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RESUMO

A biodiversidade das espécies de plantas desempenha um papel fundamental na ecologia da
Terra, fornecendo alimento, abrigo e mantendo uma atmosfera respiravel saudavel para todos
0s seres vivos. As plantas também tém propriedades medicinais e sdo utilizadas para fontes
alternativas de energia, como o biocombustivel. No entanto, 0 nimero de plantas em risco de
extingcdo tem aumentado gradativamente e as dificuldades presentes no processo manual de
reconhecimento de plantas, torna esta tarefa muito complexa e morosa. Uma metodologia viavel
para a identificacdo das plantas, ou para fornecer uma categorizacdo de plantas, € a aquisi¢ao
da imagem da planta e o uso técnicas de reconhecimento de padrfes. Dessa forma, o uso da
computacdo, apesar de ainda ter pequena contribuicdo na area, pode prover informacGes
importantes sobre a taxonomia das plantas, além de poder servir como base para sistemas que
executem tarefas como a de selecdo de determinado tipo de plantas ou que guiem o especialista
para possiveis tomadas de decisdes. Neste trabalho é proposto um método para classificacéo de
plantas baseado em imagens colaborativas de especialistas do mundo inteiro. Esse método é
capaz de lidar com algumas complexidades impostas durante a captura das imagens, como a
presenca de ruidos (luminosidade, sombras e objetos indesejaveis) e variacdes de posi¢cdes das
plantas. Para cumprir essa tarefa sdo utilizados descritores de textura baseados em SIFT, SURF
e HOG, que tém mostrado excelentes resultados em diversos trabalhos. Para possibilitar os
testes do método proposto, foi empregada uma base de imagens disponibilizada pela tarefa
mundial de reconhecimento de plantas em 2011, ImageCLEF, que contém cerca de 2.586
amostras de plantas composta por 41 espécies divididas em duas categorias distintas: a primeira
com 13 espécies e imagens com presenca de ruidos, e a segunda com 28 espécies e imagens de
folhas plotadas em um fundo branco. Os resultados dos experimentos mostram que 0S
classificadores treinados com descritores de textura sdo capazes de atingir boas taxas de acertos,
proximas a 70%, dada a complexidade do problema. Métodos de combinacdo de classificadores
também foram utilizados e se mostraram capazes de melhorar o desempenho dos

classificadores, principalmente nos testes com imagens que tem a presenca de ruidos.

Palavras-Chave: Identificacdo de plantas, Extracdo de caracteristicas, Combinacdo de

classificadores, Reconhecimento de padrdes



ABSTRACT

The biodiversity of plant species plays a key role in the Earth's ecology, providing food, shelter
and maintaining a healthy breathable atmosphere for all living beings. The plants also have
medicinal properties and are used for alternative energy sources, such as biofuel. However, the
number of plants endangered has gradually increased and the difficulties in the plants manual
recognition process, does become a complex and slow task. A viable method for the
identification of plants, or to provide a categorization of the plant, is the plant image acquisition
and use pattern recognition techniques. In this way, the use of computers, despite having little
contribution in the area, can provide important information on the taxonomy of plants, and can
serve as a basis for systems that perform tasks such as the selection of certain plants or to guide
the specialist for possible decision-making. This paper proposes a method for classification of
plants based on collaborative images of the world experts. This method is able to deal with
some complexities imposed during the capture of images, as the presence of noise (lighting,
shadows and undesirable objects) and plants position variations. To accomplish this task are
used texture descriptors based on SIFT, SURF and HOG, which have shown excellent results
in several works. To enable testing of the proposed method, we used an image provided by the
global task basis for recognition of plants in 2011, ImageCLEF, containing about 2,586 plant
samples composed by 41 species divided into two distinct categories: the first one with 13
species and images with presence of noise, and with the second species and 28 sheets of images
plotted on a white background. The results of the experiments show that the classifiers trained
with texture descriptors are able to achieve good hit rates close to 70%, given the complexity
of the problem. Classifiers combination methods have also been used and have been shown
capable to improve the performance of classifiers, especially in the test with images that has

the presence of noises.

Keywords: Plant identification, Extraction of features, Combination of classifiers, Pattern

recognition
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1. INTRODUCAO

A biodiversidade de plantas ¢ indispensavel para o ecossistema terrestre, pois todos 0s
seres vivos dependem, direta ou indiretamente, das inUmeras espécies de plantas que
proporcionam diferentes formas de energia na natureza (CHAKI; PAREKH,;
BHATTACHARYA, 2015). As plantas sdo consideradas os principais fornecedores de
oxigénio na Terra, uma vez que estas convertem gas carbdnico em oxigénio (essencial para a
maioria dos organismos Vvivos) por meio da fotossintese.

A importancia das plantas para o ser humano ainda vai além. As diferentes espécies de
plantas s&o utilizadas para uma ampla gama de aplicagdes industriais e em diferentes setores
como o da nutri¢do, da producdo de ervas e plantas medicinais e dos biocombustiveis, usados
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 sobre a flora é crucial para aumentar a produtividade agricola e
garantir a sustentabilidade do planeta. Por isso, tornam-se importantes abordagens que
permitam reconhecer e identificar espécies novas e raras ou ainda realizar a categorizacao de
diferentes espécies de plantas.

Nos ultimos anos, técnicas de visdo computacional e reconhecimento de padrdes tém
sido empregadas para preparar sistemas de categorizacdo de plantas por meio de imagens
digitais de maneira eficiente. 1sso se torna relevante considerando que muitas espécies de
plantas estdo a beira da extingdo devido ao constante desmatamento para pavimentar o caminho
para a modernizagao.

Diante da importancia desse tema, o presente trabalho tem como foco a construcao de
um método computacional para a identificacdo de espécies de plantas por meio do
reconhecimento de imagens de sua componente folha, utilizando combinagdo de
classificadores. O presente capitulo apresenta a motivacdo do trabalho, focando diversos
aspectos e perspectivas quanto ao tema. Destacam-se também os desafios a serem transpostos,
0s objetivos que delimitam o escopo do trabalho, suas contribui¢fes, além da estrutura geral

deste relatorio.
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1.1. MOTIVACAO

Reconhecer plantas, nos dias atuais, ndo é apenas um trabalho para botanicos e
ecologistas. Com a interdisciplinaridade e o avanco da tecnologia, essa tarefa é exigida em
diferentes &reas, como agricultura, arquitetura e urbanismo, paisagismo, medicina, biologia, e
para o publico em geral como os amantes da natureza, conservacionistas, bidlogos e visitantes
de parques florestais. No entanto, a tarefa de identificar plantas é dispendiosa e néo trivial, dado
0 elevado numero de espécies de plantas existentes, e a necessidade de treinamento e
conhecimento profundo sobre a sistemética das plantas.

De fato, a abordagem tradicional para a identificacdo de espécies de plantas requer um
especialista, o qual possui 0 conhecimento necessario para examinar uma amostra (parte de uma
planta ou a planta) e atribuir um rétulo taxondmico® com base na analise de amostras de espécies
de plantas normalmente disponiveis em imagens. Dadas as dificuldades mencionadas, uma
abordagem promissora é o desenvolvimento de um sistema preciso, rapido e eficiente para
auxiliar na identificacdo automatica de uma vasta gama de espécies de plantas.

A facilidade de acesso as tecnologias, como as cameras digitais e computadores, trouxe
essa ideia de identificacdo de objetos de forma automatica mais proxima da realidade (HUSIN
et al., 2012; KUMAR et al., 2012; ZHAO et al., 2015). Além disso, a multidisciplinaridade
envolvendo as areas de Processamento de Imagem e da Aprendizagem de Maquina (Visdo
Computacional e Reconhecimento de Padrdes) também esta contribuindo para que essa ideia
seja concretizada, o que vem despertando interessados em variados segmentos.

Dentre esses segmentos estdo as industrias que fazem o uso de plantas em seu processo
de producdo, pois sistemas de identificacdo automatica de plantas possibilitam atingir altas
taxas de reconhecimento de sua matéria prima, acelerando algumas partes do processo
produtivo. Sistemas dotados de visdo computacional também auxiliam na agricultura, pela
identificacdo de doengas de plantas (SANKARAN et al., 2010); na deteccdo de deficiéncia
nutricional da planta (ROMUALDO et al., 2014); e na selecdo de plantas pela qualidade
(SILVA et al., 2013).

! Taxonomia é a ciéncia que classifica os seres vivos. Também chamada de “rotulo taxondmico”, ela estabelece
critérios para classificar todos os animais e plantas sobre a Terra em grupos de acordo com as caracteristicas
fisioldgicas, evolutivas e anatémicas e ecologicas de cada grupo de plantas ou animal
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Porém, essas aplicacdes ainda sofrem restricdes devido a deficiéncia de pesquisas na
area e a falta de um conjunto de dados robusto que abranja uma quantidade satisfatoria de
espécies de plantas. Por exemplo, pesquisas para identificar espéecies florestais, usualmente
empregam classificadores tradicionais e bases de imagens com um ndmero reduzido de espécies
florestais, diante da grande diversidade existente. Ou seja, as solugdes geralmente ndo séo
adequadas em razao das plantas terem um elevado numero de classes, o qual chega a milhares
de espécies florestais, e, talvez, pelo uso inadequado do classificador (ASLINA et al., 2013;
HERDIYENI; KADEK; WAHYUNI, 2012; LE; TRAN; PHAM, 2014).

Diante das consideracGes anteriormente expostas, e da inviabilidade de se construir
modelos que abrangem todas as espécies florestais existentes, o presente trabalho explora as
técnicas fornecidas por sistemas baseados em combinacdo de classificadores. Sistemas de
multiplos classificadores (Multi-Classifier Systems - MCS) tém sido util para melhorar as taxas
de reconhecimento em problemas de classificagdo. 1sso é possivel devido a combinacdo das
vantagens de diferentes opinides (classificadores), as quais podem oferecer informacdes
complementares para aumentar a efetividade geral do processo de reconhecimento
(KUNCHEVA, 2004). Tal contexto € intuitivo uma vez que um conjunto simultaneo de
opinides de diferentes classificadores pode gerar taxas de classificagdo melhoradas (WOOQODS;
KEGELMEYER; BOWYER, 1997).

Combinacdo de classificadores é uma das principais abordagens em MCS. Nessa
abordagem cada amostra € avaliada individualmente e paralelamente por cada classificador,
entdo, cada decisdo individual é combinada com as demais seguindo alguma estratégia para
alcangar uma decisdo global e em comum acordo (JAIN; DUIN; MAO, 2000). Dentre suas
vantagens, destaca-se 0 pressuposto de que os erros de classificacdo sdo independentes entre si.
No entanto, quando a condicdo de independéncia ndo se verifica para parte dos classificadores
gerados, ndo se pode assegurar que a fusdo dos classificadores ird melhorar o desempenho da
classificacédo final (KITTLER et al., 1998).

Sabendo da inviabilidade de se construir um modelo totalmente genérico para abranger
milhares de espécies florestais existentes, o presente trabalho busca construir um método
robusto para a classificacdo de espécies florestais utilizando caracteristicas texturais presentes

em imagens de folhas de plantas, por meio das estratégias de combinagéo de classificadores
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1.2. DESAFIOS

A tarefa de identificacdo de espécies de plantas, bem como sua catalogacéo e estudo, é
um desafio para os pesquisadores frente a sua abundante biodiversidade. Também, a natureza
dos vegetais, do ponto de vista de suas caracteristicas e peculiaridades, faz com que o0 processo
de reconhecimento através das folhas seja um desafio adicional para um sistema de visdo
computacional.

Existem alguns conjuntos de dados, tais como Flavia (WU et al., 2007) e Swedish
(SODERKVIST, 2001) que foram construidos especialmente para avaliar o uso de Visdo
Computacional e Aprendizagem de Maquina. A desvantagem de tais conjuntos, no entanto, € a
falta de diversidade, limitando a capacidade de generalizacdo. Tais bases de dados foram
criadas por poucas pessoas que coletam as folhas em um periodo limitado de tempo, em areas
restritas e usando exatamente o mesmo protocolo de aquisicdo. Como resultado, todas as folhas
de uma dada espécie de tal conjunto de dados sdo mais propensas a representar algumas plantas
individuais em um determinado local e periodo do ano.

Assim, ao usar esses dados para o treinamento de um sistema fard que a aplicacdo de
identificacdo, no mundo real, tenha pouca chance de classificar corretamente as imagens que
foram coletadas em distintos periodos ou lugares e/ou adquiridos de forma diferente. Portanto
um dos desafios € apresentar uma base de dados que consiga satisfazer o processo de
reconhecimento independente do lugar, da arvore e da pessoa que esta tentando identificar uma
planta, imitando o mundo real.

Outro importante desafio sdo as variacbes morfolégicas encontradas em uma mesma
espécie de folha. Fatores como, maturidade ou até mesmo o processo de formacdo das folhas
(exposicdo ao sol, chuva etc.), fazem com que essas tenham grandes variagdes quanto ao
tamanho, coloracdo, textura, formato etc. A Figura 1.1 fornece alguns exemplos dessa
variabilidade visual, chamada intra-espécies, ao longo de varios critérios, incluindo a forma da
folha global, o numero e as posigdes relativas dos folhetos e sua coloragao.

Além disso, individuos de diferentes espécies podem possuir diferencas insignificantes,
mesmo quando situados em regides ou ecossistemas diferentes. A Figura 1.2 mostra variaces

morfologicas similares entre diferentes espécies, chamada de inter-espécies



13

Figura 1.1: Exemplos de variagdes sobre a mesma espécie de planta (intra-espécies).

Fagaceae quercus pubescens

Fonte: O autor.

Figura 1.2: Exemplos de semelhancas entre diferentes espécies de plantas (inter-espécies): (a)

Adoxaceae viburnum tinus, (b) Lauraceae laurus nobilis e (c) Ericaceae arbutus unedo.

() (b) (c)

Fonte: O autor.

O ultimo desafio é em relacdo aos ruidos encontrados nas imagens que, dependendo do
modo de aquisic¢do dos diferentes usuarios que contribuiram para a construcao da base de dados
utilizada neste trabalho, as imagens podem apresentar diversidades em termos de sombras,
reflexos de luzes e objetos indesejaveis, como pedacgos de terra, dedos etc. Nesse caso, o desafio
estd em conseguir identificar apenas o objeto principal, que é a folha, ignorando todo o contetido

restante e que pode perturbar o processo de identificacao.
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1.3. OBJETIVOS

O objetivo geral deste trabalho é construir um sistema robusto para classificacdo de
espécies florestais a partir de caracteristicas texturais extraidas de imagens de folhas de plantas.
Para isso, tal sistema teve como base estratégias de combinacéao de classificadores.

Para o cumprimento do objetivo geral, estabeleceram-se 0s seguintes objetivos
especificos:

e Auvaliar um método para fazer um pré-processamento na imagem, que consiste em
retirar objetos indesejaveis da imagem, deixando somente o objeto a ser
identificado, ou seja, a folha;

e Definir descritores de textura e classificadores que sejam complementares, para que
estes classificadores possam ser usados na combinacao dentre eles;

e Auvaliar estratégias de combinacao de classificadores com o propdésito de aumentar
a taxa de acertos do sistema. Para isso serdo treinados diferentes classificadores,
com conjuntos de caracteristicas especificos, aonde a resposta final da classificacdo
de uma amostra de planta sera dada por meio de um esquema da combinacéo das

respostas destes classificadores.

1.4. CONTRIBUICOES

As contribuicdes deste trabalho podem ser relacionadas aos contextos cientifico e social.
Sob o contexto cientifico, as principais contribuicBes esperadas para este trabalho s&o:

e A avaliacdo do desempenho de descritores baseados em textura para a distin¢do sobre
diversas espécies de folhas de plantas.

e A avaliacdo de estratégias de combinacdo de diversos classificadores para classificacéo
de imagens utilizando-se caracteristicas baseado em textura.

As contribui¢des sociais esperadas para este trabalho sdo:

e Acriacdo de um metodo para classificacdo e identificacao de folhas de plantas que possa
servir como base, por exemplo, para outros sistemas existentes em laboratorios, aonde
a identificacdo de plantas automatica pouparia tempo dos especialistas em boténica e
diminuiria gastos com a adicéo de profissionais especializados na area.

e A categorizagéo das plantas de forma eficaz, provendo informag6es sobre cada uma das

plantas, para a preservacao contra a extingdo sobre espécies ameacadas.



15

1.5. ESTRUTURA DO DOCUMENTO

Este trabalho estd organizado em seis capitulos. O Capitulo 2 trata dos principais
conceitos de reconhecimento de padrdes utilizados no método proposto. No capitulo 3 é
discutido o estado da arte do reconhecimento automatico de plantas voltados para imagens de
folha. No Capitulo 4 ¢é descrita a abordagem proposta para a detec¢cdo automatica de folhas de
plantas utilizando-se imagens e combinacdo de classificadores de textura, bem como
metodologia de avaliagdo do método. No capitulo 5 sdo apresentados os resultados obtidos.
Finalmente, no capitulo 6, sdo apresentados as conclusdes e os direcionamentos para trabalhos

futuros.
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2. FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo sdo apresentados os principais conceitos envolvidos no desenvolvimento
do método proposto. Na Secéo 2.1 é dada a definicdo de um sistema de reconhecimento de
padrdes. A Secdo 2.2 trata da extracdo e selecdo de caracteristicas de textura de imagens. Ja na
Secdo 2.3 sdo apresentados os classificadores do tipo Otimizacdo Sequencial Minima
(Sequencial Minimal Optimization - SMO), Redes Neurais Artificiais (Artificial Neural
Network - RNA), K-vizinhos mais proximos (K-Nearest Neighbors - KNN) e Arvores
Aleatérias (Random Forest - RF), enquanto na Secdo 2.4 sdo descritas as estratégias de
combinacdo de classificadores. Por fim, na Secdo 2.5 sdo expostas algumas métricas de
avaliagéo de classificadores.

2.1. RECONHECIMENTO DE PADROES

Padrdes sdo a forma em que o mundo é interpretado pelos seres vivos, e por meio desta
interpretacdo é que sdo elaborados atitudes e decisdes. O ser humano consegue de forma facil
reconhecer pessoas, carros, até mesmo, estado de humor nos rostos de pessoas desconhecidas.
No entanto, o grande desafio proposto aos pesquisadores da area de reconhecimento de padrdes,
é desenvolver sistemas computacionais que tenham capacidade de simular tais comportamentos
(DUDA; HART; STORK, 2000).

Nos sistemas de reconhecimento de padrbes, normalmente um padrao é formado por
diversas caracteristicas que podem ser descritas, por exemplo, através de suas formas, cores ou
texturas. Tais caracteristicas sdo usualmente agrupadas para entdo formarem vetores de

caracteristicas na forma X =[x, X,,...,Xy], contendo N valores. Esses vetores de caracteristicas

sdo utilizados pelo sistema de reconhecimento tanto na criacdo de um modelo quanto na etapa
de classificacdo dos objetos (THEODORIDIS; KOUTROUMBAS, 2009).

O reconhecimento de padrdes ¢ uma das tarefas mais importantes apos a etapa de
extracdo de caracteristicas (GONZALEZ; WOODS, 2002). Quando esses padrbes possuem
caracteristicas em comum, ou seja, caracteristicas que sdo similares dentro de um grupo de
padrbes, denotam-se que estes padrbes pertencem a uma mesma classe. Com base nas
informagdes disponiveis, os sistemas de reconhecimento podem ser capazes de determinar
como os objetos sdo divididos em classes (SONKA; HLAVAC; BOYLE, 1999).
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Na literatura podem-se encontrar duas abordagens principais para reconhecimento de
padrdes (JAIN; DUIN; MAO, 2000): a ndo-supervisionada e a supervisionada. Na primeira, na
abordagem néo-supervisionada, ndo se sabe previamente quais as possiveis classes de objetos
existentes. Nesse caso, para um conjunto de objetos de entrada, é necessario descobrir algum
tipo de relagdo, através das suas caracteristicas, que os classifique e defina seus agrupamentos.

