas. Foram gerados seis grupos com,
no maximo, 1.000 espécies, sem sobreposicdo, sendo que para cada grupo foi aplicada uma
classificacdo empregando o modelo CNN AlexNet para fornecer saidas de classificacdo para
cada grupo gerado. Finalmente, Zhang et al. (2020) combinaram todas as saidas das seis CNNs
para obter a representacédo final das caracteristicas e fornecer a previsao final para cada espécie
de planta. O objetivo do mecanismo de atencdo foi colocar um rotulo nas caracteristicas
extraidas de uma imagem de consulta chamada “Nao estd no grupo”, quando um grupo nao tem
a espécie predita que esta sendo avaliada. Os autores concluiram que 0 mecanismo de atencéo
usado no algoritmo AHMTL pode remover 0s componentes de caracteristicas inlteis e aprender
informagdes profundas mais discriminativas e especificas da planta. Além disso, a classificacdo
hierdrquica, guiada pela taxonomia da planta, substitui a classificacéo tradicional softmax, de
modo que as relagdes interespécies entre plantas em larga escala sejam minimizadas.

Além de métodos hierarquicos voltados ao reconhecimento de plantas, modelos
hierarquicos também sdo utilizados com sucesso em diversas tarefas de classificacdo de
imagens em larga escala. Yan et al. (2015), por exemplo, propuseram uma Rede Neural
Profunda Convolucional Hierarquica (HD-CNN) que incorpora um classificador de Rede
Neural Convolucional na hierarquia de categorias com mais de 1.000 classes, o qual decompde
uma tarefa de classificacdo de imagem em duas etapas, conhecida como Coarse-to-fine.
Primeiro, classes faceis sdo separadas e chamadas “categorias grosseiras” (Coarse) e um
classificador CNN baseado no modelo VGG-16 ¢ aplicado; segundo, classes mais desafiadoras
sdo conduzidas a outro classificador CNN, chamadas “categorias finas” (Fine). Um HD-CNN
segue o paradigma de classificacdo de grosseiro para fino (Coarse-to-fine) e
probabilisticamente integra previsdes de classificadores de uma categoria grossa para fina. O

desempenho da tarefa de classificacdo de imagens foi avaliado no conjunto de dados CIFAR
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100 e ImageNet. Yan et al. (2015) mostraram que 0 HD-CNN pode obter um erro menor do
que um modelo CNN n&o hierarquico.

Yan et al. (2015) mencionam que sua arquitetura é composta por uma hierarquia
categorica em que as categorias finas sdo agrupadas em categorias grossas como apresentado
na Figura 18a. Categorias grossas sdo consideradas classes que estdo no topo da hierarquia,
como, por exemplo, a categoria 1 “peixe”. J4 as categorias finas sdo consideradas 0s nés

2% <¢ 199 ¢

subsequentes da hierarquia do nd pai, por exemplo, “tubardo branco”, “peixe-boi”, “arraia”, etc.

Figura 18. Arquitetura apresentada por Yan et al. (2015) para classificacdo hierarquica
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Fonte: Yan et al. (2015).

A arquitetura HD-CNN € ilustrada na Figura 18b, a qual ¢é dividida em quatro partes:
camadas compartilhadas, categorias grossas independentes B, multiplas categorias finas e uma
camada de probabilidade média. Nas camadas compartilhadas (bloco verde) sdo recebidas
imagens como entrada e extraidas caracteristicas de baixo nivel. No bloco amarelo s&o
representadas categorias grosseiras independentes, que produzem uma predicdo a ser utilizada
no estagio de categorias finas. Yan et al. (2015) afirmam que a categoria grossa serve para duas
propostas: 0s pesos séo utilizados para combinar as predi¢des feitas na camada fina, permitindo
uma condicional execucédo da categoria fina, onde se verifica se as categorias grosseiras contém
subclasses das categorias finas. Os blocos alaranjados sdo conjuntos de camadas independentes
finas, em que cada categoria gera suas predic¢Ges. Por fim, no bloco azul, séo combinadas as
predicBes das categorias grossas e finas. Segundo os autores, a razdo da combinagdo é que as
camadas precedentes em redes profundas sdo responsaveis por caracteristicas de baixos niveis,

gue podem ser cantos ou contornos, engquanto camadas finais extraem caracteristicas mais
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especificas da classe.

No estudo de Zhu e Bain (2017), os autores propuseram uma variante do tradicional
modelo CNN VGG-16, chamado de Branch Convolutional Neural Network (B-CNN). Esse
modelo faz a predicdo em multiplas saidas ordenadas por categorias grossas e finas ao longo
das camadas convolucionais concatenadas, correspondendo a estrutura hierarquica das classes-
alvo, nas quais sdo conduzidas em forma de um conhecimento a priori de suas saidas. A
performance do modelo foi avaliada nas bases de dados MNIST, CIFAR-10 e CIFAR-100. A
arquitetura do modelo proposto pelos autores esta ilustrada na Figura 19a e sua respectiva

arvore de rotulos hierarquicos na Figura 19b.

Figura 19. Arquitetura B-CNN apresentada por Zhu e Bain (2017) para classificagédo
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Fonte: Zhu e Bain (2017).

A Rede Convolucional apresentada na Figura 19a possui multiplas camadas, e no meio
da estrutura existem os ramos de cada categoria grosseira, 0s quais produzem uma predicdo do
nivel da hierarquia correspondente. No topo da arquitetura de cada ramo, softmax séo utilizados
para produzir a saida final com as probabilidades de cada ramo da rede combinadas por alguma
regra de fusdo, sendo que cada ramo da arquitetura corresponde a uma Rede Convolucional
com camadas completamente conectadas. Segundo Zhu e Bain (2017), na parte de classificacéo,
0 modelo B-CNN retorna como saida varias predi¢es correspondendo a cada nivel da arvore
de rotulos (Figura 19b). Para fazer a avaliagdo nas bases de dados, os autores construiram
manualmente a arvore de rétulos a fim de utilizar a arquitetura hierarquica e, com isso, eles
obtiveram 99,40%, 88,22% e 64,42%, respectivamente, de acuracia para as bases de dados de
MNIST, CIFAR-10 e CIFAR-100.
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Pode-se verificar que os trabalhos de Yan et al. (2015) e de Zhu e Bain (2017) tém
arquiteturas parecidas e seguem o mesmo principio de que categorias grosseiras e finas sdo
separadas por algum critério de classificacdo, gerando uma estrutura hierarquica de classes.
Consequentemente, obtiveram resultados superiores se comparado com modelos tradicionais
ou planos que classificam todas as classes de uma Unica vez. A forma como sdo conduzidos e
tratados cada nivel da estrutura hierarquica, entretanto, faz com que uma rede tenha influéncias

diferentes na classificacdo final de imagens.

3.6 CONSIDERACOES FINAIS

Em resumo, diferentes caracteristicas distinguem a grande biodiversidade de espécies
de plantas. Por exemplo, enquanto a forma da folha pode ser suficiente para distinguir espécies
de uma base de dados, outras podem ter formas de folhas muito semelhantes entre si. Nenhum
descritor de caracteristica, Unico ou de determinado tipo de caracteristica, pode ser suficiente
para separar a diversidade das categorias existentes, tornando a selecdo de caracteristicas um
problema desafiador em cenarios de subcategorias.

Varios estudos primarios mostraram os beneficios da fusdo de caracteristicas das folhas
tais como: textura, bordas, contornos, veias, etc. possibilitam um aumento na performance de
classificacdo  (KEBAPCI; YANIKOGLU; UNAL, 2011; CHAKI; PAREKH;
BHATTACHARYA, 2015; MOUINE; YAHIAOUI; VERROUST-BLONDET, 2013c;
CAGLAYAN; GUCLU; CAN, 2013). A textura, muitas vezes, pode ser ofuscada pela forma
como uma caracteristica dominante atua na classificacdo de folhas e flores, no entanto, ela
fornece e captura informagGes complementares sobre a folhagem, permitindo descrever finas
nuances ou microtexturas da superficie da folha (YANIKOGLU; APTOULA; TIRKAZ, 2014).

Na analise foliar, ndo se espera que a cor seja tdo discriminativa quanto a forma ou a
textura, uma vez que a maioria das espécies de plantas contém algumas folhas coloridas, e um
tom de verde que também varia muito sob diferentes formas de iluminacdo (YANIKOGLU;
APTOULA; TIRKAZ, 2014). Apesar da baixa variabilidade interclasses em termos de cor, ha
alta oscilacao intraclasse, ou seja, até mesmo as cores das folhas pertencentes a mesma especie
podem apresentar ampla gama de cores, dependendo da estacéo e do estado geral da planta (por
exemplo, nutrientes e agua). Vale destacar, também, que muitas folhas secas ficam com
tonalidade marrom, 0 que comprova que a cor ndo costuma ser um recurso Util para a analise
de folhas.

Independentemente das complicacdes anteriormente mencionadas, a cor ainda pode
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contribuir para a identificacdo da planta, considerando folhas que exibem tonalidade singular
(YANIKOGLU; APTOULA; TIRKAZ, 2014). Uma investigacdo mais aprofundada sobre a cor
das folhas, no entanto, € necessaria, ja que para a analise de flores ela desempenha importante
papel. Como caracteristica, a cor também é conhecida por sua baixa dimensionalidade e
complexidade computacional, sendo conveniente para aplicagcdes em tempo real.

No estudo de Lee et al. (2017a) consta que combinar dados foliares tais como: planta
inteira e estrutura das veias é uma alternativa para melhorar o desempenho da classificacao,
pois sdo as principais caracteristicas aprendidas pelo classificador CNN em cada camada de
convolugéo da rede. Os resultados e discussdes do estudo apontam para uma questdo que ficou
aberta: quantas camadas convolucionais sdo necessarias na CNN para obter melhor capacidade
de otimizacdo na modelagem de dados da planta? Com base em inimeras publicacGes sobre a
classificacdo de objetos que utilizam CNN, os autores observaram um aumento dramatico na
profundidade das camadas dos modelos CNN para alcancar os resultados promissores.

Com o passar dos anos houve constante crescimento dos modelos convolucionais, ou
seja: cinco camadas convolucionais em AlexNet (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON,
2012), 16 camadas em VGG16 (SIMONYAN; ZISSERMAN, 2014), 21 camadas em
GoogleNet (SZEGEDY et al., 2014) e 164 camadas em ResNet (ZHANG et al., 2018). Esse
crescimento foi exposto no Congresso PlantCLEF, e mostrou que durante os anos 2014 a 2019
diferentes modelos CNNs foram utilizados, iniciando por AlexNet, GoogleNet, VGGNet,
ResNet, entre outros. Entende-se, portanto, que quanto maior a profundidade da rede, maior o
tempo de treinamento do modelo de classificagdo. As redes profundas de CNN exigem grandes
quantidades de dados de treinamento, limitando a base de dados com grandes quantidades de
amostras para boa generalizacéo.

O uso dos modelos CNNs em problemas de classificagdo, dependendo do tamanho da
base de dados, com quantidades pequenas de amostras em classes, causa o problema de over-
fitting, quando o treinamento fica viciado pelo fato de 0 modelo ndo conseguir aprender padrbes
para determinar uma classe. Para resolver o problema é necessario 0 uso de uma técnica de
aumento de dados. Pensando nisso, Zhang et al. (2015) propds uma CNN usando esta técnica,
em que primeiramente foram implementadas transformacGes multiformas (por exemplo,
rotacéo e translacéo, etc.) para ampliar o conjunto de dados sem alterar os seus rotulos. Essa
técnica contribui enormemente para o desempenho do CNNs, pois é capaz de reduzir o grau de
ajuste excessivo e melhorar a capacidade de generalizagdo das CNNs. Em seguida, os autores
treinaram uma CNN para classificar os dados de folhas aumentadas com trés grupos de

conjuntos de testes e, finalmente, concluiram que o método de aumento de dados é bastante
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viavel e eficaz. A exatiddo alcancada por seu algoritmo supera outros métodos de aprendizado
supervisionado no popular conjunto de dados Flavia. Como esse método gera mais dados para
treinamento e testes, ele pode tornar o algoritmo CNNs mais robusto a variacdo das imagens,
provando ser eficaz para reduzir o problema de over-fitting.

Embora o método de aumentar dados melhore a performance do classificador CNN,
evidencia-se a dependéncia de grande quantidade de dados. Na identificacdo de plantas, novas
espeécies sdo encontradas e catalogadas diariamente por botanicos e, muitas vezes, ndo existe
guantidade expressiva de amostras de imagens, deixando, assim, o0 processo de geracdo de
modelo ineficiente para novos dados. Da mesma forma, a aplicacdo da técnica de aumento de
dados para essas amostras nao resolve completamente o problema, visto que o treinamento de
um grande conjunto de amostras se torna computacionalmente caro. Finalmente, uma
metodologia ideal deve ser escalar, isto &, independente de retreinar esses modelos onerosos
cada vez que uma nova espécie desconhecida é inserida no modelo de reconhecimento.

Nos estudos apresentados anteriormente, a classificacdo hierarquica se mostra uma
estratégia inteligente a ser seguida, uma vez que o problema a ser tratado tem uma estrutura
hier&rquica padronizada, e o fato de dividir um problema de classificacdo em subproblemas traz
a possibilidade de discriminar categorias consideradas interclasse e intraclasse, com um nivel
de percep¢do mais acurado. Torna-se necessario, porém, encontrar alguma forma de extrair
caracteristicas robustas que sejam discriminantes entre objetos similares dentro de uma
subcategoria. Classificadores monoliticos, ensembles e CNNs tém caracteristicas individuais
que podem fazer essa separabilidade, contudo, é necessario encontrar uma metodologia capaz
de envolver essas caracteristicas, sem a necessidade de um retreinamento do sistema, tampouco
exigir grande quantidade de dados para o treinamento do classificador.

Partindo desse principio, as abordagens de aprendizado métrico profundo demonstraram
em seus estudos (ZHI-YONG et al., 2018; WANG; WANG, 2019; FIGUEROA-MATA;
MATA-MONTERO, 2020) a possibilidade de criar um sistema de reconhecimento a partir da
utilizacdo de poucas amostras de treinamento. Outra questdo destacada pelas redes métricas
profundas é a escalabilidade dos sistemas a ser avaliada na implementacéo de uma Rede Neural
Convolucional Siamesa (SNN), a qual identifica espécies de plantas por meio de uma métrica
de similaridade entre amostras de espécies e que pode ser independente de um modelo robusto
de classificacao.

Para finalizar este capitulo, nas Tabelas 2, 3 e 4 é apresentada uma visao geral dos
estudos encontrados na literatura. Na Tabela 2 sintetizam-se alguns estudos que empregaram

metodologias tradicionais, tais como classificadores monoliticos ou ensembles. J& na Tabela 3



63

constam alguns estudos que empregaram modelos profundos (CNNs) e métricos (SNN).

Para finalizar, na Tabela 4 sintetizaram-se metodologias hierarquicas para resolver o
problema de reconhecimento de plantas. E possivel verificar que todos os estudos que
utilizaram modelos profundos optaram por utilizar a técnica de aumento de dados para melhorar
a acurécia de seus classificadores.

