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RESUMO

A classificacado de espécies de plantas € um desafio devido a biodiversidade de nosso
planeta, e nossos multiplos ecossistemas tendem a exponencializar esse problema,
para isso, solugdes ao longo dos anos tém sido desenvolvidas de modo que possamos
automatizar o trabalho de classificacdo de plantas, que antes estava reservado ao
corpo técnico especifico da area. As Redes Neurais Convolucionais e o Aprendizado
Profundo, do inglés deep learning, tém viabilizado solugdes cada vez mais atrativas
para a tarefa de classificacdo. Fornecendo a selecdo de atributos e extragcdo de
caracteristicas de maneira autbnoma. Para esta pesquisa foi utilizada uma base de
imagens pertencente ao desafio mundial de reconhecimento de plantas 2015,
LifeCLEF. Esta base possui 113.205 imagens de 1000 espécies diferentes. Neste
trabalho foi abordado a classificacdo de espécies de plantas utilizando dois
componentes de uma mesma planta, sendo eles a folha e a flor. Para tal, redes neurais
profundas pré-treinadas na base Imagenet foram utilizadas para classificacdo de cada
componente. Em seguida, diferentes regras de combinagao de classificadores foram
avaliadas, da soma a criagdo de um meta-classificador responsavel pela fuséo.
Resultados experimentais permitiram um aumento de até 23 pontos percentuais (de
68% para 91%) quando realizada a fusdo dos classificadores das componentes folha
e flor.

Palavras-chave: Classificagao de Plantas, Aprendizado Profundo, Rede Neural
Convolucional, Combinacgao de classificadores.



ABSTRACT

The classification of plant species is very challenging due to the biodiversity of our
planet and our multiple ecosystems exponents this problem, for this, solutions over the
years have been developed so that we can automate the work of plant classification,
which before it was exclusive for the technical staff of the area. Convolutional Neural
Networks and Deep Learning have been increasing the possibility of most suitable
solutions for the task of classification making possible autonomous feature extraction.
For this research, an image database belonging to the 2015 World Plant Recognition
Challenge, LifeCLEF, this database has 113205 images of one thousand different
species. In this work the classification of plant species was addressed using two
components of the same plant, the leaf and the flower. To this end, pre-trained deep
neural networks in the Imagenet database were used to classify each component, then
different classifier combination rules were evaluated, creating a meta classifier
responsible for merging. Experimental results allowed an increase of up to 23
percentage points (from 68% to 91 %) when the fusion of the leaf and flower
components classifiers was performed.

Keywords: Plant Classification, Deep Learning, Convolutional Neural Network,
Classifier Combination.
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1 INTRODUGAO

Na natureza existe um vasto numero de espécies de plantas, as quais muitas
delas ja estdo catalogadas e referenciadas. Existe uma demanda pela necessidade
de conhecer e classificar varias outras espécies, primeiro pelo fato de que muitas
estdo entrando em extingdo, afetando assim a biodiversidade e multiplos
ecossistemas. Outro motivo € que a cada dia novas espécies sao descobertas, no
entanto, para que uma planta seja identificada e catalogada de maneira adequada, é
necessario um corpo técnico que seja especialista para que ela possa ser referenciada
de maneira correta, tornando o trabalho de classificacdo de espécies muito custoso,
logo, pesquisas como essa s&o substanciais para nossa sociedade (RZANNY et al.
2019; MURPHY et al. 2014).

Encontram-se no estado da arte pesquisas que buscam classificar os vegetais
através da folha da planta, utilizando como recursos a cor, a forma (GUYER et al.
1986), estrutura de textura (YANIKOGLU et al. 2014), morfologia e venacédo. Alguns
pesquisadores utilizam a forma da folha, com a justificativa de que embora a planta
possa sofrer alteragbes seja pela idade ou por insetos, essa estrutura consiga ser
preservada (ARAUJO et al. 2017).

1.1 MOTIVAGAO

De forma consonante, este trabalho de pesquisa busca contribuir para a
automacao da classificacdo de espécies explorando a combinacdo de componentes
da planta. Sendo assim, a forma de analise de multicomponentes & proposta neste
trabalho, de modo que possam ser utilizados para classificacdo ndo apenas a
estrutura da folha do vegetal, mas também a flor, obtendo-se assim uma maior
quantidade de informagdes do objeto para realizar a classificagcdo. Essa maior gama
de possibilidades de informagdes respalda e justifica o trabalho, pois em determinadas
situagcdes a degradacgéo da propria planta ja impede que ela seja classificada, mas a

partir do momento em que mudamos o cenario, podemos possibilitar a classificagao.
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1.2 DESAFIOS

A diversidade das plantas, aliado as peculiaridades que cada uma possui, torna
a tarefa de identificagdo de plantas um tanto desafiadora. Para que se consiga
executar existem alguns conjuntos de dados, podendo destacar a Flavia (WU et. al
2007), criado para que a Visdo Computacional pudesse ser avaliada. A problematica
desse conjunto € que pela falta de diversidade, tanto na forma como as imagens foram
captadas quanto do ponto de vista da diversidade de espécies de plantas, acaba
limitando a generalizagdo do modelo para aplicagdo em um mundo real (ARAUJO
2016). Logo, a base que sera utilizada contempla uma diversidade de espécie de
plantas, e ndo existe um protocolo fixo na forma como as imagens foram captadas,
isso traz um ganho na generalizagdo do problema e aplicagdo, mas também tende a
exponencializar o nivel de dificuldade para que se alcance bons resultados, pois € um
conjunto de dados mais complexo, LifeCLEF 2015.

Um dos desafios prioritarios na classificacdo de espécie de plantas, concentra-
se na baixa variabilidade inter-classe, ou seja, plantas que sdo semelhantes mas
pertencem a espécies diferentes, a Figura 1 referencia visualmente um exemplo de

semelhancgas entre diferentes espécies de plantas.

Figura 1. Exemplo de semelhangas entre diferentes espécies de plantas (inter-
classe) - Folha

Fraxinus Angustifola Vahl Fraxinus Excelsior L.

S

Fonte: O autor

A Figura 2 mostra a semelhanga entre diferentes espécies a partir da vista da
flor, a qual também sera utilizada neste projeto de pesquisa.
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Figura 2. Exemplo de semelhancgas entre diferentes espécies de plantas (inter-
classe) — Flor

Fraxinus Angustifola Vahl Fraxinus Excelsior L.

Fonte: O autor

A alta variabilidade intra-classe, ou seja, plantas diferentes mas que pertencem
a mesma classe, também é um grande desafio na tarefa de classificagao, pois essa
grande diversidade vai tornando cada vez mais complexa o aprendizado durante o
treinamento para a rede neural. A Figura 3 e 4, mostram essa diversidade a partir da

vista da folha e da flor, respectivamente.

Figura 3. Exemplo de variagdes sobre a mesma espécie (intra-classe) - Folha

Acer Platanoides L.

Fonte: O autor

Figura 4. Exemplo de variagdes sobre a mesma espécie (intra-classe) - Flor

Acer Platanoides L.

Fonte: O autor
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E também destacavel a dificuldade de que algumas espécies de plantas
possuem um numero reduzido de exemplares, tornando mais dificil a criacdo de um
modelo que consiga representar, visto que tarefas de aprendizado de maquinas, e o
uso de redes neurais convolucionais necessitam de uma grande quantidade de dados

para alcancar um resultado satisfatorio.

1.3 OBJETIVOS

1.3.1 Objetivo Geral

O objetivo geral é desenvolver um método de classificacdo de espécies de
plantas a partir da imagem de seus componentes, sendo eles: folha e flor. Para tal,
pretende-se utilizar aprendizagem de maquina, em especial, modelos profundos para
aprendizado da representacdo (extragdo de caracteristicas) e classificacéo
propriamente dita de cada componente. Além disso, pretende-se investigar técnicas
de fusdo dos modelos gerados para cada componente da planta a fim de obter uma
classificagao final.

1.3.2 Objetivos Especificos

Como objetivos especificos, tém-se:

e Desenvolver modelos profundos para classificacdo da planta usando os
componentes folha e flor;

e Avaliar o desempenho dos classificadores criados individualmente;

e Implementar estratégias de fusao dos classificadores baseados em folha e flor;

e Avaliar as diferentes estratégias de fusao implementadas e comparar com o
estado da arte.

e Melhorar o patamar de acuracia presente no estado da arte.

1.4 ESTRUTURA

Este trabalho esta dividido em 7 capitulos. O segundo capitulo mostra a
Fundamentacéo Teodrica. No capitulo 3 teremos o Estado da Arte. No capitulo 4 os
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Materiais e os Métodos para a execugao do projeto. No capitulo 5 discorre os
Resultados e as Discussdes, seguido das Conclusdes. Por fim, no Capitulo 7 as
Referéncias.
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2 FUNDAMENTAGAO TEORICA

2.1 APRENDIZADO DE MAQUINA

As técnicas da Aprendizagem de Maquina permitem a criagdo de modelos
cognitivos a partir dos dados (exemplos) do problema que se pretende resolver.
Através de métodos estatisticos e algoritmos computacionais, a busca de padroes
para resultar em predi¢des, ou seja, realizar o treinamento com determinada base de
dados e partir disso realizar inferéncias (MJOLSNESS, 2001). Dentre as tarefas de
ML destacam-se a regressao, a classificagao, clustering, entre outros.

As técnicas de ML estdo organizadas em quatro possiveis abordagens, a
saber: supervisionada, ndo supervisionada, semi-supervisionada e por refor¢o. Neste
trabalho focamos na primeira abordagem, pois o objetivo é a criagdo de modelos

preditivos para a tarefa de classificacio.

