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RESUMO

A classificacao de espécies de plantas, em especial a que utiliza imagens de folhas, é tida
como um grande desafio, que requer a andlise de especialistas em botanica. Isso pode
estar relacionado ao grande nimero de espécies de plantas ja catalogadas e também ao
fato de algumas folhas de plantas serem semelhantes, apesar de pertencerem a espécies
diferentes. Com o intuito de facilitar o processo de classificacao de plantas, sistemas au-
tomaticos que usam técnicas de aprendizagem de maquina e visao computacional para
diferenciar as espécies tém sido propostos, em especial modelos de Redes Neurais Con-
volucionais (CNN, do inglés, “Convolutional Neural Networks”), vem sendo amplamente
utilizados para extracao de caracteristicas e classificacao de espécies de plantas. Porém,
o uso de CNN necessita de um grande nimero de imagens para realizar seu treinamento.
Além disso, tal ferramenta nao é escalavel, de maneira que, caso uma nova classe seja
adicionada, a rede precisa ser treinada novamente. Assim, uma alternativa tem sido o
uso de Redes Neurais Siamesas (SNN, do inglés, “Siamese Neural Network™). A partir
disso, este estudo tem por objetivo avaliar diferentes arquiteturas de Redes Neurais Sia-
mesas na classificacao de espécies de plantas a partir da imagem da folha. Adicionalmente,
pretende-se investigar o uso de caracteristicas extraidas de camadas intermediarias das
SNNs, observando o impacto na classificacao e buscando priorizar abordagens que sejam
eficientes mesmo com poucas imagens de treinamento. Experimentos realizados com as
bases de imagens de folhas Flavia e MalayaKew, demonstram que o uso de caracteristicas
intermediarias, dependendo da combinac¢ao de camadas, pode melhorar o desempenho de
uma SNN. Os modelos VGG-16, MobileNet e DenseNet, apresentaram, respectivamente,
uma melhora na acuracia de 0,35, 1,05 e 1 pontos percentuais para a base Flavia e 3,37,
3,33 e 11 pontos percentuais para a base MalayaKew.

Palavras-chave: Redes Neurais Siamesas, Classificacao de espécies de plantas, Caracteris-
ticas multicamadas



ABSTRACT

The classification of plant species, specifically those that use leaf images, has been
a great challenge, which requires the analysis of experts in botany. It may be related to
a large number of plant species already cataloged and the fact that some plant leaves
are similar, despite belonging to different species. To facilitate the plant classification
process, automatic systems that use machine learning and computer vision techniques to
differentiate species have been proposed, especially Convolutional Neural Network (CNN)
models, which have been widely used for feature extraction and classification of plant
species. However, the use of CNN requires a large number of images to carry out its
training. Also, this tool is not scalable, so if a new class is added, the network needs to
retrain. Thus, an alternative has been the use of Siamese Neural Networks (SNN). This
study aims to evaluate different architectures of Siamese Neural Networks to plant species
classification from leaf images. Additionally, the use of features extracted from the inter-
mediate layers of SNNs is investigated, observing the impact on the results and seeking
to prioritize approaches that are efficient even with few training images. Experiments on
Flavia and MalayaKew leaf image databases have shown that the fusion of intermedi-
ate features improves SNN performance. For SNNs composed of VGG16, MobileNet, and
DenseNet models, we observed an accuracy improvement of 0.35, 1.05, and 1 percentage
points respectively for the Flavia database, while 17.42; 3.33, and 11 percentage points
respectively for the MalayaKew database.