Alguns estudos, todavia, empregaram metodologia em que a classificacdo de uma
amostra de teste € dada como certa quando o modelo de classificacdo gerado contém grande
guantidade de imagens de treinamento, ou seja, classes que tém poucas amostras de imagens
ou sdo consideradas deshalanceadas sdo confundidas com outras e classificadas erroneamente
pelo classificador. Este é outro aspecto que poucas metodologias apresentadas conseguiram
tratar.

Percebeu-se, também, que sdo poucos os estudos que utilizam a estrutura hierarquica
para resolver o problema de classificacdo de plantas, uma vez que, a priori, € mais natural
descobrir a familia ou 0 género de determinada planta pelos seus fenémenos taxonémicos do
que diretamente a sua espécie.

Finalmente, até onde se sabe, apenas trés estudos (ZHI-YONG et al., 2018; WANG;
WANG, 2019; FIGUEROA-MATA; MATA-MONTERO, 2020) exploraram aprendizado

métrico profundo na tarefa de reconhecimento de plantas.



Tabela 2. Trabalhos relacionados: abordagens tradicionais (handcrafted)

Abordagem Pre-processamento Caracteristicas Metodologia Base de Dados Estudos
Otsu segmentacao Forma Deteccdo de Harris ImageCLEF 2011 e 2012 MOUINE; YAHIAOUI; VERROUST-BLONDET
(2013b)
N/A Forma I-IDSC Swedish, ICL, Smithsonian, ZHAO et al., 2015
Plumbers Island e base de dados
criada
N/A Forma SURF + Bag of Visual Words Swedish CHARTERS et al., 2014
Segmentagdo das Veias SVM (linear e Gaussian kernels),  INTA LARESE et al., 2014
veias (UHMT) PDA e RF
N/A Forma Hough, Fourier e EoH ImageCLEF 2011 MOUINE; YAHIAOUI; VERROUST-BLONDET
(2012)
N/A Forma Mudltiplas representagdes Swedish, Flavia, ImageCLEF MOUINE; YAHIAOUI; VERROUST-BLONDET
triangulares 2011 e 2012 (2013a)
N/A Forma Distancia de centrdide triangular ImageCLEF 2012, Swedish, YANG; WEI; YU (2016)
multiescala Smithsonian, Flavia
N/A Contorno Momentos de HU e histograma de 50 espécies europeias CERUTTI et al. (2013)
Tradicional curvatura
Binarizagdo da Contorno Altura do arco multiescala Swedish, Flavia, ICL e categoria” WANG et al. (2015)
imagem scan” ImageCLEF 2012
Binarizagdo da imagem Contorno Angulo-R Flavia, ImageCLEF 2012 CAO; WANG; BROWN (2016)

N/A
Otsu segmentacdo

Otsu segmentacéo e

remocéo do peciolo (caule)

Otsu segmentacdo

Erosdo morfoldgica
e binarizagdo da imagem

Binarizagdo da
imagem

Correcdo de translagao,
rotacdo e
escala

Forma; textura

Forma; textura e
cor

Forma; veias
Margem e forma

Forma, textura,
cor e veias

Forma,
morfologia,
textura e cor
Textura, contorno
€ momentos
invariantes

SURF, EoH, Fourrier, Hough
Fourier, Gabor, RGB e LSH
histogram

Fourier, EoH, Hough, DFH com
KNN

Correlagdo espacial e detecgdo de
Harris

LDA, RF, GLCM e HSV

ACO, SVM

Neuro-fuzzy controller (NFC) e
MLP

Swedish, ImageCLEF 2011 e 2012
ImageCLEF 2012

ImageCLEF 2011
Flavia, ImageCLEF 2011 e 2012

UCl

FCA e Flavia

Flavia

JOLY et al. (2014)
YANIKOGLU; APTOULA; TIRKAZ (2014)

MZOUGHI et al. (2016)

MOUINE; YAHIAOUI; VERROUST-BLONDET
(2013c)
ELHARIRI; EL-BENDARY; HASSANIEN (2014)

GHASAB et al. (2015)

CHAKI; PAREKH; BHATTACHARYA (2015)

Fonte: elaboracéo prdpria (2021).
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Tabela 3. Trabalhos relacionados: abordagens profundas e métricas

Abordagem Pré-processamento Caracteristicas Metodologia Base de Dados Estudos

Segmentaco por regido ~ CNN pré-treinada AlexNet PlantCLEF 2014 CHEN et al. (2014)
de interesse (ROI), data
augmentation

Data augmentation Combinagdo Bordafuse das Fine-tuning com PlantCLEF 2015 SUNGBIN (2015)
GoogLeNe
CNNs geradas
Data augmentation Alterou a Gltima camada de VGG-16 PlantCLEF 2016 HANG; TATSUMA; MASAKI (2016)
polling por Spatial Pyramid
Pooling layer
Data augmentation Combinou os modelos CNNs GooglLeNet, ResNet e PlantCLEF 2017 LASSECK (2017)
ResNeXT
Profunda . L . .
Data augmentation CNN pré-treinada 3 camadas CNN (2 conv; Flavia ZHANG et al. (2015)
1 softmax)
Segmentagcdo das Padrdes das veias combinadas 6 camadas CNN (5 conv; INTA GRINBLAT et al. (2016)
veias (UHMT) e data com CNN 1 softmax)
augmentation
Transfer learning e Combinagao de imagens patches ~ AlexNet PlantCLEF 2015 LEE et al. (2017a)
data augmentation e inteiras
Transfer learning e Combinagdo CNNs GoogLeNet, AlexNet, e PlantCLEF 2015 GHAZI; YANIKOGLU; APTOULA, (2017)
data augmentation VGGNet
Transfer learning e CNN com classificagdo SVM VGG-19 20 camadas (16 PlantCLEF 2015 ZHU et al. (2018)
data augmentation conv; 3 FC; 1 softmax)
Transfer learning e Combinag&o de classificadores AlexNet pré-treinada, PlantCLEF 2015 TAN et al. (2020)
algoritmo de Sobel AlexNet com fine-tunning e
D-Leaf
N/A Redes Neurais Recorrentes na Rede Neural Siamesa PlantCLEF 2015 ZHI-YONG et al. (2018)
arquitetura SNN (SNN)
Few-shot-learning GoogleNet na arquitetura SNN Rede Neural Siamesa LeafSnap, Swedish e Flavia WANG; WANG (2019)
Métrica (5 até 20 amostras por (SNN)
classe)
Few-shot-learning Arquitetura CNN criada por eles ~ Rede Neural Siamesa (SNN)  Flavia FIGUEROA-MATA; MATA-MONTERO
(5 até 30 amostras por (similar ao utilizado no trabalho de (2020)
classe) KOCH; ZEMEL;

SALAKHUTDINOV, (2015)

Fonte: elaboracdo prépria (2021).
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Tabela 4. Trabalhos relacionados: abordagens hierarquicas

Abordagem Pré-processamento Caracteristicas Metodologia Base de Dados Estudos
N/A Combinagdo de CNNs na VGG-16:2 CNNs, 1 para PlantCLEF 2015 LEE et al. (2017)
hierarquia género e outra para espécie
Segmentacgdo da Hierarquia composta pela Selecéo de forma em Flavia CHAKI; PAREKH; BHATTACHARYA (2018)
Imagem estrutura morfolégica das plantas  diferentes partes da folha
Segmentagdo Hierarquia por similaridade KD-trees Base de dados prépria WU et al. (2015)
Segmentagédo Hierarquia por similaridade Conjunto confidente (CS) Swedish, Flavia, SFAR; BOUJEMAA; GEMAN (2015)
Hierarquica Smithsonian: e Image-
CLEF 2011
N/A Combinagdo de CNNs na Redes neurais recorrentes PlantCLEF 2015 LEE; CHAN; REMAGNINO (2018)

Data augmentation
e recorte na regido central
da imagem

N/A

hierarquia

Classificagdo de dois niveis
(Familias e espécies)

Aprendizagem multipla

hierarquica profunda (AHMTL)

Mapa de calor, utilizando
CNN Xception

AlexNet CNN

Malayakew e ICL

Orchid

ZHU et al. (2019)

ZHANG et al. (2020)

Fonte: elaboragdo prdpria (2021).
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4 METODO PROPOSTO

Este capitulo apresenta duas abordagens para facilitar o reconhecimento de plantas por
meio de imagens do componente folha. Primeiramente, passa-se a explorar uma classificacao
hierarquica mediante a utilizacdo da taxonomia presente nas plantas (Secéo 4.1), a utilizacéo
de diferentes pontos de vista da folha em cada estagio da hierarquia (Secdo 4.2) e o pré-
processamento da imagem utilizada em cada ponto de vista (Segéo 4.3). Posteriormente, na
Secdo 4.4, apresenta-se 0 primeiro método proposto, utilizando as Redes Neurais
Convolucionais (CNN). Na Secéo 4.5, descreve-se o0 segundo método, empregando as Redes
Neurais Convolucionais Siamesas (SNN). Finalmente, na Secdo 4.6 apresentam-se as métricas

de avaliagdo e as ferramentas utilizadas na implementacdo dos métodos (Se¢édo 4.7).

4.1 DEFINICAO DA HIERARQUIA TAXONOMICA DAS PLANTAS

A taxonomia das plantas esta dividida biologicamente numa hierarquia ordenada por
Reino, Filo, Classe, Ordem, Familia, Género e Espécie. A Figura 20 apresenta a estrutura
hierarquica taxondmica disponivel nos conjuntos de dados das plantas utilizadas neste estudo.
Observa-se a existéncia de Familias, Géneros e Espécies organizados de acordo com as suas
semelhangas morfologicas.

Na visdo dos botanicos, niveis mais altos da hierarquia contém caracteristicas mais
discriminativas (SCHUH; BROWER, 2009). Por exemplo, na identificacdo de uma planta
desconhecida, inicialmente ¢ identificada a familia ou o género a qual a planta pertence para,
posteriormente, reconhecer a sua espécie. Essa estratégia de dividir e conquistar diminui a
complexidade de reconhecer as subcategorias. Além disso, as espécies de plantas podem ser
classificadas hierarquicamente por meio das ramificacOes da arvore, de uma maneira conhecida
pela comunidade cientifica como Grossa a Fina ou Coarse-to-fine. Essa abordagem (Coarse-
to-fine) reconhece por etapas, primeiramente, as classes de niveis mais altos da arvore (classes
grosseiras) para, posteriormente, discriminar as classes subordinadas (classes finas).

Segundo He et al. (2020), Coarse-to-fine reduz a complexidade interespécies, pois por
ser um problema de reconhecimento de subcategorias, algumas espécies de plantas podem ter
fortes semelhancas visuais interespécies, o que leva a aprender classificadores interrelacionados
de maneira independente. Ha, também, menor complexidade discriminativa na classificagdo
hierarquica, o que reduz o namero de categorias passadas aos demais niveis hierarquicos,

fazendo com que a classificacdo Coarse-to-fine seja implementada nos métodos propostos.
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Figura 20. Divisao hierarquica da taxonomia das plantas empregada neste estudo
(Familias, Géneros e Espécies)

mandaney. aonenalooney Sl ey

) @ ) @ )
t\ cerris 1 petraea |l rubra |: pubescens : l sativa | | sylvatica } ..
J J J

____________________________________

=382 0 t

Fonte: elaboragdo propria (2021).

4.2 REPRESENTACAO DA PLANTA SOB DOIS PONTOS DE VISTA

Diversas abordagens utilizam a imagem da folha como objeto principal na extracéo de
caracteristicas para o reconhecimento de plantas, embora haja dificuldade em discriminar
espécies com diferencas sutis. Por esse motivo, a imagem da planta € representada a partir de
dois pontos de vista da folha (geral e local). A perspectiva inicial extrai caracteristicas gerais
(cores, formas, bordas e contornos), enquanto a segunda foca na extragao de caracteristicas mais
detalhadas da folha da planta (texturas e padrdes de veias).

Extrairam-se, assim, caracteristicas gerais utilizando a imagem da folha inteira e, de
outro modo, as caracteristicas locais foram extraidas a partir de um recorte no centro das
imagens das folhas. Nas Figuras 21a e 21b sdo apresentados exemplos das perspectivas gerais

e locais para trés amostras de folha.

Figura 21. Exemplos dos dois pontos de vista da folha

Fonte: elaboracdo propria (2021).
Legenda: (a) ponto de vista geral; (b) ponto de vista local
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4.3 PRE-PROCESSAMENTO

O pré-processamento das imagens das folhas ocorreu em duas etapas: primeiramente
removeram-se as estruturas indesejaveis da folha (Figura 22) e, posteriormente, realizou-se o

corte central na imagem filtrada (Figura 21b).

Figura 22. Pré-processamento da imagem da folha
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Fonte: elaboragdo propria (2021).

Legenda:

a) imagem original

b) imagem em escala de cinza

c) operacao de threshold

d) operacdo de top-hat

e) imagem final apods aplicacdo de bounding box.

Na Figura 22 observa-se que a primeira etapa de pré-processamento converte a imagem
colorida em niveis de cinza (Figura 22b), removendo o fundo da imagem por meio do método
threshold de Otsu (Figura 22c). Assim, todos os pixels com valor abaixo do limiar estimado
pelo método de Otsu sdo classificados como primeiro plano, e os restantes como plano de fundo.
Com a folha segmentada de seu fundo, a préxima etapa é remover o caule da folha usando o
algoritmo de top-hat. A transformacéo de top-hat determina um conjunto de estruturas finas
gue se destacam na imagem. Esse método funciona aplicando a imagem uma estrutura circular
definida, denominada “elemento estrutural”, com um didmetro superior a largura dos elementos
a serem excluidos (o caule da folha). Apos a retirada do caule pelo método de top-hat (Figura
22d), a imagem resultante € submetida a etapa de definicdo do bounding box, método utilizado
para focar em informacdes relevantes da folha. A imagem final do pré-processamento (Figura
22¢) é utilizada como ponto de vista geral. A resolucéo final da imagem é de 224x224 pixels.

Na segunda etapa de pré-processamento, a imagem filtrada, contendo apenas a folha,
foi recortada em seu centro por meio do algoritmo proposto por Bloice, Stocker e Holzinger
(2017) e redimensionou-se a resolucdo da imagem cortada para 32x32, 64x64 e 128x128. A
ideia foi avaliar o desempenho do método proposto considerando imagens com diferentes

resolugdes de entrada.
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4.4 PRIMEIRA ABORDAGEM: CNN

A visdo geral do método proposto com a CNN é apresentada na Figura 23. O método
utiliza a estratégia de classificacdo hierarquica Coarse-to-fine, avaliando categorias de géneros
no primeiro estagio da hierarquia (Coarse — Figura 23b) e, posteriormente, categorias de

espécies das plantas no segundo estagio (Fine — Figura 23e).

Figura 23. Visédo geral do método proposto com a CNN
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Fonte: elaboragdo propria (2021).