2.2 APRENDIZADO SUPERVISIONADO

De acordo com Pellucci et. al. (2011), o aprendizado supervisionado consiste
em obter conclusdes a partir de um conjunto de dados fornecidos, ou seja, as
informagdes s&o extraidas gerando uma base de conhecimento. Posteriormente é
mostrado algum item novo que n&o estivesse no aprendizado, mas que possuisse
caracteristicas fundamentais ja aprendidas anteriormente e que produzisse uma saida
correta. E possivel calcular um erro do aprendizado supervisionado que seria a

diferenga da saida gerada, com a saida esperada (MITCHELL, 1997).

2.3 APRENDIZADO PROFUNDO

De acordo com Yann LeCunn et. al. (2015) por muito tempo o reconhecimento
de padrdes dependeu de uma engenharia especifica com amplo dominio sobre o
ambiente para projetar um extrator de caracteristicas transformando os dados de
entrada em uma representacao de vetor de caracteristicas.

Aprendizagem profunda ou Deep Learning (DL) é uma subarea do Machine
Learning (ML), a qual € uma subarea de inteligéncia artificial como mostra a Figura 5.
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Ela aprimora a capacidade de um computador em reconhecer, classificar, detectar. O
Deep learning treina o computador que a partir de alguns paradmetros configurados,
possa através do reconhecimento de padrdes aprender sozinho, utilizando para isso
varias camadas de processamento.

E factivel que existe uma melhora consideravel nos resultados, mas é
importante destacar também que os recursos utilizados crescem exponencialmente,
a medida que vocé utiliza uma maior quantidade de camadas, também pela grande
quantidade dos dados que geralmente sdo necessarios para realizar o treinamento,
portanto, a utilizacdo de GPUs com CUDA, sao a resposta para isso.

Figura 5. Divisdes na area de Inteligéncia Artificial.

Inteligéncia Artificial
(Artificial Intelligence)

Computador com habilidade raciocinar
semelhante ao ser humano

Aprendizado Profundo
(Deep Learning)

redes neurais profundas
que se adaptam aos dados

Fonte: O autor

2.4 REDE NEURAL CONVOLUCIONAL

Rede Neural Convolucional (RNC) também conhecida como ConvNet é uma
rede que é utilizada em analises de imagens digitais. De acordo com os trabalhos
correlatos, ela tem sido uma das responsaveis para que a Deep Learning tenha sido
bem-sucedida no campo da IA. A diferenga entre uma rede neural tradicional, para
uma rede neural convolucional ja se apresenta na camada de entrada, onde na rede

tradicional todos os pixels seriam utilizados para processamento, ja uma rede neural
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convolucional seleciona automaticamente os pixels que s&o mais importantes para a
representacdo das caracteristicas. Os dados na camada de entrada séao
transformados, uma espécie de pré-processamento para selecionar as principais
caracteristicas. Uma Rede Neural Convolucional é basicamente dividida em dois tipos
de redes, uma com camadas de convolugao e outra totalmente conectada (REYES et.
al. 2015).

Uma camada convolucional, tem como objetivo receber uma imagem como
entrada, transformando em uma outra imagem conforme a Figura 6, dando énfase aos
elementos que servem como caracteristica para definir e representar a imagem, ja
uma camada completamente conectada recebe um vetor como entrada e fornece um
outro vetor como saida (REYES et. al. 2015).

Figura 6. CNN x Camada completamente conectada.
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Fonte: REYES et. al. 2015

As caracteristicas de uma CNN que sdo abordadas nos proximos itens, se
referem ao operador de convolugdo, ao pooling, ao flattening e a camada de rede

neural densa.

2.4.1 Operador de Convolugéo

Convolugéo ¢ adicionar cada pixel da imagem aos seus vizinhos, ponderando

por um kernel, uma imagem é na verdade uma matriz de linhas e colunas e é

multiplicada por um kernel que também é uma matriz. A convolugdo por sua vez,
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poderia ser sumariamente resumida por um somatério dessa multiplicagdo de
matrizes, onde f(x,y) € a imagem de entrada em forma de fungao e o g(x,y) € o filtro
também chamado de kernel, o qual sera utilizado como operador de convolugao,

gerando outra imagem, representada na Equacéo 1:

o0

(Fre= ) Y flpgx=iy-)

15t j ot (1)

A Equacgao 1 é constituida por dois somatérios, pois quando nos referimos ao
processamento de imagens, € necessario considerar altura e largura. Nesse caso a
convolugdo tem o papel de realizar uma filtragem na imagem, de modo que consiga
destacar caracteristicas importantes para identificacdo. Durante a aplicacéo do kernel
a matriz vai se deslocando por toda a imagem através do conjunto de pixels e
realizando a multiplicacdo e o somatério dos valores, iniciando em uma extremidade
superior e finalizando na outra inferior (DE FARIA 2018). Para ilustrar melhor é
possivel ver através da Figura 7 o processo de convolugdo multiplicando a matriz da

imagem pela matriz do kernel e percorrendo toda a imagem.

Figura 7. Matriz de entrada multiplicada por detector de caracteristicas.
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Com a aplicagao a matriz sofre uma reducéo de dimensionalidade comparada
a matriz original, isso facilitara o processamento e € bem provavel que alguma
informagéao seja perdida, no entanto, o propadsito principal € selecionar as principais,
esse mapa preserva as caracteristicas mais importantes. Em consonancia com Faria
(2018) o deslocamento de um pixel por vez é denominado de stride, o qual é
comumente utilizado em reconhecimento de imagem. Outro parédmetro utilizado é
chamado de wide convolution, onde a aplicacao do filtro é feita nos elementos que
nao possuem vizinhos, ou seja, nas bordas da matriz. Geralmente € utilizado a técnica
de preenchimento também conhecida como padding, que expande a matriz de
entrada, para o caso da wide convolution, o preenchimento é realizado com numero
zero. O método contrario € quando nao se utiliza o preenchimento, que é chamado de
narrow convolution. Logo apos a geragcdo do mapa de caracteristicas, temos a
aplicacao da funcao de ativacao.

De acordo com Jarret et al. (2009) e Glorot et al. (2011), a fungdo RelLu € a
ativacao ideal para se utilizar em redes neurais. Essa fungao tem por finalidade retirar
todos os possiveis valores negativos e substituir por zero, isso acaba trazendo uma
atenuagdo na imagem, facilitando o processamento para identificacdo das
caracteristicas, do ponto de vista do custo computacional e do ponto de vista
matematico. Por envolver processos de substituir os valores negativos por zero e ndo
utilizar, multiplicagédo, divisdo ou exponenciagao torna muito mais rapido o processo
de treinamento das redes neurais.

Por fim, a camada convolucional fornece um mapa de caracteristicas, sendo

gue os pesos dos filtros sdo aprendidos durante o treinamento da rede.

2.4.2 Camada de Pooling

A operacéo de pooling geralmente ocorre logo apds as camadas convolucionais
(FARIA, 2018). Através de calculos estatisticos substitui a saida convolucional por
uma determinada regido (GOODFELLOW et al.,, 2016). Dentre os operadores
possiveis, citamos o max que reporta o valor maximo da regido escolhida, o que
culmina ainda mais o destaque das caracteristicas, fora esse operador, ainda
podemos citar outros, tais como: a média, a média ponderada da regido, ou a norma
L2. O pooling tem também como objetivo a reducdo da dimensionalidade. No

processamento de imagens o pooling ndo varia quando utilizada a rotagdo ou
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translagéo, logo quando o operador max é utilizado, sempre fornecera o valor maximo
da regido analisada. Na Figura 8 é possivel visualizar a operagéo de pooling usando

operado max, gerando seu respectivo max pooling.

Figura 8. Pooling usando operador Maximo, com filtro 2x2.
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Fonte: O autor

Ainda na Figura 8, a matriz de caracteristica (também chamado de mapa de
caracteristicas) tem como entrada 4 x 4 neurénios, e apos a operagao gerou uma max
pooling de 2 x 2 neurdnios, respaldando a redugao de dimensionalidade consideravel

e também a énfase nas informag¢des mais importantes.

2.4.3 Camada Dropout

Um dos problemas conhecidos da CNN é o problema de sobreajuste ou o
problema de overfitting, que € quando o modelo se ajusta muito aos dados
apresentados de treinamento e acaba ndo generalizando bem. Na figura 9, temos
esse problema onde no grafico superior parou muito tarde, o erro de treinamento ainda
vinha reduzindo, mas os erros dos dados de teste comegaram a aumentar, quando
aplicamos técnicas de regularizagdo, podemos reduzir isso, como é o caso do
segundo grafico da figura, que a partir de técnicas de regularizagdo aplicadas,
conseguiu parar o treinamento no melhor momento (FARIA 2018).

Entre as técnicas conhecidas de regularizagédo, destacamos a dropout que foi
proposta por HINTON et al. (2012) e tem como finalidade de maneira estocastica
(estatisticamente aleatodria) definir zeros em alguns neurdnios de saida, os demais
neurénios que nao sofreram alteragdo, séo treinados pelo algoritmo backpropagation.
Neste modelo, os neurbnios que sado zerados ou desativados, nao interferem nos

demais, tornando assim o modelo mais robusto.
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Figura 9. Problema de sobreajuste (overfitting) em RNA
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A etapa do flattening transforma os mapas de features em um vetor de

caracteristicas para que pudesse dar entrada na rede neural densa. Na Figura 10 é

possivel visualizar cada elemento da matriz se tornando em um elemento do vetor e

posteriormente dando entrada na rede neural densa.