Keywords: Siamese Neural Networks, Plant Species Classification, Multi-layer Features



Figura 1 -

Figura 2 -

Figura 3 -
Figura 4 -
Figura 5 -
Figura 6 -
Figura 7 -
Figura 8 -
Figura 9 -
Figura 10 -
Figura 11 -
Figura 12 -
Figura 13 -
Figura 14 -

Figura 15 -

Figura 16 -

LISTA DE ILUSTRACOES

Exemplos de semelhanca interespécie retirados da base Flavia. . . 12

Exemplos variabiliade intraespécie retirados da base LifeCLEF

2015. . . 13
Arquitetura do modelo AlexNet. . . . . . . . ... ... ... ... 21
Arquitetura do modelo VGG-16 . . . . . . .. .. ... ... ... 21
Arquitetura do modelo ResNet . . . . . . . . .. ... ... .. .. 23
Arquitetura do modelo DenseNet . . . . . . .. .. ... ... .. 24
Arquitetura do modelo GoogleNet . . . . . . .. .. ... ... .. 25
Exemplo de Médulo Inception . . . . .. ... ..o 26
Arquitetura do modelo Inception V3 . . . . . . . . ... ... .. 26
Arquitetura do modelo MobileNet . . . . . . .. .. ... ... .. 27
Exemplos de Imagens da Base Flavia . . . . . ... ... ... .. 35
Exemplos de Imagens da Base MalayaKew . . . . . ... ... .. 35
Modelo Proposto . . . . . . ..o 37
Reducao de exemplos na base de treino . . . . . . ... ... ... 45

Desempenho do Modelo SNN-DenseNet em uma base de dados

cruzada . ... L 47

Desempenho do Modelo SNN-DenseNet com caracteristicas mul-

ticamadas em uma base de dados cruzada . . . . . . .. ... .. 48



Tabela 1 -

Tabela 2 -

Tabela 3 -

Tabela 4 -

Tabela 5 -

Tabela 6 -

Tabela 7 -

Tabela 8 -

Tabela 9 -

LISTA DE TABELAS

Matriz de confusdo . . . . . . . ..

Exemplos de trabalhos relacionados a classificacao de espécies de

plantas usando imagem de folhas. . . . . . . . .. ... ... ..
Distribuicao de imagens por classe na base Flavia . . . . . . . ..
Acuracia da CNN e SNN (%) nas bases Flavia e MalayaKew . . .
Camadas internas selecionadas para extracao de caracteristicas . .

Acuracia (%) dos modelos de SNN com caracteristicas multica-

madas na Base Flavia . . . . . . . . . . . . . . . ... ... ...

Acuréacia (%) dos modelos de SNN com caracteristicas multica-

madas na Base MalayaKew . . . . ... ... ... .. .....

Acurécia (%) dos modelos considerando 10 exemplos de treina-

mento por classe, na base Flavia . . . . . . . . . . ... .. ....

Acuracia (%) dos modelos considerando 10 exemplos de treina-

mento por classe, na base MalayaKew . . . . . . ... ... ...

32



1.1

1.2

1.3

1.3.1

1.4

1.5

1.6

2.1

2.2

2.3

231

2.3.1.1

2.3.1.2

2.3.1.3

2.3.14

2.3.1.5

2.3.1.6

2.3.1.7

2.4

2.5

2.6

2.7

SUMARIO

INTRODUCAO . . . . . .. 10
Motivacao . . . . . . . . e 11
Problema . . . . . . . .. 12
Objetivo . . . . . . 14
Objetivos especificos . . . . . . . .. . 14
Hipoteses . . . . . . . . 14
Contribuigdes . . . . . . . . . 14
Estrutura do Trabalho . . . . . . . . ... ... oo 15
REVISAO DA LITERATURA . . . . . . . ... .. .. 16
Aprendizagem Profunda . . . . . .. ... oo o 16
Aprendizado Incremental . . . . . .. ... 16
Redes Neurais Convolucionais . . . . . . . .. .. .. .. ... ... .... 17
Aprendizado por transferéncia . . . . . . .. ... 20
AlexNet . . . . . . . e 20
VGGNet . . . . 21
ResNet . . . . . o e 22
DenseNet . . . . . . . o e 22
GoogleNet . . . . . . . 22
Inception . . . . . . . L 22
MobileNet . . . . . . . . 24
Redes Neurais Siamesas . . . . . . . . . . .. .. ... 27
Medidas de Avaliagao . . . . . . . . ... 28
Trabalhos Correlatos . . . . . . . . . . . . ... ... 30
Consideracoes Finais . . . . . . . . . . .. ... ... 33
MATERIAL E METODOS . . . . . . . ..., 34