J& para sistemas com a abordagem supervisionada, foco deste trabalho, o padréo de
entrada é identificado como membro de uma classe pre-definida, e entdo é utilizado na
construcdo de um modelo de classificacdo, que formard a base de conhecimento para a
classificacdo dos proximos padrdes desconhecidos.

Nesses sistemas s@o utilizados algoritmos de classificacdo geralmente chamados de
indutores, enquanto uma instancia de um indutor gerado através de um conjunto especifico de
treinamento é denominada classificador (DUDA; HART; STORK, 2000).

A Figura 2.1 contempla as principais etapas envolvidas na constru¢do de um sistema de

classificagéo.

Figura 2.1: Etapas envolvidas na construcdo de um classificador.

| | | I

——Padrio— Sensor Extragao de Selege“l? dg Model_agem do Avaliagdo do
Caracteristicas Caracteristicas Classificador Sistema

Fonte: Adaptado de Theodoridis e Koutroumbas (2009).

Na primeira etapa, para coletar os objetos que serdo identificados, é utilizado um sensor.
Na segunda etapa séo extraidas as caracteristicas dos objetos, e na terceira busca-se a reducdo
do namero de caracteristicas, por meio de algum método de sele¢do. Na quarta fase é realizada
a modelagem do classificador atraves da defini¢do de aspectos como o indutor a ser utilizado,
a forma em que serdo realizados os treinamentos e as possiveis estratégias de combinacéo de
classificadores. Por fim, na Gltima fase, € realizada a avaliacdo do desempenho do sistema como
um todo.

Com o objetivo de maximizar o resultado geral do sistema, cada etapa ou fase
apresentada pode ser remodelada dependendo dos resultados encontrado nas demais e, por
conta disto, as setas de retorno, indicam que as etapas sdo inter-relacionadas (THEODORIDIS;
KOUTROUMBAS, 20009).
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Como este trabalho trata de classificacdo de espécies de plantas através de imagens de
folhas, uma cadmera € usada como sensor para fazer a coleta das imagens do banco de dados
ImageCLEF (GOEAU et al., 2011). Caracteristicas de textura foram extraidas dos objetos
(Secdo 2.2), e indutores distintos juntamente com estratégias de combinacao de classificadores
foram escolhidos para a modelagem do sistema de classificacdo (Secbes 2.3 e 2.4,
respectivamente). A avaliacdo do sistema é realizada através de métricas como taxas de acerto

e matrizes de confuséo (Secdo 2.5).

2.2.  REPRESENTACAO DE CARACTERISTICAS TEXTURAIS

Como citado na Sec¢do 2.1, uma das etapas para criar o modelo de reconhecimento de
padrBes envolve a extracao de caracteristicas referentes aos objetos, as quais séo utilizadas para
treinar os indutores e para classificar objetos.

A escolha de um conjunto adequado de caracteristicas para a discriminacdo entre as
classes dos objetos que se deseja classificar estd diretamente conectada ao dominio de
aplicacdes e métricas (caracteristicas) disponiveis (GUYON et al., 2006). Com isso, 0s vetores
de caracteristicas utilizados exercem grande impacto no desempenho do sistema de
reconhecimento de padroes.

Alguns descritores de caracteristicas muito utilizados sdo baseados em textura. A apesar
de ndo haver consenso sobre a definicdo de textura, pode-se referencia-la como sendo um
conjunto de determinados padrdes existentes nas superficies fisicas, perceptiveis ao olho
humano, e que trazem grande quantidade de informac6es sobre a natureza da superficie, como
suavidade, rugosidade e regularidade (PEDRINI; SCHWARTZ, 2007). Alguns exemplos de
descritores de texturas sdo Padrdes Locais Binarios (Local Binary Pattern - LBP) (OJALA;
PIETIKAINEN, 1999), Quantizacdo de Fase Local (Local Phase Quantization - LPQ)
(OJANSIVU; HEIKKILA, 2008) e, mais recentemente, Caracteristicas Robustas Aceleradas
(Speed-Up Robust Feature -SURF) (BAY; TUYTELAARS; VAN GOOL, 2006).

Por se tratarem de metodologias relativamente recentes e por terem apresentados bons
resultados em diversos trabalhos (ASLINA et al., 2013; JAMIL et al., 2015; JOLY et al., 2014;
PHAM; GRARD, 2013; TSOLAKIDIS; KOSMOPOULOS; PAPADOURAKIS, 2014), a
metodologia proposta neste documento utiliza, para a extracdo da textura, a Transformada de

Caracteristicas Invariantes a Escala (Scale Invariant Feature Transform - SIFT) (2.2.1),
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Caracteristicas Robustas Aceleradas (Speed-Up Robust Features - SURF) (2.2.2) e Histograma
de Gradientes Orientados (Histogram of Oriented Gradients - HOG) (2.2.3).

2.2.1 TRANSFORMADA DE CARACTERISTICAS INVARIANTES A ESCALA -
SIFT

A Transformada de Caracteristicas Invariantes a Escala (Scale Invariant Feature
Transform - SIFT) foi proposta por (LOWE, 1999) com o objetivo de extrair caracteristicas e
identificar regides de interesse que permitam a comparacao de imagens de objetos capturadas
em diferentes perspectivas.

As regides identificadas séo representadas por pontos e sdo caracterizadas por diferencas
méaximas e minimas da funcdo Gaussiana aplicada no que o autor denomina espaco escala.
Essas altas variacdes das regides e escala garantem a estabilidade do descritor com relacdo a
invariancia, translacdo, escala e rotacdo, além da invariancia parcial sobre as mudangas de
luminosidade em uma imagem.

As principais etapas que compde o SIFT para gerar a colecdo de descritores séo (LOWE,
1999):

Deteccédo dos pontos de interesse: Neste primeiro estagio é feita a procura por todas as
escalas e posicGes de uma imagem. Esta é a parte mais custosa do algoritmo, pois é feita uma
filtragem em cascata tomando uma mesma imagem sob diferentes escalas. A cada iteracdo sdo
tomadas novas amostras dos pixels da imagem, as quais sdo geradas pela interpolacao bilinear
dos pontos identificadas em uma vizinhanga de raio 1,5 da escala anterior; este processo garante
a estabilidade do descritor, pois procura por caracteristicas estaveis em todas as escalas
possiveis, correlacionando uma regido detectada em uma iteracdo com aquelas identificas nas
iteracOes anteriores.

O espaco escala de uma imagem é definido como uma funcédo L(x, y, o) , produzida pela

convolucdo de uma variavel escala Gaussiana G (x,y,o) na imagem de entrada ! (x,y),

conforme a equagdo (2.1)

L(x,y,0) =G (x,y,0) *1(x,y) (2.1)

sendo * a operacdo de convolucdo em x e v, a gaussiana G (x,y,o) , € o é a escala definida

conforme a equacéo (2.2)
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e~ (+y?)/20? (2.2)

GCey,0) = 2mo?

Para uma eficiente deteccdo de posicdes das regides de interesse, Lowe emprega a
funcdo diferenca da Gaussiana convoluida na imagem, D(x,y,d), a qual pode ser computada
pela diferenca entre duas escalas proximas e separadas por uma constante multiplicativa k,

conforme a equacéo( 2.3).

D(x,y,0) = [G(x,y, ko) —G(x,y,0) xI(x,Y)] =L (x,y,ka) — L(x,y,0) (2.3)

Para detectar os maximos e minimos locais de D (x, y, o), cada ponto(x, y) é comparado
com oito vizinhos na escala corrente e nove vizinhos nas escalas superior e inferior. Os pontos
selecionados nesta fase obrigatoriamente sdo maiores (maximo) ou menores (minimo) que
todos os seus vizinhos.

Descricao dos pontos chaves: A escala de um ponto selecionado é utilizada na escolha
da imagem I (x,y) suavizada pela Gaussiana, a partir da qual todas as computagdes sdo

realizadas de forma invariante a escala. Para cada ponto I (x, y) de uma imagem, considerando
a escala ja predefinida, sdo computados a magnitude m(x,y) e a orientacdo 6(x,y) do

gradiente por meio de diferencas entre pixels (Equacdes 2.4 e 2.5).

2.4
m(x,y) = J(I(x+ 1,y) —I(x — l,y))2 + (I(x,y+ 1) —1I(x,y— 1))2 @4)

0(x,y) = tan (U, y + D — 10,y = 1)/U(x + 1,y) = 1(x — 1,y))) (2.5)

A orientacdo do gradiente da regido de interesse & obtida pela composicdo de um
histograma de orientacdes dos pixels vizinhos a D(x,y,o) , sendo cada pixel adicionado ao
histograma é posteriormente ponderado pela magnitude do gradiente local e uma Gaussiana
circular também ponderada representada por um circulo na Figura 2.2(a). A orientacéo final do

gradiente é dada pelo maior valor do histograma.
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Figura 2.2: Criacdo do descritor SIFT de pontos chaves: (a) obtencéo dos gradientes para cada

direcdo na regido sobreposta; (b) aglomeracdo dos gradientes para cada sub-regiéo.
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Fonte: Adaptado de (LOWE, 1999).

Para fazer o calculo dos descritores, os pontos L(x, y, g) sdo ponderados pela Gaussiana
identificada pelo circulo na Figura 2.2(a). Esses séo entdo acumulados em um histograma de
orientacdo que sumariza os contetdos em 4x4 sub-regides (Figura 2.2(b)), com o comprimento
de cada aresta correspondente a soma das magnitudes dos gradientes que pertencem a aquela
sub-regido e que possuem a mesma direcao.

Considerando os histogramas das 4x4 regides com oito direcGes em cada, obtém-se um
vetor de 128 elementos para cada ponto caracteristico. Além disso, normalmente para cada
imagem I pode haver milhares de pontos chaves, todos potencialmente candidatos a compor o

conjunto de caracteristica que descreve 1.

2.2.2 CARACTERISTICAS ROBUSTAS ACELERADAS - SURF

Caracteristicas Robustas Aceleradas (Speed-Up Robust Features - SURF), proposto por
(BAY; TUYTELAARS; VAN GOOL, 2006), é um descritor baseado no SIFT, que busca
categorizar uma imagem detectando e descrevendo regides de interesse.

Uma das vantagens desse descritor estd na velocidade de processamento em relagéo ao
SIFT. Em (BAY et al., 2008) os autores afirmam que SIFT apresenta melhor desempenho e
consegue ser robusto a pequenas deformacdes e erros de localizagao das regides detectadas. No
entanto SIFT tem uma alta dimensionalidade que dificulta seu uso em aplicagdes on-line, por
conta de seu alto custo computacional (BAY; TUYTELAARS; VAN GOOL, 2006). Para dar

suporte a essa afirmacao, os autores propuseram um descritor que utiliza a metade do nimero
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de elementos do vetor de SIFT, e é baseado em matrizes Hessiana e no conceito de imagens
integrais, que apresentam boa performance em termos de tempo computacional e acurécia
(BAY; TUYTELAARS; VAN GOOL, 2006; BAY et al., 2008).

Os pontos de interesse detectados sdo regides que tem variacfes de valores nos pixels
da imagem, e para detectar tais variagdes, é utilizado a matriz Hessiana (Equacdao 2.6) que por
definicdo é dado o ponto (x,y) na imagem [ sobre uma escala o , que consiste na matriz
Hessiana H (x,y, o) juntamente a fungdo Gaussiana de Laplaciana L, (x,y, o). Por fim, o
determinante da mesma indica se ha variacGes dos valores dos pixels em uma determinada

regido da imagem, indicando um ponto de interesse.

Lyx(x,y,0) Lyy(x,y,0) (2.6)

H(x,y,U) - ny(x,y,d) Lyy(x'y'a)

Uma aproximacdo do determinante da matriz Hessiana é obtida na equacdo 2.7, onde
Dyx, D, e Dy, sdo as derivadas parciais de segunda ordem da Gaussiana em suas direcdes,
enquanto w representa 0 peso usado para preservar a energia entre as diferentes escalas da

Gaussiana.

det(Happrox) = DxxDyy — (WDyy)? (2.7)

O uso do conceito de imagens integrais faz com que todos os valores dos pixels de uma
imagem sejam somados formando uma matriz onde, para cada posi¢do, estd a soma de todos 0s
valores das posi¢des anteriores. Nesse contexto, dada uma matriz A, a posi¢éo M, , contém a
soma dos valores das posicdes correspondentes aos pixels: I 1, 115,151 ,17, de uma imagem

1. Portanto, o valor de uma posicao é dado pela equacéo 2.8:

i<x,j<y (2.8)

Diante disso, para o calculo da soma dos pixels contidos em uma regido qualquer é

necessario aplicar apenas 3 operacdes basicas de adicao (Figura 2.3).
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Figura 2.3: Exemplo de uso de imagem Integral: Ilustragdo do célculo da soma dos pixels
contidos em uma sub-regido DBCA da imagem com apenas trés operacgdes de adigéo.

®w0.0)

X=A—-—-B—-C+D

Fonte : (BAY et al., 2008).

SURF considera a derivada de primeira ordem da wavelet de Haar para representar as
distribuicGes dos niveis de cinza na vizinhanga dos pontos de interesse (x, y). As respostas sao
representadas como pontos no espaco (Figura 2.4), ap6s serem multiplicadas por pesos
definidos pela funcdo gaussiana centrada no ponto de interesse.

Esses pontos no espaco sdo acumulados considerando as dire¢@es horizontais e verticais
e uma janela deslizante de orientacdo que abrange um angulo rr/3. Por fim, considerando todas
as possibilidades geradas durante o deslocamento da janela deslizante, o maior valor (vetor)

determina a orientacdo do ponto de interesse (BAY et al., 2008).

Figura 2.4: Janela deslizante: a variacdo dos pixels de uma regido em volta de um ponto de

interesse

Fonte: (BAY; TUYTELAARS; VAN GOOL, 2006).

Definida uma regido de interesse, 0 proximo passo consiste em calcular os valores dos
elementos que compde o vetor de caracteristicas do descritor. Para isso, sobre o ponto de

interesse define-se uma regido quadrada (8x8) que é alinhada com a orientacdo previamente
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identificada (Figura 2.5). A partir de cada sub-regido sdo obtidos 4 valores formando um total
de 64 elementos que correspondem a cada posi¢do do vetor de descrigdo. Para cada um dos 64
elementos, obtém-se a resposta da wavelet de Haar, nas direcdes x e y . Para cada sub-regido

2x2, dy, d,, |dy| € |d,| sGo acumuladas separadamente, gerando 16 conjuntos com as quatro
caracteristicas {(X d,,X. dy, X |dy|, X |dy|}) em um total de 64 elementos. Todos os pontos

caracteristicas encontrados sdo invariantes a translacdo, escala e rotacdo, além de ser

parcialmente invariante a mudangas de iluminagdo (BAY et al., 2008).

Figura 2.5: Distribuicdes de Haar Wavelets: (a) aplicado a méascara 8x8 com as orientac6es
identificadas e obtencdo do gradiente para cada dire¢do na regido sobreposta da imagem; (b)
acumulo do gradiente para cada regiéo.

Fonte : (BAY et al., 2008)

2.2.3 HISTOGRAMA DE GRADIENTES ORIENTADOS - HOG

O Histograma de Gradientes Orientados foi proposto por (DALAL; TRIGGS, 2005).
Esse descritor € considerado similar ao descritor proposto por (LOWE, 1999). Entretanto, ao
contréario de SIFT, que calcula os histogramas de gradientes em volta dos pontos chaves, o
descritor HOG calcula os histogramas de gradientes em grades de células uniformemente
espacadas sobrepostas a imagem. A extracdo do descritor HOG consiste em quatro passos.

No primeiro passo é feito o calculo de gradientes de primeira ordem da imagem. Esse
calculo é responsavel pela captura de contornos, silhuetas e textura da imagem. As mascaras
espaciais em x e y sdo dadas por [—1 0 1], para o calculo do gradiente na horizontal e por

[—1 0 1]%, para o célculo do gradiente na vertical, respectivamente.
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O segundo passo consiste em criar os histogramas de orientagdes de gradiente, que tem
por objetivo reduzir e ser resistente a pequenas variacdes de poses e aparéncia. Para isso, uma
imagem inteira é dividida em pequenas regides espaciais de 8x8 pixels, chamadas de células.
Cada célula entéo é formada por 64 pixels, e um histograma de orientacdes € criada para cada
um desses pixels, formando um histograma por célula. Cada histograma gera 9 divisdes (bins),
espacados entre 0 a 180 graus. A contribuicdo de cada pixel para os histogramas é ponderada
pelo valor da magnitude do gradiente na posi¢éo do pixel.

O terceiro passo trata da normalizacdo de histogramas, usando a normalizacdo de
contraste local, considerando que vao existir problemas de iluminacdo e sombreamento nas
imagens do mundo real. Para executar a normalizacdo, as células sdo aglomeradas em blocos e
cada bloco é normalizado de forma separada. Cada bloco é formado por um conjunto de 2x2
ou 16x16 pixels. O descritor final consiste em um vetor com todos os componentes
normalizados das células de todos os blocos. A normalizacdo € dada usando a regra L2-Hys que
limita os valores méximos do vetor a 0,2. Na equacéo 2.9 é calculado a regra L2-norm.

2.9
L2 —norm:v > v/ f||v||§+ €2 (29)

onde v é o descritor ndo normalizado, ||v|| sua k-ésima norma utilizada para k =1,2, e € é uma
constante usada para evitar uma possivel divisao por zero em locais da imagem onde néo existe
a variacdo da orientacdo do gradiente.

O passo final consiste em concatenar todos os blocos encontrados na janela de deteccdo
em um unico vetor, apds sua normalizagdo, criando assim o vetor descritor final. Na janela de
deteccdo usada neste trabalho, de tamanho 128x64 pixels, contém 15x7 blocos. Cada bloco é
formado por 2x2 células, que por sua vez possuem um histograma de 9 bins. Portanto, o
descritor final utilizado no método proposto possui uma dimensdo igual a15x 7 x2 x2 x 9 =
3.780, ou seja, 3.780 elementos.

Foi mostrado em (DALAL; TRIGGS, 2005) que a sobreposi¢do dos blocos, fazendo
com que a mesma célula seja normalizada em relagdo a mais de um bloco, aumenta o
desempenho do descritor, no entanto, traz a desvantagem do aumento da dimensdo do mesmo.

O fluxograma exemplificando o célculo do descritor pode ser visto na Figura 2.6.
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Figura 2.6: Uma visdo global do calculo do descritor HOG. A imagem inteira é preenchida com
uma grade de blocos sobrepostos. Cada bloco é formado por um conjunto de células, nas quais
sdo calculados histogramas da orientacdo do gradiente de cada pixel presente nas mesmas. Os
histogramas sd@o normalizados localmente em relagcdo aos blocos e concatenados para a criacao

do vetor de caracteristicas.

Imagem de Entrada

!

Calculo dos gradientes
cota — /27 B
//. / ./ [ ] ] 1

/ / / Acumulo dos histogramas de

/ / orientagao do gradiente sobre
/ / / / / a ceélula
[ [ [ [ ] 7 1
Bloco =————> g{{é‘g .
LT NLT [/~ _/ / / / Normalizagao dos
AN AN / / / / histogramas dentro de blocos
' sobrepostos na imagem
Sobreposicao - 1
de blocos : =
' ' Concatenagéo dos blocos
Vetor de caracteristicas f para formag&o do descritor
final

Fonte: (DALAL, 2006).

2.3. CLASSIFICADORES

Para classificar as espécies de plantas descritas pelos extratores de atributos foram
analisados quatro tipos de classificadores: Otimizagdo Sequencial Minima (Sequencial Minimal
Optimization - SMO), Redes Neurais Artificiais (Artificial Neural Network - RNA), K-vizinhos

mais proximos (K-Nearest Neighbors - KNN) e Arvores Aleatdrias (Random Forest - RF).