Figura 10. Etapa Flattening - transformando matriz em um vetor.
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2.4.5 Camada Totalmente Conectada

As CNNs podem apresentar uma ou mais camadas completamente conectadas,
também chamadas de fully connected, na camada convolucional e na camada de
pooling foram gerados mapas de caracteristicas, nesta etapa todos os neurénios se
conectam a camada totalmente conectada, utilizando esses atributos para gerar a
classificagao, existe ainda uma outra camada, que seria a camada de saida, camada
com as classes para a classificagao propriamente dita, logo a quantidade de neurénios
na camada de saida é correspondente ao numero de classes.

Utiliza-se como fungao de ativacéo a softmax, que € normalmente encontrada
em casos em que possui mais de duas classes. A softmax transforma a saida para
cada classe para 0 e 1, dividindo também pela soma das saidas, sendo assim o
classificador recebe a probabilidade de uma determinada classe. E ideal que se utilize
na camada de saida, para fornecer as probabilidades. Essa funcdo ¢
matematicamente descrita como mostrado na Equacéo 2 (FARIA, 2018).

e’
2 @)

De maneira sumariada e mais ludica a Figura 11 aborda a CNN como um todo,

soft max(y,) =

da entrada, passando pela convolugdo, as camadas totalmente conectadas, a

classificagao e a saida para uma melhor visualizagdo e compreensao.

Figura 11. Rede Neural Convolucional.
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2.5 ALGORITMOS GENETICOS

Em 1859 Charles Darwin publicou o seu livro onde denominava-se " A origem
das espécies " sendo considerada a base da biologia evolutiva. Sua tese é que as
formas de vida evoluem ao longo do tempo através de uma selegéo natural, ou seja,
individuos mais fortes tendem a sobreviver e com uma maior probabilidade de
reproducdo. (GOTARDE, DALLILO, 2021). De forma semelhante acontece com os
algoritmos genéticos - AGs, embora existam uma diversidade de variagdes algo que
eles ttm em comum, € o conceito de selecdo, mutacdo e reprodugdo, aos quais
dependem completamente do individuo.

Para inicializagéo, os individuos da populagdo sao gerados aleatoriamente.
Duas formas basicas para a geragao de novos individuos. O elitismo, considerando
que a populagéo foi ordenada com os melhores no comeco, alguns desses individuos
entram para a nova populacido, uma espécie de clone dos melhores. O cruzamento, a
partir da escolha de dois individuos e combinagdo dos cromossomos de cada, um
novo individuo é obtido. A mutacédo € o clone modificado, copiando o individuo anterior
e alterando um pouco o cromossomo (MASSAGO, 2013). A Figura 12 exemplifica uma

estrutura basica de um algoritmo genético.

Figura 12. Estrutura basica - Algoritmo genético
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Fonte: O autor
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2.6 CONSIDERAGOES FINAIS

Neste capitulo foram observados os principais conceitos que envolvem o
aprendizado de maquina, o funcionamento de uma rede neural convolucional com
todos os atributos que compdem e calculos matematicos que envolvem o processo de
convolugao, seguido dos algoritmos genéticos que com inspiragéo na sele¢ao natural
das espécies, auxiliara a escolha dos classificadores para a melhor solugao.
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3 ESTADO DA ARTE

Na literatura encontramos diversas referéncias sobre o reconhecimento de
padroes e posteriormente sobre as maneiras como as classificacdes sao realizadas,
como por exemplo podemos citar um das pesquisas pioneiras em reconhecimento de
padrées, realizadas por Ojala et. al. (1996) onde cada pixel C tem um conjunto de
vizinhos P, a diferenga de intensidade de textura de C e os seus vizinhos definem um
histograma, esse € um estudo de caso bem antigo, e embora sirva como sustentacao
para todas as pesquisas posteriores a essa, tentaremos nos rodear de pesquisas mais
recentes.

Em 2017 foi criado um sistema multiplo de classificagao para o reconhecimento
de folhas de plantas. Nele é utilizado um conjunto de classificadores de base SVM
(maquina de vetor de suporte) e Rede Neural, e através da combinagdo do conjunto
de recursos, entre eles, HOG que € o histograma de gradientes, LBP Padréo binario
local, SURF que é recursos robustos acelerados e momentos de Zernike ZM. Com a
afirmacéo de que classificadores com base em diferentes conceitos e treinado em
caracteristicas que correspondam a textura e formato das folhas podem gerar uma
abordagem mais robusta. Com isso foi possivel avaliar a combinagdo de textura e
forma para diferenciar espécies de vegetais. Aqui a base de imagens utilizada foi
retirada do ImageCLEF 2011 e ImageCLEF 2012. Inicialmente as imagens passam
por um pré-processamento, retirando estruturas que néo farao parte, como o fundo e
caule da planta apds isso elas sao enviadas para a extracdo de recursos obtendo
descritores para cada imagem, o descritor gera um vetor de caracteristicas que s&o
usadas para treinar um conjunto de imagens. Para manter a heterogeneidade foram
utilizados dois algoritmos de aprendizado, a maquina de vetor de suporte e a rede
neural. Algo que pode ser observado € que os classificadores treinados em forma e
descritores de textura cometem erros diferentes, portanto, quando os classificadores
foram combinados o resultado foi uma melhora em termos de precisdo em
aproximadamente 28% em relacdo ao classificador unico, corroborando para a
proposta inicial que era a combinacido de multiplos classificadores treinados com
caracteristicas de forma e textura para identificagdo da planta, limitado aqui apenas
para as imagens da folha (ARAUJO et. al. 2017).

Segundo ARAUJO et. al (2018) propds uma granulagao fina de dois niveis de
classificacdo da folha em que as representagcbes sao combinadas em cada nivel
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usando modelos profundos, trazendo como novidade fusdo de informagdes locais e
globais, foram utilizadas CNNs pré-treinadas, apds a entrada da imagem ela passa
por uma CNN que corresponde a toda imagem e outra CNN que vai pegar partes da
imagem, apos isso é feita uma fusdo que determina o género da planta, caso aquela
planta possua s6 uma espécie ja € possivel determinar também a espécie, sendo ela
passa por uma outra CNN de nivel mais alto, apds a fusdo determinando entdo a
espécie da planta, ou seja, ela trabalha de maneira hierarquica. Para a entrada de
imagens sdo usadas alguns métodos de pré-processamento e de aumento de dados,
onde o objetivo é tirar possiveis ruidos da imagem, como haste, caule, tronco e para
o aumento de dados a partir da imagem original copias sao rotacionadas no sentido
horario, como citado além da imagem inteira, também s&do usadas partes das imagens
como as veias presentes nas folhas, em cada nivel hierarquico tanto para género
quanto para espécie foram utilizadas duas CNNs pré-treinadas do GoogleNet do
conjunto de dados do ImageNet, as CNNs foram adaptadas. As imagens para o
conjunto de dados foram extraidas do ImageCLEF 2015 que apresenta uma
diversidade de fotdgrafos que realizaram a captagdo o que aumenta o grau de
dificuldade pela variancia de ambientes e pelo desequilibrio de algumas classes que
apresentavam poucas imagens. O protocolo utilizado foi de 70% para treinamento e
30% validagcdo, o objetivo de reconhecimento de plantas € identificado como
recuperacéo, portanto, ao invés de um numero como precisao geral é utilizada uma
pontuagdo média. Logo os resultados foram um aumento de aproximadamente 2%
em relagdo ao melhor resultado presente no estado da arte. O préprio autor atribui
gue sao possiveis mais pesquisas para melhorar o resultado, como utilizar redes
siamesas, complementando também a possibilidade de utilizar outras partes da
imagem da planta.

Lee et. al. (2018) apresentou algumas contribuicbes para a classificagdo de
imagens com multiplas vistas. Primeiro uma nova CNN chamada rede neural
convolucional hibrida de érgéo genérico que especificamente extrai informacdes sobre
orgaos e classifica com base na correlagédo entre o que foi escolhido e caracteristicas
genéricas. A CNN hibrida trabalha com quatro camadas, a saber: camada
compartilhada, camada de 6rgao, genérico e camada de espécie. As imagens foram
redimensionadas para trés escalas diferentes, tendo assim, uma maior robustez. A
segunda proposta foi uma RNN uma rede neural recorrente, PlantStructNet, que em

suma leva um numero variavel de vistas das plantas das imagens composta por um
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ou varios 6rgaos e otimiza as dependéncias entre eles para classificagao de espécies.
As conclusdes foram positivas em relagao ao que se existe relatado no estado da arte,
algo que poderia ser implementado em uma pesquisa futura € a integragcdo da CNN
hibrida com a RNN.

Com o avancgo dessas tecnologias de reconhecimento e aprendizado profundo,
Goeau et. al. (2018) questionaram a eficacia e confiabilidade de sistemas automaticos
trabalhando com uma grande quantidade de dados, e em contrapartida um numero
reduzido de dados nas maos de especialistas em plantas, pois, aquilo que esta
presente em uma imagem nem sempre servira para responder prontamente a que
género, espécie ela pertence. Para isso, um estudo experimental foi desenvolvido,
sendo 9 sistemas de aprendizagem profunda implementados por 3 equipes de
pesquisa diferentes e do outro lado, 9 botanicos especialistas da flora francesa. O
resultado foi que os sistemas automaticos de aprendizagem profunda estdo proximos
da experiéncia humana, sendo maduros o suficiente para varias tarefas que exijam
uma mao de obra especializada e bem promissores até para sistemas de vigilancia
ecologica.