Legenda:

a) Etapa de aumento de dados

b) Duas CNNs pré-treinadas, uma para cada ponto de vista (geral e local) sob categorias de Géneros
¢) Fusdo das probabilidades de cada vista de Género

d) Verificacdo do numero de espécies encontradas no género predito

e) Duas CNNs pré-treinadas, uma para cada vista sob categorias de Espécies

f) Predicéo da espécie da planta utilizando a fusdo das probabilidades de cada ponto de vista.

Inicialmente, as imagens das folhas das plantas sdo submetidas a etapa de aumento de
dados (Figura 23a) conforme a Sec¢do 4.4.1. Em seguida, no estagio Coarse empregou-se duas
CNNs pré-treinadas utilizando o conjunto de dados ImageNet (DENG et al., 2009) (Figura
23b), uma CNN para cada ponto de vista (geral e local) utilizando categorias de géneros.

Na proxima etapa (Figura 23c), ap6s o treinamento dos modelos, realizou-se a
combinacédo dos resultados de classificagcdo, quando recebida uma imagem de entrada (teste).
A combinacéo foi realizada por meio de um esquema de fusdo apresentado na Secéo 4.4.3. Na
etapa seguinte (Figura 23d) tem-se como saida da classificacdo Coarse o primeiro género
predito, que é utilizado como entrada do proximo estagio hierarquico (Fine). Para esse fim,
apenas as categorias de espécies do unico género predito sdo consideradas. Similarmente, na
classificacdo Fine (Figura 23e), as caracteristicas das espécies sdo extraidas de cada ponto de
vista, sendo o treinamento realizado sob subconjuntos com categorias de espécies.

Finalmente, a fusdo dos resultados ocorre apenas entre as espécies contidas no género
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predito (Figura 23f) para a mesma imagem de entrada. E importante notar que o segundo estagio
da hierarquia é acionado apenas quando o género predito no primeiro estagio é composto por
mais de uma espécie (S > 1). Caso contrario, € possivel identificar a espécie da planta
diretamente (S=1) (Figura 23d). Uma descricdo detalhada de cada etapa deste método é

apresentada nas proximas secoes.

4.4.1 Aumento dos dados

O principal objetivo de se aumentar o conjunto de dados esta relacionado ao
desbalanceamento de algumas espécies, sendo criadas novas imagens com variacOes de
rotacOes e angulos para categorias mal representadas. Dada uma imagem inteira (ponto de vista
geral), seis novas imagens sdo obtidas girando a imagem original em 45°, 90°, 180°, 225°, 270°
e 330° no sentido horario. Da mesma forma, foram realizadas as mesmas rotagdes na imagem
recortada (ponto de vista local). Finalmente, com o aumento dos dados, obteve-se um total de
sete imagens inteiras e sete imagens recortadas com diferentes rotacdes para cada amostra de
entrada. Como ilustrado na Figura 23a, considerando a imagem de entrada original, foram

geradas 14 novas imagens.

4.4.2 Redes Neurais Convolucionais (CNN)

Os modelos de reconhecimento sdo gerados com o treinamento em diferentes
subconjuntos, conforme a Tabela 5. O subconjunto “A” utiliza no treinamento todas as
categorias de género da base de dados sob o ponto de vista geral das folhas (imagens inteiras).
O subconjunto “B” ¢ treinado com géneros sob o ponto de vista local (imagens recortadas da
folha). Subconjuntos “A” e “B” sdo responsaveis por gerar modelos CNNs do primeiro estagio
da hierarquia (Figura 23b) e, posteriormente, combinar a predi¢cdo dos resultados de uma
imagem de teste (Figura 23c). Os subconjuntos “C” e “D” também sao utilizados para obter
diferentes pontos de vista (geral e local), mas treinados sob categorias de espécies, enquanto 0s
modelos gerados sdo utilizados no segundo estagio da classificacao hierarquica (Figura 23e). A
técnica de aumento de dados foi aplicada em todos os subconjuntos da Tabela 5 utilizando a
base de dados PlantCLEF 2015, bem como dividiu-se a base de dados em 70% dos dados para
treinamento e 30% para validagcdo. Portanto, em cada subconjunto (A, B, C ou D) temos
123.578 imagens de treinamento e 52.962 imagens de validacdo divididas em suas respectivas

classes.
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Tabela 5. Treinamento dos modelos de reconhecimento com diferentes subconjuntos

Classes Treinamento Estagio Hierarquia Categoria Ponto de vista
260 Subconjunto A Coarse Género Geral
260 Subconjunto B Coarse Género Local
351 Subconjunto C Fine Espécie Geral
351 Subconjunto D Fine Espécie Local

Fonte: dados da pesquisa (2021).

O processo de treinamento de cada modelo usou a técnica de transferéncia de
aprendizado a partir de uma rede pré-treinada sobre o conjunto de dados ImageNet (DENG et
al., 2009). Além disso, foi realizado o ajuste fino dos dados, isto €, as primeiras camadas da
rede pré-treinada sdo congeladas e apenas as camadas totalmente conectadas sdo responsaveis
pela extracdo de caracteristica mais especificas dos dados de entrada durante o treinamento (a
rede funciona como um extrator de caracteristica de imagem). Cada arquitetura de rede utilizada
neste estudo (AlexNet, GoogLeNet e VGG-16) passa a ser detalhada, seguindo as etapas de
transferéncia de aprendizado e ajuste fino, conforme apresentado na Figura 24.

Figura 24. Transferéncia de aprendizado e ajuste fino aplicadas as redes AlexNet, GoogLeNet
e VGG-16 com base no método proposto
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Fonte: elaboragdo propria (2021).
Obs.: (n) refere-se a quantidade de categorias encontradas na base de dados de plantas.

A arquitetura AlexNet foi desenvolvida por Krizhevsky, Sutskevsky e Hinton (2012). A
rede é composta por uma arquitetura de trés camadas de convolugdo e duas camadas totalmente
conectadas (Figura 25). A primeira camada convolucional filtra uma imagem de entrada de
tamanho 224 x 224 x 3, com 96 kernels de tamanho 11 x 11 x 3, e uma distancia (stride) de
quatro pixels (distancia do deslizamento do campo receptivo na imagem). A segunda camada
convolucional toma como entrada a saida da primeira camada convolucional e a filtra com 256
kernels de tamanho 5 x 5 x 48. Nas duas primeiras camadas sao utilizadas as func¢des de max-
pooling e LRN (normalizacdo dos valores dos neurdnios), o que provoca a redugdo do numero

de parametros pela acdo do pooling e a normalizacdo dos valores. A terceira camada



73

convolucional tem 384 kernels de tamanho 3x3x256 conectados as saidas (normalizada e
agrupada) da segunda camada convolucional. A quarta camada convolucional tem 384 kernels
de tamanho 3 x 3 x 192, e a quinta camada convolucional tem 256 kernels de tamanho 3 x 3 x
192.

Ap0s a passagem por essas cinco camadas de extracdo de caracteristicas, os dados sdo
classificados em duas camadas totalmente conectadas. softmax é utilizada para calcular as
probabilidades da saida correta dada uma imagem de entrada (ALOM et al., 2018). As duas
camadas totalmente conectadas tém 4.096 neurdnios, sendo que a saida desta Ultima camada €
fornecida a um softmax de 1.000 saidas que produz uma distribui¢do sobre 1.000 roétulos de
classe. Dessa forma, nesta arquitetura aplicou-se o ajuste fino, removendo a ultima camada da
arquitetura original de AlexNet, a qual foi substituida por uma camada totalmente conectada
softmax p(x) com (n) saidas. O tamanho de (n) é definido igual a contagem de categorias dos

conjuntos de dados utilizados neste estudo.

Figura 25. Arquitetura AlexNet
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Fonte: elaboragdo propria com base em Krizhevsky, Sutskever e Hinton (2012).

Proposta por Szegedy et al. (2014), a arquitetura GoogLeNET foi desenvolvida com o
objetivo de reduzir a complexidade computacional em relacdo as demais arquiteturas. O
diferencial dessa arquitetura € a inclusdo da camada de Inception, representada por camadas
compostas de filtros de kernels com diferentes tamanhos (ALOM et al., 2018). A Figura 26
ilustra a arquitetura da rede GoogLeNET.

Figura 26. Arquitetura GoogLeNet
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Fonte: Szegedy et al. (2014).
As camadas em azul sdo associadas a operacgdo de convolucgéo; as vermelhas ao pooling;
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amarelo ao softmax e, finalmente, em verde as camadas referentes a normalizacdo e
concatenagdo dos valores. O comportamento conjunto das camadas de convolugdo e pooling
permite tratar cada camada como um maodulo Inception na rede. No total, GoogLeNet contém
22 camadas, os filtros da rede séo de tamanho 1 x 1, 3 x 3 e 5 x 5, utilizando max-pooling e
tamanho do stride = 2 (SZEGEDY et al., 2014).

Na passagem de uma camada a outra, um procedimento interno efetua quatro
convolugdes (uma 1 x 1, uma 3 x 3, uma 5 x 5 e um max-pooling). Ao final de um Inception é
aplicado um filtro de 1 x 1, e a normalizacdo dos valores (ALOM et al., 2018). Um exemplo da

camada Inception € apresentado na Figura 27.

Figura 27. Arquitetura de uma camada Inception
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Fonte: Szegedy et al. (2014).

A arquitetura VGG-16 (SIMONYAN; ZISSERMAN, 2014a) é apresentada na Figura
28. Diferente das outras arquiteturas, esta aumenta a profundidade da rede, inserindo mais
camadas convolucionais e diminuindo o tamanho dos kernels, fixando em 3 x 3 cada camada.
A rede VGG-16 completa é composta por cinco blocos com camadas de convolucdo seguidas
de max-pooling e trés camadas totalmente conectadas. O primeiro bloco da rede tem duas
camadas convolucionais de 64 filtros; o segundo bloco possui duas camadas de 128 filtros cada
um; o terceiro bloco tem trés camadas de 256 filtros; e os blocos 4 e 5 tém trés camadas de 512
filtros cada um. A funcéo de ativacdo ReL U é utilizada em cada camada da rede e max-pooling
de tamanho 2 x 2 com stride = 2 sdo utilizados apds cada camada de convolucéo a fim de reduzir
a dimensionalidade. As ultimas trés camadas sdo totalmente conectadas, sendo as duas
primeiras de tamanho 4.096, e a Gltima com o tamanho de (n) igual a quantidade de categorias



75

da base de dados.

‘—b{ conv3-64 ‘

Figura 28. Arquitetura VGG-16
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Fonte: elaboracdo propria com base em Simonyan e Zisserman (2014).

4.4.3 Reconhecimento e esquema de fusdo

Utilizando os modelos treinados na Secdo 4.4.2 foi possivel realizar o reconhecimento
de uma imagem de entrada com a fusdo das saidas preditas em cada estagio da classificacdo
hierarquica Coarse-to-fine. Foram realizadas duas etapas de fuséo utilizando a regra de soma.

Assumiu-se um conjunto de Y classificadores, sendo Y, Y, (treinados sobre subconjuntos A e

B) e Ygf , Yef (treinados sobre subconjuntos C e D), onde cada classificador Y produz na saida
[Py; (W;|X)] que representa o suporte para a hipotese de que o vetor X seja da classe Wj. O rotulo
predito de cada etapa de fusdo é encontrado pela regra de soma definida na equacéo 4.1. k

denota os dois termos da fuséo (g, €).

k=2
U(X) = argmaz»_ Pri(W;|X) (4.1)

i=1

Dada uma imagem de entrada X, o index maximo é encontrado pela fusdo das
probabilidades de Yi em U(X), o que significa que a primeira fusdo é gerada pelas probabilidades
dos classificadores Y, Y (Figura 29a), onde ¢ representa predicdo para o estagio Coarse
utilizando o ponto de vista geral g ou local e. Apds a combinacdo da primeira etapa da
classificacdo hierarquica, considerou-se apenas o primeiro género predito (Figura 29b) para ser

levada a segunda etapa Fine. Na segunda etapa a mesma regra de fusao é implementada (Figura
29c), porém a fusdo das probabilidades dos classificadores Ygf : Yef sd0 apenas entre as espécies

encontradas no género predito, em que f representa predi¢@es do estagio Fine, utilizando o ponto
de vista geral g ou local e. Finalmente, apds a fusdo das etapas, retornou-se a espécie predita

final.
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Figura 29. Reconhecimento e esquema de fusdo do primeiro método proposto: CNN
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Fonte: elaboracdo propria (2021).

4.5 SEGUNDA ABORDAGEM: SNN

Neste método, 0 modelo estima a semelhanca entre duas imagens. Para este propdsito,
uma Rede Neural Convolucional € usada para extrair caracteristicas de duas imagens e mensurar
a similaridade, calculando a distancia entre as representacdes obtidas. Na Se¢édo 4.5.1 apresenta-
se uma visdo geral do método proposto com a utilizagcdo do SNN, detalhando-se os principais
componentes do aprendizado métrico, tais como: codificador CNN para representar imagens,
funcdo de perda e estratégia de treinamento. Na Se¢do 4.5.2 explana-se a estratégia de
classificacdo hierarquica Coarse-to-fine. Finalmente, na Secdo 4.5.3 apresenta-se o0 esquema de

fusdo utilizado no reconhecimento de plantas.

4.5.1 Redes Neurais Siamesas (SNN)

Apresenta-se, a seguir, uma visdo geral do método proposto, utilizando SNN juntamente
com a implementacdo da classificacdo hierarquica Coarse-to-fine e com diferentes pontos de
vista da folha. A estratégia de classificacdo Coarse-to-fine reconhece o género da planta no
primeiro estagio utilizando SNN (A). Posteriormente, no segundo estagio as espécies sdo
reconhecidas com SNN (B), como ilustrado na Figura 30. SNN (A) mensura a similaridade
entre uma imagem de teste Xi e imagens de referéncias Xr previamente escolhidas para

representar cada género.
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Figura 30. Visdo geral do método proposto utilizando SNN
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Fonte: elaboragdo propria (2021).

A saida do primeiro estagio é um conjunto de géneros preditos, ordenado pelas K-
melhores distancias (maior similaridade) encontradas na lista (Rk). Determinou-se o conjunto
de géneros no primeiro estagio, mensurando a distancia entre a imagem de teste e cada
referéncia de género. Em seguida, calculou-se wi como um peso de frequéncia para cada género
do conjunto predito. O calculo do peso w para cada género é dado pela quantidade de vezes em
que referéncias j de um mesmo género i aparece na lista Rk. Por exemplo, na Figura 30, se
considerarmos apenas Rk = 6, 0 peso de frequéncia w do género Glsera=3,G4=2e G2 =1.
Utilizou-se a informacao de frequéncia de género para ponderar o processo de fusdo no segundo
estagio.