2.3.1 OTII\/IIZAC;AO SEQUENCIAL MINIMA - SMO
O método de Otimizacdo Sequencial Minima (SMO), proposto por (PLATT, 1999),

consiste em um algoritmo de aprendizagem, que pode ser considerado uma variante do método
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Maquina de Vetor de Suporte (Support Vector Machine - SVM). Esse algoritmo tem como
diferencial fazer a decomposicdo do problema de minimizacdo quadratica em Varios
subproblemas de programacdo quadratica (PQ) de tamanho fixo.

Na resolucdo de PQ em SVM, ¢ introduzido o método chamado de chunking. O
chunking consiste em remover os exemplos que ndo tem influéncia na solugéo (a; = 0), e para
isso é separado o problema PQ em subproblemas menores. A dimensdo da matriz do problema
de otimizacdo é assim reduzida, passando do numero de exemplos de treino para o nimero de
vetores de suporte. No entanto, se forem usadas técnicas usuais de PQ, o chunking ndo consegue
lidar com problemas de grande escala, visto que mesmo uma matriz reduzida pode nao caber
em memoria com a grande quantidade de exemplos de treinamento.

Por conta disso, 0 SMO difere da técnica de SVM agilizando na resolugdo do menor
problema de otimizacdo possivel. Assim, em cada passo, o algoritmo SMO escolhe dois
exemplos de multiplicadores «; para otimizar, encontrando assim os valores 6timos para essas
variaveis e atualizando depois as SVMs.

A grande vantagem esta na resolucdo analitica do problema, evitando a otimizagédo

segundo métodos numéricos de PQ. Existem assim duas componentes principais do algoritmo
SMO, o método analitico para calcular os dois alfas e a heuristica de escolha dos
multiplicadores a otimizar.
AFigura 2.7, ilustra os dois métodos para o treinamento de SVM citados até aqui. Sdo ilustrados
trés passos para cada método. As linhas horizontais representam o conjunto de treinamento em
cada etapa, enquanto que, as caixas representam os multiplicadores a; otimizados em cada
iteracdo.

Figura 2.7: Métodos de Treinamento SVM: Decomposi¢do (Chunking) e SMO.

Decomposicao

J

Fonte: Adaptado de (PLATT, 1999).
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2.3.2 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS - RNA

Redes Neurais Artificiais sdo sistemas computacionais, formado por processos,
denominados neur6nios, que sdo conectados entre si (HAYKIN, 1999). Seu método €
semelhante ao cérebro humano, onde o conhecimento obtido pela RNA ocorre por meio do
processo de aprendizado. Fazendo uma analogia simples, o conhecimento de um cérebro
humano é baseado em aprender através de exemplos, ou seja, quanto mais o ser humano vé
alguma coisa, maior é a sua capacidade de aprendizado.

A arquitetura de uma RNA é muito importante devido ao fato de que sua composicao
depende do problema a ser tratado pela rede. Ainda mais, a arquitetura da rede esta também
relacionada ao algoritmo de aprendizagem usado para treinamento (BRAGA; CARVALHO;
LUDEMIR, 2000).

Por se tratar de um problema néo linear, quando considerado diversas classes a serem
abordadas, neste trabalho a arquitetura de rede utilizada foi de mdltiplas camadas com o
algoritmo de aprendizagem de retro-propagacéo (Backpropagation).

Redes de multiplas camadas sdo aquelas que apresentam pelo menos uma camada
intermediaria e seu principal objetivo estad em tratar dados ndo linearmente separaveis.

Pode-se entender uma rede de mdltiplas camadas sendo aquele que possui trés tipos
basicos de camadas: a camada de entrada, que é responsavel por apresentar os padrdes de
entrada a rede e ndo realiza processamento algum; a camada oculta, que funciona como
extratores de caracteristicas, com a codificacdo interna destas caracteristicas traduzindo-se no
ajuste dos pesos sinapticos, que sdo constituidas de n6s computacionais; e a camada de saida,

que tem a funcdo de construir os padrdes de respostas da rede (Figura 2.8).

Figura 2.8: Funcionamento de um Rede neural com duas camadas intermediarias.

_ Camada Intermediarias
Conexoes

\

Camada de
Entrada

Camada
de saida

Fonte: Adaptado de (HAYKIN, 1999).
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Para treinamento de redes de multiplas camadas é utilizado um algoritmo que se baseia
na regra de aprendizagem por correcdo de erro, denominado algoritmo de retro-propagacéao
(Backpropagation). No algoritmo de retro-propagacéo o treinamento ocorre em dois estagios,
e em cada estagio a rede é percorrida em diferentes sentidos. Esses dois estagios sdo chamadas
de estagio forward e estagio backward. O estagio forward € utilizado para definir a saida da
rede para um dado padrdo de entrada e o estagio backward utiliza a saida desejada e a saida

fornecida pela rede para atualizar os pesos de suas conexdes (Figura 2.9).

Figura 2.9: Fluxo do processamento do algoritmo Backpropagation

Estagio Forward

a

Estagio Backward

Fonte: Adaptado de (HAYKIN, 1999).

2.3.3 K-VIZINHOS MAIS PROXIMOS - KNN

O algoritmo de classificacdo KNN é um método de aprendizado baseado em instancias.
Esse tipo de aprendizado se torna diferente da maioria dos métodos convencionais pelo fato do
aprendizado consistir no armazenamento dos exemplos de treinamento.

Esse algoritmo de classificacao, proposto por (MITCHELL, 1997), assume que todas as
instancias correspondem a pontos em um espago n-dimensional. Quando uma nova amostra é
exposta para ser classificada, é feita uma verificagdo para buscar um conjunto de amostras
similares, logo apds, este conjunto é recuperado do conjunto de treinamento e usado para
classificar a nova amostra.

As amostras similares sdo as que possuem a menor distancia no espago n-dimensional e
por isso este método é conhecido como “Vizinho mais proximo” (Nearest Neighbor). Mais

especificadamente para predizer uma classe de um novo padrdo X, KNN calcula os k-vizinhos
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mais proximos para este novo padrdo de entrada X e classifica-o como sendo da classe que
aparece mais vezes dentre 0s seus k-vizinhos.

O KNN possui um parametro chamado K, que indica 0 nimero de vizinhos que se serdo
usados pelo algoritmo durante a fase de teste. Esse valor é definido para que se obtenha um
valor mais acurado. No entanto, o valor étimo de K varia para cada problema, o que faz com
que para cada problema tratado sejam testados varios valores de K diferentes para descobrir 0
melhor valor de K.

Um exemplo de funcionamento do KNN pode ser visto na Figura 2.10, onde se tem
um padrdo desconhecido X, entre os padrdes da classe 1 e 2. O processo do KNN ¢é predizer o
padréo X, sendo pertencente a uma dos padrdes de classe exibidas no exemplo. Dependendo
do numero de K-vizinho, X, seré classificado como: Se K for igual a 1 (K=1), X, sera
classificado como “Classe 17, se K=3, entdo X, sera classificado como “Classe 17, por fim se

K=5, X, sera classificado como “Classe 2”.

Figura 2.10: Exemplo do funcionamento do algoritmo KNN

E Classe 1
Classe 2

X2

X1
Fonte: O autor.

2.3.4 ARVORES ALEATORIAS - RF

O algoritmo de arvores aleatérias (Random Florest — RF) consiste na geracéo de varios
conjuntos de arvores de decises dentro do mesmo conjunto. Cada conjunto de arvores passa
por um mecanismo de votacdo chamado bagging, que elege a classificacdo mais votada, para

produzir sub-amostras aleatorias de conjuntos de treinamento.
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Mais especificamente, o random florest foi proposto por (BREIMAN, 2001), e consiste

em um classificador construido por uma colecdo de arvores {h, (x)}, k = 1,2, ...,n,onde T,, sdo

amostras aleatorias distribuidas e cada arvore vota na classe que mais aparece na entrada x.

A arvore é construida sempre usando um novo subconjunto e uma selecéo aleatdria de

atributos. A cada n6 da arvore, um subconjunto de m atributos é avaliado e selecionado

aleatoriamente. O melhor atributo €, entdo, escolhido para dividir o n6. O valor de m € fixado

para todos 0s nos e as arvores crescem sem poda.

O funcionamento da arvore de decisdo é exibido na Figura 2.11. Note que a arvore

aleatdria difere no funcionamento do método bagging na parte tracejada da figura, uma vez que

as arvores sao construidas selecionando m atributos aleatoriamente para cada n6 das arvores, o

gue ndo acontece no bagging em que todos os atributos sdo usados.

Figura 2.11: Exemplo do funcionamento de uma Arvore Aleatoria
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2.4. COMBINACAO DE CLASSIFICADORES

A principal funcdo de um classificador é predizer uma amostra padrdo a uma
determinada classe. Cada classificador possui suas peculiaridades distintas de deciséo, ou seja,
sdo processados de formas diferentes, e a selecdo se faz por aquele que representa a melhor
generalizacdo dado um conjunto de validagdo. No entanto, essa estratégia (escolha de somente
um classificador) pode ocasionar perda de informacbes importantes daqueles que foram
ignorados.

Para resolver esse problema, a predicdo (saida) de cada classificador pode ser
combinada com os restantes classificadores, aprimorando sua capacidade de generalizacdo
sobre um determinado problema, e deixando a classificacdo mais estavel, ja que refina os pontos
fortes de cada um deles.

Para algumas aplicacBes, apenas um Unico classificador consegue ter um bom
desempenho ao ponto de resolver determinado problema. Porém, quando se depara com
problemas de maior complexidade, por exemplo, com uma grande quantidade de classes
distintas ou conjuntos de atributos com dimensionalidade e caracteristicas diferentes, a escolha
de um Unico classificador pode nao resolver o problema, pois possivelmente a capacidade de
reconhecimento seria insuficiente e, nestes casos, a combinacdo € aconselhada.

Segundo (SUROWIECKI, 2005), existem alguns critérios que devem ser seguidos para
que o conjunto de tomadores de decisdes seja robusto:

e Independéncia: cada membro do conjunto ndo pode ter sua resposta afetada pela

opinido dos outros;

e Descentralizagdo: cada membro deve ser capaz de se especializar e extrair
informacdes de determinado conhecimento local;

e Agregacdo: uma técnica é responsavel por tornar os julgamentos individuais em
uma deciséo coletiva;

e Diversidade de opinides: cada membro deve ter pelo menos uma fracéo da
informagdo do problema que est& sendo tratado, mesmo que esta seja uma
interpretagdo incomum dos fatos.

Um sistema de combinacdo de diversos classificadores € um novo classificador que tem como
entrada as respostas de n classificadores, e gera como saida, uma deciséo final, que pode ser

em trés niveis: abstracdo, ranking e medida de confianca.
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No nivel de abstracdo, cada classificador Ci gera um rotulo da classe sem dar
informacdes sobre a certeza desta predi¢cdo, nem dando alternativa a esta classificagdo. No
ranking, a saida Ci é um subconjunto de escolhas preditas, cujas alternativas sao ranqueadas
em uma ordem possivel de ser a rotulacdo correta, sendo bastante usadas para problemas com
um grande nimero de classes. Por fim, no nivel de medida de confianga, para cada Ci €
produzido um vetor dimensional em que representa probabilidade de que o vetor X, submetido
para a classificacdo, vem da classe em questéo.

A combinacéo de classificadores tem sido usada em diversos trabalhos com o objetivo
de melhorar os resultados obtidos no reconhecimento de padrdes, sem que exista um aumento
na complexidade do método, ou esta melhoria é obtida por meio da complementariedade entre
eles. Mais especificamente, para obter essa complementariedade entre classificadores, deve ser
estabelecido um conjunto de combinacdo, como é exibido na Figura 2.12, em que se pode variar
combinadores (nivel de combinacdo), classificadores individuais (nivel de classificador),

atributos (nivel de caracteristicas) e subconjuntos de dados (nivel de dados).

Figura 2.12: Diferentes abordagens para a construcdo de conjuntos em combinacao de

classificadores

Combinador <— Nivel de Combinagao

{4\

X — Nivel de Caracteristicas
'Y
!

+«— Nivel de Classificador

Conjunto de Dados <— Nivel de Dados

Fonte: O autor.

Neste trabalho, para fazer a combinacdo dos classificadores séo utilizados o nivel de
caracteristicas e nivel de classificador, com o tipo de saida ranking. No nivel de caracteristicas
sdo utilizados trés descritores com caracteristicas de textura e no nivel de classificador, quatro

classificadores distintos.
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2.4.1 METODOS DE FUSAO

Os métodos de fuséo classificam os objetos por meio da combinacdo das predi¢Ges de
diversos classificadores, aplicando uma funcédo de fusédo em suas predi¢des, como ilustrado na
Figura 2.13.

Figura 2.13: Arquitetura de fuséo das respostas de diversos classificadores

Classificador1 Resposta 1 ——

Classificador 2 Resposta 2 —+—  Fusio Resposta Final —»
XX

Classificador N Resposta N —

Fonte: O autor.
Nesta Se¢édo sdo apresentados algumas das regras de fusdo mais comuns, presentes no
trabalho de (KITTLER et al., 1998).

Voto Majoritario

Uma das estratégias mais simples de unir as respostas dos classificadores é por meio do
voto majoritario das respostas. Essa regra estabelece que a classe de determinado objeto é a
classe que mais recebeu votos (resposta final) dentre todos os classificadores. Caso haja
empates no método de votacdo, a classe final pode ser predita por meio de uma sele¢éo aleatdria
entre as classes empatada (KUNCHEVA, 2004)

Em um problema contendo z classes possiveis e w classificadores, a classe de um objeto

x , dada pela votacdo majoritaria, pode ser definida como:

VA w
classe(x) = argmax ) g(y; k)
k=1 =

(2.10)

Em que y; é o rotulo ao objeto pelo i-ésimo classificador, e g(y, k) é uma funcdo
indicativa definido como :

sey =k (2.11)

1
g, k) = {o sey +k
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As vezes, as respostas dos classificadores pode ser um nimero continuo que representa
probabilidade (score) de um objeto x pertencente a classe k. Considere dy, k o0 score dado pelo
classificador y que x pertence a classe k, em um problema contendo n classificadores e ¢
classes. Os métodos de fusdo, apresentados a seguir, baseiam-se nesse score para definir a

classe de um objeto.

Regra do Produto

A regra do produto faz a multiplicacdo dos scores gerados pelos classificadores,
tornando esta regra sensivel aos baixos scores, pois um score proximo a 0 dado por um dos
classificadores para determinada classe pode anular a chance de ela ser escolhida como a classe
objeto predita. A regra produto é definida por:

(2.12)

classe(x) = aTg max del,
k=1 7=1

Regra da Soma
A regra da soma faz a somatdria dos scores gerados pelos classificadores e € definida
por:

(2.13)

classe(x) = aTg max z dy; k
k=1 =

Regra da Média
A regra da média simplesmente realiza uma média dos scores atribuidos pelos
classificadores, como definido na equacéo 2.14.

z (2.14)
classe(x) = argmax —Z dy; k
k=1 =1

Regra da Mediana
A regra da mediana consiste em fazer a mediana dos scores gerados pelos
classificadores, como resultado da classificagdo combinada, e é definida pela equagéo 2.15.

i w (2.15)
classe(x) = arg max mediana dy;, k

k=1 i=1
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Regra do Méaximo
A regra do maximo é realizada assumindo como resultado da combinagéo o maior score
dado dentre os classificadores, como visto na equacéo 2.16.

z i=1 (2.16)
classe(x) = argmax maximo dy;, k
k=1 w

Regra do Minimo

Na regra do minimo, o resultado da combinacdo € o valor minimo encontrado dentre os
scores de cada classificador atribuidas a classes. Essa regra, como a regra do produto, é sensivel
a baixos scores e é definida por:

z i=1 (2.17)
classe(x) = argmax minimo dy;, k
k=1 w

2.5. METRICAS DE AVALIACAO DE CLASSIFICADORES

Para avaliar os resultados obtidos é necessario definir algumas medidas de avaliacéo,
onde o modelo de classificacdo treinado é posto a prova, a fim de investigar seu desempenho
em uma base de dados de validacdo. No entanto, a taxa de acertos obtida sem nenhuma métrica
pode ndo representar precisamente o quao apropriado é o classificador. Esse problema é maior
quando é preciso comparar o0s resultados alcancados utilizando classificadores diferentes.

Nas préximas subsecBes sdo apresentadas algumas meétricas utilizadas para a

investigacdo do desempenho e na comparacao de classificadores.

2.5.1 MATRIZES DE CONFUSAO E SUAS DERIVACOES

Muitos problemas de classificagdo normalmente s&o binarios, ou seja, de duas classes,
gue sdo mapeadas como pertencentes a classe Positiva (Classe P - Correto) ou negativa (Classe
N - Errado). Uma matriz de confusdo, para esses problemas, mostra as informacdes sobre 0s
verdadeiros positivos (VP) e falsos positivos (FP), bem como os verdadeiros negativos (VN) e
falsos negativos (FN) originado pelo classificador. Um exemplo de Matriz de Confusdo de duas

classes (binario) pode ser visto na Tabela 2.1



Tabela 2.1: Matriz de Confuséo para problemas de duas classes

P N
Verdadeiro Falso
P Positivo Negativo
(VP) (FN)
Falso Verdadeiro
N Positivo Negativo
(FP) (VN)
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Para o caso de identificacdo de espécies de plantas, que exige mais de duas classes, 0
problema é ainda maior, tendo em vista que as instancias podem ser corretamente ou
incorretamente classificadas em relacdo a qualquer classe.

Com x classes, a matriz de confusdo de maultiplas classes se transforma em uma matriz
contendo os y resultados do classificador. A tabela 2.2 apresenta a matriz de confuséo para

problema de mdltiplas classes, aonde C representa a classe e W a amostra pertencente a classe.

Tabela 2.2: Matriz de Confusdo para problemas de multiplas classes

Predicdo c; Predicdo c, Predicdoc  Predicdo c,

Classe ¢, Wi, Wi, W Win
Classe c, Wy, W, W Wy
Classe c_. w., w. w., w

Classe ¢, Win Won W W,

Na matriz de confusdo existe uma distribuigéo entre as classes e a ligagéo entre as linhas.
Dessa forma, qualquer alteracdo na medida de desempenho obtida por uma classe que utilize
valores de ambas as colunas, esta seré necessariamente sensivel a desproporcao de valores entre
as classes.

Com a matriz de confusdo, além de ser possivel ver a variacdo e a acuracia de cada
classe pertencente ao conjunto de classes, também se pode derivar e calcular algumas métricas
quantitativas (FAWCETT, 2006). Neste trabalho as métricas adotadas sao:
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e Taxa de acertos (TA)

_VP+VN (2.18)
~ P+N

e Taxa de Verdadeiro Positivo - True Positive Rate (TPR)

VP
rer = 22 (2.19)

e Taxa Verdadeiro Negativo - True Negative Rate (TNR)

VN (2.20)
TNR = —
N

e Taxade Falso Positivo - False Positive Rate (FPR)

FP
FPR = — = —TNR (221)

2.5.2 METRICA IMAGECLEF

A fim de fazer uma comparagdo com os trabalhos relacionados expostos na secéo 3.3,
que utilizaram da mesma base de dados que este trabalho, uma métrica é avaliada para fins de
comparacdo com uma aplicacdo ao mundo real no processo de identificacdo de plantas, onde o
reconhecimento pode ser feito em qualquer area e, em diferentes estagios das plantas e
observadas por qualquer usuario, ¢ definida pela equagéo 2.22 (GOEAU et al., 2011).

U Py
g 1 z 1 z 1
U u=1P” p:lru'p

(2.22)

onde U é o numero de usuarios que captura uma foto de uma folha de planta, B, é o nimero de
plantas individuais observadas pelos U usuarios (de qual planta o usuario tirou a foto), 1, ,, é a
lista de espécies corretas retornadas pelo sistema proposto (levando em consideracdo cada B,
observada pelo U ).