Nesta referéncia o estudo de caso foi a analise de imagem para aprimorar a
classificagdo de coberturas de terra, usando redes totalmente convolucionais e
imagens com vistas multiplas, através de um sistema aéreo néo tripulado. Segundo
Liu et. al. (2018) a area de estudo esta localizada no sul da Florida, apds a captagao
de imagem realizada foi gerado o ortomosaico através do software Agisoft PhotoScan,
o teste tinha como objetivo comparar o desempenho de uma rede completamente
convolucional em comparagdo com Random Forest e o SVM — Maquina de vetor de
suporte ja presentes no estado da arte e podendo ser comparado pois utilizavam a
mesma metodologia. A FCN obteve um resultado melhor quando comparado a RF,
SVM ou DCNN, no entanto, é importante ressaltar que o tempo para treinamento foi
muito maior em relagdo as demais, ou seja, a utilizagao é viavel, mas acompanhada
da ressalva de que o custo computacional sera maior, para um resultado melhor.

Em meados de 2019 foi proposto um método para uma classificagcao refinada
de madeira usando redes neurais convolucionais, embora a madeira nao seja
exclusiva deste projeto de pesquisa, ela se encaixa em nosso escopo, pois o objetivo
aqui é tratar a planta com mais de uma visualizag¢do, nao limitando apenas a folha, e
sim podendo usar o caule e / ou tronco, e foi selecionado pelo fato da estratégia que
foi utilizada ap6s o uso das CNN (SHUSTROV et. al. 2019).
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Shustrov e sua equipe (2019), inicialmente separraram a imagem do plano de
fundo usando para fazer isso a binarizagdo como limiar, apés isso foi utilizado regra
de decisdo, para isso cada classificador de partes das imagens produz uma classe
com probabilidade para a classe que precisa ser combinada para obter a identificagao
final das espécies. Como regras de decisdo foram utilizadas as seguintes: Regra de
votac&o por maioria, regra de probabilidade média e regra maxima. As arquiteturas de
CNNs que foram comparadas: AlexNet, VGG-16, GoogleNet e ResNet. Conseguindo
a maior precisdo com a estrutura GoogleNet que classificou 94,7% de maneira
precisa, pelas trés regras que foram estabelecidas, ndo foi encontrado grandes
diferengas, ao se usar qualquer uma das trés propostas aliado ao GoogleNet, uma
precisdo quase perfeita de 99,4%.

Pode-se concluir que utilizando apenas 25 partes das imagens € possivel obter
uma taxa de acerto de 99% de identificacéo, sendo viavel a utilizagcao para identificar
placas em tempo real em uma serraria. A base de imagens se concentrava em apenas
madeira, o que torna um pouco simplista a maneira com que os classificadores
precisam trabalhar, no entanto, a diferenca das outras literaturas € que utilizaram
regras de deciséo, e quando a combinagado das regras com a CNN o resultado era
muito promissor, esta aqui uma opgao viavel que pode ser desenvolvida neste projeto,
adicionado claro, diferentes vistas de uma planta.

Seeland et. al. (2019) propds o desempenho de uma rede neural convolucional
que foi treinada em 1000 espécies pertencendo a 516 géneros e 124 familias. A base
de plantas utilizada, continha imagens de diferentes escalas e conteudos, como:
flores, frutas, caule, casca, o que torna esse objeto de pesquisa muito proximo do que
queremos analisar neste projeto. As imagens nao foram processadas, e no primeiro
momento foi investigado se o classificador se confunde ao tratar de uma variabilidade
visual, no segundo momento de conjunto de experimentos, se as caracteristicas
visuais de género e familia s&do absorvidas de modo que mesmo nao participando do
conjunto de treinamento, possam ser identificadas. Inicialmente entre as 1000
especies, a CNN classificou de maneira assertiva 82,2% no top 1 € 92,9% no top 5
que significa que entre cinco opgdes disponiveis, o classificador escolheu de maneira
correta.

Na segunda proposta para saber se as imagens podem ser identificadas
mesmo sendo excluidas do treinamento, o resultado geral é reduzido em mais da

metade em género (55,4% relativo) e familia (56,7% relativo), com algumas excegdes
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em determinadas classes especificas onde encontrou um resultado melhor,
provavelmente pela similaridade das plantas. Foi utilizado o conjunto de imagens
PlantCLEF 2016.

Em 2019 um grupo de pesquisadores tomou por despertamento o fato de
utilizar mais de uma perspectiva para a correta classificagdo de imagens de plantas.
Dentro os questionamentos colocados pelos proprios autores, estdo as seguintes:
Quais sao as mais e menos importantes perspectivas em relagdo a precisao de
previsdao? Que ganho pode ser alcangado pela combinagédo de perspectivas? Como
as precisdes diferem entre CNNs treinadas por perspectiva de imagem em contraste
com uma CNN unica treinada em todas as imagens? A especificidade de uma
perspectiva ou uma combinacdo de perspectivas € universal ou depende das
espécies? Qual a sensibilidade dos resultados de identificacdo para o numero de
imagens de treinamento utilizadas? Para responder essas questdes uma rede neural
convolucional foi treinada para cada perspectiva para explorar informagdes de
imagens de diferentes 6rgdos. A aquisigao de imagens foi realizada pelo aplicativo
gratuito Flora Capture, tendo como referéncia 5 imagens de cada planta, sendo uma
imagem da planta inteira, uma imagem frontal, terceira uma perspectiva lateral da flor,
entdo uma imagem superior e por fim uma imagem inferior, foram trabalhados com
101 espécies e utilizado como arquitetura o Inception-ResNet-V2 e uma rede que foi
pré-treinada no ImageNet em larga escala. Foram realizadas duas abordagens, uma
onde foi treinado um classificador para cada uma das cinco perspectivas e outra um
classificador treinado em todas as imagens, independente da sua perspectiva.

Como resultado principal pode destacar-se que a fusdo de todas as cinco
perspectivas foi a que trouxe o melhor resultado, alcangando 97,1% de precisao. Foi
utilizado 80 imagens para cada espécie, ao se experimentar uma redugao para 60 e
40 imagens, ndo teve um efeito negativo consistente em nenhuma perspectiva, no
entanto, quando se reduziu para 20 a precisao caiu muito de acordo Rzanny et. al.
(2019). O Quadro 1 resume de maneira mais visual, os artigos e suas aplicagoes.



Quadro 1 - Comparagéao de resultados de levantamento bibliografico.
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Referéncia | Aplicagao Features | Classificadores | Base Score
Voncarlos Folha da | HOG, SVM + ImageCLEF 0.81
(2017) planta LBP, Rede Neural 2011
SURF e ImageCLEF 0.66
Zernique 2012
Voncarlos Folha da | CNN Fusdo de CNNs ImageCLEF 0.86
(2018) planta pre- Fine tuning 2015
treinadas
Lee Multipla vista | HGO Rede Neural | LifeCLEF 0.73
(2018) da planta CNN Recorrente 2015
hibrida
Liu (2018) Coberturas FCN RF, SVM, DCNN e | Captacao veiculo | 0.87
de terra FCN aéreo nao
tripulado
Shustrov Madeira CNN AlexNet, VGG-16, | Imagens de | 0.99
(2019) preé- GooglLeNet e | maquinarios de
treinada ResNet serrarias
Seeland Flor, fruta, | CNN Inception-ResNet- | PlantCLEF 0.72
(2019) caule e | pré- V2 2016
casca treinada
Rzanny Planta CNN Inception-ResNet- | Aplicativo 0.97
(2019) inteira, flor, | pré- V2 Flora Capture
folha treinada

Fonte: O autor

3.1 CNN PARA CLASSIFICACAO DE IMAGENS

Seguem algumas redes neurais convolucionais que s&o amplamente

utilizadas para a tarefa de classificagdo e que serao utilizadas na metodologia

do trabalho.
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3.1.1 Visual Geometry Group (VGG-16)

Simonyan e Zisserman (2015) investigaram o desafio sobre o reconhecimento
de imagens em larga escala sob a 6tica das redes neurais convolucionais. Eles foram
os vencedores do ImageNet Challenge de 2014, garantindo o primeiro e o segundo
lugar na categoria de localizag&o e classificagdo, respectivamente. Em suma, a VGG-
16 possui esse nome, pois ela trabalha com 16 camadas convolucionais, utilizando
filtro 3 x 3, dentre elas as 13 primeiras camadas trabalham na extragao das features
e as trés ultimas sdo camadas completamente conectadas que atuam na
classificacdo, nem todas as camadas possuem o max pooling, ao todo s&o 5 camadas
de pooling que a cada uma reduzem pela metade o tamanho da imagem, todas as
camadas ocultas sdo equipadas com RelLU e a ultima camada é a softmax que possui
um saida para cada classe.

Figura 13. Arquitetura padrao da rede VGG-16.
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3.1.2 NasNetMobile

Nasnet € uma CNN que dispde de uma arquitetura escalavel, operando através
de aprendizagem por reforgo e possuindo 5,3 milhdes de parametros, divididos em 12
células e totalizando 769 camadas (ZOPH et al. 2018 e SAXEN et al. 2019). Esta CNN
alcangou 74,4% no top-1 e 91,9% top-5 no ImageNet. Através da Figura 14 é possivel

visualizar a arquitetura basica da CNN NasNetMobile.