No segundo estagio, as mesmas imagens de testes e referéncias sdo inseridas, mas séo
alteradas para o ponto de vista local (imagens cortadas) a fim de que a similaridade entre pares
de imagens seja mensurada por SNN (B), considerando apenas as espécies que pertencem ao
conjunto de géneros encontrados no primeiro estagio. Finalmente, a saida do segundo estagio é
uma lista F das espécies de plantas ponderadas por um esquema de fusdo entre as saidas do
primeiro e segundo estagio.

Nas proximas secoes apresenta-se 0 método SNN proposto em detalhes.

4.5.1.1 Aprendizado Métrico Profundo

Cabe, inicialmente, destacar que o Aprendizado Métrico Profundo é realizado em duas
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SNNs distintas: SNN (A) e SNN (B). A SNN (A) é treinada sob categorias de géneros da planta
com ponto de vista geral (imagens inteiras) da folha, enquanto a SNN (B) é treinada sob
categorias de espécies da planta com ponto de vista local (imagens recortadas) da folha. A
Figura 31 apresenta a forma como é realizado o aprendizado métrico da SNN (A), treinada sob
0 ponto de vista geral, embora 0 mesmo procedimento seja realizado para SNN (B), utilizando
ponto de vista local (imagens recortadas) da folha.

Na Figura 31, a Rede Neural Siamesa (SNN) proposta utiliza duas redes idénticas em
paralelo (Sub-Rede 1 e Sub-Rede 2), ambas compartilhando a mesma arquitetura e pesos. Cada
rede, porém, aceita uma imagem de entrada diferente, sendo as respectivas saidas combinadas
de forma a realizar uma predicao final. Mais especificamente, o objetivo é ter duas redes neurais

idénticas que recebem a entrada de pares de imagens e que aprendem uma funcao para produzir
uma métrica de similaridade como saida.

Figura 31. Arquitetura da Rede Neural Siamesa profunda para o reconhecimento de plantas
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Fonte: elaboragdo propria (2021).

A grande preocupagdo € com a forma de treinar tais redes combinadas a fim de que
possam aprender uma funcdo de similaridade. Idealmente, uma Rede Neural Convolucional
poderia ser utilizada sem qualquer restricdo. Seria desejavel, contudo, utilizar um modelo CNN
personalizado que conseguisse atingir o mesmo nivel de desempenho na representagdo de
caracteristicas de modelos pré-treinados. Tal modelo de CNN, no entanto, requer grandes
volumes de dados de treinamento para produzir representacées robustas. Como ha conjuntos de
dados limitados para plantas, aproveitou-se o poder dos modelos CNN pré-treinados sob
grandes conjuntos de dados (ImageNET) (DENG et al., 2009) que nos ultimos anos mostraram



79

resultados promissores na resolugdo de problemas de visdo computacional. Dessa forma,
utilizou-se uma VGG-16 pré-treinada aplicando um ajuste fino (fine-tuning), cujo objetivo é
aprender a estimar a similaridade entre pares de imagens. Ajustamos a VGG-16 descongelando
os dois ultimos blocos (Bloco 4 e Bloco 5) para que seus pesos sejam atualizados em cada época
a medida que treinamos nosso modelo.

Considerando que ha duas imagens de entrada Xr e Xi, passou-se a primeira imagem Xr
para o codificador CNN da sub-rede 1. Recebeu-se, entdo, uma representacao de caracteristicas
de Xr denotado como fr = VGG-16(Xr) onde fr € um vetor de caracteristica gerado da imagem
Xr. Similarmente, a segunda imagem X € levada ao codificador CNN da sub-rede 2,
compartilhando os mesmos pesos, w, para obter uma representacdo de caracteristicas de Xi
denotada por fi. Com as duas representacdes geradas (fr, fi), finalmente, a camada de saida
original softmax da rede pré-treinada VGG-16 foi substituida por uma camada que calcula uma
métrica de distancia L1 (Equacéo 4.2) entre as ultimas camadas totalmente conectadas de cada
codificador CNN gémeo.

M—1

L‘Z(ﬁ:ff’) = Z Hflf - frr” (4.2)

k=0

O valor de L1 sera menor se as imagens de entrada (Xr e Xi) forem similares e vice-
versa. O valor de distancia ¢é incorporado a funcdo de perda (descrita na Secéo 4.5.1.2) para
ajustar o codificador CNN por meio da retropropagacgédo (back-propagation) e aprimorar a
representacdo das caracteristicas. Uma camada linear totalmente conectada (densa) e uma
fungéo de ativacdo sigmoide s&o utilizadas para converter a distancia a uma probabilidade p,
que indica se uma imagem de entrada pertence ou ndo a mesma classe-alvo. Na validagédo do
modelo siamés, dado como entrada um conjunto de imagens de referéncia Nr € uma imagem de
teste t, a classe-alvo predita € computada na equacdo a seguir, onde o(t) denota a classe
verdadeira da imagem de teste e 6(.) € a classe predita.

on, (t) = o(argmax p(t, X;)), X; € N, (4.3)
4.5.1.2 Funcéo de perda

A partir do uso de uma funcdo de perda apropriada, o codificador CNN pode aprender
parametros a fim de obter uma representacdo melhorada da imagem de entrada. A ideia é que 0
codificador CNN seja penalizado pela fungédo de perda de acordo com as classes das imagens

de entrada. Tal funcdo faz com que o modelo crie representacfes de caracteristicas mais
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semelhantes se as classes-alvo forem iguais, e representacdes de caracteristicas dissimilares se

as classes forem diferentes. A funcdo de perda é formulada da seguinte maneira:

Loss = —[ylog(dy) + (1 — y) log(1 — dy )] 4.4

em que o valor de y é o rotulo verdadeiro, que sera 1 quando duas imagens de entrada forem
semelhantes; 0 se forem diferentes; dw é a métrica de distancia entre as representagcdes de

caracteristicas das imagens de entrada.

4.5.1.3 Treinamento

Detalhou-se a estratégia de treinamento deste modelo siamés no Algoritmo 1. Como se
pode observar, para cada época de treinamento numEpocas, lotes (Batch) contendo pares de
imagens com seus respectivos rétulos (1-classes iguais, 0-classes diferentes) sao criados usando
imagens do conjunto de treinamento e seu respectivo rotulo (Xr, yr) (linha 2 do Algoritmo 1).
Dessa forma, o SNN extrai vetores de caracteristicas fi e fr dos pares de imagens de entrada
Xesquerda € Xdireita, respectivamente. A linha 7, por sua vez, mensura a distancia L1 entre os
vetores de caracteristicas extraidos (fi, fr) como denotado na Equacéo 4.2, onde M ¢ o tamanho
do mapa de caracteristicas.

De acordo com Aggarwal, Hinneburg e Keim (2001), a distancia L1 € consistentemente
mais preferivel do que outras métricas de distancia (por exemplo, distancia euclidiana e de
cosseno) para vetores com dimensdes elevadas. Por exemplo, ao usar o modelo VGG-16 para
compor a SNN, tem-se vetores de caracteristicas de 4.096 entradas. Além disso, o estudo que
deu visibilidade mundial as Redes Siamesas utiliza a distancia L1 (KOCH; ZEMEL;
SALAKHUTDINOV, 2015).

A distancia computada (dw, na linha 7) é a entrada da ultima camada da SNN, onde Loss
é computado (linha 8) utilizando a Equacdo 4.4. Finalmente, na linha 9 realizou-se a atualizacéo

dos pesos e parametros da Rede SNN.
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Tabela 6. Algoritmo 1 de treinamento

Algoritmo 1: Algoritmo de treinamento

Entrada: numEpocas, conjunto treinamento (X1, yr ), tamanho_batch
1 parai =1 ate numEpocas faca

2 Batch = obtenha_pares_batch (Xr, yr, tamanho_batch)
3 para j = 1 ate tamanho_batch faca
4 Xesquerda, Xdireita, Y = Batch(j)
5 fi = extracdo_caracteristicas (Xesquerda)
6 fr = extragdo_caracteristicas (Xdireita)
7 dw = distancia_L1 (fi, fr) utilizando Equagéo 4.2
8 0 = computa_loss(dw, y) utilizando Equacéo 4.4
9 atualiza_pesos_rede(o)
10  fim-para
11 fim-para

Fonte: adaptado de Snell, Swersky e Zemel (2017).
4.5.1.4 Parametros

As representagdes (vetores de caracteristicas) das duas imagens de entrada foram
geradas com a utilizacdo de uma camada densa de 4.096 neurdnios. Em seguida, adicionou-se
uma camada personalizada ao modelo para encontrar a distancia L1, calculando a diferenca
absoluta entre as representacdes e, finalmente, uma camada densa com uma unidade sigmoide
para gerar pontuacgdes de similaridade. O algoritmo Estocéstico Gradiente Descendente (SGD),
com momentum de 0.9, foi usado para realizar o ajuste fino do modelo SNN. No ajuste fino,
apenas 0s pesos dos blocos 4 e 5 da VGG-16 sé@o atualizados juntamente com as camadas
densas. Além disso, uma taxa de aprendizado de 0.001 foi definida com um decaimento de 0.5
a cada 512 iteragdes, num total de 2.048 iteracBes. Hiperparametros como tamanho do lote
(batch-size) e numero de iteragbes foram definidos empiricamente como 32 e 2.048,

respectivamente.

4.5.2 Estratégia de classificacdo hierarquica Coarse-to-fine

A estratégia Coarse-to-fine apresentada na Figura 30 considera a taxonomia botanica
hierdrquica das plantas. Nesse aspecto, no primeiro estagio da classificagdo hierarquica,
classificou-se uma imagem de teste com SNN (A) utilizando géneros, para que as suas espécies
fossem definidas com a utilizacdo da SNN (B) no segundo estdgio. Para cada espécie,

selecionaram-se aleatoriamente alguns exemplos rotulados para compor 0s subconjuntos de
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imagens de referéncias. O nimero de referéncias por espécie foi experimentalmente definido
(de uma para seis amostras), e as referéncias para cada género foram as mesmas selecionadas
para cada especie. Uma lista classificada (Rk) de referéncias de género ordenadas pela
similaridade foi a saida do primeiro estagio hierarquico.

O estagio Coarse, baseado na representacdo global da folha, forma um conjunto de
géneros candidatos. Estes foram utilizados para selecionar as espécies a serem avaliadas na
segunda etapa da classificacdo hierdrquica, considerando a representacdo local da folha.
Finalmente, o género (classificacdo Coarse) e as espécies (classificacdo Fine) foram
combinados para produzir uma lista de classificacdo final F das melhores hipoteses de espécies
de plantas.

Vale ressaltar que as referéncias de cada género foram selecionadas aleatoriamente,
contemplando cada uma de suas espécies. Para tanto, o algoritmo de selecdo tentou adicionar
pelo menos uma referéncia para representar cada espécie dentro do género. Por exemplo, o
género Prunus possui trés espécies, entdo o algoritmo selecionou aleatoriamente duas amostras
diferentes de cada espécie para formar o conjunto de seis referéncias. E importante dizer que os
conjuntos de dados usados tém um maximo de seis espécies por género, no entanto, mesmo que
um género tenha mais espécies do que o numero de referéncias consideradas no sistema,
observaram-se resultados promissores (ver os experimentos com menos de seis referéncias nas
Tabelas 13 e 14). Na maioria dos casos, contudo, as caracteristicas visuais para familias e

géneros foram relativamente semelhantes no contexto de espécies de plantas.

4.5.3 Reconhecimento e esquema de fusdo ponderada

O reconhecimento das espécies de plantas foi realizado pela fusdo dos resultados do
primeiro e segundo estagios da Figura 30. Considerando uma amostra de teste Xi, a saida do
primeiro estagio é uma lista Rk de referéncias de géneros ordenadas pela similaridade fornecida
por SNN (A). E importante lembrar que é possivel ter até seis referéncias para cada género, a
depender do nimero de imagens de referéncia definidas. Assim, Rk € uma lista com k
referéncias de género, onde cada Gijj é a ji referéncia do género i. Pode-se, portanto, computar
a frequéncia em que referéncias de género aparecem em Rk, 0 qual é usado como peso (w) para
calcular a saida do segundo estégio.

No segundo estégio, o valor de similaridade Si entre uma imagem de teste (Xi) e imagens
de referéncia (Xr) das espécies encontradas dentro de cada género Gi presente no ranking Rk é

mensurado por SNN (B), considerando o ponto de vista local da imagem da folha. Finalmente,
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a saida do segundo estagio € uma lista de espécies F ordenada pelo score {, calculado conforme
descrito na Equagéo 4.5:

Wi - S,
(= ——— (4.5)

2. Wi

em que wié o0 peso do género it computado no primeiro estadgio. Com esse esquema de fuséo,
foram combinados pontos de vista gerais e locais da imagem da folha, considerando uma
estratégia hierarquica que reduz o numero de espécies no segundo estagio e diminui a
complexidade de classificacao.

A saida de SNN (A) sdo pontuacGes de similaridade da vista geral, enquanto a saida do
SNN (B) séo pontuagdes de similaridade da vista local. Avaliaram-se diferentes regras (soma,
produto e votacdo por maioria) para combinar as pontuacfes gerais e locais produzidas no
primeiro e segundo estagios do sistema. Os melhores resultados foram observados ao usar o
esquema baseado na Equacédo 4.5. Conforme mencionado, a frequéncia de género w é usada
COmMO peso nas suas respectivas espécies. A ldgica por detras disso é que a especie correta,
geralmente, pertence ao género que mais aparece na lista (Rk) de géneros candidatos. Assim,
utilizou-se tal frequéncia como ponderacdo na segunda etapa, sendo uma informacao

importante na deciséo final da espécie.

4.6 METRICAS DE AVALIACAO

Foram utilizadas duas métricas diferentes, sendo uma para cada base de dados. A
métrica de avaliagdo utilizada para o conjunto de dados PlantCLEF 2015 (GOEAU; BONNET;
JOLY, 2015) foi disponibilizada pelo préprio Congresso, e € denominada classificagéo de score

medio (S), definida na Equacéo 4.6:

=

HM:'

u,f

(4.6)

| R
T “Z_; 7. Z_: \— Su.pn
onde U é o nimero de usuarios que capturam imagens de plantas (que tém pelo menos uma
amostra de imagem nos dados de teste); (Pu) € 0 numero de plantas individuais observadas pelo
u-th usuario; (Nup) € a quantidade de fotos tiradas da p-th planta observada pelo u-th usuério; e
(Sup.n) € a pontuacdo entre 0 e 1 para as n-th imagens tiradas da p-th planta observada pelo u-th

usuario.
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Para a base de dados LeafSnap, a métrica de avaliagcdo é calculada de acordo com a
Equacéo 4.7:

\ nimero de exemplos classificados corretamente
Acc =

(4.7)

total de ntunero de exemplos

4.7 IMPLEMENTACAO

As implementagdes foram realizadas na linguagem Python, por meio do uso das
bibliotecas Keras e TensorFlow. Os experimentos foram realizados em uma maquina
disponibilizada pelo Programa de P6s-Graduacdo em Informatica (PPGla) com processador i7-
3770, de 3.40 GHz (64 bits) e 16 GB de memoria RAM, equipada com uma placa gréfica
NVIDIA Titan X, com 3.584 nucleos e 12 GB de memoria.