Essa métrica é ponderada pelo fato de que o conjunto de dados ImageCLEF (GOEAU
et al., 2011) foi construida de forma colaborativa, de modo que alguns contribuintes podem ter
fornecido muito mais imagens do que outros colaboradores. Dessa forma, para avaliar a
capacidade de um sistema para fornecer respostas corretas para todos os usuérios, é feita uma
acuracia média para as imagens de cada usuario, ao em vez de medir apenas a taxa media de

classificagdo para todos 0s usuarios.
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Além disso, alguns usuarios, por exemplo, fornecem muitas fotos da mesma planta
individual (para enriquecer os dados de treinamento com menos esforgo). Para resolver esse
problema, ¢ feita a média da taxa de classificacdo para cada planta individual, com a intencao
de avaliar a capacidade de um sistema para fornecer a resposta correta com base em uma Unica

observagdo da planta.
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3. ESTADO DA ARTE

Neste capitulo sdo apresentadas as abordagens e ferramentas utilizadas por diversos
autores para enfrentar o problema de classificacdo automatica de plantas. Os trabalhos foram
divididos em duas sec@es, sendo que a Secdo 3.1 é composta por varios trabalhos que aplicam
técnicas de extracdo de caracteristicas da folha e classificacdo de imagens, a partir das mais
variadas metodologias e diferentes protocolos de imagens. Na Secéo 3.2 sdo apresentados 0s
quatro melhores métodos avaliados apresentados no congresso ImageCLEF em 2011. O
ImageCLEF é considerado evento que propde o maior desafio para a contribuicao e evolugédo
de pesquisas na area de identificacdo automatica de plantas, e conta com a participacdo de
pesquisadores do mundo inteiro.

3.1 SISTEMAS DE RECONHECIMENTO DE PLANTAS

Em 2008, um esforgo entre a Universidade de Columbia e do Instituto de Botanica
Smithsonian (“Institution Smithsonian”, 2016) surge um dos primeiros servicos de
identificacdo de plantas através da internet baseado em reconhecimento de padrdes (KUMAR
et al., 2012). Apds a publicacdo do sistema, um desafio também foi enviado a comunidade de
visdo computacional, a fim de melhorar os métodos apresentados, e que abrangesse uma
identificacdo ampla das espécies de plantas encontradas. O resultado dessa pesquisa é 0
aplicativo para smartphone LeafSnap, que oferece servicos de identificacdo para algumas
espécies de plantas.

A solucdo apresentada consiste em o usuario tirar uma foto de uma folha a ser
classificada, entdo a imagem capturada é enviada, por meio da internet, para um servidor que
faz os célculos de reconhecimento, que em seguida transmite os resultados de volta ao
dispositivo, que apresenta informacdes da espécie. Por fim, o sistema retorna ao usuario uma
lista de resultados, encomendada pelas probabilidades encontradas entre a imagem da amostra
dada e varias classes preditas, para ser escolhida pelo usuério.

Assim, essa métrica ndo é a probabilidade de obter a classe correta no primeiro
resultado, mas a probabilidade de que a classe correta possivelmente esta contida nos 5
primeiros resultados, o que significa um ranking das 5 possiveis classificagdes corretas. 1sso é
importante do ponto de vista da usabilidade, onde uma pessoa pode refinar rapidamente 0s

resultados visuais e escolher a classe correta.
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Os autores desse trabalho criaram um meétodo baseado em caracteristicas de curvatura
uni modal e pesquisa por similaridade usando KNN e que foi testado em um conjunto de dados
construido por meio de arvores da Ameérica do Norte, utilizando 183 espécies no total. Essa
metodologia foi baseada em 3 fases. Na primeira fase, eles segmentaram as imagens, que
consistia em estimar as distribuigdes de cores entre o fundo uniforme e o objeto principal que
é a folha; logo apos, cada pixel é classificado de cada vez em fundo ou em objeto principal, de
maneira que, ao final, o objeto principal possa ser identificado. Para fazer essa segmentacéo
eles utilizaram um algoritmo de Expectativa de Maximizacéo (Expectation Maximization - EM)
(DEMPSTER; LAIRD; RUBIN, 1977), mas antes, eles fizeram uma conversdo do dominio de
cor de RGB para 0 espaco de cor Matiz, Saturacdo e Valor (Saturation-Value Space - HSV).

Na Figura 3.1 é apresentado o processo desta segmentacéo.

Figura 3.1: (a) Imagem da Folha em RGB original, (b) imagem convertida para HSV, e (c)
segmentacgéo usando EM.

(b)

Fonte: (KUMAR et al., 2012)

A segunda fase consistiu na extracdo de caracteristicas da folha, mais especificamente,
0 uso de um extrator de curvatura, onde a forma da folha é representada utilizando medidas de
curvatura invariantes a escala. Foram utilizadas duas médias, a area de intersec¢do de um disco
centrado no ponto do contorno, e 0 comprimento do arco, que é a fracdo do perimetro do disco
interior do contorno. Vinte e cinco discos com raios diferentes foram gerados em cada ponto de
apoio de escala. Finalmente um histograma é gerado em cada escala e, em seguida, concatenado
para forma um histograma de curvatura sobre a escala.

Por fim, na terceira e Ultima etapa ¢ feita a classificagdo com o algoritmo KNN. Com
essa metodologia os autores atingiram uma percentagem top-5 de classificacdo de 96,8% em
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seus experimentos, sendo que se considerar apenas o primeiro resultado retornado, o top-1, tem-
se apenas 69% de acerto.

Um sistema semelhante ao LeafSnap foi desenvolvido por (QUANG-KHUE; THI-
LAN; NGOC-HAI, 2013), porém, este trabalho adicionou algumas particularidades no sistema,
como o reconhecimento de folhas para aplicativo Android e a utilizacdo de uma outra base de
dados gratuita e bem avaliada pela comunidade de reconhecimento de plantas chamada Flavia
(WU et al., 2007).

Os autores primeiramente utilizaram o descritor de caracteristica Caracteristicas de
Imagem da Cena Global (Global Image Scene Features - GIST) (OLIVA et al., 2008), do qual
foram calculados pixels das imagens das folhas, e um classificador de Méquina de Vetor de
Suporte (Support Vector Machine - SVM) foi treinado para reconhecer se uma imagem recebida
no aplicativo era folha ou ndo como um primeiro passo, para evitar um processamento
desnecessario de uma imagem que n&o era folha.

Para a tarefa de classificacdo de espécies de folhas, as caracteristicas SURF foram
extraidas de uma imagem em escala de cinza. A fim de reduzir o tempo de processamento do
aplicativo foi utilizado um método chamado Bag-of-Words (SIVIC, 2009), que reduz a
dimensionalidade do vetor de caracteristicas, uma vez que o vetor resultante de caracteristicas
SURF pode ser grande, com a extracdo de milhdes de pontos-chaves encontradas em uma
imagem. Para fazer a classificacdo das imagens foi utilizado SVM. A precisdo relatada para
este método foi de 95,94% no conjunto de dados Flavia, contendo 32 espécies de plantas.

Abrangendo mais de uma base de dados para validar e comprovar a robustez de um
sistema de classificagdo de plantas, (MOUINE; YAHIAOUI; VERROUST-BLONDET, 2013a)
propuseram um trabalho usando descritores locais associados com pontos de amostras da
margem da folha para criar triangulos com base nestes pontos. Esses pontos de referéncia sao
N pontos distribuidos uniformemente em torno da forma, e cada ponto pi é representado por
Ns triangulos computados em diferentes escalas, com uma distancia d(k) entre os pontos do
triangulo.

Os autores utilizaram quatro tipos de descritores: Representacio da Area do Triangulo
(TAR), que é baseado em éareas do triangulo que séo robustas ao ruido e fornece informagdes
sobre concavidades locais; Triangulos Orientados a Angulos (TOA), que descreve os angulos
internos dos triangulos; Tamanho das laterais dos triangulos (TSL), que descreve 0s

comprimentos laterais; e Tamanho e angulo do lado dos triangulos (TSLA), que consiste em
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uma combinacdo de comprimentos laterais e angulos, e é considerado o mais robusto dentre
estes quatro descritores.

A Dbusca de similaridade entre as caracteristicas extraidas é feita usando Localizada
Sensitiva de Hashing (Locality Sensetive Hashing - LSH) (PAULEVE; JEGOU; AMSALEG,
2010), e KNN, projetando os vetores de caracteristicas para um hash? para uma busca rapida.

Com a base de dados Flavia, o melhor resultado obtido foi de 69,83% de precisdo usando
KNN com a representacdo TSLA. Na base de dados de folhas suecas (SODERKVIST, 2001) o
método TSLA alcancou 96,53% de precisdo. Na base de dados ImageCLEF 2011 (GOEAU et
al., 2011), o TSL foi o que teve os melhores resultados, com uma precisdo de 80% na categoria
Scan (folhas com fundo branco) e 75 % para a categoria Scan-like (folhas com fundo uniforme).

No mesmo ano esses autores realizaram outro trabalho, extraindo caracteristicas das
veias das folhas usando dois descritores de forma, um para descrever o limite das folhas e outro
para representar a correlagdo espacial entre os pontos chaves e a margem da folha, com essa
metodologia (MOUINE; YAHIAOUI; VERROUST-BLONDET, 2013b), alcangaram um
percentual de 78% na base de dados ImageCLEF na categoria Scan e 70% na Scan-like; para
ambos 0s métodos, a classificacdo € feita através de uma fusdo dos métodos implementados
pelos autores utilizando o algoritmo (Leave Out Algoritm - LO) (WANG et al., 2006).

Uma forma de classificar espécies de plantas a partir da textura foi proposta por (ARUN;
EMMANUEL; DURAIRAJ, 2013). Eles utilizaram trés metodos de descrigdo das
caracteristicas: Padr@es Locais Binarios (Local Binary Pattern - SIFT), Matriz espacial
dependente de tons de cinza (Gray Tone Spatial Dependente Matriz - GTSDM) e caracteristicas
morfoldgicas, como média, variéncia, assimetria e desvio padrdo dos niveis de cinza da
imagem.

Para obter a melhor combinacdo de caracteristicas para a classificacdo automatica de
plantas, os autores utilizaram seis classificadores diferentes: KNN, SVM, RF, Arvores Extras
(Extra Trees - ET), Arvores de Decisdo (Decision Trees - DT) e uma Otimizacio de Gradiente
(Stochastic Gradient Descent -SGD). Um funcionamento da metodologia proposta pelos
autores, desde o recebimento de uma imagem a ser classificada até a classificacdo da mesma

por ser vista na Figura 3.2.

2 Uma funcéo hash é um algoritmo que mapeia dados de comprimento variavel para dados de comprimento fixo
(SHAKHNAROVICH; DARRELL; INDYK, 2006).
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Figura 3.2: Metodologia do trabalho proposto por Arun, Emmanuel e Durairaj.
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Fonte: (ARUN; EMMANUEL; DURAIRAJ, 2013).

O conjunto de dados criado pelos autores € um conjunto pequeno, que contém 5 espécies
diferentes de plantas em um total de 250 imagens, o0 que ndo permite confirmar se 0 método é
robusto para propostas generalistas, mesmo quando um 94,7% de precisdo € relatado pelos
autores com esta metodologia.

Um sistema para detec¢do de espécies de plantas medicinais baseado em combinagéo
de um descritor de textura com um classificador Redes Neurais Probabilisticas (Probabilistic
Neural Network — PNN) foi proposto por (HERDIYENI; KUSMANA, 2013) . Utilizando SIFT
de diferentes pontos e raios de amostragem, é calculado um histograma para cada conjunto de
caracteristicas contidas no comprimento do raio, e depois, 0s histogramas sdo concatenados.

A classificagdo é feita por meio de 4 camadas de PNN com a funcdo Radial Base
Function (RBF). A funcéo da rede consiste em uma camada de X entradas com K valores a
serem classificadores; em seguida, uma camada padréo é responsavel por atribuir e aglomerar
pesos semelhantes na rede, para fazer uma pré-divisdo das classes contidas nas amostras X;
entdo, na camada de soma, cada padrédo em cada classe € somado para produzir uma funcéo de
densidade de populagéo para cada classe; por fim, na camada de saida, vai estar a decisdo do
classificador, sendo que a classe predita vai ser aquela em que o valor dos pesos aglomerados

for maior do que qualquer outra classe. O conjunto de dados utilizado é composto por 30
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espécies, com 1.440 imagens de plantas medicinais, e 0 melhor resultado obtido foi com uma
combinacéo de classificadores utilizando a regra produto com 77%.

Outra possibilidade de extracdo de caracteristicas de folhas por meio de suas veias € a
de (LARESE et al., 2014). De fato, eles descartaram completamente cor, textura, tamanho e
forma, e focaram apenas sobre as veias das folhas. Nesse caso, os autores primeiramente
segmentaram a imagem usando uma mascara chamada de Transformacdo Livre de Acerto ou
Erro (Unconstrained Hit-or-Miss Transform - UHMT) sobre os pixels de uma imagem em

escala de cinza, que consiste em deixar em destaque apenas as veias das folhas (Figura 3.3).

Figura 3.3: (a) folha de feijao de soja. (b) segmentagdo da imagem para (a). (c) folha de feijao

branco. (d) segmentacdo da imagem para (c). (e) folha de feijdo vermelho. (f) segmentacdo da

imagem para (e).

Fonte : (LARESE et al., 2014)

Trés classes de legumes foram reconhecidas: soja (Glycine max (L) Merr), arroz
vermelho e branco (Phaseolus vulgaris). Os arrozes pertenciam as mesmas espécies,
apresentando formas similares, mas veias diferentes. No entanto, suas cores também foram
descartadas, pela conversdo da imagem para uma escala de cinzas, e entédo, a fim de segmentar
as veias, a mascara UHMT foi computada com diferentes versdes de tamanhos da imagem para
obter diferentes niveis de detalhes das veias. Para a extracdo de caracteristicas do modelo,

Larese utilizou o software LeafGUI (PRICE et al., 2011), que consistiu em mensurar 35
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morfologias diferentes das folhas. Usando 10 independentes iteragcdes de 10-folds de validagéo
cruzada. Com isso, os autores reportaram uma precisdo do modelo com o classificador SVM de
87 %, sobre 866 imagens de folhas.

Pensando na variabilidade das folhas das plantas intra-espécies e inter-espécies,
(MZOUGHI et al., 2015) focaram nos conceitos e caracteristicas que descrevem arquitetura das
folhas de plantas, em outras palavras, na forma e na colocacdo de diferentes elementos que
constituem a estrutura das folhas, como padrdo das veias, arranjo folha, configuracdes
marginais, formas de pecas de folha etc. Os autores afirmam que dividir a base de dados nesses
conceitos semanticos pode reduzir a complexidade do problema de identificacdo de folhas,
causado principalmente pela variacdo dentro e entre as espécies, uma vez que permite a
definicdo de caracteristicas relevantes para cada categoria ou em parte, dependendo das suas
propriedades discriminatdrias.

Para isso, eles avaliaram cada etapa da estruturacdo em um esquema de identificacdo
classica e de forma independente, onde a forma é representada por uma combinacdo de
descritores Unica ou global (textura e contorno) e a decisdo é feita usando um classificador
KNN. Por conta disso, cinco cenarios sdo detalhados na Figura 3.4 e foram construidos da
seguinte forma:

e Cenario 1: Representa o esquema de identificacdo classica (usando a imagem inteira e

usando o conjunto de dados completo) Etapa 3.1 + Etapa 4

e Cenario 2: Divide o conjunto de dados em subconjuntos de folhas simples e compostas

Etapa 1.1 + Etapa 3.1 + Etapa 4

e Cenario 3: Divisdo da folha em regides semanticas (parte do meio da folha, pico e base)
Etapa 1.1 (primeira parte apenas) + Etapa 2 + Etapa 3 + Etapa 4

e Cenario 4: Divide folhas simples em subconjuntos de folhas com I6bulos® e folhas sem
I6bulos Etapa 1 + Etapa 2 + Etapa 3 + Etapa 4

e Cenario 5: Faz uma selecdo de combinacdo dos descritores.

3 Partes de uma folha com varias divisGes de recortes arredondados em sua volta



Figura 3.4: Arquitetura do trabalho proposto por Mzougui.
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por (MZOUGHI et al., 2015). Em primeiro lugar ¢é efetuada uma categorizacao de duas etapas.

Essa categorizacdo avalia a imagem de consulta Q para que seja separada, por meio de em um

subconjunto do conjunto de dados de treinamento (Train T), na categoria simples ou categoria

compostas; quando uma folha é categorizada na categoria denominada simples, na etapa 1.2 €

feito um processamento para verificar se &€ uma folha simples com ou sem Iobulos. Todas as
folhas da categoria composta tém Iébulos. O segundo passo consiste em dividir a imagem da
folha inteira em regides que contenham as partes semanticas; dependendo da sua categoria essas

partes podem ser do pico, base e meio para folhas simples, ou entdo a folha é dividida em trés

foliolos escolhidos aleatoriamente, para folhas compostas.
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O terceiro passo é onde o reconhecimento fino é aplicado, a fim de determinar as
espécies da consulta Q. Esse passo envolve duas etapas: a primeira € o calculo do vetor de
representacdo local para cada parte (etapa 3.1); essa representacdo é definida usando um
descritor D padrdo que, neste caso, foram utilizados 5 descritores D baseados em histogramas:
Transformada de Fourier e Hough, Histograma de Orientacdo de borda (Edge Orientation
Histogram —EOH), Histograma de Orientacdo de borda local (Local Edge Orientation
Histogram — LEOH), e Histograma Fragmentado Direcional (Directional Fragment Histogram
— DFH). Os quatro primeiros descritores descrevem a textura e os padrdes de veias enquanto o
ultimo representa a margem da folha.

A etapa 3.2 trata da fusdo de diferentes representacdes das partes. 1sso € realizado de
forma diferente, dependendo da categoria, podendo ser por ranking ou por fusdo das partes
divididas.

No quarto passo é feita a decisdo, onde o classificador KNN retorna uma lista das
espécies preditas para uma imagem de consulta Q. Finalmente, na ultima etapa da Figura 3.4, é
feita uma combinac¢do dos melhores descritores de caracteristicas para cada categoria.

O melhor resultado relatado pelos autores foi encontrado para o cenario 5 (selecdo de
combinacdo dos descritores), com uma acuracia de 81,66%, para a categoria Scan da base de
dados de 2011 do ImageCLEF, a Unica categoria avaliada no artigo.

3.2 IMAGECLEF

Nesta secdo sdo apresentados os trabalhos expostos no congresso de identificacdo de
plantas em 2011 (GOEAU et al., 2011), que conta com a participagdo de grupos do mundo
inteiro, com o objetivo de automatizar o processo de reconhecimento de folhas de plantas. Mais
especificamente, sdo apresentadas as quatro melhores metodologias dos grupos que

participaram desse congresso.

3.2.1 GRUPO IFSC/ USP

O procedimento de reconhecimento de plantas descrito pelos autores em (CASANOVA,;
FLORINDO; GON, 2011), se baseia na ideia de representar o contorno da folha baseado em
uma rede complexa para categorizar a folha.

Os autores utilizaram a técnica de segmentacdo de Otsu (OTSU, 1979) em todas as

imagens. A partir das imagens segmentadas a detec¢do do contorno é extraida e, na sequéncia,
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para a extracdo de caracteristicas, é utilizada uma rede complexa. Essa rede complexa consiste
em um conjunto de grafos* em que cada ponto no contorno da folha representa um no, e a
distancia euclidiana entre os pontos representam o respectivo custo da borda.

Dessa forma, a representacdo resulta em uma matriz de distancia entre os nés. A rede é
entdo processada de forma iterativa com histogramas de varios valores de distancia, e ao grau
maximo e a média de nds do grafo para cada respectivo limiar sdo concatenados em um vetor
de caracteristicas.

Para fazer a discriminacdo dos dados foi utilizada a técnica de Analise de dados
funcionais (Functional Data Analysis - FDA), onde a ideia é considerar o vetor de
caracteristicas como sendo uma representacdo discreta de uma funcdo continua. A intencao é
transformar o vetor de caracteristicas em uma funcéo através de meios de interpolacao.