Figura 14. Arquitetura padrdo da rede NasNetMobile.
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Fonte: ZOPH et al. 2018

3.1.3 EfficientNet

Para a CNN EfficientNet foram analisadas o processamento de duas versoes,
a BO e a B7. A CNN base B0 alcangou um desempenho de 77.1% no top-1 e 93.3%
no top-5 de performance no ImageNet com 5,3 milhdes de parametros e 238 camadas.
A versao B7 com 66 milhdes de parametros e 814 camadas em sua arquitetura atingiu
um patamar maior com resultados de 84.3% e 97.0% de performance para top-1 e
top-5, respectivamente (TAN e LE 2020). Os autores compreenderam que a CNNs
devem ser ampliadas nao apenas em profundidade, como normalmente uma rede
profunda € caracterizada por possuir mais camadas, mas sim utilizando a
profundidade, largura e resolugdo de maneira conjunta. A arquitetura base da

EfficienteNet BO pode ser visualizada através da Figura 15.
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Figura 15. Arquitetura padrao da rede EfficientNet BO.

Stage Operator Resolution | #Channels | #Layers
) ﬁz‘ FI{ X Wi é,' f/i
1 Conv3x3 224 x 224 32 1
2 MBConvl, k3x3 112 x 112 16 1
3 MBConv6, k3x3 112 x 112 24 2
4 MBConv6, k5x5 56 x 56 40 2
5 MBConv6, k3x3 28 x 28 80 3
6 MBConv6, k5x5 14 x 14 112 3
7 MBConv6, k5x5 14 x 14 192 4
8 MBConv6, k3x3 Tx7 320 1
9 Convlx1 & Pooling & FC TX7 1280 1

Fonte: Tan e Le 2020

3.1.4 Resnet

A CNN ResNet50 com mais de 25 milhdes de parametros e 50 camadas
profundas, alcangando 74,9% no top-1 e 92,1% no top-5 no desafio do ImageNet,
conquistando o primeiro lugar no ano de 2015, tendo sido desenvolvida por HE et al.
2015. A versao ResNet152V2 alcancou 78% no top-1 e 94,2% no top-5, possuindo
mais de 60 milhdes de parametros divididos em 152 camadas, a ResNet50 pode ser

visualizada através da Figura 16.

Figura 16. Arquitetura padrdo da rede ResNet50.
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3.1.5 Inception

Com aproximadamente 24 milhdes de parametros, a InceptionV3 obteve um
desempenho de 77,9% no top-1 e 93.7% no top-5 no ImageNet. Um dos objetivos da
Incpetion é a reducao do custo computacional sem perder o desempenho, para isso,
as técnicas utilizadas para otimizacdo sido convolugdes fatoradas, reducédo de
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dimenséo, calculos paralelizados e regularizagdo que € uma pequena CNN inserida
entre as camadas durante o treinamento onde a perda incorrida € adicionada a rede
principal. Na Figura 17 é possivel visualizar a arquitetura da rede IncpetionV3.

Figura 17. Arquitetura padrao da rede InceptionV3.
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Fonte: Ahn et al. 2018

3.1.6 InceptionResnet

A InceptionResnetV2 possui aproximadamente 56 milhdes de parametros,
alcangando 80% no top-1 do ImageNet e 95% no top-5. A rede Incpetion que tinha
como primazia a redugao do custo computacional, comega agora a receber conexdes
residuais que, de acordo com Szegedy et al. 2016 essa insergdo possibilita a
aceleracdo do treinamento significativamente. A partir da Figura 18 é possivel

visualizar a arquitetura da InceptionResnetV2.

Figura 18. Arquitetura padrao da rede InceptionResnetV2.
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Fonte: Mehta et al. 2018
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3.1.7 Xception

Contando com aproximadamente 23 milhdes de parédmetros e obtendo um
desempenho no ImageNet de 79% e 94,5% no top-1 e top-5, respectivamente. A rede
contempla 36 camadas divididas em 14 modulos, sendo sumariamente uma pilha
linear de camadas de convolugdo. A Figura 19 demonstra a arquitetura padrao da

Xception.

Figura 19. Arquitetura padrao da rede Xception
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Fonte: Leonardo et al. 2018

3.2 CONSIDERAGOES FINAIS

A partir dessa revisao de literatura, conclui-se que € necessario a pesquisa
que sera realizada para o crescimento e engajamento das ferramentas de
classificagao de vegetais, tanto para o objetivo de pulverizar a agilizar a maneira como
o reconhecimento e classificagao € realizado hoje, quanto do ponto de vista do custo
computacional, onde se busca melhores resultados com um menor custo, e o fato de
utilizar vistas diferentes da imagem da planta, que embora apareca em algumas
literaturas, ainda existem lacunas que podem ser exploradas, trazendo essa como
uma abordagem atualizada para a problematica da identificagdo de plantas. A Tabela
1 contemplou resultados alcancados pelo diferentes experimentos, destaca-se
aqueles que utilizaram a base de dados do LifeCLEF pois se assemelha muito ao
mundo real, contendo diferentes tipos de espécies, dos mais variados autores que nao
necessariamente utilizaram o mesmo protocolo na captagdo, embora todo trabalha
tenha uma contribui¢cdo, os que utilizam uma base de dados do estado da arte trazem
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uma probabilidade maior de generalizacdo do modelo, pelo fato de pér a prova,
quando utilizado uma base de imagens propria existe uma sensibilidade para
generalizar os modelos para outros cenarios. A grande quantidade de redes neurais
que ja foram treinadas no Imagenet e citadas neste capitulo, serdo utilizadas em nossa

metodologia e nos auxiliara na redugédo do tempo de treinamento.
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4 MATERIAIS E METODOS

A Figura 20 demonstra brevemente o funcionamento da metodologia abordada
neste projeto de pesquisa. No primeiro modulo denominado ETAPA A, os dados s&o
pré-processados, subitamente submetidos a entrada nos modelos de CNN pré-
treinada com fine-tunning de maneira individual, na Etapa D uma avaliagao individual
de cada modelo, apds isso, na Etapa E sao avaliadas técnicas para fusdo dos
modelos, em seguida teremos o resultado final com a avaliagao final e a predigao da

especie.

Figura 20. Método de classificagado proposto.

Metodologia proposta

Etapa B Etapa C Etapa D Etapa E Etapa F
Folha
i > .
: ; Técnicas
O = O defusio | |5 Espécied
para
Flor combinagao
\ ) dos modelos
> > 7
' Q© @)
Pré- Entrada da CNN Avaliagéo Métodos de Resultado
processamento imagem fine tunning individual fusédo final

Fonte: O autor

4.1 SISTEMA COMPUTACIONAL

Os algoritmos desenvolvidos para a classificacdo de espécies de plantas
através da folha e flor, foram implementados na linguagem de programacéo orientada
a objetos Python, que se encontra na verséo 3.7.3.

O software adotado para que o algoritmo possa rodar na linguagem Pyhton, foi
o PyCharm CE na verséao para uso da comunidade, a qual ndo incide nenhum custo
e onde ja existia um prévio conhecimento, a maquina utilizada para rodar foi um
macbook versdo 2012 com processador i7, sem placa de video disponivel. Pela
grande quantidade de dados a serem processados, foi necessario um hardware mais
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robusto, para isso foi utilizado o Google Colab em sua versao Pro, que possibilita o

uso de GPU's e TPU's para aprendizagem de maquina na nuvem.

4.2 PRE-PROCESSAMENTO - ETAPA A

Neste trabalho utiliza-se a base de imagens publica LifeCLEF 2015, essa € uma
base comumente conhecida no meio académico e servira para os fins da pesquisa do
projeto. A base completa do LifeCLEF 2015 é composta de 113.205 fotos pertencendo
a 41.794 observacodes de 1000 espécies de plantas, dados esses que foram coletados
por 8.960 colaboradores diferentes, sendo que cada imagem pertence a apenas uma
visualizagdo dos 7 tipos presentes relatados nos metadados (planta inteira, fruto,
folha, flor, caule, galho, folhas escaneadas). A forma de captagcédo do LifeCLEF se
aproxima muito do mundo real, pois as fotos sao tiradas por diferentes usuarios que
nao necessariamente utilizam o mesmo protocolo de aquisicdo e sao tiradas em
épocas diferentes do ano. A base € dividida em treino e teste, e elas foram separadas
por amostragem aleatoria (IMAGECLEF, 2015).

Cada imagem esta acompanhada de um arquivo xml, com os seus respectivos
metadados, informagées como autor, o género, a espécie, entre outros. Para esta
pesquisa, limitaremos o uso da base de dados as imagens pertencentes a folha e a
flor da planta, de modo que serao utilizadas as espécies onde exista a interseccao
entre as duas vistas da planta, para fins de combinagao, logo seréo utilizadas 43
espécies de cada. Seguem abaixo, exemplo de xml e de imagens retiradas da base
LifeCLEF 2015.

Figura 21. Flores, XML metadados e Folhas.

—<Image>
<Observationld>2921</Observationld>
<Mediald>40</Mediald>
<Vote>4.5</Vote>
<Content>LeafScan</Content>
<ClassId>3806</ClassId>
<Family>Malvaceae</Family>
<Genus>Althaca</Genus>
<Species>Althaea officinalis L.</Species>
<Author>liliane roubaudi</Author>
<Date>2013-7-29</Date>
<Location>Vendres</Location>
<Latitude/>

<Longitude/>
<YearInCLEF>PlantCLEF2015</YearInCLEF>
<Observationld2014/>

<Imageld2014/>
<LearnTag>Train</LearnTag>

N </Image>

Fonte: O autor
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4.2.1 Preparo das Imagens

A base de dados é desbalanceada, isso significa que as espécies nao possuem
as mesmas quantidades de representagdes, como exemplo podemos citar a espécie
Acer Campestre L, que possui 160 imagens na sua base de treinamento, ja a
Anemone Hepatica L possui 20 imagens, por fim e respaldando o desbalanceamento
citamos Alnus Alnobetula (Ehrh.) K.Koch com apenas 4 imagens. Na Figura 22 é
possivel visualizar a distribuicdo de imagens por classe, aferindo assim o
desbalanceamento. Cada espécie foi referenciada por um numero iniciando em 01 e

indo até 43, esses numeros servirdo para visualizar a matriz de confusao.