4.8 CONSIDERACOES FINAIS

Neste capitulo foram apresentados dois métodos para a tarefa de reconhecimento de
espécies de plantas. O primeiro método usa Redes Neurais Convolucionais (CNN). A
transferéncia de aprendizado, ajuste fino e o aumento de dados séo utilizados para tratar
categorias desbalanceadas e obter melhores representacdes das imagens. No segundo método
utiliza-se uma rede de aprendizado métrico conhecida como Rede Neural Siamesa (SNN), que
emprega duas CNNs simétricas para um par de imagens de entrada e, ao final, mensura a
similaridade entre estas imagens.

Em ambos os metodos emprega-se uma classificacdo hierdrquica que reduz a
complexidade no problema de reconhecimento de plantas. Além disso, dois pontos de vista
(geral e local) das imagens das plantas s&o considerados, 0s quais permitem uma representacao

complementar da imagem da folha.
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5 RESULTADOS EXPERIMENTAIS

Neste capitulo descrevem-se os resultados experimentais para ambas as abordagens
propostas (CNN e SNN) na tarefa de reconhecimento de plantas. Na Secdo 5.1 é apresentado o
protocolo experimental realizado sobre os conjuntos de dados PlantCLEF 2015 e LeafSnap.
Posteriormente, nas Sec¢des 5.2 e 5.3 sdo descritos 0s experimentos realizados na primeira e
segunda abordagem, respectivamente. Finalmente, na Se¢do 5.4, comparam-se 0s métodos
propostos com o estado da arte.

5.1 PROTOCOLO EXPERIMENTAL

Duas bases de dados foram selecionadas para formar o protocolo experimental: Plant-

CLEF 2015 e LeafSnap, as quais sdo descritas em detalhes nas proximas segoes.

5.1.1 PlantCLEF 2015

O conjunto de dados PlantCLEF 2015 (GOEAU; BONNET; JOLY, 2015) é composto
por imagens de varias estruturas de plantas, tais como: frutas, flores, folhas, caules e plantas
inteiras. O escopo deste trabalho esta relacionado apenas a estrutura da folha da planta. Este
grupo contém um total de 351 espécies distintas divididas em 12.610 imagens rotuladas em seu
conjunto de treinamento. O conjunto de teste contém 221 imagens com seus rotulos
verdadeiros, distribuidas em 60 espécies. As informacdes taxonémicas das plantas sdo pré-
estabelecidas em XMLs, vinculados a cada imagem da base de dados. O uso de metadados
permite viabilizar a separabilidade das imagens em grupos taxonémicos: Familias, Géneros e

Espécies. A Tabela 7 mostra uma sintese do conjunto de dados original PlantCLEF 2015.

5.1.2 LeafSnap

O conjunto de dados LeafSnap abrange 184 espécies de arvores do Nordeste dos Estados
Unidos, cuja base possui 7.719 imagens capturadas por dispositivos moveis. A aquisi¢cdo das
imagens foi realizada em ambientes externos, com isso, varios graus de ruido foram
encontrados, como desfoque, variagdes de iluminagdo, sombras, etc. A divisdo hierarquica

dessa base de dados est4 organizada em 35 Familias, 73 Géneros e 184 Espécies.
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Para avaliar o conjunto de dados LeafSnap, foram selecionadas 15 imagens aleatérias
por cada classe (espécies) para compor o conjunto de teste, totalizando 2.760 imagens. Os

detalhes desta base de dados sdo encontrados na Tabela 7.

Tabela 7. NUmero original de classes e imagens nos conjuntos de dados PlantCLEF 2015 e
LeafSnap separados por grupos taxonémicos

Base de Grupo Classes Classes tlrr:i?]%ergzgt% I(;Zigg&s
dados Taxonbmico Treinamento Teste

Familias 205 29

PlantCLEF Géneros 260 43 12.610 221

2015 Espécies 351 60
Familias 35 35

LeafSnap Géneros 73 73 7.719 2.760
Espécies 184 184

Fonte: dados da pesquisa (2021).

5.1.3 Organizacgao dos dados

Definidos os dois métodos, passa-se a descrever a forma de organizacdo dos dados de
cada um deles. As abordagens diferem na forma como sdo conduzidos os dados de entrada na
rede, para tanto, utiliza-se a técnica de aumento de dados no primeiro método (CNN) e a
formacéo de pares de amostras no segundo (SNN).

Com relacdo ao aumento de dados, a Tabela 7 apresenta a organizacao das amostras dos
conjuntos de dados antes de aplicar a estratégia de aumento dos dados. Em funcdo do
desbalanceamento entre classes, entretanto, aplicou-se a técnica de aumento de dados apenas
no conjunto de dados PlantCLEF 2015, conforme mencionado na Sec¢do 4.4.1. O conjunto de
dados de treinamento original foi dividido em 70% para treinamento e 30% para validag&o.
Ap0ds a etapa de aumento de dados foram gerados subconjuntos de treinamento e validagdo com
123.578 e 52.962 imagens, respectivamente, conforme detalhado na Tabela 8. Vale ressaltar
gue a mesma quantidade de imagens dos subconjuntos de treinamento e validacéo sao utilizados

para os diferentes pontos de vista da planta (gerais e locais).

Tabela 8. Conjuntos de treinamento e validacdo apds aplicacdo da técnica de aumento de dados
na base de dados PlantCLEF 2015.

Grupo Classes Classes Imagens de Imagens de
Taxonbmico Treinamento Teste treinamento validacdo
Familias 205 29
Géneros 260 43 123.578 52.962
Espécies 351 60

Fonte: dados da pesquisa (2021).
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Na formacdo de pares de amostras, diferentemente da abordagem CNN, um dos
objetivos do método SNN é reconhecer espécies de plantas com numero reduzido de amostras
disponiveis, ignorando o uso da técnica de aumento de dados. Dessa forma, definiu-se 0 nimero
de amostras de treinamento para cada espécie entre um e seis (nimero minimo de amostras de
treinamento encontrada em uma classe) ao criar conjuntos de amostras rotuladas necessarias
para treinar a SNN. Além disso, para avaliar a escalabilidade da SNN considerando poucas
classes, reduzimos o nimero de classes de 351 para 60 no treinamento do modelo, embora,
temos 351 saidas para uma imagem de teste. A Tabela 9 mostra o nimero total de amostras de
treinamento por grupo taxonémico (familias, géneros e espécies) ao considerar até seis amostras
por espécie no conjunto de dados PlantCLEF 2015 e LeafSnap.

Tabela 9. Total de imagens de treinamento por familias, géneros e espécies quando utilizadas
seis amostras por categoria

- NUmero de NuUmero total de
Base de dados Grupo Taxonémico classes imagens
Familias 29 174
PlantCLEF 2015 Géneros 43 258
Espécies 60 360
Familia 35 210
LeafSnap Géneros 73 438
Espécies 184 1.104

Fonte: dados da pesquisa (2021).

Com os conjuntos de amostras da Tabela 9, foram gerados subconjuntos de treinamento
supervisionado contendo pares de imagens positivos e negativos. Um par positivo significa que
duas imagens pertencem a mesma categoria sendo, entdo, rotulado como “1”. Caso contrario,
se pertencerem a categorias diferentes, considera-se negativo e este ¢ rotulado como “0”.

Conforme recomendado por Melekhov, Kannala e Rahtu (2016), geraram-se
subconjuntos de treinamento contendo mais pares negativos do que positivos. A Tabela 10
mostra 0 numero de amostras positivas e negativas dos subconjuntos utilizados para
treinamento da SNN. O treinamento da SNN é realizado conforme descrito na Secéo 4.5.1.3.

Tabela 10. NUmero de amostras positivas e negativas dos subconjuntos de treinamento usados
no método SNN

- Exemplos Exemplos
Base de dados Grupo Taxonémico positivos negativos
Familias 200 300
PlantCLEF 2015 Géneros 400 600
Espécies 800 1.200
Familia 300 450
LeafSnap Géneros 600 900
Espécies 1.000 1.500

Fonte: dados da pesquisa (2021).
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5.2 EXPERIMENTOS DA PRIMEIRA ABORDAGEM: CNN

Inicialmente, esta Secdo apresenta algumas analises necessarias a definicdo do metodo
que utiliza CNN, embora essas defini¢des também sejam fundamentais a implementacdo do
segundo método proposto (SNN). A Secéo 5.2.1 descreve diferentes modelos de redes pré-
treinadas (AlexNet, GooglLeNet e VGG16Net), usadas para experimentos comparativos, a fim
de encontrar aquela com os melhores resultados experimentais sob as mesmas condicfes. A
Secdo 5.2.2 define a classificacdo hierarquica grossa-a-fina (Coarse-to-fine); a Secdo 5.2.3
estabelece a configuracdo da classificagdo hierdrquica utilizando duas visdes; e a Se¢do 5.2.4
apresenta uma quarta analise que mostra a importancia da representacdo proposta a partir de
dois pontos de vista da imagem da folha. Finalmente, na Secdo 5.2.5, valida-se 0 método CNN

proposto.

5.2.1 Modelos pré-treinados

As performances de reconhecimento de AlexNet, GoogLeNet e VGG16 sdo mostradas
na Tabela 11. Esses experimentos foram realizados sob o conjunto de validagdo da base
PlantCLEF 2015, apresentado na Tabela 8, realizando um experimento preliminar que
considerou apenas o ponto de vista geral das folhas. Observa-se, na Tabela 11, que a VGG16
forneceu melhores resultados nas mesmas condi¢es experimentais, apresentando uma acuracia
de 75,09%.

Tabela 11. Performance de diferentes arquiteturas CNN, considerando imagens de folhas
inteiras (ponto de vista geral)

Grupo taxondmico Modelo Acurécia (%)
AlexNet 71,98
Espécies GoogLeNet 73,30
VGG16 75,09

Fonte: dados da pesquisa (2021).

Alguns parametros foram utilizados em comum para comparar essas arquiteturas. Com
isso, 0 algoritmo Estocastico Gradiente Descendente (SGD) foi implementado com momentum
= 0.9 e 0 numero de épocas foi definido empiricamente como 30. A taxa de aprendizagem foi
iniciada com 0.001, diminuindo o seu valor por um fator de 0.5 a cada sete épocas. O tamanho

do lote (batch-size) foi definido como 32, utilizando dropout = 0.5.
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5.2.2 Classificacdo de familias, géneros e espécies

Nesta secdo avalia-se a forma de definicdo dos niveis grosso-a-fino (Coarse-to-fine) da
estratégia hierarquica proposta. Para tanto, realizou-se o reconhecimento das imagens foliares
utilizando o modelo pré-treinado VGG16, considerando individualmente cada grupo
taxonémico (familia, género e espécie) sob diferentes pontos de vista: geral e local. Os
resultados observados no conjunto de dados de validacdo PlantCLEF 2015 sdo mostrados na
Tabela 12.

Tabela 12. Performance individual considerando cada grupo taxonémico: Familias, Géneros e
Espécies sob diferentes pontos de vista da folha: geral e local, e com multiplas resolucdes:
32x32, 64x64 e 128x128

Grupo Performance (%)
Taxonbmico Visio geral Visao local
32 x 32 64 x 64 128 x 128
Familia 69,51 63,01 60,47 59,16
Género 85,89 67,33 64,41 62,35
Espécie 75,09 74,00 72,35 71,17

Fonte: dados da pesquisa (2021).

Individualmente, o uso do ponto de vista local (imagens cortadas) tem desempenho
inferior se comparado ao uso da vista geral (imagens inteiras) em todos 0s grupos taxonémicos,
indicando que se deve evitar 0 uso da vista local no primeiro estagio (Coarse) da hierarquia.
Além disso, os resultados da Tabela 12 demonstram que o modelo VGG16 tem melhor
performance ao utilizar géneros. Da mesma forma, é possivel observar que para a representacdo
da vis&o local € melhor o uso de imagens recortadas de resolucdo 32x32 em comparagdo com
resolucdes de 64x64 e 128x128.

Para melhor compreender os resultados do reconhecimento de espécies de plantas por
cada grupo taxondmico, matrizes de confusdo sdo apresentadas nas Figuras 33 (i) e 34 (i). A
Figura 33 (i) mostra uma matriz de confusdo usando as familias Salicaceae e Rosaceae avaliada
sob o conjunto de teste PlantCLEF 2015. Os piores acertos sdo observados nas espécies
S.cinerea, C.monogyna e S.torminalis. Percebe-se que o modelo treinado sob grupo de familias
ndo € capaz de classificar adequadamente as espécies de folhas que possuem diferentes
caracteristicas morfoldgicas dentro da mesma familia. A espécie S.cinerea (Figura 33d) gerou
confusdo com a espécie C.germanica (Figura 33f), provavelmente causada pela cor verde e

formato fino da folha, que é bem diferente das demais espécies da familia Salicaceae.
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Figura 33. Performance da VGG16 treinada sob grupos de Familias

(i) matriz de confusao (ii) espécies
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Fonte: elaboracdo propria (2021).

Legenda:

(i) matriz de confuséo

(ii) espécies separadas por familias: Salicaceae e Rosaceae

Por outro lado, C.monogyna (Figura 33e) e S.torminalis (Figura 33g) tém caracteristicas
morfoldgicas diferentes das folhas presentes na familia Rosaceae, causando erros de
classificacdo. Destaca-se, todavia, que as confusdes dentro dos grupos de familia ocorrem entre
espécies que contém atributos distintos em termos de cor, forma e caracteristicas morfolédgicas
(desafio intraespécies).

Figura 34. Performance da VGG16 treinada sob grupos de Géneros

(i) matriz de confusao (ii) espécies
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Fonte: elaboracdo prépria (2021).

Legenda:

(i) matriz de confuséo

(ii) espécies separadas por familias: Salicaceae e Rosaceae e géneros Populus, Salix, Crataegus, Sorbus e Prunus

A Figura 34 (i) mostra uma matriz de confuséo para as mesmas duas familias Salicaceae
e Rosaceae, usando agora uma VGG16 treinada sob grupos de géneros, ou seja, separou-se as

especies em grupos de géneros que sdo representados pelas linhas pontilhadas na Figura 34 (ii).
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Ao separé-las, sdo formados dentro da familia Salicaceae, dois géneros (Populus e Salix) e trés
géneros (Crataegus, Sorbus e Prunus) na familia Rosaceae.

Observa-se, na Figura 34 (i), que o0 modelo VGG16 treinado com género melhora o
desempenho de reconhecimento devido a separabilidade das caracteristicas morfoldgicas da
folha. As maiores confus@es, no entanto, ocorrem com espécies semelhantes dentro do mesmo
grupo de género (destacado por linhas pontilhadas em vermelho na Figura 34 (i). Normalmente,
as especies do mesmo género possuem caracteristicas visuais semelhantes, tais como a forma.
Por exemplo, as trés espécies mais semelhantes sdo P.nigra (Figura 34a), P.alba (Figura 34b)
e P.tremula (Figura 34c), pertencentes ao género Populus. Essas semelhangas refletem
confus@es locais, uma vez que as trés espécies tém curvaturas e esbocos similares.