O processo de classificacdo € realizado usando uma Rede Bayesiana sobre variaveis
candnicas, que é utilizada para procurar por fungdes candnicas que maximizam a relacao entre
a variabilidade das caracteristicas contidas nas classes similares e heterogéneas. Usando essa
metodologia os autores alcancaram uma acuracia nas categorias de Scan e Scan-like de 56% e
40%, respectivamente, valores normalizados na métrica utilizada pelo congresso (GOEAU et
al., 2011).

3.2.2 GRUPO INRIA

No trabalho realizado pelo grupo INRIA, os autores (BONNET et al., 2011) se baseiam
nos seguintes passos: extracdo de caracteristicas locais (caracteristicas de textura SIFT e forma,
misturadas com transformadas de Fourier, Hough e EOH calculadas em torno de pontos de
Harris); Compactacdo dos vetores de caracteristicas com Hashing de Margem Méaxima
Aleatéria (Random Maximum Margin Hashing — RMMH); Utilizacdo de um algoritmo de
Filtragem sobre 0 modelo; e Decisdo baseada no classificador top-K, onde, para cada espécie,
um numero de ocorréncias nas top-K imagens é retornada e usada como uma pontuacéo, para
predizer a classe correta.

Primeiramente as caracteristicas locais de textura e forma sdo projetadas para
complementar um método ao outro, onde a transformada de Hough oferece informac@es de

forma e a transformada de Fourier oferece a informacédo de textura. Os pontos de Harris foram

4 O termo redes complexas refere-se a um grafo que apresenta uma estrutura topografica ndo trivial, composto
por um conjunto de vértices (nos) que sdo interligados por meio de arestas (BARABASI, 2003)
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limitados a 500 por imagem e concatenados em um vetor de 280 para cada um desses pontos
principais encontrado em cada imagem.

RMMH ¢ responsavel pela concatenacdo desses vetores de caracteristicas locais. Esse
método foi utilizado para fazer a reducdo do espaco de caracteristicas, selecionando cada
projecdo do vetor tendo como base o conjunto de dados de treinamento. Cada vetor € obtido
randomicamente, particionando as caracteristicas em duas classes, independentemente de seus
rotulos e entdo uma SVM ¢ treinada fazendo uma particdo binaria. O vetor resultante do qual
divide as duas particbes com margem maxima € um dos vetores RMMH.

Usando RMMH sobre caracteristicas locais da uma medida de semelhanca entre os
pontos chaves, mas ndo necessariamente de formas, por consequéncia, uma saida da filtragem
do RMMH com um modelo rigido é aplicada. Um modelo geométrico representado por
tamanho, translacdo e rotacdo da forma é utilizado para filtragem. Esses parametros sdo
computados pelo algoritmo RANSAC, que seleciona aleatoriamente pontos-chaves
combinados, verifica se suas distancias correspondem ao modelo e atualiza o0 modelo em
conformidade.

Finalmente um vetor de consulta é rotulado pela votacdo das top 10 imagens de
treinamento retornadas pelo classificador TOP-K por pontuagdo de consisténcia geométrica.
Nesse método se obteve uma acuracia de 68,5% na categoria Scan e 46% na categoria Scan-
like.

No ano de 2014, com essa mesma metodologia, este grupo criou um sistema robusto de
identificacdo de plantas online e um aplicativo mével que permite qualquer usuario enriquecer
sua base de dados (JOLY et al., 2014). Adicionalmente, eles adaptaram esse algoritmo para
fazer uma identificacdo da combinacdo dos tipos de 6rgaos recebida pelo usuario do sistema.

Os orgaos poderiam ser definidos em diferentes visées de plantas de uma mesma
espécie, tais como o fruto, caule, flor, folhas, bem como a planta inteira. Com essas informacdes
adicionais 0 processo de reconhecimento da espécie se tornou mais facil, pelo fato de se ter
diferentes exemplos de 6rgdos de uma determinada imagem para uma mesma espécie a ser

identificada.

3.2.3 GRUPO LIRIS

Quando séo consideradas apenas folhas no processo de classificacdo, sabe-se que estas

podem mostrar uma impressionante variedade de formas, no entanto, é necessario chegar a uma
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representacdo que abranja qualquer tipo de planta. Pensando nisso, (CERUTTI et al., 2011)
abordaram o conhecimento botanico sobre as variagdes de forma da folha, em um sistema que
tenta combinar poligonos de forma padrdo em imagens.

Para isso, a extracao de caracteristicas € feita através de um modelo de poligono de dois
pontos (base B e ponta T) que definem o principal eixo de simetria da folha. A partir deste eixo
é definido o poligono, figura 3.5, que é determinado pelos seguintes parametros:

e B, Angulo de abertura na base da folha;
e T, Angulo de abertura no topo;
e w, A largura maxima;

e p, Posicdo relativa, onde a largura é atingida.

Figura 3.5: Arquitetura do trabalho proposto por Cerutti.
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Fonte: (CERUTTI et al., 2011).

A ideia de definir um modelo paramétrico simples para representar as variadas formas,
segundo os autores, tem a vantagem de transformar uma classificagcdo imprecisa e obscura em
valores numéricos dos parametros, além de produzir, a0 mesmo tempo, algumas descri¢cdes que
representem a forma geral da folha.

As caracteristicas finais obtidas sdo resultantes de um vetor misto e compactado, sendo
composto de apenas 20 dimensdes no total, com 12 descrevendo a forma geral da planta e 8
para contorno. A classificagdo é feita usando o método de vizinhos mais proximos (KNN) em
uma métrica ponderada de distancia, onde cada atributo do vetor de caracteristicas é escalado
separadamente para um desempenho ideal.

A principal vantagem dessa metodologia é ter uma dimensionalidade do vetor de
caracteristicas extremamente baixa comparada com os outros trabalhos. Os autores obtiveram

um resultado de 53 pontos percentuais para Scan e 54 para Scan-like.
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3.2.4 GRUPO SABANCI-OKAN
Sabendo que a planta consiste de diversas morfologias (YANIKOGLU; APTOULA;

TIRKAZ, 2011) propuseram um sistema que aborda sete descritores em funcao da mesma. Uma

lista dos descritores usados, bem como seu tipo, esta na Tabela 3.1.

Tabela 3.1: Descritores utilizados no trabalho de (YANIKOGLU; APTOULA; TIRKAZ,

2011).
Identificador Descritor Tipo do Descritor

1 Histograma de covariancia circular (CCH) Textura
2 Pontos invariantes de rotacéo (RIT) Textura
3 Fator de largura, comprimento e volume Forma
4 Medida de convexidade Forma
5 Estatistica de forma bésica Forma
6 Covariancia da borda Forma
7 Momentos estaticos de cor RGB Cor

Esses descritores foram entdo fundidos em dois vetores de caracteristicas distintos para
treinar classificadores SVM: o Vetor de caracteristicas de forma, composto por todos 0s
descritores de forma; e Vetor de caracteristicas geral, composto por todos os sete descritores.

As saidas desses classificadores sdo distancias da instancia de teste para cada classe de
plantas. Para isso, 0s autores treinaram um terceiro classificador para aprender como combinar
aqueles dois classificadores. Assim, o vetor de caracteristicas usadas na formacdo do
combinador é de comprimento 2 x K, em que K é o nimero de classes no problema.

Na fase final de classificacdo, as cinco mais provaveis classes sdo selecionadas e uma
SVM multi-classe é treinada especificamente para estas classes de desambiguacdo. Isso foi feito
para treinar classificadores a aprender distinguir classes semelhantes (por exemplo, diferentes
tipos de bordas que s@o muito semelhantes entre si, em compara¢do com as outras plantas).

Com isso eles obtiveram a precisdo com validacdo cruzada para cada classificador, Tabela 3.2.
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Tabela 3.2: Resultado gerados através da validagdo cruzada no trabalho de (YANIKOGLU;
APTOULA; TIRKAZ, 2011).

Descritores Acurécia SVM
3,4,5,6 71.46
1,2,3,4,5,6,7 89.69
Combinacao (1,2,3,4,5,6,7) 93.64

Normalizando o resultado para a tarefa de identificacdo de plantas do congresso, com o
melhor método de combinacdo, eles obtiveram uma acurécia de 68,2% para Scan e 47% para

Scan-like.

3.3 SUMARIO DO ESTADO DA ARTE

Nesta Secdo é apresentada uma breve descricdo sobre as metodologias aplicadas para a
classificacdo de espécies de plantas utilizadas pelos autores citados nas secdes 3.1 e 3.2, além
de apresentar os resultados obtidos pelos mesmos ao testarem suas metodologias.

Na Tabela 3.3 é apresentado um resumo das metodologias empregadas, o tipo de
extrator de caracteristicas utilizado, bem como o método de classificacdo, a base de dados
utilizada para os testes, e os resultados obtidos pelos autores. Os resultados podem ser exibidos
como taxas de acerto ou taxas normalizadas da métrica ImageCLEF, dependendo da forma com
que os autores disponibilizam seus resultados. Informacdes sobre essas métricas podem ser

encontradas na Secéo 2.5.
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Métrica ImageCLEF

Autores Metodologia Empregada Extrator de Caracteristicas Método de Classificacdo | Base de Testes TA (%) %)
0
(KUMAR et al., 2012) Focou em analisar a forma das folhas | Histogramas de curvatura sobre .
] ] o Base criada, com
usando o0 algoritmo Expectativa de | multiplas escalas . Top-5 (96,8%)
L KNN 183 especies de -
Maximizacdo (EM) para segmentar as Top-1 (69%)
] plantas
imagens
(QUANG-KHUE; THI- Observou a textura das plantas Algoritmo SURF com o0 método de Base publica
LAN; NGOC-HAI, 2013) redimensionamento do vetor de denominada
caracteristicas Bag-of-Words SVM Flavia com 32 95,94% B
espécies
(MOUINE; YAHIAQUI, Utilizou descritores locais de forma e | Representagdes Triangulares: TAR, Scan Scan-like
VERROUST-BLONDET, |contorno na margem da folha para criar | TOA, TSL, TSLA e LSH ImageCLEF
2013a) tridngulos com base em pontos locais KNN 2011 ) 80% 75%
extraidos
(MOUINE; YAHIAQUI, Para identificacdo das plantas, verificou-se | Um modelo proposto pelos autores Scan Scan-like
. . i . | LEF
VERROUST-BLONDET, |suas veias baseado em suas formas gue extrai caracteristicas das veias Fuséo das respostas mageC -
2011 78% 70%
2013h) das plantas
(ARUN; EMMANUEL; Combinagdo entre caracteristicas e |SIFT, GTSDM e caracteristicas KNN, SVM. RF, Extra Base criada,
DURAIRAJ, 2013) classificadores. morfoldgicas dos niveis de cinza da | 1rgag (ET), Decision Trees | contendo 5 -
, 70 -

imagem

(DT) e Stochastic Gradient
Descent (SGD)

espécies, com

250 imagens

(Continua)
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(Continuacéo)

Métrica ImageCLEF

Autores Metodologia Empregada Extrator de Caracteristicas Método de Classificacdo |Base de Testes TA (%) %)
0
(HERDIYENI, Usou plantas medicinais para avaliar seu SIFT Base criada,
KUSMANA, 2013) método que descreve a textura da mesma Probabilidades Neurais | contendo 30 1706
6 -
(PNN) com fungdo RBF | espécies, com
1.440 imagens
(LARESE et al., 2014) Para de uma classificacdo automética de | Software LeafGUI que consiste em .
Base criada com
plantas, segmentou as imagens com o | mensurar 35 morfologias diferentes 3 espécies
algoritmo UHMT, focando em suas veias | das folhas SVM, com validacéo ’
contendo 866 87% -
cruzada de 10-folds )
imagens de
folhas
(MZOUGHI et al., 2015) Dividiu folhas de plantas compostas e | Combinagdo de descritores de | CLEF Scan
) - ) ) mage
simples em partes, e verificou as variacOes | diferentes partes das plantas,
) KNN 2011, apenas -
entre elas transformada de Fourier, EOH, ) 81,66%
categoria Scan
LEOH, Hough e DFH
(CASANOVA, Analisaram o contorno da folha, bem como | Rede Complexa + FDA Scan Scan-like
FLORINDO; GON, 2011) |a utilizacgdlo de um algoritmo de . ImageCLEF
Rede Bayesiana -
segmentacio denominado OTSU 2011 56,20% | 40,20%

(Continua)
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(Continuacéo)

Autores

Metodologia Empregada

Extrator de Caracteristicas

Método de Classificagéo

Base de Testes

TA (%)

Métrica ImageCLEF
(%)

(BONNET etal., 2011)

Uma fusdo das caracteristicas locais de

textura e forma é abordada

Hough, EOH e Fourier extraidos de

cada ponto de Harris, redutor de

Scan Scan-like

. 3 ImageCLEF
vetores de dimensdo (RMMH), TOP-K -
) . 2011 68,50% 46,40%
estimador de modelos matematicos
(RANSAC)
(CERUTTI et al., 2011) Esbogaram um poligono nas folhas, para | Modelo de poligono de dois pontos | CLEF Scan Scan-like
) o ] ) mage
extrair caracteristicas do lados, base e topo | (base e topo) que definem o eixo KNN -
) o 2011 53,90% 54,30%
a partir de sua forma. principal da folha.
(YANIKOGLU; Combinacdo dos descritores de Scan Scan-like
APTOULA,; TIRKAZ, Abordaram a morfologia das plantas textura: CHH, RIT; descritores de
. ImageCLEF
2011) forma: Morfologias da planta e -
_ 2011 68,2% 47,60%
descritores da cor: Momentos SVM

estaticos de cor RGB
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3.4 DISCUSSAO CRITICA SOBRE OS METODOS APRESENTADOS

Os principais desafios para a classificacdo em problemas de reconhecimento de espécies
de plantas, por meio de identificacdo em imagens, sdo: a grande quantidade de espécies de
plantas (classes), sua grande variabilidade inter e intra-espécies, a similaridade entre as classes,
e as condigcOes inerentes a maneira da aquisicdo da imagem. Por isso, para fazer um
levantamento de quais caracteristicas sao relevantes, é necessario um conhecimento de dominio
especifico.

De maneira geral, os resultados recentes da literatura estdo longe de atingir as exigéncias
do mundo real em termos de ferramentas autométicas ou semi-automatizadas aplicada a
identificacdo de espécies de plantas, devido a maioria dos trabalhos ou ferramentas disponiveis
conseguirem identificar apenas algumas dezenas ou centenas de espécies, ou seja, € muito
pouco se comparado com a totalidade das espécies catalogadas ao redor do mundo. Também se
observa que os recursos extraidos da imagem ainda ndo sao bem explorados para a classificacdo
de plantas, dada a complexidade do problema e a grande similaridade entre as espécies.

Ja os sistemas que ndo utilizaram de um recurso de pré-processamento em suas imagens,
como o processo de segmentacdo, quando levados a campo, sera dificil obter uma classificacdo
exata, pelo fato de ndo prever ruidos como sombras, reflexos de luzes e até mesmo individuos
que ndo fazem parte do objeto principal a ser identificado.

A grande deficiéncia dos sistemas apresentados esta em ndo conseguir gerar um modelo
para aquelas plantas que tem poucas amostras, sendo assim, estas amostras ficam vulneraveis a
se confundir no meio de tantas amostras de diversas espécies de plantas em um sistema de
classificacdo. Alguns trabalhos se limitam a usar poucas caracteristicas para descrever uma
folha, bem como em seu processo de classificacdo, onde a decisdo € tomada por meio de um
unico classificador. Um exemplo de trabalho baseado nesse tipo de metodologia € o de
(HERDIYENI; KUSMANA, 2013), que mesmo criando sua propria base de dados obteve uma
acuracia baixa, pelo fato de usar apenas um descritor de caracteristicas modelado em um dnico
classificador. Esse método se assemelha a um processo de classificacdo que conta com apenas
a opinido de um especialista para uma determinada visao da planta. No entanto, se esse mesmo
trabalho obtivesse a opinido de varios especialistas, bem como diversas visdes que
correspondessem partes da planta, essa classificacdo seria incrementada, pelo fato de se ter a
opinido de diferentes especialistas e, para se dar o rétulo de classificacdo da planta teria um

senso comum entre eles.
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Com relacdo as bases de dados empregadas na literatura, foi verificado que somente 0s
trabalhos que utilizam a base de dados ImageCLEF e o trabalho de Kumar, s&o postos a prova
na abordagem de classificacdo de plantas do mundo real. As imagens contidas nestas bases de
dados sdo provenientes de diversos colaboradores ao redor do mundo e também de plantas
diferentes nas mais variadas posicoes, condi¢cdes de iluminacdo e estagio, a fim de imitar o
mundo real, onde o usudrio tenta reconhecer uma planta em qualquer area; caso contrario, se as
imagens fossem sempre da mesma planta e na mesma localizacéo, talvez o reconhecimento nao
seria generalizado, e entdo o sistema reconheceria uma planta somente naquela determinada
regido ou situacdo. Por causa disso, os trabalhos que tem suas préprias bases criadas tem seu
devido valor, porém, ndo é possivel avaliar o qudo generalizado é sua metodologia proposta.

Portanto, é importante que um sistema de reconhecimento de plantas seja posto a prova
em uma base de dados que contenha um elevado nimero de espécies disponiveis, coletadas em
diferentes localizacOes, condicbes climaticas, e ao longo de vérias estacdes do ano em um
periodo razoavel de tempo. Além disso, havendo uma base de dados ampla e padrdo, podem-se
padronizar os testes neste tipo de sistema, possibilitando uma melhor comparacao entre as
metodologias propostas e uma possivel generalizacdo do método quando testadas em outros

ambientes.
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4. METODO PROPOSTO

A seguir é descrito o método proposto neste trabalho para a classificacdo de espécies de
plantas baseada em técnicas de reconhecimento de padrées com aprendizagem supervisionada
e combinacdo de classificadores. O reconhecimento € feito através de imagens capturadas das
folhas das plantas, das quais sdo extraidas caracteristicas baseadas em textura para o
treinamento dos classificadores.

Mais especificamente, busca-se fornecer uma metodologia preparada para classificar
espécies de plantas com diferentes problemas de ruidos utilizando imagens predominantemente

focadas nas folhas, coletadas por diferentes usuérios e em distintas areas.

4.1 MODELAGEM DO PROBLEMA

Em qualquer problema bésico de reconhecimento de padrGes é desejado atribuir classes
pré-definidas a objetos. No reconhecimento de padrdes com treinamento supervisionado, em
primeiro lugar sdo extraidas caracteristicas de objetos com classes conhecidas, 0s quais séo
utilizados para treinamento de um modelo. Em seguida, depois de treinado, esse modelo pode
ser utilizado para classificar novos objetos dos quais ndo se sabe até entdo a qual classe
pertencem.

A classificacdo de espécies de plantas utilizando suas imagens é modelada, neste
trabalho, como um problema de reconhecimento de padrdo com treinamento supervisionado.
Para esse fim, sdo extraidos vetores de caracteristicas baseadas em textura das folhas das plantas
individuais das quais os estados sdo conhecidos com antecedéncia. Essas caracteristicas s&o
entdo utilizadas para o treinamento do modelo, logo, novas folhas de plantas podem ser
classificadas, satisfazendo para isto a extracdo de suas caracteristicas e que estas sejam
submetidas a teste no modelo treinado.

A Figura 4.1 exibe a sequéncia seguida para a classificacdo de uma espécie de folha de

planta.