3.1

3.1.1

3.1.2

3.2

3.2.1

3.2.2

3.2.3

3.2.4

4

4.1

4.2

4.3

4.4

5

Bases de Dados . . . . . . 34

Flavia . . . . . . . . 34
MakayaKew . . . . . . 34
Método proposto . . . . . . .. 36
Arquitetura da CNN . . . . .. 0o 38
Arquitetura da SNN . . . . . . . L 38
SNN com caracteristicas multicamadas . . . . . . ... ... .. ... ... 39
Escolha das imagens de referéncia . . . . . . .. ... oo 40
RESULTADOS EXPERIMENTAIS . . . . .. ... ... ... ...... 41
Definicao das Arquiteturas de CNN e SNN . . . . . ... ... ... ... 41
Uso de Multicamadas nas Redes Siamesas . . . . . ... .. ... .. ... 42
Avaliagao dos Modelos em Bases Com Poucos Exemplos . . . . . . . . .. 45
Avaliacao de Escalabilidade . . . . . . . . ... .. ... 0. 46
CONCLUSAO . . . . . ... i 49

REFERENCIAS . . . . . . 51



10

1 INTRODUCAO

As plantas desempenham papel fundamental na natureza, servindo como fonte
de oxigénio e nutrientes, tendo grande importancia no ecossistema do planeta terra. Além
disso, também servem como matéria prima de véarios setores da indistria (ANTONELLI;

SMITH; SIMMONDS, 2019).

Embora as plantas estejam presentes no nosso cotidiano, a classificagao de espé-
cies de plantas é tida como um grande desafio, que requer a andlise de especialistas em
botanica, e mesmo assim, devido ao grande niimero de espécies de plantas ja catalogadas,

tais especialistas tem dificuldades nesta tarefa.

Com o intuito de facilitar este processo de classificacao de plantas, sistemas au-
toméaticos que usam técnicas de aprendizagem de maquina e visao computacional para

diferenciar as espécies tém sido propostos (ZHANG et al., 2020; AZLAH et al., 2019).

Os modelos de classificacao automatica de espécie de plantas usam imagens do
caule, folha, flor ou até mesmo da planta inteira. A partir dessas imagens é possivel extrair
um conjunto de caracteristicas que sera usado na classificacao. Tais caracteristicas podem
ser obtidas de maneira manual, que permite obter informagoes como cor, forma, textura
e tamanho das imagens (WALDCHEN; MADER, 2018). Porém, a extracgdo manual dessas
caracteristicas é trabalhosa e precisa ser alterada de acordo com o tipo de imagem que
se esta trabalhando. Dessa forma, abordagens que usam extragao automatica de carac-
teristicas tém recebido atencdo especial. Com Redes Neurais Convolucionais (CNN, do
inglés, “Convolutional Neural Network”) é possivel ajustar automaticamente a extragao

de caracteristicas de acordo com o tipo de imagem que estd sendo usada (LEE et al., 2017).

Apesar disso, o uso de Redes Neurais Convolucionais demanda um grande nu-
mero de imagens para realizar seu treinamento e nao ¢ uma ferramenta de aprendizado
incremental, de maneira que, caso uma nova classe seja adicionada, a rede precisa ser
treinada novamente. Uma alternativa tem sido o uso de Redes Neurais Siamesas (SNN,
do inglés, “Siamese Neural Network”), em particular para a classificacdo de espécies de
plantas. Neste contexto, estas redes tém se destacado na classificagao usando poucas ima-
gens para treino e garantindo escalabilidade do classificador (WANG; WANG, 2019). Além
disso, o artigo de Rahman et al. (2018) mostra que é possivel melhorar o desempenho de
Redes Neurais Siamesas usando caracteristicas extraidas de camadas intermediarias das