Apesar da similaridade entre as espécies, 0s acertos na matriz de confusao fornecida
pela VGG16, treinada sob categorias de Género (Figura 34 (i)), sdo melhores se forem
comparadas ao modelo VGG16 treinado sob categorias de Familia (Figura 33 (i)). Esses
experimentos preliminares indicaram que a estratégia hierarquica Coarse-to-fine deve
considerar a classificacdo do Género no primeiro estagio ao invés da Familia ou Espécie. Além
disso, os resultados sdo melhores quando empregado 0 ponto de vista geral das imagens da
folha no primeiro estagio do que uma vista local, como destacado na Tabela 12.

Ainda existem, no entanto, erros relacionados a espécies muito semelhantes em
aparéncia (como aquelas apresentadas nas linhas pontilhadas em vermelho na Figura 34 (i)), 0s
quais requerem esforcos adicionais para serem solucionados. Para lidar com esse problema,
propbe-se combinar as caracteristicas dos diferentes pontos de vista da imagem da folha por
meio do emprego da classificacdo hierarquica Coarse-to-fine.

5.2.3 Classificacdo hierarquica sob dois pontos de vista

A Tabela 13 mostra o uso dos grupos taxondmicos por meio da utilizacdo de
combinac@es hierdrquicas diversificadas, bem como o ponto de vista utilizado em cada estagio
da hierarquia. Por exemplo, em ID #1 avaliou-se a classificagdo da hierarquia usando Familia
+ Espécie, o que significa que Familia é utilizada para treinar e gerar o0 modelo VGG16 no
primeiro estagio da hierarquia, e Espécie é treinado posteriormente. A solucdo, portanto, é
testada na forma de classificacdo da hierarquia Coarse-to-fine. Para avaliar diversificadas
combinag6es, na quarta coluna da Tabela 13, escolheu-se o tipo de ponto de vista (geral ou
local) a ser utilizado em cada estagio da hierarquia. Se duas marcagfes sdo selecionadas,

significa que o ponto de vista geral € usado no estadgio Coarse da hierarquia, e o ponto de vista
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local no estagio Fine. Caso contrario, apenas o ponto de vista marcado é usado para ambos 0s
niveis. Os resultados obtidos na Tabela 13 referem-se ao conjunto de dados PlantCLEF 2015.

Tabela 13. Combinac@es diversificadas na classificacdo hierarquica Coarse-to-fine, de acordo
com diferentes grupos taxondmicos e pontos de vista das plantas

Modelo ID # Cgml?inagéo Ponto de Vista Acuracia
Hierarquica Geral Local (%)
1 Familia + Espécies v 60,21
2 Familia + Espécies 4 62,76
VGG16 3 Familia + Espécies v v 67,55
4 Género + Espécies v 64,33
5 Género + Espécies 4 78,98
6 Género + Espécies v v 83,11

Fonte: dados da pesquisa (2021).

Os piores desempenhos s&o obtidos quando as combinagdes sdo realizadas com grupos
taxondmicos de Familia definidos no primeiro estagio da classificagdo hierérquica (1D #1, ID
#2 e ID #3), mesmo utilizando diferentes pontos de vista. O desempenho individualmente ruim
do grupo Familia obtido na Tabela 12 faz com que todas as combina¢fes que usam esse grupo
tenham precis@es inferiores devido a propriedade da classificacdo hierarquica (classificacao por
etapas). Isso faz com que o0s erros persistam nos seguintes niveis de classificagéo,
independentemente da taxonomia ou do tipo de ponto de vista usado: ID #4, ID #5 e ID #6
iniciam usando Género no estagio Coarse da classificagdo hierarquica e Espécies no estagio
Fine. A performance, contudo, tem avanco suave com ID #5 e ID #6, enquanto ID #4 permanece
com baixo desempenho devido ao uso do ponto de vista local em ambos os niveis da hierarquia,
ignorando caracteristicas discriminativas como forma e curvatura da folha. Ja ID #5 usa
caracteristicas gerais para ambos 0s niveis, em que erros ocorrem no segundo estagio, pois
dentro do mesmo género existem especies com caracteristicas semelhantes, dificeis de
discriminar usando imagens inteiras (desafio intraespécies). Finalmente, 1D #6 traz 0 melhor
resultado ao usar dois pontos de vista em uma estratégia de classificacdo hierarquica (género-
especies).

Os resultados alcancados sem a utilizagdo da classificacdo hierarquica da Tabela 12
foram de 75,09%, e tiveram como saida final o uso do reconhecimento tradicional focado em
grupos de espécies. Ao usar a classificacdo hierarquica (Tabela 13), 0 mesmo caso aumentou a
precisdo em 3,89% pontos percentuais com ID #5 (usando apenas imagens com ponto de vista
geral), confirmando a suposicao de que a estratégia de hierarquia pode melhorar o desempenho
da classificacdo. Além disso, usando ID #6 a precisdo aumentou em 8,02% pontos percentuais,
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melhorando ainda mais a classificagdo com o uso do ponto de vista local da planta numa solucao
de classificacdo hierarquica Coarse-to-fine.

Na Figura 35, finalmente, percebe-se o impacto causado pelo uso do ponto de vista local
no segundo estagio da hierarquia. Para mostrar a sua eficacia, construiu-se a matriz de confusédo
para casos em que 0s erros persistem quando utilizado apenas o ponto de vista geral. Esses
casos ja foram apresentados na matriz de confusdo da Figura 34 (i), destacados por linhas
vermelhas pontilhadas que séo plotadas em nova matriz de confusdo na Figura 35 (i), utilizando
um novo ponto de vista (local) (Figura 35 (ii)). Constatou-se aumento no desempenho de
reconhecimento em quase todas as espécies quando o ponto de vista local é empregado, bem
como observou-se que as espécies do mesmo género (linhas vermelhas pontilhadas na Figura
34 (i)) assumem caracteristicas gerais semelhantes. Quando, porém, essas espécies sdo plotadas
no ponto de vista local (Figura 35 (ii)), elas apresentam diferencas minimas e discriminantes
entre si. A extracdo de caracteristicas locais (padrdes de veias e textura da folha da planta) em
imagens recortadas possibilita distinguir espécies semelhantes. Comparados com o ID #5 na
Tabela 13, que usa apenas o ponto de vista geral em ambos os niveis, 0s resultados melhoram
em 4,13% ao adotar a vista local no segundo estagio da hierarquia (ID #6).

Apos essas analises definiu-se 0 método proposto neste estudo, utilizando classificacdo
hierarquica Coarse-to-fine, Género na classificacdo Coarse e Espécie como classificacao fine.
Empregou-se, ainda, representacdes diferentes da imagem da folha da planta, e pontos de vista
gerais e locais para o primeiro e segundo niveis de hierarquia, respectivamente. Ambos 0s
métodos propostos, foram avaliados mediante o emprego da classificacdo Coarse-to-fine e a
utilizacdo de dois pontos de vista.

Figura 35. Desempenho de VGG16 treinado com ponto de vista local em grupos de Género
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Fonte: elaboragdo propria (2021).

Legenda:

(i) matriz de confuséo

(ii) Espécies separadas por familias: Salicaceae e Rosaceae e Géneros: Populus e Prunus.
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5.2.4 Importancia da representacdo de dois pontos de vista

Como € possivel observar na Tabela 13, a representacdo com dois pontos de vista (ID
#6) € uma alternativa promissora para aumentar o desempenho da classificacdo hierarquica
proposta. Com 0s experimentos apresentados nas duas Ultimas Secdes (5.2.2 e 5.2.3), foram
obtidas duas intuicdes essenciais sobre as caracteristicas das folhas. Em primeiro lugar, a forma
da folha por si s6 ndo é a escolha certa para identificar plantas devido a ocorréncia comum de
folhas com contornos semelhantes, especialmente em espécies intimamente relacionadas.
Nessas situacbes, o padrdo de venacdo € uma poderosa caracteristica discriminativa. Em
segundo lugar, a estratégia de combinar caracteristicas gerais e locais apresentadas nas imagens
das folhas é realmente promissora. O que a CNN aprende, no entanto, em cada ponto de vista
(imagem inteira e imagem cortada)? Para responder a essa pergunta foram exploradas as
camadas CNN de cada representacéo (Figura 36).

Figura 36. Representacdo da planta utilizando dois pontos de vista da folha — mapa de
caracteristicas das camadas da CNN para imagens inteiras e cortadas

Imagem Original 1" Camada 2% Camada 3* Camada 4% Camada 5% Camada

Cortada

Inteira

Observou-se que em cada camada da CNN, sob diferentes perspectivas, informagdes

Fonte: elaboracéo propria (2021).

semelhantes sdo extraidas, principalmente no sentido de que ambos os modelos fornecem
recursos de baixo nivel nas primeiras camadas, enquanto nas camadas mais profundas é possivel
observar recursos mais especificos da imagem. As perspectivas diferem ja que os modelos tém
como entrada diferentes visbes da folha da planta. Por exemplo, a primeira camada
convolucional tende a extrair caracteristicas de baixo nivel, como bordas. E evidente, no
entanto, a complementaridade entre as duas redes. A visdo global fornece informacdes de
bordas, contornos e formas da folha inteira, enquanto a visdo local fornece caracteristicas
especificas das veias das folhas. A complementaridade pode ser observada visualmente entre
cada camada correspondente. Em geral, a imagem inteira da folha (viséo geral) fornece

caracteristicas relacionadas a forma e textura. Por outro lado, as caracteristicas extraidas da
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imagem da folha recortada (viséo local) tendem a capturar padrdes locais inerentes de venacao.
Essa representacdo de folha geral para especifica permite combinar informagfes da forma,
textura e venacdo, como normalmente é feito na classificagdo manual por taxonomistas de

plantas.

5.2.5 Performance Geral — CNN

Na Figura 37 sdo apresentados os resultados da classificacao final (utilizando a métrica
S) de cada grupo taxonémico individualmente (Familia, Género e Espécie), apenas empregando
a combinacdo dos pontos de vista, realizando a fusdo das probabilidades por meio da regra de
soma. Os resultados obtidos sob o conjunto de teste PlantCLEF 2015 foram de 81,01%, 86,97%
e 77,96% para Familia, Género e Espécie, respectivamente, sem considerar a classificagdo
hierarquica Coarse-to-fine. Como mencionado, o grupo Familia foi descartado nessa
abordagem de classificacdo hierarquica Coarse-to-fine, sendo a classificacdo iniciada pelo
género no estagio Coarse, seguido pelas Espécies no estagio Fine. Na Figura 37, a classificacdo
hierarquica Coarse-to-fine é representada pela linha amarela (Género/Espécie), que atingiu a
classificacdo final (S) de 86,44%. I1sso mostra que 0 método proposto foi capaz de lidar melhor

com os desafios de reconhecimento de subcategorias na tarefa de reconhecimento de planta.

Figura 37. Comparacdo da performance de classificagdo dos grupos individuais (Familia,
Género e Espécie) e 0 método proposto hierarquico Coarse-to-fine (Género/Espécie) com dois
pontos de vista sob o conjunto de dados PlantCLEF 2015
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Fonte: elaboragdo prdpria (2021).
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5.3 EXPERIMENTOS DA SEGUNDA ABORDAGEM: SNN

Similarmente, este método utiliza dois pontos de vista de imagens das folhas, ou seja,
emprega uma classificacdo hierarquica Coarse-to-fine, considerando o Género no primeiro
estadgio da hierarquia (Coarse), e Espécie no segundo estagio (Fine). Algumas importantes
modificacOes, entretanto, tornaram esta proposta a principal abordagem deste estudo. A
primeira modificacdo € apresentada na Sec¢éo 5.3.1, na qual se destaca a performance da SNN,
reduzindo o nimero de amostras de treinamento em até seis exemplos por espécie. Além disso,
utilizou-se a classificagdo hierarquica para passar um conjunto de categorias candidatas de um
estagio para outro.

Posteriormente, na Secdo 5.3.2, apresenta-se 0 desempenho do método SNN proposto
para o reconhecimento de espécies de plantas. Finalmente, avaliou-se a competéncia do uso de
Redes Neurais Siamesas em dados desbalanceados (Segdo 5.3.3), e mensurou-se a sua
escalabilidade (Secéo 5.3.4) e estabilidade (Segéo 5.3.5).

5.3.1 Performance Geral — SNN

Nesta Secdo, avalia-se a classificacdo hierarquica SNN, proposta com dois pontos de
vista baseada em meétricas de similaridade. As Tabelas 14 e 15 apresentam os resultados dos
conjuntos de dados PlantCLEF 2015 e LeafSnap, respectivamente. Os melhores resultados de
ambos os conjuntos de dados foram alcangados com a utilizagdo de seis amostras de referéncias
por cada classe (Nr = 6) e 30 referéncias candidatas de género retornadas no ranking de
distancias de similaridade Rk do primeiro estagio da hierarquia. No segundo estagio, a predi¢édo
da imagem de teste considera o primeiro resultado retornado na lista F de espécies (top-k = 1).
Além disso, alcangou-se 1.0 de performance com top-k = 5 para ambos 0s conjuntos de dados

em suas respectivas métricas de performance, conforme relatado na Tabela 16.

Tabela 14. Performance de classificacdo (S) do método proposto SNN para o conjunto de dados
PlantCLEF 2015

NuUmero de Referéncias (Nr)

Estagio Hierarquico (R) 1 3 5
1st (Género) 5 0.72 0.77 0.77
1st (Género) 15 0.86 0.84 0.81
1st (Género) 30 0.98 0.96 0.95
1st (Género) 50 0.99 0.98 0.98
2nd (Espécies) 1 0.81 0.86 0.87
Fonte: dados da pesquisa (2021).
Legenda:

Nr: nimero de amostras de referéncia por categoria na fase de classificagdo.
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Tabela 15. Performance de classificacdo (acc) do método proposto SNN para o conjunto de
dados LeafSnap

Numero de Referéncias (Nr)

Estagio Hierarquico (Rx) 1 3 5
1st (Género) 5 0.91 0.92 0.95
1st (Género) 15 0.96 0.96 0.98
1st (Género) 30 0.99 0.98 0.98
1st (Género) 50 0.99 0.98 0.97
2nd (Espécies) 1 0.91 0.95 0.96
Fonte: dados da pesquisa (2021).
Legenda:

Nr: nimero de amostras de referéncia por categoria na fase de classificacdo.

Tabela 16. Performance final do método SNN proposto considerando Nr = 6, Rk = 30 no
primeiro estagio (Coarse) e top-k = 1, 3 e 5 no segundo estagio (Fine)

Base de dados Método Top-1 Top-3 Top-5
SNN 0.87 0.94 1,0
PlantCLEF 2015 CNN 0.78 0.81 0.85
LeafSna SNN 0.96 0.99 1.0
P CNN 0.88 0.90 0.93

Fonte: dados da pesquisa (2021).
Obs.: 0 método CNN é comparado para cada conjunto de dados utilizando os top-5 resultados.