Figura 4.1: Fluxograma para classificacdo de espécies de plantas

Classifica¢do de espécies de folhas de plantas
. . Extracdo de A P, :
Aquisicdo Segmentagdo ¢ - Classificacao Fusio de Resultado
Caracteristicas
{ ”
[ /
,5 / Bancode /
G f Imagens ;’f
=
g
<
=} -~
s Segmentagdo da
E regido foliarem
=t imagemde folhas
&
(=9
Vetor de CUH‘]L’IH'[U de
e classificadores
caracteristicas 1 S
especialistas 1
Vetor de Con.jt.mto de \ N
. classificadores Combinagdo
caracteristicas 2 -
especialistas 2
"o v
njun
Vetor de Co I tode
° tors classificadores
3 caracteristicasn J 1
18 especialistasn / 7
g | Espéciedas |
= / P /
B / Plantas |
7 / /
=
O

Fonte: O autor.

60

Primeiramente, na fase de Aquisicédo é selecionado um banco de imagens consistente ao

problema para que, na fase de preparacédo, as imagens das folhas individuais sejam segmentadas

e convertidas para escala de cinza, com o intuido de fazer um pré-processamento. Na fase de

classificacdo € realizada a extragdo das caracteristicas das amostras, onde cada vetor gerado é

emitido para categorizagcdo em um classificador especialista para que, enfim, os resultados

sejam combinados e a folha seja classificada.

O banco de imagens de folhas de plantas utilizadas na fase de aquisi¢éo é detalhado na

secdo 4.2, a fase de preparacéo das imagens é descrita na se¢éo 4.3, enquanto a secao 4.4 detalha

a fase de classificacdo das amostras.

4.2 BASE DE DADOS

Uma base de imagens de espécies de folhas de plantas foi selecionada a fim de que esta

pudesse prover 0s dados necessarios para os treinamentos e testes neste trabalho. A proposito,
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como Vvisto na Se¢édo 3.3, muitos autores tém relatado resultados utilizando o conjunto de dados
ImageCLEF 2011.

ImageCLEF é um conjunto de imagens proposto por (GOEAU et al., 2011) com 41
espeécies de plantas, e detém estados variaveis dos conceitos morfoldgicos da planta, tal como,
localizacdo, formas e periodo da planta, bem como distor¢des derivadas das condi¢fes de
aquisicdo de imagem (principalmente rotagdo, sobreposi¢cdo e sombras). A base de dados
permite o estudo caracterizado de dados, o que ndo é possivel com outros conjuntos mais
populares que se concentram no nivel basico de informacoes.

As informagdes detalhadas sobre a aquisicdo do banco de imagens séo descritas no
topico 4.2.1, as caracteristicas atuais da base sdo detalhadas na Secédo 4.2.2, enquanto no tépico

4.2.3 sdo descritos os descritores das imagens.

4.2.1 BANCO DE IMAGENS

A principal originalidade desta base de dados € que ela foi construida atraves de uma
iniciativa de cientistas conduzida pela Tela boténica (“Tela Botanica”, 2016), que é considerada
a principal rede francesa de botanicos amadores e especialistas, e que tem mais de 20 mil
membros registrados em volta do mundo em mais de 70 paises. Essa rede organizada conta com
diversos projetos, e um desses projeto foi lancado em 2010 especificamente para coletar
imagens, para fins de identificacdo automatica de plantas.

As imagens recebidas sao definidas por um protocolo de aquisicao, que é espalhado para
0s membros do projeto, para que cada imagem seja capturada e, logo apés, associada a varias
determinacOes feitas por membros distintos; dessa forma, uma imagem é rotulada, pelo
consenso calculado através do voto de cada membro. Se existir pessoas que fazem
determinacg6es contraditorias, é realizada uma discussdo através de um férum associado a cada
imagem ambigua e as determinagdes podem ser revistas a qualquer momento. Finalmente, cada
imagem disponivel na base de dados é associada com um descritor de imagem (topico 4.2.3),
que disponibiliza informacdes sobre o autor, data, localidade, identificador e o tipo da planta,
bem como sua espécie, familia e género.

A principal razdo de se usar o conjunto de dados ImageCLEF neste trabalho é que a
criacdo da base por meio do compartilhamento social torna a avaliacdo do método mais proxima
das condicdes de um cenario de identificacdo do mundo real. Partindo do principio que as

imagens da mesma espécie sdo provenientes de plantas que vivem em areas distintas, as
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imagens séo adquiridas por diferentes usuarios, que podem ndo ter utilizado 0 mesmo protocolo

de aquisic¢do; adicionalmente, as imagens sdo adquiridas em diferentes periodos do ano.

4.2.2 CARACTERISTICAS DA BASE DE DADOS

A base de dados selecionada tem trés categorias de plantas distintas, utilizando-se o
protocolo de aquisicdo descrito na Secdo 4.2.1. No entanto, neste trabalho foram utilizadas duas
categorias de plantas chamadas Scan e Scan-like, sendo que na primeira categoria constam
imagens de folhas com um fundo branco, sem muitos problemas de ruidos nas amostras, e na
segunda categoria estdo imagens com empecilhos como objetos indesejados, sombras,
variacdes de posicdes e iluminacéo.

Depois de coletadas, as imagens foram separadas em uma estrutura de diretorios de
acordo com suas respetivas categorias e suas espécies seguindo a hierarquia:
"Categoria/ espécie/ nome_da_espécie_contador.jpg"”, onde Categoria refere-se a condicdo da
imagem capturada, podendo ser Scan ou Scan-like. J& o caminho espécie é em funcdo das
espécies existentes na base de dados, e, por fim, é dado o nome da imagem final seguido de um
contador sequencial, que consiste em contar quantas imagens existe para aquela determinada
espécie, diferenciando-as para ndo haver confuséo.

Sendo assim, o caminho completo de uma imagem na base de dados poderia, por exemplo, ser
da seguinte forma "Scan-like/ Ginkgo-biloba/ Ginkgo-biloba_1.jpg".

Essa estrutura foi feita com o intuito de estabelecer uma forma simples de separar as
imagens, onde fosse possivel encontrar todas as informacdes sobre determinada imagem no seu
préprio caminho na estrutura de diretorios, além de facilitar a busca por imagens de determinada
espécie.

Todas as imagens presentes na base de dados foram rotuladas de forma automatica, com
suas respetivas espécies, devido a leitura dos descritores Extensible Markup Language (XML)
(DEITEL, 2011) de suas respectivas imagens (secdo 4.2.3). Um detalhamento do nome
cientifico de todas as espécies usadas neste trabalho pode ser visto na Tabela 4.4.

Atualmente a base conta com um total de 2.586 imagens para as duas categorias. A
Tabela 4.1 contém uma sintese das informacdes sobre o estado atual da base de imagens e suas

categorias.
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Tabela 4.1: Detalhamento da base de dados

Categoria NUmero de Espécies Imagens

Scan-like 13 683
Scan 28 1.903
Total 41 2.586

Na Figura 4.2 séo expostas algumas amostras complicadas existentes na categoria Scan-
like. Na primeira categoria, Scan-like, Figura 4.2 (a), um dos desafios para a classificacdo das
amostras de plantas nesta categoria, € a variacdo de rotacdo das plantas, que pode variar de

acordo com o individuo que fez a aquisi¢do da imagem.

Figura 4.2: Ruidos na categoria Scan-like. (a) variacdo de rotacao das plantas de mesma espécie
Ginkgo biloba, (b) presenca de sombras e luminosidade da espécie Quercus ilex, (c) ruidos na

espécie Nerium oleander.

(a)

Fonte: O autor.

Outros desafios da categoria Scan-like podem ser observados nas imagens 4.2(b) e
4.2(c) respectivamente, que é a presenca de sombras projetadas pela propria folha, e a grande
variacdo de luminosidade, que ocorre em mé& condi¢bes de ambiente para obter a foto, bem
como, ruidos no fundo da imagem e objetos que podem confundir a classificacdo na cena.

Assim como nas imagens da categoria Scan-like, as imagens da categoria Scan também
apresentam manchas ao redor da folha da planta e até mesmo alguns restos de terra, sobrepostos

a imagem (Figura 4.3 (a)).
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Figura 4.3: Ruidos na categoria Scan. (a) Quercus ilex: manchas ao redor da folha e pedago de

terra, (b) Juglans regia: variacbes da morfologia na mesma espécie de planta.

(@) (b)

Fonte: O autor.

Além disso, devido ao fato de diferentes usuarios do mundo inteiro capturar imagens de
uma mesma espécie de plantas, hd algumas espécies que variam seu crescimento, pela questéo
de que em uma regido a planta se desenvolve melhor que na outra, dificultando a classificacdo
das amostras principalmente quando a folha é composta por varios lI6bulos, como pode ser ver
na Figura 4.3(b).

4.2.3 DESCRITORES DAS IMAGENS

Para cada uma das imagens presentes no conjunto de dados ImageCLEF 2011 existe um
descritor no formato Extensible Markup Language (XML) (DEITEL, 2011). Esses descritores
contém informagdes sobre o estado de cada uma das imagens, como exibido na Figura 4.4, que
exemplifica o descritor XML de uma das imagens de folha de plantas.

Os arquivos XML sdo estruturados da seguinte forma: o elemento raiz, denominado
Imagem, define o identificador da imagem, categoria, autor e de qual planta individual foi
capturada a imagem.

Dentro do nodo raiz encontram-se a taxonomia, que definem todos os graus de
classificacdo da planta, contendo o reino, ordem, familia, espécie e género da planta. Neste

trabalho é focado apenas na identificacdo das espécies das plantas, que é considerada uma das
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partes mais dificeis, considerando que em uma hierarquia das plantas, as diferencas

morfoldgicas entre as espécies de uma familia podem ser pequenas.

Figura 4.4: Exemplo de Descritor XML de uma planta.

<?xml version="1.0"?>

<Imagem>
<Id>4.jpg</Td>
<Categoria>Scan</Categoria>
<Autor>Fulano</Autor>
<Plantalndividual>374</Plantalndividual>

<Taxonomia>

<Reino>Plantae</Remo>
<Ordem>Laurales</Ordem>
<Familia>Lauraceae</Familia>
<Especie>nobilis</Especie>
<:Gener0|>L aurus</Genero>

</Taxonomia>

</Imagem=>

Fonte: O autor.

Estes arquivos foram importantes para fazer a separacdo das imagens de treinamento e
teste e dar seus respectivos rotulos. Também pontos importantes foram extraidos como: quantos
autores capturaram as imagens, quantas amostras cada autor capturou e quantas plantas
individuais existem em uma determinada espécie, para que este seja utilizado na métrica

ImageCLEF disponibilizada pelos autores (Secdo 2.5.2).

4.3 PRE-PROCESSAMENTO E SEGMENTACAO DA IMAGEM

Primeiramente é realizada a eliminacdo da sombra da folha. Para isso, a imagem é
convertida do espaco de cores RGB, para o sistema de cor Matiz ,Saturacédo e Valor (Saturation-
Value Space - HSV) (FILHO; NETO, 1999).

Segundo (SHUGEN; ZEJIN; DEREN, 2003), no espaco HSV os pixels da regido de
sombra apresentam caracteristicas de alto tom (H), alta saturacdo (S) e baixa intensidade (V).
Neste trabalho as caracteristicas de alto tom (H) foram suficientes para detectar a sombra
presente nas imagens.

A Figura 4.5 apresenta um histograma médio do canal H das imagens que contém

sombras, em que € possivel perceber que o histograma tem uma divisao, destacando-se a classe



de pixels com valores H entre 0,2 e 0,6, que representam a folha. J& os pixels com valores de H
maiores que 0,6, sdo pouco frequentes, podendo induzir que tais valores pertencem a pequena

regido de sombra destacada na imagem no espaco H, pois ndo armazenam informacdes de cores.

Portanto, esses valores de H sdo desconsiderados, descartando assim a sombra da folha.

Figura 4.5: Delimitacdo do histograma da imagem para a separa¢do da sombra contida na

imagem.

Imagem Original  Imagem no espago Hue

Histograma do canal H

«10*

Limiar

Pixels
>

A

0 01 02 03 04 05 06 07 08
Valor Hue

09

1

A Figura 4.6 (a) apresenta um exemplo de exclusdo da sombra, onde os pixels
classificados como sombra sdo subtraidos e a imagem € convertida para tons de cinza, com a
funcdo de diminuir o volume de informagdo a ser processada. Entretanto, para algumas

amostras, 0 pré-processamento nao atinge o esperado, como pode ser observado na Figura 4.6

Fonte: O autor.

(b), onde a exclusdo da sombra estd incompleta.

Figura 4.6: (a) Diospyros kaki: separacdo da sombra completa, (b) Platanus x hispanica:

separagdo incompleta da sombra.

Original

(a)

Filtrada

(b)

Original Filtrada

Fonte: O autor.
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Segmentar uma imagem neste trabalho tem o conceito de separar o objeto (folha) do
fundo da imagem. Para isso, a segmentacdo foi realizada pelo algoritmo de limiarizacéo
automatica de OTSU (OTSU, 1979). Esse método considera que o histograma de uma imagem
é formado por duas classes, por exemplo, os pixels do objeto (folha) e os pixels do fundo. O
que diferencia essas duas classes ¢ um valor global chamado de limiar, que é calculado
automaticamente pelo algoritmo de Otsu, potencializando a variancia entre as classes objeto e
fundo.

Dessa maneira, todos os pixels com valores inferiores deste limiar sdo classificados
como objeto e os demais sdo classificados como fundo. A Figura 4.7 apresenta apenas o

resultado do processo de segmentacdo pelo uso do algoritmo de Otsu.

Figura 4.7: Acer campestre: remoc¢éo apenas do fundo pelo algoritmo de Otsu.

Original Filtrada

Fonte: O autor.

Ap0s a segmentacdo, a imagem pode conter objetos que ndo sejam elementos de uma
amostra de folha, como ciscos e pequenos pedacos que se desintegram da amostra principal.
Para resolver esse problema foi utilizado um algoritmo de rotula¢do (FILHO; NETO, 1999),
que tem como base identificar todos os objetos ligados a imagem. Esses objetos sdo
considerados regides que apresentem pixels com valor 0 (preto). Apos a identificacdo sao
removidos todos 0s objetos, deixando apenas o de maior tamanho que é a folha a ser analisada.

Um exemplo do aparecimento de objetos indesejaveis € apresentado pela Figura 4.8.

Objetos indesejaveis na folha podem influenciar na caracterizagdo precisa da mesma, o que
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pode levar um algoritmo de extracéo de caracteristica usado, definir um objeto indesejado como
um ponto caracteristico da imagem.

Figura 4.8: Quercus ilex: remocao de objetos indesejados.

Original Filtrada

Fonte: O autor.

4.4 CRIACAO DOS CLASSIFICADORES

Nas seguintes subsecdes sdo estabelecidos os vetores de caracteristicas extraidos das
amostras, 0 processo de treinamento dos indutores e o esquema de fusdo dos resultados, que
mostra o funcionamento da fase de classificacdo da Figura 4.1.

4.4.1 EXTRACAO DE CARACTERISTICAS

Apbs o pré-processamento das imagens, sdo extraidas caracteristicas baseadas em
textura das mesmas, para isso sao utilizados extratores do tipo SIFT (secdo 2.2.1), SURF (se¢éo
2.2.2) e HOG (secéo 2.2.3).

As caracteristicas baseadas em SURF e SIFT sdo extraidas com invariancia a rotacao e
escala. Ja as caracteristicas baseadas em HOG sdo extraidas utilizando grades de células
uniformemente espacadas sobrepostas a imagem, que calcula os histogramas de gradientes. Os
valores dos vetores dos trés descritores de caracteristicas sdo normalizados entre 0 e 1.

Esses descritores foram avaliados quanto a capacidade de representar caracteristicas
texturais nas imagens das plantas, que implicou na variacdo dos parametros utilizados, de
acordo com a possibilidades de configuracéo de cada descritor; e na identificagdo dos valores

gue maximizaram as taxas individuais de reconhecimento.
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Como as imagens possuem nimero variavel de pontos caracteristicos, que podem gerar
vetores de alta dimensionalidade pelos os algoritmos SIFT e SURF, uma estratégia usada foi
reduzir o conteudo para um tamanho fixo, sendo criado um vocabulario de descricdo da
imagem. Assim, apenas um conjunto definido de pontos caracteristicos extraidos é utilizado
pelo vocabulario.

Para agrupar algumas centenas de pontos caracteristicos visuais de uma imagem em um
vocabulario de tamanho fixo, o método Bag-of-Words é utilizado. O Histograma de palavras
visuais (Bag-of-Words) proposto por (SIVIC; ZISSERMAN, 2003) realiza a quantizacéo
vetorial por meio do algoritmo K-médias, que permite uma aceleracdo ao processo de
classificacdo de uma imagem com uma grande quantidade de pontos caracteristicos, onde cada
ponto chave possui uma referéncia da imagem de origem. Segundo (SIVIC; ZISSERMAN,
2003), o tamanho do vocabulério utilizado deve ser grande o suficiente para distinguir
mudangas relevante em partes da imagem, mas ndo tdo grande para distinguir variagdes
irrelevantes.

Portanto, por meio de um primeiro experimento (Apéndice A) é que foi definido que o
tamanho ideal do vetor de caracteristicas (vocabulario) dos algoritmos SIFT e SURF é de 512
elementos. Com relacdo a quantidade de pontos chaves extraidas de cada imagem, foi utilizado
a definicdo padrédo para cada um dos descritores, sendo 800 para SIFT e 700 para SURF. Vale
ressaltar que, conforme descrito nas Sec¢les 2.2.1 e 2.2.2, 0s vetores de caracteristicas que foram
gerados para cada ponto de interesse identificado sdo compostos de 128 elementos para o
algoritmo SIFT e 64 elementos para SURF respectivamente.

Jé a definicdo do tamanho do vetor para HOG foi feita através dos passos comentados
na Secdo 2.2.3, que consiste em um descritor final que possui uma dimenséao igual a 3.780

elementos. A Tabela 4.2 sumariza os descritores e o tamanho dos vetores de caracteristicas

gerado.
Tabela 4.2: Extracdo de caracteristicas
Descritor Caracteristicas
SIFT 512
SURF 512
HOG 3.780
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4.4.2 CLASSIFICACAO E FUSAO DOS RESULTADOS

A metodologia de classificagdo apresentada neste trabalho consiste em, empregando um
mesmo indutor, treinar um classificador para cada um dos tipos de descritores de caracteristicas
da Secdo 4.4.1, totalizando 12 classificadores diversos. O resultado da classificacdo de uma
amostra estabelecida € concebido por meio da combinacdo das respostas de todos os
classificadores.

As estratégias de combinacdo de classificadores apresentadas neste trabalho sdo a
combinacdo pela multiplicacdo (produto) das respostas dos classificadores, ja que esses
métodos apresentaram os melhores resultados dentre todas as estratégias de combinacao.

Os indutores que foram selecionados para a criacdo dos classificadores propostos s&o:
SMO, RNA, KNN e RF. Na Tabela 4.3 sdo expostos os parametros de cada classificador, que
foram selecionados por meio de buscas em grid em validacao cruzada de 5-folds (CHEN, 2012),
totalizando 12 classificadores distintos.

Hé& alguns parametros que ndo sdo possiveis definir utilizando a busca em grid, por conta
de seu alto processamento. Entéo, para estabelecer o parametro relacionado aos neurdnios da
camada oculta utilizada pelo classificador RNA ¢ utilizada a defini¢do padrdo do algoritmo de
maultiplas camadas (MultiLayerPerceptron) disponibilizada pelo programa WEKA (HALL et
al., 2009). Contudo a definicdo dos neurdnios da camada oculta da rede neural artificial é dada
pela soma entre atributos expostos na Tabela 4.2 de cada descritor e classes de cada categoria,
e entdo é feita a divisdo por dois. Portanto, na camada oculta da categoria Scan obteve-se 1.904
neurdnios para o algoritmo HOG e 270 para SIFT e SURF. Ja para a categoria Scan-like na

camada oculta obteve-se 1.896 neurdnios para HOG e 262 para SIFT e SURF.



Tabela 4.3: Parametros Utilizados na Classificagéo.