Figura 22. Imagens por classe - LeafScan e Flower

Quantidade de imagens por classe Quantidade de imagens por classe

43 - Viburnum tinus L.

42 - Viburnum opulus L.

41 - Tilia platyphyllos Scop.

40 - Tilia cordata Mill.

39 - Syringa vulgaris L.

38 - Sorbus torminalis (L.) Crantz

37 - Salix cinerea L.

36 - Ruscus aculeatus L.

35 - Robinia pseudoacacia L.

34 - Quercus pubescens Willd.

33 - Prunus spinosa L.

32 - Prunus mahaleb L.

31 - Prunus avium (L) L.

30 - Populus nigra L.

29 - Platanus x hispanica Mill. ex Miinchh.
28 - Pistacia lentiscus L.

27 - Olea europaea L.

26 - Liriodendron tulipifera L.

25 - Lippia triphylla (L'Hér.) Kuntze

24 - Laurus nobilis L.

23 - llex aquifolium L.

22 - Hedera helix L.

21 - Geranium rotundifolium L.

20 - Fraxinus ornus L.

19 - Fraxinus excelsior L.

18 - Fraxinus angustifolia Vahl

17 - Crataegus monogyna Jacq.

16 - Crataegus germanica (L.) Kuntze
15 - Corylus avellana L.

14 - Cercis siliquastrum L.

13 - Castanea sativa Mill.

12 - Carpinus betulus L.

11 - Buddleja davidii Franch.

10 - Broussonetia papyrifera (L.) Vent.
09 - Betula pendula Roth

08 - Atriplex prostrata Boucher ex DC.
07 - Alnus glutinosa (L.) Gaertn.

06 - Ailanthus altissima (Mill.) Swingle

LeafScan

05 - Acer pseudoplatanus L. I

04 - Acer platanoides L.
03 - Acer negundo L.
02 - Acer monspessulanum L.

01 - Acer campestre L.

Fonte: O autor
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4.2.2 Aumento dos Dados

Para que possamos balancear a quantidade de amostras por espécie, foi
aplicado um aumento de dados do inglés data augmentation. De acordo com Ghazi et
al. (2017) redes neurais profundas necessitam de uma quantidade grande de dados
para que auxiliem a reduzir o overfitting que é uma situagdo onde o modelo tem um
resultado muito satisfatério com a base de treinamento, no entanto, quando recebe o
conjunto da base de teste o desempenho nao € muito bom, fazendo com que o modelo
nao tenha uma boa capacidade de generalizagdo. Sera utilizado o pacote Augmentor
(BLOICE et al. 2017) que € um pacote em Python para expandir e gerar dados de
maneira artificial que possam ser utilizados nas tarefas de aprendizado de maquina.
Para que possamos exponencializar o ganho que o aumento de dados traz para o
processamento de uma rede neural, serdo estabelecidas as seguintes operagdes:
Rotate com pequenas variagbes de graus, rotate com 90, 180 e 270°, o
flip_top_bottom e flip_left_right. Perspective Skewing é perspectiva enviesada que
envolve a transformagdo de modo que parega estar observando a imagem de um
angulo diferente, operando na inclinagdo dos cantos e também da direita para a
esquerda. Ainda foram utilizadas variagcdes randémicas de brilho, contraste, cor,
distor¢cédo e ruido, deixando cada classe com 200 imagens. A Figura 23 mostra as
imagens apos algumas operagdes de aumento de dados.

Figura 23. Aumento de dados utilizando Augmentor.

Imagem
entrada

Fonte: O autor
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A base de treinamento utilizada foi dividida em treino e validagdo, sendo
respectivamente 80% e 20%, sendo assim, as imagens da folha da planta foram
divididas e ficaram com 6880 imagens para treinamento e 1720 imagens para a
validacéo, as flores 6880 imagens para treinamento e 1720 imagens para a validagao
do modelo. Na Tabela 2 € possivel visualizar melhor como a divisao foi feita. Como a
intencao é avaliar a fusdo dos modelos, a parcela que sera utilizada é aquela onde as
classes se encontram em ambos 0os componentes, sendo esta divisdo, um protocolo

padrao experimental.

Quadro 2. Divisédo da base, treino, validagéo e teste

Elemento Imagens | Espécies | Treino | Validagao | Imagens | Espécies
Base treino teste teste

LEAFSCAN | 8600 43 6880 1720 89 43

FLOWER 8600 43 6880 1720 89 43

Fonte: O autor

4.3 DEFINICAO DOS MODELOS PROFUNDOS - ETAPA B

Alguns métodos de modelos profundos foram avaliados, uma vertente possivel
€ a construcdo do zero de um modelo de aprendizado profundo. Outra opgéao € através
de CNNs ja pré-treinadas no ImageNet.

ImageNet € um grande banco de dados que foi projetado para uso e pesquisa
de software de reconhecimento de objetos visuais, essa base que possui mais de 14
milhdes de imagens que foram adicionadas manualmente, contendo mais de 20000
categorias, o objetivo do ImageNet € conseguir em média 1000 imagens para cada
categoria. O objetivo de usar uma rede pré-treinada € a possibilidade de uma
validacdo de acuracia em um tempo menor, pelo fato da rede ja iniciar com
determinados pesos (IMAGENET 2021).

Para este trabalho em especifico, utilizamos rede neural ja pré-treinada para
qgue tende a reduzir o custo computacional para treinamento dos modelos e aumento
de acuracia. Utilizamos as seguintes arquiteturas, as quais foram amplamente

detalhadas na secgao anterior, sendo elas: VGG16, NasNetMobile, EfficientNetBO,
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EfficienteNetB7, ResNet50, ResNet152, Xception, InceptionV3, InceptionResnetV2,
todas as redes selecionadas alcangaram um 6timo desempenho no ImageNet e serdo
exploradas a seguir e sua arquitetura foi apresentada no estado da arte.

4.4 TREINAMENTO DOS MODELOS

Embora seja possivel utilizar uma rede pré-treinada, ela devera ser ajustada, o
que é conhecido na literatura como afinagcéo, do inglés fine tunning, para que seja
capaz de se adaptar a realidade do trabalho proposto, as classes, e a atual base. E
importante destacar que embora a rede seja pré-treinada ela ndo necessariamente
possui um modulo para classificacdo de espécies de plantas, utilizando
multicomponentes, como no presente caso que sera a folha e a flor, entdo ela
necessita de refinamentos.

Na Figura 24 mostra como € o funcionamento de uma CNN genérica, tendo a
parte inicial como extragao de caracteristicas e a final como classificagdo, as camadas

totalmente conectadas.

Figura 24. Fluxo de uma CNN.

O—— -, ANACARDIACEAE
O COTINUS

Entrada

O » COTINUS COGGYGRIA
O————» SCOP

(o]

Extracdo de caracteristicas Classificagdo
(Camadas de convolugdo e agrupamento) (Camadas perceptron totalmente conectadas)

Fonte: Adaptada Lima, et al. 2017

Durante o treinamento também foram utilizados alguns recursos aos quais
foram expostos na revisdo da literatura e foram utilizados no modelo apresentado.
Para aprimoramento da rede foi utilizado como otimizador o SGD descida do gradiente
estocastica que basicamente atualiza um conjunto de pardmetros com a finalidade de
reduzir a fungéo de erro (GHAZI et al. 2017), o SGD leva vantagem em relagéo ao GD

descida do gradiente, pois nessa segunda o custo € muito mais alto, pois quando os
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pesos sdo atualizados, precisam ser aplicados para todo conjunto de dados, logo
guanto maior a base, maior sera o tempo de processamento. O SGD atualiza o peso
através de lotes, favorecendo quando aplicado a grandes quantidades de dados, o
que normalmente € o caso quando falamos de machine learning. Quando utilizamos
o SGD também podemos configurar alguns parametros que tendem a ajudar no
treinamento do modelo e afetam o resultado.

A taxa de aprendizagem do inglés Learning rate seja talvez um dos
hiperparametros mais importantes, ele controla a velocidade com o que o modelo se
adapta ao problema, utilizamos em nosso modelo a taxa de 7e-3. Outro
hiperparametro que podemos configurar € o Decay que ajuda a reduzir o sobreajuste
ou overfitting e também melhora o desempenho para novos dados. Momentum € outro
parametro dentro da SGD que foi ajustado, ele influencia na quantidade que as
mudangas realizadas no peso anterior afetam a atual. O Quadro 3 demonstra algumas
variagbes de hiperparametros que foram realizadas, a fim de encontrar a melhor
configurag&do para o modelo em questéo, sendo testado na rede InceptionResnetV2 a

qual apresentou o melhor desempenho, ao fim de 100 épocas.