Importante notar que o nimero de referéncias Nr tem impacto nos resultados. Avaliou-
se, portanto, na Figura 38, diferentes valores de Nr em distintas quantidades de referéncias de
Género, candidatas retornadas na lista Rk. Espera-se que a medida que a lista Rk cresca, 0
desempenho também aumente. Nota-se, porém, a diminui¢do no desempenho ao usar Rk = 50,
0 que esta diretamente relacionado a classificacao hierarquica Coarse-to-fine, em cujo estagio
Coarse foram definidas as classes de Géneros a serem levadas ao estagio Fine, usando as

referéncias de Género candidatas que constam na lista R«.

Figura 38. Precisao da classificacdo considerando diferentes nimeros de referéncias Nr e
quantidade de referéncias de Géneros retornadas na lista Rk, usando o conjunto de dados
PlantCLEF 2015
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Fonte: dados da pesquisa (2021).
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A Figura 39 visa mostrar o nimero de espécies (em média) avaliadas na segunda etapa
do sistema ao considerar diferentes tamanhos (valores k) da lista de classificacdo Rk. As
espeécies selecionadas sdo aquelas que pertencem ao conjunto de géneros formados pela lista
Rk. O nimero de espécies pode variar de acordo com o tamanho da lista, por exemplo, com Nr
= 6 (numero de referéncias), o nimero médio de espécies levadas ao segundo estagio para Rk=
50,30e 15 ¢ 9, 5 e 3, respectivamente. Tal analise corrobora a suposicéo deste estudo de que
uma classificacdo Coarse-to-fine pode reduzir o nimero de classes que serdo avaliadas na
segunda etapa de classificagdo, minimizando a complexidade da tarefa de reconhecimento entre
subcategorias.

Figura 39. Numero médio de espécies fornecido pelo estagio Coarse ao usar (Nr = 6) em relacao
a diferentes quantidades (5, 15, 30, 50) de referéncias candidatas de Género retornadas na lista
Rk

O Nr=6

numero médio de espécies

5 15 30 50
(R

Fonte: dados da pesquisa (2021).
5.3.2 Analise detalhada do método proposto — SNN

A Figura 40 apresenta um grafico de teia de aranha a fim de comparar a performance de
reconhecimento para cada espécie de planta. Considerou-se 0 método proposto SNN usando
apenas um ponto de vista (representacdo geral em ambos os niveis da hierarquia), com dois
pontos de vista (representacdes gerais e locais) e 0 modelo VGG16 pré-treinado. Os resultados
sdo apresentados na métrica S sob o conjunto de dados de teste PlantCLEF 2015.

Neste caso, 0 método proposto SNN, utilizando dois pontos de vista (linha vermelha)
melhora as taxas de reconhecimento de varias espécies em compara¢do com a proposta que
utiliza apenas um ponto de vista (linha azul). O uso da vista local que explora imagens de folhas
recortadas foi utilizado para reduzir o conflito entre espécies semelhantes, corroborando com o
experimento preliminar tratado na Secdo 5.2.3. Por exemplo, a oitava espécie, denominada
quercus cerris, tem 0.0 de precisdo ao usar apenas a representacdo de um ponto de vista (geral).

Por outro lado, a performance de reconhecimento aumentou para 0.55 quando usado o método
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proposto com duas vistas. Dessa forma, quando se considera apenas uma vista (geral), a especie

quercus cerris se confunde com quercus petraea, quercus rubra e quercus pubescens.

Figura 40. Comparacdo entre a proporcdo de espécies corretamente reconhecidas na
classificacdo Coarse-to-fine utilizando um ponto de vista (SNN uma visdo), o método
proposto usando duas vistas (SNN duas visdes) e VGG16 pré-treinado
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Fonte: elaboracéo propria (2021).
Obs.: 60 espécies sdo avaliadas a partir do conjunto de dados PlantCLEF 2015.

A Figura 41 mostra quatro espécies de folhas, ou seja, quercus cerris, quercus petraea,
quercus rubra e quercus pubescens, respectivamente. Visivelmente, essas espécies tém
caracteristicas morfoldgicas semelhantes que explicam a confusdo quando apenas uma vista é
adotada.

Figura 41. Amostras de espécies confusas (representacdo do ponto de vista geral)

Fonte: elaboragdo propria (2021).
Legenda:

a) quercus cerris

b) quercus petraea

C) quercus rubra

d) quercus pubescens

E importante observar, no entanto, que a taxa de precisdo de algumas espécies diminuiu

com o uso do método SNN proposto e com a utilizacdo de dois pontos de vista. Este € 0 caso
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da quadragésima oitava espécie da Figura 40, que ¢ a betula pendula. Observou-se, ainda, que
ha confusdo entre betula pendula, betula betulus e betula avellana, pois elas tém texturas e

padrdes de veias muito semelhantes, conforme mostra a Figura 42.

Figura 42. Amostras de espécies confusas (representacdo do ponto de vista local)

Fonte: elaboragdo propria (2021).
Legenda:

a) betula pendula

b) betula betulus

c) betula avellana

Por fim, foram comparadas as abordagens SNN com o modelo VGG16 pré-treinado,
apresentado na Secdo 5.2.5. A Tabela 17 mostra as precisoes finais de VGG16, SNN (uma
vista) e SNN (duas vistas) sob o conjunto de testes para ambos o0s conjuntos de dados:
PlantCLEF 2015 e LeafSnap.

Tabela 17. Precisdes finais para VGG16 e SNN (uma vista geral) e 0 método proposto (dois
pontos de vista para cada conjunto de dados) — PlantCLEF 2015 e LeafSnap

PlantCLEF 2015 LeafSnap
Abordagem S) (acc)
VGG16 0.78 0.88
SNN um ponto de vista 0.81 0.92
SNN dois pontos de vista 0.87 0.96

Fonte: dados da pesquisa (2021).

Os resultados finais proporcionaram uma melhora nas taxas de reconhecimento com o

uso do método SNN proposto, o qual garantiu a eficacia da abordagem proposta.

5.3.3 Impacto em dados desbalanceados

A Tabela 18 mostra o impacto da abordagem proposta em dados desbalanceados. Para
tanto, descreve-se a precisdo de cada espécie da base de dados PlantCLEF 2015 ao usar o
método proposto SNN e o modelo VGG16 pré-treinado. A segunda e a terceira coluna da Tabela
18 apresentam o nimero de imagens de treinamento utilizados por cada espécie para ambos 0s

modelos. E importante mencionar que o modelo VGG16 ¢ treinado usando o nimero original
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de amostras de treinamento, mostrado na Tabela 6 para o conjunto de dados PlantCLEF 2015,

enquanto o modelo SNN é treinado usando apenas seis amostras por classe.

Observou-se que para quase todas as espécies, o desempenho do modelo SNN € igual

ou melhor do que o modelo VGG16. A maior parte dos erros do modelo CNN ocorre nas

espécies com poucas amostras para treinamento. A espécie L. triphylla (linha em negrito na

Tabela 18) possui nove amostras para treinamento e sete de teste. Com isso, é mais dificil para

VGG16 gerar um modelo apropriado para discriminar L. triphylla entre todas as espécies com

tdo poucas amostras disponiveis para treinamento.

Tabela 18. Espécies e nimero de imagens de treinamento e teste do conjunto de dados
PlantCLEF 2015

Espécie Treinamento Teste Acertos Espécie Treinamento Teste Acertos
VGG SNN VGG SNN VGG SNN VGG SNN

V. opulus 60 6 9 8 8 |M. papyrifera 115 6 1 1 0
V. tinus 243 6 3 3 3 M. carica 116 6 1 1 1
L. styraciflua 61 6 3 3 3  |M.rubra 88 6 1 1 1
A. prostrata 6 6 1 0 1 |Fra. excelsior 60 6 9 4 5
A. cotinus 165 6 4 3 3 |Fra.ornus 73 6 1 1 1
A. pistacia 157 6 1 1 1 |Fra. vahl 132 6 7 4 4
I. aquifolium 84 6 1 1 1 |O.europaea 311 6 1 1 1
H. helix 264 6 9 5 6 |S. bulgaris 101 6 3 2 3
R. aculeatus 290 6 25 22 23 |P. hispanica 119 6 5 4 4
A. trichomanes 6 6 1 0 1 |C.monogyna 197 6 3 2 2
A. vulgaris 6 6 1 0 1 |C.germanica 50 6 1 1 1
B. glutinosa 51 6 2 2 2 |P.avium 67 6 2 2 2
B. pendula 122 6 6 2 4 |P. mahaleb 56 6 3 2 3
B. betulus 124 6 4 3 3 |P. spinosa 46 6 1 1 1
B. avellana 148 6 2 1 1 |U.minor 382 6 2 2 2
C. australis 190 6 4 1 1 |Po.alba 197 6 2 1 2
F. cercis 142 6 2 2 2 |Po. nigra 222 6 2 1 2
F. robinia 109 6 3 3 3 |Po. tremula 97 6 4 3 4
Q. cerris 125 6 9 2 5 |S. cinerea 24 6 2 2 2
Q. sylvatica 96 6 2 1 2 |A. pseudo. 44 6 3 2 3
Q. pubescens 104 6 6 3 2 |A.sacchar. 42 6 5 2 4
Q. sativa 77 6 2 2 1 |A.negundo 111 6 1 1 1
Q. petraea 76 6 1 1 1 |A. platanoide 67 6 5 3 5
Q. rubra 48 6 2 1 2 |A.campestre 160 6 13 9 12
G. genarium 19 6 1 1 1 |A.monspess 167 6 1 1 1
Gi. Biloba 127 6 9 8 9 |L. triphylla 9 6 7 2 6
L. nobilis 151 6 3 2 3 |A. altissima 82 6 4 1 3
L. tulipifera 70 6 2 1 2 |T. baccata 10 6 2 1 2
T. tilia 71 6 4 2 3 |S.torminalis 36 6 3 3 3
T. cordata 28 6 3 1 2 |B. davidii 126 6 1 1 1

Fonte: dados da pesquisa (2021).

Obs.: Os acertos sdo a quantidade de predicao correta por espécie realizada pela abordagem proposta SNN ou

VGG16.
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Por outro lado, para 0 mesmo caso (espécie L.triphylla), o modelo SNN treinado com
apenas seis amostras foi capaz de reconhecer corretamente seis das sete amostras de teste. A
razdo € que SNN ndo é treinado para aprender um classificador tradicional de espécies de
plantas, mas uma métrica de distancia para fornecer a semelhanca entre duas imagens (imagem
de referéncia e teste). O modelo SNN, portanto, é capaz de lidar com dados desbalanceados,
consequentemente, usa um total de 360 imagens para treinar o0 modelo, e empregando apenas
seis amostras por classe atingiu um total de 182 acertos, enquanto VGG16 acertou 147 amostras
de teste utilizando 12.610 imagens de treinamento.

Da mesma forma, foram realizados experimentos sob dados desbalanceados no conjunto
de dados LeafSnap. A Tabela 19 mostra o uso de diferentes tamanhos de subconjuntos de
treinamento, iniciando em 1, 3, 6, 10, 15, 25 e entre 30 a 300 amostras por cada espécie. Para
testar o conjunto de dados LeafSnap, selecionaram-se aleatoriamente 15 amostras de cada
classe para compor o conjunto de teste.

Tabela 19. Precisdo alcancada para diferentes quantidades de imagens de treinamento por classe
(subconjuntos) utilizando o método proposto SNN e 0 modelo VGG16 para o conjunto de dados
LeafSnap

Experimento . Subconjunto SNN VGG16

Treinamento Teste (acc) (acc)
#1 1 15 0.51 0.53
#2 3 15 0.85 0.52
#3 6 15 0.96 0.53
#4 10 15 0.94 0.65
#5 15 15 0.92 0.78
#6 25 15 0.91 0.84
#7 [30-300] 15 0.88 0.88

Fonte: dados da pesquisa (2021).

Em relacdo ao primeiro experimento (#1) da Tabela 19 destaca-se a dificuldade de obter
um bom classificador para os métodos propostos, uma vez que SNN precisa de mais de um par
de amostras positivas e negativas para treinar e atualizar a funcéo de perda para convergir o
modelo siamés, enquanto 0 modelo VGG16 requer um numero substancial de amostras de
treinamento para fornecer resultados sélidos. A principal vantagem do SNN é observada nos
experimentos #2 e #3, 0s quais superam amplamente o modelo VGG16, empregando poucas
amostras de treinamento. O desempenho do SNN comega a cair nos experimentos #4, #5, #6 e
#7, devido a grande quantidade de pares de imagens (positivas e negativas) que sao gerados

para treinamento, causando over-fitting na Rede Siamesa. Diferentemente, o desempenho do
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VGG16 comeca a aumentar no experimento #6, alcangando 0.84 de preciséo (acc) ao usar 25
amostras de treinamento por espécie.

No experimento #7 tem-se o melhor resultado para VGG16 com 0.88 de precisao
guando utilizadas de 30 a 300 amostras de treinamento. SNN, porém, supera VGG16 no
experimento #3, atingindo 0.96 de precisdo usando apenas seis amostras de treinamento por
classe. Esses experimentos corroboram a competéncia de SNN em lidar com dados
desbalanceados.

5.3.4 Escalabilidade

A escalabilidade do método proposto pode ser avaliada considerando espécies de
plantas n&o vistas durante a etapa de treinamento. Para alcancar esse objetivo com o emprego
da metodologia da Rede Siamesa, basta adicionar imagens de referéncias das novas espécies a
serem consideradas. Uma das principais vantagens da abordagem proposta é que ndo requer o

retreinamento do modelo proposto, evitando excessivo consumo de tempo.

Figura 43. Matriz de confusdo com destaque a escalabilidade de novas espécies de plantas
desconhecidas pelo modelo

60 espécies PlantCLEF 2015 60 espécies PlantCLEF 2015 + 12 novas classes
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Fonte: elaboracédo propria (2021).
Para realizar esse experimento, reuniram-se as duas bases de dados apresentadas

(PlantCLEF 2015 e LeafSnap), e procedeu-se ao treinamento do modelo SNN apenas com as
imagens da base de dados PlantCLEF 2015. Apos, utilizaram-se as espécies da base de dados

LeafSnap, que foram inseridas na classificacdo de forma independente, sem fazer o treinamento
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dessas classes. Ao final, obteve-se um conjunto de larga-escala com 244 espécies para serem
classificadas, sendo 60 espécies da base de dados PlantCLEF 2015 e 184 espécies do conjunto
LeafSnap.

A Figura 43a apresenta a matriz de confuséo do conjunto de dados PlantCLEF 2015
com 60 classes. Inicialmente, foram adicionadas 12 novas classes que nunca foram vistas pelo
modelo e plotou-se novamente a matriz de confusdo com 72 classes (Figura 43b). As 12 novas
classes incluidas no problema foram obtidas do conjunto de dados LeafSnap. Comparando as
duas matrizes de confuséo, percebeu-se que a precisao antes de adicionar as novas classes era
de 0.87 e depois da adi¢do ela diminuiu para 0.86. A caixa vermelha na Figura 43b identifica
as 12 novas classes do conjunto LeafSnap. A classificacdo para as novas classes obteve trés
erros em apenas uma das 12 espécies.