CNNs constituintes, dando ainda mais vantagens a esta abordagem.
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1.1 Motivacao

Em um Ecossistema com grande diversidade biologica de seres vivos a classificacao
de espécies é uma tarefa muito abordada pelos pesquisadores, a fim de obter informacoes
sobre o habitat em estudo. A classificacao de espécies de plantas tem um papel fundamental
no desenvolvimento de novas tecnologias. Em especial, na agricultura, vemos a classificagao
de espécies de plantas presente na identificagdo de plantas daninhas (SOGAARD, 2005),
tarefa que auxilia o agricultor no controle de pragas e, consequentemente, na melhoria da

producao.

Aliada a evolugao tecnolédgica dos ultimos anos, principalmente com o surgimento
de cameras fotograficas e smartphones, a classificacao de espécies de plantas, tanto na
agricultura como na botanica em geral, encontrou um novo meio de coleta de dados.
Porém, a aquisicao em larga escala de imagens de plantas, nos deixa o desafio de analisa-

las e classifica-las, um trabalho quase impossivel de ser feito manualmente.

A grande variedade de bases de dados contendo imagens de plantas, chamou a
atencao de pesquisadores na area de aprendizagem de méaquina e visao computacional, que

tém proposto métodos automadticos para a andlise dessas imagens (WALDCHEN; MADER,

2018).

Abordagens automaticas de reconhecimento de plantas costumam destacar a folha
como um componente muito importante na tarefa de identificacao, devido as propriedades
visuais presentes na folha, tais como: contornos, bordas, cor, textura e padroes de veias

(ZHAO et al., 2015).

Apesar da utilizagao de técnicas como CNNs serem comuns na classificacao de
plantas, estas sao treinadas em uma base contendo um grande ntimero de imagens distri-
buidas de maneira uniforme entre as classes, porém, ainda é comum encontrarmos distri-
buigoes desbalanceadas em bases de imagens de folhas, devido a dificuldade de acesso e
a escassez de plantas de uma determinada espécie. O problema de desbalanceamento de
dados causa um aumento na complexidade da classificagdo quando usamos CNNs (BUDA;

MAKI; MAZUROWSKI, 2018).

Além do mais, o constante surgimento de novas espécies de plantas (ANTONELLI
et al., 2020), obriga a CNN tradicional a ser reformulada e treinada novamente sempre que
uma nova classe é adicionada a base, processo que, dependendo do ntimero de espécies e

quantidade de imagens presentes na base de dados, pode gastar muito tempo.

De tal maneira que, o uso de SNNs tem sido estudado como alternativa de clas-
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sificagao, devido a este método apresentar bons resultados na classificacao da bases de
dados com poucos exemplos (WANG; WANG, 2019), além de permitir a construgdo de

classificadores escaléveis.

1.2 Problema

A classificacao de espécies de plantas é uma tarefa dificil até mesmo para especia-
listas em botanica. A criacao de uma solugao automatica para reconhecimento de espécies

a partir da imagem da folha apresenta a seguintes dificuldades (ARAUJO et al., 2021):

a) Classificacao em subcategorias: diferente da classificagao tradicional, que visa
classificar objetos muito diferentes, como por exemplo, uma pessoa e um carro, na classifi-
cagao em subcategorias, todas as imagens pertencem a uma mesma categoria geral basica,
porém o objetivo é dividir essas imagens em subcategorias, como no caso da classificagao
de imagens de folhas, todas as imagens pertencem a categoria de folhas de plantas, porém

queremos dividir as imagens em espécies (WANG; SUN; WANG, 2017; SULC; MATAS, 2017).