Classificadores Categoria
SCAN SCAN-LIKE
KNN K=5 K=3
Caracteristicas (200) Caracteristicas (200)
RF Arvores (200) Arvores (175)
Filtro (Standardize) Sem filtro
SMO Coeficiente C (1.0) Coeficiente C (1.0)
SIET Kernel (PolyKernel) Kernel (PolyKernel)
Epocas (200) Epocas (200)
Momento (0.2) Momento (0.2)
RNA
Taxa Aprendizado (0.3) Taxa Aprendizado (0.3)
KNN K=5 K=37
Caracteristicas (200) Caracteristicas (175)
RF Arvores (175) Arvores (150)
Filtro (Standardize) Sem Filtro
SMO Coeficiente C (1.0) Coeficiente C (1.0)
SURF Kernel (PolyKernel) Kernel (PolyKernel)
Epocas (200) Epocas (200)
RNA Momento (0.2) Momento (0.2)
Taxa Aprendizado (0.3) Taxa Aprendizado (0.3)
KNN K=1 K=1
Caracteristicas (200) Caracteristicas (175)
RF Arvores (200) Arvores (150)
Sem filtro Sem Filtro
sMo Coeficiente C (1.0) Coeficiente C (1.0)
i Kernel (PolyKernel) Kernel (PolyKernel)
Epocas (200) Epocas (200)
Momento (0.2) Momento (0.2)
RNA
Taxa Aprendizado (0.3) Taxa Aprendizado (0.3)
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4.5 METODOLOGIA DE AVALIACAO DO METODO PROPOSTO

Nesta secdo € apresentada a metodologia de avaliagdo do método proposto. Os

principais testes realizados e seus objetivos em ambas as categorias sdo os seguintes:

e Testes com classificadores individuais (Secdo 5.2): tem por objetivo verificar a validade

das caracteristicas texturais na classificagdo de folhas de plantas.

e Testes com mdltiplos classificadores (Se¢do 5.3): visa verificar quais sdo as melhores

estratégias de combinacdes de caracteristicas texturais que podem trazer um resultado

melhor ou pior que um classificador individual.

e Testar o desempenho do método proposto (Se¢do 5.4): visa avaliar o método proposto com

outros trabalhos do estado da arte, promovendo um comparativo entre os resultados obtidos

por outros autores que utilizaram a mesma base de dados, e a metodologia proposta.

4.5.1 CLASSIFICADORES INDIVIDUAIS

Nesta secdo € detalhada abordagem realizada com classificadores que possuem apenas

um indutor; os testes consistiram em, para cada uma das categorias presentes na base de dados

de treinamento, extrair as caracteristicas de SIFT, SURF e HOG das amostras e treinar quatro

classificadores distintos (KNN, RF, SMO, RNA) para cada um dos conjuntos de caracteristicas.

O processo de criacdo dos classificadores individuais é detalhado na Figura 4.9.

Figura 4.9: Esquema de treinamento de classificador por categoria.

Base de
Treinamento

—bl Caracteristica SIFT I—

Categoria
Scan
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_’I Classificador KNN |
—>| Classificador RF |
—>| Classificador SMO |
_"l Classificador MLP |
——{ Classificador KNN |
—{ ClassificadorRF |
—bl Classificador SMO |

Categoria
Scan-like

—>| Caracteristica HOG | e oo

Caracteristica SIFT | e e

|

" Caracteristica SURF | e oo

—Pl Caracteristica HOG

Fonte: O autor.

—| Classificador MLP |
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4.5.2 SEPARACAO DAS BASES DE TREINAMENTO E TESTES

Para realizar os experimentos, primeiramente foi necessario entender a separacéo da
base de dados, para fazer o treinamento e testes dos modelos.

A base utilizada é disponibilizada pelo congresso ImageCLEF, portanto, a separagédo de
amostras de treinamento e teste ja esta pré-definida pela organizacdo. Contudo nao é permitido
incrementar a base de dados com amostras de outras bases de dados, porque seria uma forma
de aumentar a robustez dos modelos gerados com mais exemplos de amostras de uma
determinada espécie, facilitando assim o reconhecimento daquelas espécies (classes) que tem
poucas imagens de treinamento.

A Tabela 4.4 exibe como estéo distribuidas a bases de dados de treinamento e teste para
cada categoria. Essas duas categorias foram as utilizadas para os treinamentos e testes dos
classificadores deste trabalho. Ainda na Tabela 4.4 consta um identificador chamado “Classe”
que é seguida de numeros sequenciais para cada categoria. Esse identificador é para simplificar
a visualizacdo de cada amostra da base de dados, cujos alguns exemplos estdo mostrados nas
Figuras 4.10 e 4.11, para as categorias Scan-like e Scan, respectivamente.



Tabela 4.4: Separacéo entre a base de treinamento e testes.

Categoria | Classe Espécie Treinamento | Teste | Total
1 Acer campestre 24 22 46
2 Acer monspessulanum 45 22 67
3 Acer negundo 17 21 38
4 Acer platanoides 12 10 22
5 Aesculus hippocastanum 25 4 29
6 Arbutus unedo 34 41 75
7 Betula pendula 76 3 79
8 Broussonetia papyrifera 12 58 70
9 Castanea sativa 24 45 69
10 Celtis australis 39 24 63
11 Cercis siliguastrum 49 20 69
12 Corylus avellana 55 20 75
13 Crataegus monogyna 23 54 77
Scan 14 Eriobotrya japonica 14 21 35
15 Ginkgo biloba 34 15 49
16 Juglans regia 30 4 34
17 Laurus nobilis 36 6 42
18 Olea europaea 125 25 | 150
19 Paliurus spina christi 65 7 72
20 Pistacia lentiscus 41 36 77
21 Quercus coccifera 16 33 49
22 Quercus ilex 123 18 | 141
23 Quercus pubescens 24 18 42
24 Rhamnus alaternus 54 52 | 106
25 Robinia pseudoacacia 32 26 58
26 Syringa vulgaris 51 20 71
27 Viburnum tinus 47 94 | 141
28 Vitex agnus castus 55 2 57
Total 28 1182 721 [1903
Categoria | Classe Espécie Treinamento | Teste | Total
1 Acer campestre 12 9 21
2 Arbutus unedo 8 1 9
3 Cercis siliguastrum 49 11 60
4 Cotinus coggygria 64 29 93
5 Diospyros kaki 30 7 37
6 Ficus carica 43 19 62
Scan-like 7 llex aquifolium 40 26 66
8 Juglans nigra 16 22 38
9 Laurus nobilis 36 16 52
10 Nerium oleander 12 8 20
11 Pistacia terebinthus 47 1 48
12 Platanus x hispanica 23 2 25
13 Quercus ilex 123 29 | 152
Total 13 503 180 | 683
Total 41 1685 901 |2586
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Figura 4.10: Exemplos de imagem de cada espécie para a categoria Scan-like.
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Fonte: O autor.

Figura 4.11: Exemplos de imagem de cada espécie para a categoria Scan.
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Fonte: O autor.
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5. RESULTADOS EXPERIMENTAIS

Todos os resultados alcancados, para facilidade de comparacao, serdo normalizados pela
métrica ImageCLEF (Equacéo 2.22) e expostos na forma de matrizes de confusdo. As classes
dos objetos computados nas matrizes de confusao sao definidas como a classe com maior score
gerados pelos classificadores. Empates séo resolvidos de forma aleatoria. Na visualizacéo das
matrizes de confusdo apresentadas, as linhas da matriz representam a classe real dos objetos, ao
passo que as colunas apresentam as classes resultantes do processo de classificacéo.

Os resultados e discussdes sobre os testes de classificadores individuais com as amostras
das categorias Scan-like e Scan séo detalhados nas Sec¢des 5.1 e 5.2, respectivamente, enquanto
os resultados das combinacdes de classificadores para ambas as categorias sdo apresentados na

Secdo 5.3.

5.1 AVALIACOES DOS DESCRITORES: MELHORES RESULTADOS INDIVIDUAIS
PARA A CATEGORIA SCAN-LIKE

Nesta secdo sdo apresentados os resultados obtidos com classificadores individuais
treinados com amostras da categoria Scan-like. Na Tabela 5.1 contém as taxas de acertos (TA)

dos extratores e seus respectivos classificadores dos testes realizados.

Tabela 5.1: Categoria Scan-like: Melhores classificadores individuais ordenados pela taxa de

acerto.

Extrator Classificador TA (%)
HOG RNA 61,66
SURF RF 57,22
HOG SMO 57,22
SURF SMO 52,22
HOG KNN 50,00
SURF RNA 49,44
SIFT RNA 45,55
HOG RF 45,00
SIFT SMO 42,77
SURF KNN 42,22
SIFT RF 41,11
SIFT KNN 37,77
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A partir das taxas apresentadas na Tabela 5.1, as medidas de desempenho (taxas de
acerto) definem claramente a formacao de dois grupos, no primeiro grupo tem-se um conjunto
formado pelos quatro primeiros classificadores que, acertam mais da metade das amostras
disponiveis.

O segundo grupo contém todos os classificadores com taxas iguais ou inferiores a 50
pontos percentuais. Destaque que nesse grupo estdo todos os classificadores que contém o
extrator SIFT. Embora as diferencas entre os grupos ndo sejam significativas, pode se observar
que os extratores do tipo HOG e SURF, conseguem alcancar uma percentagem de acerto mais
acurada que SIFT.

Ja em relacdo aos classificadores pode-se notar que ndo ha um classificador individual
gue consiga se destacar, satisfazendo uma boa percentagem de acerto para todos 0s extratores
de caracteristicas. 1sso se deve ao fato de que os parametros utilizados nos classificadores de
cada extrator tém diferencgas na configuracéo dos parametros, ou seja, eles séo distintos.

Afim de entender melhor cada extrator, nas Tabelas 5.2, 5.3 e 5.4 sdo expostas as
melhores matrizes de confusGes para os extratores de caracteristicas HOG, SURF e SIFT,

respectivamente.

Tabela 5.2: Categoria Scan-like: Matriz de confusdo do melhor classificador individual
HOG+RNA.
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Quercus ilex

Dentre os descritores, HOG teve a melhor acuracia com o classificador RNA para a
categoria Scan-like. Analisando a matriz de confusdo (Tabela 5.2), verifica-se que as amostras
classificadas incorretamente pelo classificador de textura HOG sdo aquelas em que o pré-
processamento ndo conseguiu ocultar todo o conteddo indesejado, ou seja, quando ha a presenga

de ruidos (Figura 5.1) como: luminosidade (classe com id “G” llex aquifolim) , objetos
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projetando padrfes de textura nas imagens (classe com id “T” Laurus nobilis), e até mesmo o
ndo preenchimento de espagos vazios (cortes) contidas nas folhas das plantas (classe com id

“C” Cercis siliquastrum).

Figura 5.1: Luminosidade na classe llex aquifolim, objetos projetando padrées de textura na

classe Laurus nobilis e 0 ndo preenchimento de espacos vazios na classe Cercis siliquastrum.

llex aquifolim Laurus nobilis Cercis siliquastrum

Erros

4

Fonte: O autor.

J& na matriz de confusdo de SURF (Tabela 5.3), verifica-se que a maioria dos erros esta
na coluna “M” que corresponde a classe Quercus ilex. Esse fato acontece porque essa espécie
tem morfologia similar a outras espécies. Quando isso acontece, tem um problema de confuséo
entre classes distintas, a Inter-classe. Por exemplo, a classe llex aquifolium é confundida com
outras duas classes Laurus nobilis e Quercus ilex. De fato, observando a Figura 5.2 as folhas
sdo parecidas, mesmo sendo de espécies diferentes; portanto, o classificador acaba errando
nesses casos.

Tabela 5.3: Categorias Scan-like: Matriz de confuséo do classificador individual SURF+RF.

a b c d e f g h i i k I m id Classes

7 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 a |Acer campestre

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 b |Arbutus unedo

0 0 7 1 0 0 0 0 0 0 0 0 8 c |Cercis siliguastrum
1 0 4 7 14 0 0 0 0 0 0 1 2 d |Cotinus coggygria
1 0 0 0 6 0 0 0 0 0 0 0 0 e |Diospyros kaki

0 0 0 1 0 10 0 0 0 0 0 0 8 f |Ficus carica

0 0 0 0 0 0 14 0 3 0 0 0 9 g |llex aquifolium

0 0 0 0 0 0 0 21 0 0 0 0 1 h |Juglans nigra

0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 15 i |Laurus nobilis

1 2 0 0 0 0 0 0 1 0 0 4 0 j |Nerium oleander

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 k |Pistacia terebinthus
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 | |Platanus x hispanica
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 29 m [Quercus ilex
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Figura 5.2: Semelhanca entre espécies distintas.

Quercusilex [lex aquifolim Laurus nobilis

Fonte: O autor.

Ainda na tabela de SURF (Tabela 5.3), pode-se observar que este descritor se comporta
bem, quando se diz que ele é robusto em relagdo a luminosidade dos objetos, dentre os trés
classificadores em andlise (BAY; TUYTELAARS; VAN GOOL, 2006). SURF conseguiu obter
um numero maior de amostras corretas na classe llex aquifolim, mesmo sabendo que algumas

amostras de teste, Figura 5.3, tinham uma carga excessiva de luz.

Figura 5.3: Luminosidade excessiva na espécie llex aquifolim.

[lex aquifolim

Fonte: O autor.
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Por fim, com relacdo a rotacdo dos objetos, Figura 5.4, pode-se observar que a matriz

de confusdo do descritor SIFT (Tabela 5.4) corresponde a este quesito, acertando todas as

amostras de testes para a classe Platanus x hispanica.

Figura 5.4: Rotacdo nas amostras da espécie Platanus x hispanica.

Platanus x hispanica

Fonte: O autor.

Tabela 5.4: Categoria Scan-like: Matriz de confusdo do classificador individual SIFT+RNA.

a b c d e f g h i i k I m id Classes

5 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 3 0 a |Acer campestre

0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 b |Arbutus unedo

0 0 2 7 0 0 0 0 0 0 1 1 0 c |Cercis siliquastrum
0 0 9 14 1 0 0 0 0 1 0 4 0 d |Cotinus coggygria
0 0 1 0 2 0 0 0 0 0 0 0 4 e |Diospyros kaki

0 0 0 6 4 6 0 0 0 1 0 2 0 f |Ficus carica

1 0 0 0 5) 0 11 0 2 0 0 0 7 g |llex aquifolium

0 0 0 0 0 0 0 12 0 0 2 8 0 h |Juglans nigra

0 1 0 2 2 0 0 0 0 0 0 1 10 i |Laurus nobilis

0 0 0 0 1 0 0 0 0 7 0 0 0 j |[Nerium oleander

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 k |Pistacia terebinthus
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 0 | |Platanus x hispanica
0 1 0 0 2 0 6 0 0 0 0 0 20 m |Quercus ilex

5.2 AVALIACOES DOS DESCRITORES: MELHORES RESULTADOS INDIVIDUAIS

PARA A CATEGORIA SCAN

Os resultados obtidos com os classificadores individuais treinados com as amostras da

categoria Scan sdo descritos nesta Secdo. A Tabela 5.5 apresenta um resumo com os melhores

resultados alcangados pelos classificadores com suas médias individuais.

As matrizes de confusdes dos melhores classificadores individuais de cada extrator

podem ser visualizadas nas Tabelas 5.6, 5.7 e 5.8 para SIFT, SURF e HOG, respectivamente.



Tabela 5.5: Categoria Scan: Melhores classificadores individuais ordenados pela taxa de

acerto.

Extrator Classificador TA (%)
SIFT RNA 65,46
SURF RNA 62,96
SIFT SMO 58,66
SURF SMO 58,52
HOG RNA 57,55
HOG SMO 56,03
SURF RF 55,20
SIFT RF 51,59
HOG RF 49,65
HOG KNN 48,12
SIFT KNN 47,98
SURF KNN 42,57
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Os resultados mostram que as medidas de desempenho (taxas de acerto) na categoria
Scan tem uma nova divisdo diferente da categoria Scan-like, desta vez com relacdo aos
classificadores, onde os 6 melhores resultados s&o obtidos com indutores RNA e SMO, além
dos extratores SIFT e SURF superaram HOG nesta categoria. 1Sso ocorre pois na categoria Scan
as imagens ndo sofrem de qualquer tipo de ruido, o que faz com que os descritores SIFT e SURF
obtenham pontos de caracteristicas apenas no espaco das folhas, ndo identificando pontos
caracteristicos em ruidos como luminosidade, sombras e pontos indesejados nas amostras em
que o pré-processamento ndo foi Gtil, potencializando-os.

As melhores matrizes de confusdo geradas para cada extrator da categoria Scan pertence
ao indutor RNA (Tabelas 5.6 e 5.7), e pode-se notar, nas matrizes de confusdo, que mesmo
utilizando o mesmo protocolo de inducgdo, cada extrator de textura tem sua maneira individual
para classificar amostras. Verifica-se também uma pequena semelhanca entre os descritores
SIFT e SURF em seus acertos na maioria das classes, por conta de utilizarem o0 mesmo principio

de extracdo em pontos locais.
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Tabela 5.6: Categoria Scan: Matriz de confusdo do melhor classificador individual

SIFT+RNA.
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Tabela 5.7: Categoria Scan: Matriz de confuséo do classificador individual SURF+RNA.
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Na matriz de confusédo do classificador HOG+RNA (Tabela 5.8) pode-se considerar a

de

amostras de treinamento, como pode ser visto na tabela de distribui¢cGes da categoria Scan

s

7

€ superior ao numero

Umero de amostras de teste

dos erros nas classes, onde o n

maioria
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(Tabela 4.4). Por exemplo, a classe Broussonetia papyrifera da matriz de confuséo de HOG,
tem apenas um acerto, sendo que essa classe contém 58 amostras para ser testada. Porém,
guando um classificador se depara com poucas amostras, nesse caso 12 amostras de
treinamento, um classificador individual ndo consegue gerar um modelo apropriado para
classificar as 58 amostras. Esse caso também acontece nos outros descritores como SIFT e
SURF.

Essa desproporcdo de amostras de treinamento e teste € feita pela organizacdo do
ImageCLEF justamente para avaliar o quéo robusto é a metodologia proposta. Por conta disso,
0 congresso ndo permite incrementar amostras na base de dados de treinamento.

Tabela 5.8: Categoria Scan: Matriz de confusdo do classificador individual HOG+RNA.
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5.3 COMBINACAO DE CLASSIFICADORES

Os experimentos nesta se¢ao consideram diferentes estratégias de combinacéo entre os
12 classificadores gerados por meio das estratégias: voto majoritario, soma, media, produto,
maximo, minimo e mediana. E importante salientar que, embora tenham sido avaliados
diferentes tipos de combinagdo, somente os resultados obtidos com a regra produto sdo

apresentados, por apresentarem as melhores acuracias.



5.3.1 RESULTADOS DA CATEGORIA SCAN

Diante da amplitude da avaliagdo realizada, verificou-se uma maior influéncia dos
classificadores que obtiveram as melhores taxas de reconhecimento, onde as inclusdes nos
conjuntos de combinacdo de classificadores da Tabela 5.9 seguiram a sequéncia apresentada na

Tabela 5.5, e aqui compuseram o conjunto de classificadores para o qual se alcangou as

melhores taxas de acerto.

Tabela 5.9: Categoria Scan: Melhores resultados de combinagdo com a regra produto.