Apdbs essa primeira andlise percebeu-se que o método SNN pode ser escalavel,
entretanto, para confirmar essa hipdtese, avaliou-se a escalabilidade utilizando toda a base de
dados LeafSnap. Adicionaram-se, assim, 184 novas espécies nunca vistas pelo modelo,
mensurando a sua adaptacao na classificacdo. Alem disso, realizou-se uma comparacao entre
espécies vistas (com retreinamento) e ndo vistas (sem retreinar) pelo modelo SNN.

A Figura 44 mostra o impacto na precisdo do método proposto ao adicionar todas as
novas classes ndo vistas pelo modelo (linha verde com quadrado). A precisdo antes de adicionar
as novas classes foi de 0.87 para as 60 classes do conjunto de dados PlantCLEF 2015. Apds
adicionar 12, 50, 100, 150 e 184 novas classes que pertencem ao conjunto de dados LeafSnap,
a precisdo caiu para 0.86, 0.85, 0.83, 0.82 e 0.81, respectivamente. E importante notar que,
mesmo adicionando 184 novas espécies distintas de outro conjunto de dados, 0 método proposto
manteve precisdo proxima a alcancada para apenas 60 espécies, as quais nunca foram vistas
pelo modelo e tampouco utilizadas em seu treinamento.

Além disso, para cada novo subconjunto adicionado (12, 50, 100, 150 e 184 novas
classes) calculou-se o desempenho do sistema originalmente treinado no conjunto de dados
PlantCLEF 2015 (60 espécies) com e sem processo de retreinamento. Como esperado, sempre
houve melhor desempenho com o retreinamento do sistema (linha laranja com circulo). Notou-
se, porém, pequena perda de desempenho (até 0.4), conforme Figura 44, que compara classes
vistas (com retreinamento) e classes nédo vistas (sem retreinamento). Assim, este experimento
mostrou que o método proposto escala relativamente bem. Ademais, mostrou gque o sistema

teve bom desempenho no caso de uma avalia¢do cruzada dos conjuntos de dados.
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Figura 44. Escalabilidade do método proposto SNN, considerando espécies de folhas vistas e
nao vistas
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Fonte: elaboragdo prdpria (2021).

A Tabela 20 avalia 0 tempo necessario para processar uma unica imagem de teste e
demonstrar se 0 desempenho computacional pode sofrer consumo excessivo de tempo quando
aumenta a proporc¢ao da escalabilidade das classes. Para calcular o tempo computacional, a fase
de testes foi avaliada e, por meio dos experimentos, observou-se que o tempo computacional

cresce mais lentamente do que uma fungéo linear a medida que aumenta o nimero de espécies.

Tabela 20. Tempo computacional para classificar uma folha de planta, considerando a
escalabilidade de classes

NUmero de classes Tempo (segundos)
60 (PlantCLEF 2015) 0.2010
72 (PlantCLEF 2015 + LeafSnap) 0.3965
110 (PlantCLEF 2015 + LeafSnap) 0.9276
160 (PlantCLEF 2015 + LeafSnap) 1.3830
210 (PlantCLEF 2015 + LeafSnap) 1.6789
244 (PlantCLEF 2015 + LeafSnap) 1.8458

Fonte: dados da pesquisa (2021).

5.3.5 Estabilidade

Como o resultado final pode ser afetado pela selecdo aleatdria de amostras de referéncia
usadas para representar as espécies de plantas, avaliou-se a estabilidade do método em tal
situacdo. Para tanto, realizaram-se cinco execucbes do método proposto com diferentes
conjuntos de referéncias de plantas (sem repeticdes), com aumento de dados para espécies com
poucas amostras de treinamento, usando rota¢Oes na imagem da folha original, conforme
apresentado na Secdo 4.4.1. A Tabela 21 mostra os resultados das cinco execugbes dos
conjuntos de teste PlantCLEF 2015 e LeafSnap. Como se pode ver, o desempenho do método

é estavel mesmo usando diferentes conjuntos de referéncias.
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Tabela 21. Execugbes com conjuntos distintos de imagens de referéncia

Execucéo

Base de dados Média
1 2 3 4 5
PlantCLEF 215 0.87 0.86 0.84 0.85 0.87 0.86
LeafSnap 0.96 0.94 0.93 0.95 0.93 0.94

Fonte: dados da pesquisa (2021).
Obs.: seis referéncias sdo selecionadas aleatoriamente para compor 0s conjuntos sem repeticdo de amostras de
referéncia para cada conjunto de dados, PlantCLEF 2015 e LeafSnap

5.4 COMPARACAO COM O ESTADO DA ARTE

Os resultados dos métodos propostos (SNN e CNN) foram comparados com 0s estudos
da literatura que utilizaram os conjuntos de dados PlantCLEF 2015 e LeafSnap, conforme
consta na Tabela 22. Cinco dos sete estudos de reconhecimento de plantas usam modelos CNN
(SUNGBIN, 2015; LEE et al., 2017b; GHAZI; YANIKOGLU; APTOULA, 2017; BARRE et
al., 2017; BODHWANI; ACHARJYA; BODHWANI, 2019), enquanto os outros dois estudos
usam modelos métricos SNN (ZHI-YONG et al., 2018; WANG; WANG, 2019).

Tabela 22. Comparagdo com o estado da arte na tarefa de reconhecimento de plantas para
conjuntos de dados PlantCLEF 2015 e LeafSnap

PlantCLEF LeafSnap

Trabalho Abordagem 2015 (S) (acc)
(SUNGBIN, 2015) CNN 0.76 -
(LEE et al., 2017ab) CNN 0.80 -
Método Proposto (CNN) CNN 0.86 -
(GHAZI; YANIKOGLU; APTOULA, 2017) CNN 0.84 -
(ZHI-YONG et al., 2018) SNN 0.84 -
(BARRE et al., 2017) CNN - 0.86
(BODHWANI; ACHARJYA; BODHWANI, 2019) CNN - 0.93
(WANG; WANG, 2019) SNN - 0.91
Método Proposto (SNN) SNN 0.87 0.96

Fonte: dados da pesquisa (2021).

Constata-se que ambos 0s métodos propostos relatam quase 0s mesmos resultados e néo
héa diferencas significativas nos resultados para a base PlantCLEF 2015 (0.86 para CNN e 0.87
para SNN). A abordagem principal SNN, no entanto, funciona melhor em cenérios com dados
desbalanceados, pois 0 uso da arquitetura SNN permite treinar o modelo com poucas amostras,
evitando grande custo computacional devido a estratégia de aumento de dados usada na
abordagem CNN. Além disso, SNN torna o método escalonavel, em que novas espécies de

plantas podem ser facilmente integradas ao sistema sem serem retreinadas.
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Ha pontos positivos em relacdo aos métodos SNN existentes na literatura (ZHI-YONG
etal., 2018; WANG; WANG, 2019). Para contornar o problema de reconhecimento de plantas,
Zhi-Yong et al. (2018) utilizaram informac®es adicionais, considerando multiplas visualizagdes
dos o6rgdos das plantas, como a folha, planta inteira e flores. Diferentemente, a proposta desta
tese utilizou apenas as caracteristicas disponiveis nas folhas, das quais foram extraidas duas
diferentes representacdes (caracteristicas gerais e locais). Provou-se, assim, a capacidade de
minimizar a dificuldade de reconhecimento de plantas com caracteristicas semelhantes.

Wang e Wang (2019), por sua vez, mostraram o poder do SNN em representar
categorias desbalanceadas usando um pequeno subconjunto de amostras por classe. Os
experimentos avaliados pelos autores utilizaram apenas 10 classes de plantas com diferentes
subconjuntos de treinamento (5, 10, 15 e 20 amostras de treinamento), nos quais 0s melhores
resultados sdo realizados com 20 amostras por classes.

Contrariamente, o0 método SNN aplicado nesta tese usou apenas seis amostras de
treinamento por cada classe, sendo avaliados conjuntos de dados bem definidos com uma
grande quantidade de classes. O uso da Rede Siamesa, contudo, empregada numa solucéo
hierarquica com dois pontos de vista, ajuda a aumentar o desempenho, utilizando um
subconjunto menor de amostras de treinamento daquele apresentado por Wang e Wang (2019).
Diferentemente de todos esses métodos, utilizou-se a abordagem Coarse-to-fine com uma
representacdo de duas visualizagBes da imagem da folha. Como se pode ver, 0 método proposto

SNN supera os estudos relacionados, aléem de produzir solucéo escalavel.

5.5 CONSIDERACOES FINAIS

Neste capitulo objetivou-se avaliar e discutir os métodos propostos CNN e SNN sob
duas bases de dados de reconhecimento de espécies de plantas: PlantCLEF 2015 e LeafSnap.
Para atingir este objetivo investigou-se a possibilidade do uso de uma classificacédo hierarquica
mostrar resultados superiores a uma classificacdo tradicional. Além disso, consideraram-se dois
pontos de vista diferentes das plantas: uma vista geral, que apresenta caracteristicas gerais da
planta (contornos, bordas e formas), e uma vista local, que foca em caracteristicas especificas,
tais como texturas e padrdes das veias da folha. Baseados nesses resultados experimentais, a
proposta de classifica¢do hierarquica, juntamente com a representacdo de duas vistas, mostrou-
se alternativa interessante para tratar os desafios relacionados ao reconhecimento de espécies
de plantas. Além dos resultados promissores, algumas lacunas na primeira abordagem proposta

(CNN) ficaram em aberto: (1) uso de um grande volume de dados de treinamento; (2) fusbes
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entre os estagios da classificacdo hierarquica; (3) escalabilidade do sistema.

Na busca por uma nova solugdo, a hip6tese criada por esta tese foi desenvolver um
sistema escalavel. Para isso, propds-se a segunda abordagem que utilizou Redes Siamesas
(SNN), a qual demonstrou por meio dos experimentos realizados, a possibilidade de fornecer
as contribuicdes esperadas, permitindo avaliar o impacto em dados desbalanceados que
envolvem um pequeno nimero de amostras para representar cada categoria da base dados. Além
disso, evitou-se o0 uso de uma técnica de aumento de dados para criar um sistema robusto de
dados desbalanceados.

O uso de uma fusdo ponderada demonstra que a passagem entre os estagios hierarquicos,
criando um conjunto de classes de confianca, pode aumentar a performance dos resultados e
diminuir a complexidade do problema entre classes. Por fim, avaliou-se a habilidade da SNN
em criar um sistema escalavel, inserindo novas espécies de folhas de planta sem a necessidade
de um retreinamento do sistema.

Na comparagdo com estudos correlatos, apenas trés empregaram SNN e obtiveram
resultados promissores. A abordagem desta tese difere no quesito de apresentar a escalabilidade
do modelo proposto, uma vez que foram utilizadas até seis amostras de treinamento por
categoria. Os resultados da primeira abordagem CNN, portanto, foram importantes para
destacar algumas vertentes, tornando o método proposto SNN a principal abordagem para a

tarefa de reconhecimento de plantas.



109

6 CONCLUSAO

Neste estudo foram apresentadas duas abordagens para a tarefa de reconhecimento de
plantas por meio da imagem da folha. Na primeira destacou-se o uso de um modelo profundo
CNN tradicional, que teve por objetivo empregar uma classificagdo hierarquica baseada na
taxonomia das plantas para minimizar a complexidade da classifica¢do. Alem disso, dois pontos
de vista da planta foram empregados para extrair caracteristicas discriminantes da folha, os
quais contornam os problemas relacionados ao desafio de reconhecimento de subcategorias.

Resultados experimentais da primeira abordagem indicaram que ao usar a taxonomia
das plantas para realizar uma classificacdo hierarquica foram minimizados os problemas
interespécies e intraespécies encontrados na tarefa de reconhecimento. Com isso, concluiu-se
que com a extracdo de dois pontos de vista da imagem da folha, como caracteristicas gerais
(formas, contornos e cores) e locais (textura e padrbes de veias), é possivel prover a
complementaridade a representagcdo do problema, melhorando os resultados de classificagéo.

Apesar dos resultados promissores, as limitagdes da abordagem baseada em CNN estdo
relacionadas a necessidade de grandes volumes de dados de treinamento ndo disponiveis no
caso de reconhecimento de plantas, assim como a sua baixa escalabilidade. A solucéo baseada
em SNN foi apresentada como alternativa e demonstrou nos experimentos realizados ser capaz
fornecer resultados competitivos utilizando poucas imagens de treinamento e garantindo
escalabilidade.

A SNN foi aplicada com sucesso utilizando pequenos subconjuntos de dados de imagens
de folhas de plantas que possuem uma a seis imagens de referéncia por especie. O aprendizado
métrico profundo da SNN ¢é responsavel por reconhecer espécies de plantas com pequeno
namero de exemplos rotulados, as quais apresentaram resultados melhores em relacdo a
abordagens que utilizam a técnica de aumento de dados, como visto nos resultados
experimentais deste trabalho. Os resultados também demonstraram que a SNN contorna
problemas de base de dados desbalanceados, uma vez que nédo € treinada para aprender um
classificador tradicional regular de espécies de plantas, mas uma métrica de distancia para
fornecer semelhanca ou dissemelhanca entre pares de imagens.

Além disso, o0 SNN torna o método proposto escalavel, e novas especies de plantas
podem ser facilmente adicionadas ao sistema sem realizar o retreinamento do modelo. Para
validar essa suposicdo, usou-se a SNN treinada sobre o conjunto de dados PlantCLEF 2015
para 60 espécies, e 184 novas espécies do conjunto de dados LeafSnap foram adicionadas para
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classificacdo, sem realizar o retreinamento do modelo. A precisdo antes e apds a adicdo de
novas espécies foi de 0.87 e 0.81, respectivamente. O método SNN, portanto, consegue
reconhecer espécies ndo vistas durante a fase de treinamento e atingir a escalabilidade do
sistema.

Planeja-se, num trabalho futuro, lidar com codificadores automaticos (autoencoders)
para aprender representacdes dentro de uma arquitetura SNN com propriedade hierarquica e,
assim, reconhecer plantas a partir da utilizacdo do componente folha. A avaliacdo de outros
elementos da planta tais como: caule, fruto, flor e planta inteira também se torna necessaria, a
combinacdo de outros elementos podem ajudar na precisdo do reconhecimento das plantas.
Além disso viabilizar 0 uso de outras arquiteturas recentes de redes neurais convolucionais
(ResNet, ResNeXt e DenseNet) na metodologia proposta. Implementar um mecanismo de
rejeicdo por limiar de similaridade. Com isso, caso haja a insuficiéncia de dados de referéncias
para uma nova especie, 0 sistema pode rejeitar e avisar que a nova espécie inserida ndo se
encontra no modelo treinado. Finalmente, avaliar o método proposto em outros conjuntos de

dados, afim de constatar sua eficacia em demais variados contextos.
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