Existem dois aspectos que tornam o reconhecimento de subcategorias um pro-

blema desafiador a visao computacional, sao eles:

Semelhanca interespécie: quando ocorrem casos onde imagens de classes diferen-

tes, tem forma, cor e textura semelhantes, tornando dificil a tarefa de diferencia-las. Esse

fenémeno pode ser observado na Figura 1.

Figura 1: Exemplos de semelhanga interespécie retirados da base Flavia.

(a) (b) (c) (d)

Fonte: (WU et al., 2007).
Nota: Imagens pertencentes as classes (a) Big-fruited holly, (b) Crepe myrtle, (c) Japanese flowering
cherry e (d) Wintersweet.

Alta variabilidade intraespécies: as imagens de folhas geralmente sdo capturadas

em diferentes cendrios e suas caracteristicas morfologicas podem variar dependendo da
maturacao da planta, gerando imagens de diferentes cores e formas dentro da mesma

classe, fenomeno que pode ser observado na Figura 2.

b) Dados desbalanceados: devido ao dificil acesso e a raridade de algumas espécies
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Figura 2: Exemplos variabiliade intraespécie retirados da base LifeCLEF 2015.

Fonte: (JOLY et al., 2015).
Nota: Todas as imagens pertencem a classe Broussonetia papyrifera (L.) Vent.

de plantas, podemos encontrar em algumas bases de dados, categorias que possuam uma
quantidade menor de imagens comparadas as demais, causando um desbalanceamento.
Na maioria dos casos, isso resulta em muitas informagoes a respeito das categorias mais
incidentes, e menos das minoritarias, o que pode, em muitos casos, interferir no resultado
da classificagdo, causando um desempenho ruim nas classes mal representadas (BUDA;

MAKI; MAZUROWSKI, 2018).

¢) Quantidade de espécies: A grande diversidade de plantas existentes se apre-
senta como uma dificuldade na visao computacional. De acordo com Thorn e Gardens
(2016) estima-se que existem cerca de 391 mil espécies de plantas j& catalogadas. Com
o grande numero de espécies, as dificuldades intraespécies e interespécie se tornam ainda
mais complexas. Além disso, bases de dados com um grande ntimero de classes aumentam

a complexidade da classificacao.

Além de aumentar a complexidade do modelo a ser construido para a classifi-
cagao, o grande numero de categorias de objetos, requer um grande nimero de pesos e
parametros de modelos de reconhecimento. Tais circunstancias tornam dificil treinar, de

forma eficiente, modelos de aprendizagem.

Além disso, novas espécies de plantas sao encontradas a todo momento, em 2019,
foram descobertas 1942 novas espécies de plantas (ANTONELLI et al., 2020), sendo assim
necessario o uso de técnicas escalaveis, que estejam preparadas para a insercao de novas

categorias a qualquer momento.
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1.3 Objetivo

Este trabalho tem por objetivo avaliar diferentes arquiteturas de Redes Neurais
Siamesas para a classificacao de espécies de plantas a partir da imagem da folha. Para tal,
pretende-se investigar a combinacao de caracteristicas extraidas de camadas intermedia-
rias das CNNs constituintes, observando o impacto na classificacao e buscando priorizar

abordagens de aprendizado incremental.

1.3.1 Objetivos especificos

Destacam-se como objetivos especificos deste trabalho:

e Investigar diferentes formas de combinar camadas de uma SNN.

e Investigar o impacto no desempenho das SNNs variando sua arquitetura e

parametros.
e Avaliar as SNNs propostas considerando os desafios inerentes ao processo
de classificacao de espécies de plantas.
1.4 Hipoteses
As hipéteses principais que norteiam este trabalho de pesquisa sao as seguintes:
e Hipodtese 1 - a escolha da CNN constituinte tem um papel importante na

construcao da SNN.

e Hipotese 2 - a combinacao de camadas intermedidrias de uma SNN tem um

impacto positivo no contexto de classificacao de espécie de plantas.

e Hipotese 3 - uma SNN com combinagao de camadas mantém as mesmas ca-
racteristicas de plasticidade e estabilidade quando comparadas a uma SNN

convencional.