Quadro 3. Configuragcéo de Hiperparametros - Rede IncepetionResnetV2

Learning Rate Decay Momentum Batch_size Acuracia
(LeafScan)

1e-3 1e-4 0.9 20 0.69

1e-2 1e-4 0.5-0.8 30-60 0.59

1e-4 1e-4 0.5-0.8 30-60 0.56

Fonte: O autor

4.5 AVALIACAO INDIVIDUAL DOS MODELOS - ETAPA D

Cada item é processado por uma CNN e entdo tem como retorno a classe a

qual ela pertence, nesse instante € avaliado como cada componente individual esta

se comportando e qual foi o resultado, utilizando os seguintes componentes: folha e
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flor. Entdo, esses dois componentes apresentam um desempenho, ou seja, uma

acuracia individual apds a primeira parte do processamento.

4.6 TECNICAS DE FUSAO - ETAPAE

Nesta etapa foi investigado a fusdo dos componentes. Essa é a segunda etapa
do processamento, cada componente ja foi avaliado individualmente, para que ent&o
seja capaz de combinar alguns elementos, aumentando o nivel de acuracia para a
classificacdo das plantas, dentre os métodos de fusao, utilizamos: produto e soma,
outra abordagem utilizada € o stacking e o uso de algoritmos genéticos para fins de
decidir quais classificadores estardo presentes na combinacdo. A soma consiste na
combinagdo das saidas dos classificadores individuais de cada componente,
realizando a soma entre as probabilidades, para o produto, aplica-se 0 mesmo
principio, no entanto, as probabilidades sdo multiplicadas. Para o stacking a saida dos
classificadores € combinada em um unico vetor de forma que sejam concatenadas e
utiliza-se algoritmos rasos como meta-classificadores. Através dos algoritmos
genéticos sera fornecida qual a melhor combinagao de classificadores possivel para
o problema apresentado, logo a fungdo objetivo sera maximizar a acuracia, trazendo
o conjunto de classificadores como melhor solugao.

Para avaliagdo dos modelos sera utilizado o top-1, top-3 e top-5, que significam,
respectivamente: Top-1 € a precisao correta, onde o modelo previsto € exatamente o
esperado. Top-3 considera a classificagao correta se qualquer uma das trés maiores
previsdes corresponder ao rétulo de destino, aplicando-se 0 mesmo principio para o

Top-5, no entanto, utilizando as cinco maiores previsoes.
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5 RESULTADOS E DISCUSSOES

5.1 LEAFSCAN - FOLHA

Para resultados primarios, ou seja, avaliagéo individual do modelo se tratando
da Etapa D da metodologia e considerando apenas o conjunto de imagens de folha,
também conhecidos na base como leafscan. A acuracia ao longo das épocas, pode
ser observado na Figura 25, no primeiro grafico a linha azul é referéncia aos resultados
diante da base de treino e a linha laranja, através da base de validagao, a base de
treino foi dividida em treino e validacéo, ficando com 80% e 20%, respectivamente.
Vale lembrar que para essa tarefa, a CNN utilizou 6880 imagens para treinamento da
folha, e 1720 imagens para validagdo. Como as imagens possuem formatos variados,
elas foram padronizadas antes da entrada da CNN, para o tamanho de 224 x 224
pixels. Foi utilizado como padrao a execugao de 30 épocas. Também disponibilizamos
uma visualizagédo de perda (loss) que tem por principio identificar o qu&o ruim foi a
previsdo do modelo para uma imagem, entdo quanto mais proximo do zero, melhor é
a representacdo do modelo. A partir da Tabela 4 é possivel visualizar a evolugao do
treinamento, 30 épocas foram utilizadas para o treinamento e validacdo do modelo,
junto disso a partir da segunda coluna o tempo em segundos que o computador
demorou para processar a CNN, seguida da perda na base de treino e acuracia na
base de treino, entdo a perda na base de validac&o e a acuracia na base de validacgao.
Importante destacar que a acuracia na base de treinamento do modelo ja alcangou
99% para treinamento e 97% para validacdo. Embora tenhamos um total de nove
redes pré-treinadas, o grafico de evolugédo do treinamento e a tabela se referem ao
melhor resultado individual para a folha, que neste caso compreende a rede neural
InceptionResnet.
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Figura 25. Grafico de evolugao de acuracia leafscan (treino e validagédo) e taxa de
perda loss (InceptionResnetV2).
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Fonte: O autor

Quadro 4. Treinamento Leafscan - Melhor resultado individual (InceptionResnetV2)

Tempo (s) | loss accuracy | val_loss val_accuracy
Epocas 1/30 98 3.8730 |0.0710 3.07210 0.3845
Epocas 30/30 | 48 0.0088 | 0.9993 0.0984 0.9771

Fonte: O autor

Para a execucédo de 30 épocas, foi adicionado mais uma camada de Dropout a
fim de evitar o oveffitting, no entanto foi constatado que o erro na validacao estabilizou,
nao sendo necessario tantas épocas para aprovar o modelo da maneira que se
encontra. Apos o treinamento e validagdo a base foi submetida a base de teste do
LifeCLEF, nela todas as imagens s&o inéditas, ndo estiveram presentes nem no
treinamento e nem na validagéo, a base de teste do Leafscan utilizada contém 89
imagens pertencentes a 43 espécies distintas, ou como estamos abordando aqui, 43
classes. Para tal execu¢do no melhor modelo foi obtido 69% de acuracia para
leafscan, sendo este o melhor resultado individual para a folha. Através da Figura 26
€ possivel visualizar a Matriz de Confusdo e em seguida um grafico de barras
ascendente com o resultado de todas as redes que foram avaliadas. Todas as redes
foram testadas tanto com as camadas congeladas para realizar a transferéncia de
aprendizado quanto descongelando e atualizando os pesos das camadas. Os
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melhores desempenhos das redes para a folha foram obtidos utilizando o
descongelamento das camadas e atualizando o peso, com exceg¢do da VGG16 que

teve suas camadas iniciais congeladas, e retreinando apenas os dois ultimos blocos.

Figura 26. Matriz - LeafScan - Melhor resultado individual (InceptionResnetV2)

Tue label

Predicted label

Fonte: O autor
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Figura 27. Acuracia LeafScan redes pré-treinadas - resultado individual

Acurdcia LeafScan

Fonte: O autor

Outro teste que foi realizado € para a comparacao do aumento de dados, para
isso foi aplicado o mesmo protocolo de execucdo para trés diferentes variagées.
InceptionResnet Padrdo € o resultado da rede sem o aumento de dados,
InceptionResnet 100 significa um aumento de dados totalizando 100 imagens por
classe utilizando recursos de rotacao e flip_top bottom e InceptionResnet 200, sao
200 imagens por classe e variando mais os recursos, além das rotagdes ja utilizadas,
foram adicionadas brilho, contraste, cor, distorcao, ruido e perspectiva enviesada. O

aumento de dados fez com que a rede melhorasse o desempenho.

Figura 28. Acuracia LeafScan - Aumento de Dados

Acuracia - Aumento de Dados
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Fonte: O autor
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5.2 FLOWER - FLOR

Para resultados primarios no que se refere as flores. A acuracia ao longo das
épocas, pode ser observado na Figura 29, onde no primeiro grafico a linha azul é
referéncia aos resultados diante da base de treino e a linha laranja, através da base
de validagéo, a base de treino foi dividida em treino e validagao, ficando com 80% e
20%, respectivamente. A CNN utilizou 6880 imagens para treinamento da folha, e
1720 imagens para validagao. As imagens foram padronizadas antes da entrada da
CNN, para o tamanho de 224 x 224 pixels. Foi utilizado como padrdo a execugao de
30 e 50 épocas. Também disponibilizamos uma visualizagao de perda (/oss) que tem
por principio identificar o quao ruim foi a previsdo do modelo para uma imagem, entéo
guanto mais préximo do zero, melhor € a representacdo do modelo. A partir da Tabela

5 é possivel visualizar a evolug&o do treinamento.

Figura 29. Grafico de evolugao de acuracia flower (treino e validagéo) e taxa de perda
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Fonte: O autor

Quadro 5. Evolugéo do treinamento Flower - Melhor resultado individual (Resnet50)

Tempo (s) loss accuracy | val_loss | val_accuracy
Epocas 1/30 77 4.2930 0.0127 2.1539 0.4056
Epocas 50/50 57 0.0077 0.9995 0.0743 0.9545

Fonte: O autor
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Para a execucado de 50 épocas, foram adicionadas mais duas camadas de
Dropout a fim de evitar o overfitting. Os pesos foram carregados do ImageNet e entédo
as camadas foram congeladas para a transferéncia de aprendizado. Apods o
treinamento e validagdo a base foi submetida a base de teste, nela todas as imagens
sdo inéditas, ndo estiveram presentes nem no treinamento e nem na validacéo, a base
de teste da Flor utilizada contém 89 imagens pertencentes a 43 espécies distintas, ou
como estamos abordando aqui, 43 classes. Para tal execucédo foi obtida 67% de
acuracia para flower. Sendo possivel a visualizagao através da Matriz de Confusao.
Especificando mais a transferéncia de aprendizado, para a flor os melhores
desempenhos foram alcangados congelando as camadas para as redes ResNet50,
ResNet152, NasNetMobile e Xception. Ja para as redes InceptionResNetV2 e
InceptionV3 os melhores resultados foram descongelando e atualizando o peso das
camadas e VGG16 que teve suas camadas iniciais congeladas, e retreinando apenas
os dois ultimos blocos.