Combinacdes

TA(%)

SIFT+RNA

SIFT+RNA E SURF+RNA

SIFT+RNA, SURF+RNA E SIFT+SMO

SIFT+RNA, SURF+RNA, SIFT+SMO E SURF+SMO

SIFT+RNA, SURF+RNA, SIFT+SMO, SURF+SMO E HOG+RNA

SIFT+RNA, SURF+RNA, SIFT+SMO, SURF+SMO, HOG+RNA E HOG+SMO

SIFT+RNA, SURF+RNA, SIFT+SMO, SURF+SMO, HOG+RNA, HOG+SMO E SURF+RF

SIFT+RNA, SURF+RNA, SIFT+SMO, SURF+SMO, HOG+RNA, HOG+SMO, SURF+RF E SIFT+RF

SIFT+RNA, SURF+RNA, SIFT+SMO, SURF+SMO, HOG+RNA, HOG+SMO, SURF+RF, SIFT+RF E HOG+RF

SIFT+RNA, SURF+RNA, SIFT+SMO, SURF+SMO, HOG+RNA, HOG+SMO, SURF+RF, SIFT+RF, HOG+RF E HOG+KNN
SIFT+RNA, SURF+RNA, SIFT+SMO, SURF+SMO, HOG+RNA, HOG+SMO, SURF+RF, SIFT+RF, HOG+RF, HOG+KNN E SIFT+KNN

SIFT+RNA, SURF+RNA, SIFT+SMO, SURF+SMO, HOG+RNA, HOG+SMO, SURF+RF, SIFT+RF, HOG+RF, HOG+KNN, SIFT+KNN E SURF+KNN

65,46
67,11
71,56
72,10
73,09
73,09
72,55
71,14
70,99
70,54
71,51
72,10

Combinados, os classificadores SIFT+RNA, SURF+RNA, SIFT+SMO, SURF+SMO,
HOG+RNA E HOG_SMO alcancaram 73,09 % por meio da regra de combinacdo produto,

obtendo um aumento de 7,63 pontos percentuais comparado com o melhor classificador

individual.

As principais vantagens obtidas com a utilizagdo de estratégias de combinagdo de
classificadores é possibilitar que as deficiéncias de um determinado classificador consigam ser
omitidas pelo bom desempenho de outros classificadores. Essa questdo é consideravel quando
se faz a combinacdo dos classificadores SIFT+RNA, SURF+RNA, SIFT+SMO, SURF+SMO,

HOG+RNA E HOG_SMO e verifica-se que os acertos sdo maximizados na matriz de confuséo

gerada para a melhor combinacao de classificadores na Tabela 5.10.
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Tabela 5.10: Categoria Scan: Matriz de confuséo da combinacdo de classificadores com a

regra produto.
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Vitex agnus castus

Fazendo uma comparacdo da matriz de confusdo do melhor classificador individual

(Tabela 5.6) com esta matriz de combinacdo da categoria Scan (Tabela 5.10), verifica-se que

existe uma perda minima de acertos em algumas classes. Por exemplo, na classe Castanea

sativa teve uma perda de 8 amostras, no entanto se fizer uma anélise em todas as classes, nota-

se gque a quantidade de incremento de acerto € maior que o nimero de erros nas classes, fato

este que possibilita 0 aumento da acuracia do classificador, até mesmo naquelas imagens que

contém poucas amostras de treinamento.

5.3.2 RESULTADOS DA CATEGORIA SCAN-LIKE

Assim como na se¢do anterior, nesta categoria 0 método de combinag&o produto supera

todas as outras estratégias de combinacdo de classificadores. A Tabela 5.11 apresenta oS

resultados obtidos.
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Tabela 5.11: Categoria Scan-like: Melhores resultados de combinag&o com a regra produto.

Combinagdes

TA(%)

HOG+RNA

HOG+RNA E SURF+RF
HOG+RNA, SURF+RF E HOG+SMO
HOG+SMO E SURF+ SMO

HOG+RNA, SURF+RF,
HOG+RNA, SURF+RF,
HOG+RNA, SURF+RF,
HOG+RNA, SURF+RF,
HOG+RNA, SURF+RF,
HOG+RNA, SURF+RF,
HOG+RNA, SURF+RF,
HOG+RNA, SURF+RF,
HOG+RNA, SURF+RF,

HOG+SMO,
HOG+SMO,
HOG+SMO,
HOG+SMO,
HOG+SMO,
HOG+SMO,
HOG+SMO,
HOG+SMO,

SURF+ SMO E HOG+KNN

SURF+ SMO, HOG+KNN E SURF+RNA

SURF+ SMO, HOG+KNN, SURF+RNA E SIFT+RNA

SURF+ SMO, HOG+KNN, SURF+RNA, SIFT+RNA E HOG+RF

SURF+ SMO, HOG+KNN, SURF+RNA, SIFT+RNA, HOG+RF E SIFT+SMO

SURF+ SMO, HOG+KNN, SURF+RNA, SIFT+RNA, HOG+RF, SIFT+SMO E SURF+KNN

SURF+ SMO, HOG+KNN, SURF+RNA, SIFT+RNA, HOG+RF, SIFT+SMO, SURF+KNN E SIFT+RF

SURF+ SMO, HOG+KNN, SURF+RNA, SIFT+RNA, HOG+RF, SIFT+SMO, SURF+KNN, SIFT+RF E SIFT+KNN

HOG+RNA, SIFT+RNA, SURF+ RF, SURF+RNA

61,66

62,22
62,22
61,66
56,66
60,55
63,33
61,66
62,22
61,11
62,77
62,22
71,66

Analisando a Tabela 5.11, percebe-se que a acuracia ndo aumenta a medida em que se

incrementa um classificador na combinagdo, como observado na Tabela 5.9, da categoria Scan.
Por conta disso, para melhorar os resultados encontrados, seguiu-se a mesma ideia da categoria
Scan, que dentre os melhores classificadores, continha extratores e classificadores diferentes
independente de suas acuracias.

Para isso, utilizou-se uma combinacdo de classificadores adicional contendo os trés
melhores extratores de caracteristicas que sdéo HOG+RNA, SIFT+RNA e SURF+RF, mesmo
eles ndo estando dentre os melhores classificadores individuais no geral (Tabela 5.1). Para
reforcar essa ideia, foi incrementado na combinacgéo o classificador SURF+RNA e, com isto,
foi alcangado uma acuracia de 71,66 pontos percentuais para a categoria Scan-like.

Notando esse resultado, cabe ressaltar que foram aproveitadas informac6es fornecidas
pelos trés extratores de caracteristicas individuais distintos, mesmo com a grande variagédo de
desempenho entre eles.

Nesta categoria observa-se claramente que as explorac6es de diferentes caracteristicas
geram resultados diferentes uns dos outros, de maneira que proporcione informacdes
complementares umas as outras. Fazendo uma comparacdo entre a acuracia do melhor
classificador individual e da combinag&o, teve-se um acréscimo de 10 pontos percentuais na
categoria Scan-like.

A fim de discutir os resultados expostos atraves da combinacéo de resultados, na Tabela
5.12 é apresentada a matriz de confusdo da combinacéo de HOG+RNA, SIFT+RNA, SURF+RF
e SURF+RNA.
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Tabela 5.12: Categoria Scan-like: Matriz de confuséo da combinacdo de classificadores com a

regra produto

a b © d e f g h i j k I m id Classes

7 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 0 a |Acer campestre

0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 b |Arbutus unedo

0 0 4 0 0 0 0 0 0 0 0 0 7 c |Cercis siliguastrum
0 0 0 25 0 0 0 0 0 0 0 0 4 d |Cotinus coggygria
0 0 0 0 6 0 0 0 0 0 0 0 1 e |Diospyros kaki

0 0 0 4 0 15 0 0 0 0 0 0 0 f |Ficus carica

0 0 0 0 0 0 11 0 0 0 0 0 15 g |[llex aquifolium

0 0 0 0 0 0 0 22 0 0 0 0 0 h [Juglans nigra

0 5 0 0 0 0 0 0 0 4 0 0 7 i |Laurus nobilis

0 1 0 0 0 0 0 0 0 7 0 0 0 j |Nerium oleander

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 k |Pistacia terebinthus
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 0 | |Platanus x hispanica
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 29 m |Quercus ilex

Quando se utiliza de combinacéo de classificadores pode-se notar na matriz de confusao
que todos os resultados sdo incrementados, com excecdo da classe Lauros nobilis, que em
comparagdo com a matriz de confusdo do melhor classificador individual HOG (Tabela 5.2),
decai de 3 para 0. De fato, ao se analisar as melhores matrizes de confusdes dos classificadores
individuais compostos por esta combinacdo, apenas o classificador individual HOG+RNA
acerta em 3 amostras e, quando se faz uma combinacdo pelo método produto verifica-se que
este método é sensivel aos baixos scores, portanto, se a maioria dos classificadores compostos
pela combinacdo discordam, este esta propenso a errar pela a maioria dos scores baixos.

Para finalizar esta secdo e a discussdo sobre combinacdo de classificadores, pode-se
ressaltar que os testes com combinacdo de classificadores para ambas as categorias geram
modelos com taxas de acerto superiores ou proximas ao melhor classificador individual. Esses
resultados mostram gue as técnicas de combinacdo podem ampliar os resultados ou até mesmo
minimizar a possibilidade de se escolher um modelo ineficiente para classificar as amostras das
plantas (DIETTERICH, 2000).

Analisando as amostras classificadas incorretamente pelos classificadores combinados,
verifica-se que os erros mais comuns dos classificadores € quando ha a presenca de ruidos como
sombras, luminosidade ou objetos projetando padrdes de textura complexos nas imagens, ou
seja, casos em que o pré-processamento nao foi eficaz. Também foram identificadas limitacdes
nos casos em gue as amostras que contém um namero de exemplos de treinamento inferior ao

teste. Nesse caso, hd uma maior probabilidade de classificagdo incorreta. Porém, mesmo nesses
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exemplos, a combinacgdo de classificadores gera um aumento de acertos, comparados com

classificadores individuais.

Assim, os resultados obtidos indicam que a combinacdo de classificadores possibilita a

melhor capacidade de generalizacdo para o problema de identificacdo de plantas, além de

proporcionar resultados melhores quando comparados a classificadores individuais.

5.4 COMPARACAO DOS RESULTADOS OBTIDOS

A fim de prover uma anélise comparativa do método proposto com trabalhos de outros

autores, o0 método foi posto a prova com diversas metodologias que utilizaram a mesma

distribuicéo de base de dados. A Tabela 5.13 é uma versao reduzida da tabela da Se¢éo 3.3, pois

apresenta apenas os trabalhos que utilizaram da base de dados disponibilizada pela organizagéo

ImageCLEF, a mesma utilizada neste trabalho.

Tabela 5.13: Comparagéo dos resultados.

Método de

TA (%).
Normalizada

Autores Metodologia Empregada Extrator de Caracteristicas Classificac
assificagcéo
Scan | Scan-like
(CASANOVA,; FLORINDO; | Analisaram o contorno da | Rede Complexa + FDA Rede 56,20 40,20
GON, 2011) folha, bem como a utilizagédo Bayesiana
de um algoritmo de
segmentagdo  denominado
oTsuU
(BONNET et al., 2011) Uma fuséo das caracteristicas | Hough, EOH e Fourier extraidos TOP-K 68,50 46,40
locais de textura e forma é | de cada ponto de Harris, redutor
abordada de vetores de dimensdo
(RMMH), estimador de modelos
matematicos (RANSAC)
(CERUTTI et al., 2011) Esbocaram um poligono nas | Modelo de poligono de dois KNN 53,90 54,30
folhas, para extrair | pontos (base e topo) que
caracteristicas do lados, base | definem o eixo principal da
e topo a partir de sua forma. | folha.
(YANIKOGLU; APTOULA; | Abordaram a morfologia das | Combinagdo dos descritores de SVM 68,20 47,60
TIRKAZ, 2011) plantas textura: CHH, RIT; descritores
de forma: Morfologias da planta
e descritores da cor: Momentos
estaticos de cor RGB
(MOUINE; YAHIAOUI; Para identificacdo das | Um modelo proposto pelos Fusao das 78,00 70,00
VERROUST-BLONDET, plantas, verificou-se suas | autores que extrai respostas
2013b) veias baseado em suas | caracteristicas das veias das
formas plantas
(MOUINE; YAHIAOUI; Utilizou descritores locais de | Representacdes Triangulares: KNN 80,00 75,00
VERROUST-BLONDET, forma e contorno na margem | TAR, TOA, TSL, TSLA e LSH
2013a) da folha para criar triangulos
com base em pontos locais
extraidos
(MZOUGHI et al., 2015) Dividiu folhas de plantas | Combinacdo de descritores de KNN 81,66 -
compostas e simples em | diferentes partes das plantas,
partes, e verificou as | transformada de Fourier, EOH,
variacdes entre elas LEOH, Hough e DFH
Método Proposto Pré-processamento com o | SIFT, SURF e HOG RNA, KNN, RF | 73,09 71,66
método Otsu e Combinacao e SMO

de Classificadores
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Os quatro primeiros métodos da Tabela 5.13 sdo de autores que participaram do desafio
de identificagdo de plantas em 2011. Os trabalhos que vem em sequéncia s&o recentes e
utilizaram do mesmao protocolo de imagens, e que tem como objetivo aprimorar e desenvolver
métodos mais acurados que os desenvolvidos em 2011.

Ao comparar 0s grupos, para identificar as abordagens com melhor desempenho sobre
a taxa correta de identificacdo, verifica-se que o melhor resultado para a categoria Scan é
referente ao trabalho de (MZOUGHI et al., 2015), onde sua metodologia € composta pela
separacdo de partes das folhas, para fazer a identificacdo através de descritores distintos e, em
seguida, é feita a combinacdo de seus resultados. De fato, trabalhos que utilizam métodos de
identificagdo de partes de folhas séo os que conseguem obter melhores resultados.

O proximo destaque de desempenho para a categoria Scan € atribuido aos dois trabalhos
de Mouine e sua equipe, um que foca em caracteristica de veias das folhas (MOUINE;
YAHIAOUI; VERROUST-BLONDET, 2013b) e, uma segunda abordagem, utiliza
identificacdo de representacdes de area triangulares através do contorno das folhas (MOUINE;
YAHIAOUI; VERROUST-BLONDET, 2013a). Ou seja, esses trabalhos abordam uma forma
diferente de extracdo de caracteristicas, por meio das veias e contorno das folhas, conseguindo
ter uma discriminagdo maior sobre 0 método proposto neste trabalho.

J& para a categoria Scan-like, os resultados alcancados com esta pesquisa conseguem
ser proximos aos trabalhos de Mouine. Destaca-se, no entanto, que este trabalho apenas
considera extracao de caracteristicas através da textura das folhas. Néo foi abordado nenhum
outro tipo de caracteristica da folha como cor, contorno ou veias. Entretanto, para alcancar
resultados mais acurados, uma investigacdo de caracteristicas diferentes daquelas exploradas
neste trabalho, combinadas com as j& expostas, apresenta-se interessante.

De forma geral, a comparacdo dos resultados traz a certificacdo de que o método
desenvolvido se apresenta competitivo. Considerando a categoria Scan, 0 método proposto
distancia-se 4,59 pontos percentuais em relacdo aos quatro melhores métodos apresentado no
desafio de identificacdo de plantas em 2011. Por outro lado, na categoria Scan-like, por apenas
3,34 pontos percentuais, 0 método ndo atinge a melhor acuracia em todos os casos. Vale lembrar
que os resultados obtidos ja estdo normalizados na métrica disponibilizada pela organizacdo da
ImageCLEF, possibilitando assim uma comparagédo justa de acordo com o maior desafio de
identificacdo de folhas de plantas por meio da imagem atualmente.
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6. CONCLUSAO

Neste trabalho foi apresentada uma metodologia para classificacdo de folhas de plantas
utilizando caracteristicas de textura, extraidas de imagens coletadas de diversos colaboradores.
As caracteristicas de textura utilizadas no trabalho séo do tipo SIFT, SURF e HOG, as quais
foram utilizadas para treinar distintos indutores do tipo SMO, RNA, KNN e RF.

Para execucdo dos experimentos foi utilizada uma base de dados de plantas
disponibilizada pela organizacdo ImageCLEF, a qual atualmente contém cerca de 2.586
imagens capturadas e divididas em duas categorias com diferentes complexidades na imagem,
totalizando 41 espécies de folhas de plantas.

Os experimentos mostraram que 0s descritores SIFT e SURF que utilizam da extragéo
de pontos caracteristicos invariantes a escala e rotacdo, conseguiram um desempenho superior
ao do descritor HOG, as amostras que atrapalharam no desempenho do HOG estavam contidas
nesta categoria Scan. J& na categoria Scan-like os descritores HOG e SURF abstrairam o
problema de ruido e conseguiram as melhores acuracias.

As estratégias de combinacdo criaram classificadores com desempenhos superiores ao
melhor classificador individual nas duas categorias de imagens. A combinacdo de
classificadores se mostrou de essencial importancia, principalmente por suavizar as quedas de
desempenho dos classificadores individuais, quando os testes séo realizados com imagens que
tinham um certo nivel de alteracdo, pela presenca de ruidos nas imagens, e em espécies de
plantas que continham mais amostras de imagens de teste do que treinamento.

Como trabalhos futuros pretende-se combinar classificadores treinados com
caracteristicas de outras naturezas com classificadores de textura, bem como utilizar um pré-
processamento robusto, que consiga ser eficaz para todas as imagens, para tentar atenuar ainda
mais o efeito de similaridade e erros de classificacdo entre as espécies no sistema de
classificacdo. Futuramente pretende-se também construir uma base de dados de plantas
invasoras (ervas daninhas), para que se faca o reconhecimento automatico deste tipo de planta,
para que entdo seja possivel predizer um produto para combaté-la. Nessa abordagem pretende-
se ndo somente utilizar combinacéo de classificadores, mas sim explorar as técnicas de selecdo
dindmica de classificadores, que é considerada uma das principais abordagens de Sistemas de
Multiplos Classificadores (Multi-Classifier Systems - MCS).
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O experimento consistiu em determinar o tamanho do vocabulario (codebook) dos

descritores SIFT e SURF que melhor represente as caracteristicas de cada espécie, segundo 0s
extratores relatados, foram gerados dicionarios com tamanhos: 32, 64, 128, 256, 512, 1024,
2048 para ambos os extratores. Os experimentos a seguir foram executados com validacéo
cruzada de 5 particGes nas amostras de treinamento com todos os parametros citados na Tabela
8.1.

Tabela 8.1: Avaliacdo do codebook dos descritores SIFT e SURF

Tamanho do Codebook SMO . KNN . RF . RNA .
Scan Scan-Like | Scan Scan-Like | Scan Scan-Like | Scan Scan-Like

32 90.99% |90.19% |73.34% |93.23% |8449% |9059% |90.33% | 9523%
64 92.70% | 96.71% | 7456% | 94.20% |86.11% |93.10% |91.23% | 97.21%
128 9390% | 97.10% | 76.44% |9493% |86.60% |9532% |93.10% | 96.99%
512 95.299% | 98.18% | 77.26 % | 96.76 % | 87.94% | 96.56% | 93.76% | 97.57 %
1024 9484% | 98.00% | 76.87% |9511% |8554% |96.14% |91.93% | 97.10%
2048 90.84% |91.24% | 73.89% |90.86% |8433% |91.11% |90.11% | 93.10%

Os resultados em ambas as categorias Scan e Scan-like demostraram que o melhor
tamanho codebook a ser usado foi de 512. Apenas os resultados da melhor configuracdo de
parametros entre os descritores SIFT e SURF sdao mostrados na tabela acima.

Analisando os resultados, é visto que quando o tamanho do codebook é muito pequeno
ou muito grande, os classificadores tem uma dificuldade para conseguir encontrar as
caracteristicas essenciais para definir uma classe, pois um vocabulario muito pequeno € dificil
de achar um ponto caracteristico entre as 28 classes para a categoria Scan e 13 classes para
Scan-like, ou seja, as precisdes de classificacdo reduz rapidamente se o tamanho do codebook
é inferior a 512, fato esse que confirma que um vocabulario compacto, com muito poucas
entradas tem uma capacidade discriminativa limitado entre as classes, bem como um codebook
de tamanho extenso por exemplo 2.048, pode confundir o classificador, pois utiliza-se de pontos
caracteristicos semelhantes em todas as imagens, pegando pontos desnecessarios das amostras,
fazendo uma confuséo entre as classes.

Neste contexto o melhor tamanho de codebook encontrado para esta base de dados foi
de 512 para ambas as categorias, pois € um numero que satisfaz a melhor classificacéo para

todos os classificadores.