Figura 30. Matriz de Confus&o - Flower - Melhor resultado individual (Resnet50)

——5

Fonte: O autor
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Figura 31. Acuracia Flower todas as redes pré-treinadas - resultado individual
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Fonte: O autor

De semelhante modo ao que foi realizado para o Leafscan, foi realizado o teste
para Flower com objetivo de mensurar o impacto do aumento de dados para os
resultados, logo, Resnet 50 Padrao se refere ao resultado sem aumento de dados,
Resnet50 100 totalizando 100 imagens por classe utilizando recursos de rotagéao e
flip_top_bottom e Resnet50 200 com um aumento deixando 200 imagens por classe
e variando mais 0s recursos, além das rotagdes ja utilizadas, foram adicionadas brilho,

contraste, cor, distor¢do, ruido e perspectiva enviesada.

Figura 32. Acuracia Flower - Aumento de Dados

Acuracia - Aumento de Dados
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Fonte: O autor
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5.3 FUSAO DO MODELOS
Apos as avaliagbes dos modelos individualmente, foi realizado o experimento
de combinar as saidas dos classificadores para cada classe. Proposta por Kittler et al.

(1998), a soma apresenta resultados que a posteriori ndo irdo se desviar muito dos

resultados a priori e pode ser visualizada através da Figura 33.

Figura 33. Fluxo da fusao

Fonte: O autor

Para a fusao, foram utilizadas a técnica de soma, que consiste em somar as
probabilidades das saidas de cada classe, também utilizado o produto, onde o
principio € o mesmo que o da soma, no entanto, é realizada a multiplicagdo das
probabilidades de cada classe. A criagcdo de um meta-classificador, realizando o
stacking entre varios algoritmos rasos e por fim o uso de algoritmos genéticos para
informar qual a melhor combinagéo de classificadores de modo que a acuracia seja
maximizada. Para isso, foram utilizadas as 43 classes de cada espécie, somando e

multiplicando o vetor de probabilidades de cada imagem.

5.3.1 Selecgao Estatica de Classificadores usando Algoritmo Genético

O algoritmo genético ira otimizar a escolha dos classificadores para a melhor
solugéo possivel. Utilizando como entrada do algoritmo genético as probabilidades
para cada classe resultantes dos 18 modelos treinados, sendo eles nove para folha e
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nove para flor e definindo uma fungédo objetivo de modo que venha maximizar a
acuracia do modelo, o algoritmo genético buscou a melhor combinagdo de
classificadores a ser utilizada entre os 18 disponiveis. No Quadro 6 é possivel

visualizar os parametros utilizados para a melhor solugdo encontrada.

Quadro 6. Parametros Algoritmos Genéticos

max_num_ population_ | mutation_ elit_ratio crossover_ Best
iteration size probability probability

200 300 0.2 0.1 0.8 X
200 30 0.2-0.8 0.2-0.8 0.1-0.7 -
2000 3000 0.2-0.8 0.2-0.8 0.1-0.7 -

Fonte: O autor

Para tal tarefa, aumentamos para 91% a acuracia do modelo usando algoritmos
genéticos para encontrar a melhor combinagao dos modelos, maximizando a acuracia
meédia geral em 23 pontos percentuais. A partir da Figura 34 € possivel visualizar o

desempenho da fusdo.
Figura 34. Acuracia na Combinag&o dos modelos
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Para chegar na melhor solugéo o algoritmo genético escolheu 9 classificadores,
onde 5 foram treinados para a folha e 4 para flor, sendo eles: InceptionResnetV2,
Resnet152, Resnet50V2, Resnet50, VGG-16 para a folha e Resnet50, Resnet50V2,
NasNetMobile, InceptionResnetV2 para a flor.

Figura 35. Matriz de Confusao - Melhor Combinagéao (Produto + Algoritmos Genéticos)

Predicted label

Fonte: O autor
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5.4 COMPARAGCAO DOS RESULTADOS OBTIDOS

Considerando a base de dados LifeCLEF 2015, podemos citar (ARAUJO et al.
2020), que realizou uma classificagao refinada a partir de duas visdes da planta. No
primeiro estagio da classificagéo era revelado o género da planta e em seguida sua
espécie. O processo utilizou SCNN que calcula a similaridade entre uma imagem de
folha e outra de referéncia. No primeiro processamento € considerada uma imagem
inteira da folha da planta de modo que o formato e a cor sejam utilizadas para a
classificagdo. Na segunda etapa do processamento é utilizada uma referéncia da
imagem mais local, ou seja, o centro da imagem é recortado para que possa
considerar a textura e os padrdes de veias da folha, sendo mostrado na Figura 36. As

duas entradas que eram realizadas, a planta inteira e recortada.

Figura 36. Imagens de entrada na SCNN

Cropped

Entire

Fonte: Araujo et al. 2020

A sua acuracia considerando apenas a espécie foi de 75%, no entanto, o
objetivo de seu trabalho era combinar para sua classificagdo o género e a espécie de
cada planta, para tal alcangcou uma acuracia de 87%, em contraste, tivemos uma
acuracia de 91% combinando a folha e a flor da planta. A partir da Figura 37, seguem

exemplos de imagens onde as predigdes foram 100% corretas.
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Figura 37. Imagens Acer Campestre (flor e folha)

Fonte: O autor

Figura 38. Imagens Viburnum Opulus L (flor e folha)

Fonte: O autor

A classe Acer Campestre e Viburnum Opulus L possui 4 imagens em sua base
de teste, todas elas foram preditas corretamente. Na Figura 39 relatamos o pior caso,
onde a Fraxinus Angustifolia Vahl possuindo 5 imagens em sua base teste, previu

corretamente apenas uma.

Figura 39. Imagens Fraxinus Angustifolia Vahl (flor e folha)

Fonte: O autor
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A partir da Figura 40 é possivel visualizar, quais foram as classes que a classe
Fraxinus Angustifolia Vahl previu incorretamente e qual a classe a imagem pertence

realmente.

Figura 40. Imagens Buddleja Davidii Franch predita pela Fraxinus Angustifolia Vahl

Fonte: O autor

Figura 41. Imagens Fraxinus excelsior L. predita pela Fraxinus Angustifolia Vahl

Fonte: O autor

Figura 42. Imagens Fraxinus ornus L. predita pela Fraxinus Angustifolia Vahl

Fonte: O autor
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Visualmente as folhas possuem uma similaridade muito grande, fato esse que
prejudicou a predicdo correta das imagens. A Tabela 7 compara os resultados
alcangados com alguns trabalhos que utilizaram a mesma base de imagens LifeCLEF
2015.

Quadro 7. Comparagao com trabalhos que realizaram combinagdes

Referéncia Metodologia empregada Base utilizada Acuracia
Lee (2018) Combinagéao de modelos LifeCLEF 2015 0,73
Ghazi (2017) Combinacéao de modelos LifeCLEF 2015 0,80
Araujo (2020) Combinagdo de género e espécie | LifeCLEF 2015 0,87

da folha
Método Combinacdo da saida dos | LifeCLEF 2015 0,91
proposto classificadores otimizados com

AG

Fonte: O autor
Considerando o Top-3 onde o algoritmo calcula como uma classificagéo correta
quando a imagem certa esta entre as trés maiores probabilidades a acuracia atingiu

94% e no Top-5 alcangou 98% de acuracia.

Figura 43. Melhores resultados (Individuais, combinagao, top-3 e top-5)

Melhores Resultados

Fonte: O autor
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6 CONCLUSOES

Neste trabalho foi implementado técnicas de aprendizagem profunda, atraves
de redes neurais pré-treinadas no imagenet. Os componentes da planta utilizados no
trabalho foram folha e flor, de modo que inicialmente as imagens foram pré-
processadas, realizando aumento de dados para balancear as classes e aumentar a
representatividade de algumas espécies que possuiam poucos exemplares. Em
seguida, foram submetidos a tarefa de classificagao, através de dezenove diferentes
redes neurais convolucionais com ajuste fino, obtendo um resultado e uma acuracia
individual. Apds isso, foram realizadas algumas combinagdes de técnicas de fusdo de
modelos, utilizando as probabilidades de classe, sendo soma, produto e a criagao de
um meta-classificador os métodos consumidos na combinacgao, apds isso a escolha
dos classificadores para o resultado e acuracia final, foi feita através da otimizagao
usando algoritmos genéticos.

Os resultados experimentais para a tarefa de classificacdo individual,
alcangaram 69% de acuracia para a folha, também chamada de Leafscan, sob a rede
InceptionResnet, para a flor, o resultado individual alcangou 67% de acuracia quando
processada através da Resnet50. Apds as técnicas de fusédo, os melhores resultados
foram 84% de acuracia no uso do stacking através de um meta-classificador KNN.
Quando somada as probabilidades de cada classe atingiu 87% de acuracia, sendo a
escolha dos classificadores através do algoritmo genético. O apice e melhor resultado
experimental do trabalho foi 91% de acuracia ao recorrer ao produto na combinagao,
sendo também este otimizado na escolha com o uso de algoritmos genéticos e 94%
de acuracia no top-3 e 98% no top-5. Foi observado um aumento de 22 pontos
percentuais quando comparado o melhor modelo individual com a combinacéo final
de folha e flor.

Em relagado aos trabalhos futuros, é interessante utilizar mais componentes da
planta para fortalecer a classificagdo, uma outra abordagem importante é realizar um
pré-processamento nas imagens de modo que consiga determinar melhor o que sera
utilizado na rede neural, segmentar uma imagem removendo itens desnecessarios da
imagem, como fundo e outros atributos que porventura aparegam, também utilizar
uma combinacgdo variada de fusdo dos classificadores para investigar qual a melhor

para o caso especifico. Outro aspecto que pode ser vislumbrado é atuar nas imagens
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onde a rede neural ndo conseguiu classificar corretamente, para que possa mapear

quais as dificuldades da rede para possivelmente atenuar e reduzir o erro.
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