1.5 Contribuicoes

As contribuigoes cientificas deste trabalho podem ser descritas como:
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e Um comparativo entre o desempenho de Redes Neurais Convolucionais e
Redes Neurais Siamesas, no ambito da classificacao de espécies de plantas

usando imagens de folha.

e Uma analise que mostre o desempenho de SNNs quando combinadas dife-

rentes caracteristicas extraidas de camadas intermediarias da rede.

e Uma abordagem incremental para classificacao de espécies de plantas usando

imagens de folha.

Além disso, espera-se que este trabalho possa auxiliar pesquisadores nas areas de:

e Aprendizado de méquina, em especial aqueles que desenvolvem pesquisas
com Redes Neurais Siamesas, espera-se que este trabalho seja usado para
avaliacao de modelos de SNNs e que possa fornecer informacoes titeis sobre a

combinacao de caracteristicas multicamadas em modelos de Redes Neurais.

e DBotanica, espera-se que o presente trabalho possa trazer avancos na area de
classificagao de espécies de plantas, principalmente com relacao a criagao de

métodos automaticos de classificagao, que sejam escalaveis.

1.6 Estrutura do Trabalho

O presente trabalho foi organizado em capitulos, o primeiro capitulo apresenta a
identificacao e contextualizacao do problema. O segundo capitulo faz uma breve revisao
dos conceitos usados durante o trabalho e traz estudos relacionados ao tema. Durante o
terceiro capitulo foi descrito o método proposto e os materiais utilizados. No quarto capi-
tulo, foram expostos os resultados obtidos. E, por fim, no quinto capitulo estao presentes

as conclusoes do trabalho.
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2 REVISAO DA LITERATURA

Neste capitulo sao descritos os principais conceitos relacionados ao método pro-
posto, como a aprendizagem profunda, Redes Neurais Convolucionais e Redes Neurais

Siamesas. Além disso, é feita uma revisao dos trabalhos relacionados ao tema.

2.1 Aprendizagem Profunda

O aprendizado profundo (DL, do inglés, “Deep Learning”) consiste em redes neu-
rais que possuem varias camadas de processamento trabalhando juntas, similar ao sistema
nervoso humano. Todas as camadas sao interconectadas por nés, ou neuronios, e cada ca-
mada interna usa a saida da camada anterior como sua entrada. A primeira camada em
uma rede é chamada de camada de entrada, enquanto a tultima é chamada de camada
de saida. Todas as camadas entre as duas sao referidas como camadas ocultas (LECUN;

BENGIO; HINTON, 2015).

O aprendizado profundo é superior na extracao de informagoes e é muito utilizado
na etapa de extracao de caracteristicas, pois apresenta vantagens, comparado as técnicas
convencionais usadas para extracao manual de caracteristicas na visao computacional
(O'MAHONY et al., 2019). Algumas das arquiteturas de DL mais usadas sdo as Redes
Neurais Convolucionais, Redes Multilayer Perceptrons, Redes Neurais Recorrentes, Redes
de Crenca Profunda, entre outras. O DL é responsdvel por avancos recentes em visao

computacional, classificacao de imgens e detecgao de objetos (RUSSAKOVSKY et al., 2015).

2.2 Aprendizado Incremental

Modelos de aprendizagem tradicionais assumem que os dados presentes durante
o treinamento representam a totalidade do problema. No entanto, ha situagoes no mundo
real, em que adquirir dados que representem o problema como um todo é um trabalho
dificil e demorado (CIARELLI; OLIVEIRA; SALLES, 2012). Além disso, existem casos em
que a aquisicao de dados continua, até mesmo sem previsao de término, como € o caso do

tema tratado neste trabalho (classificagao de espécies de plantas).

Em tais situagoes, é necessario um sistema que seja capaz de se adaptar a mudanca
de ambiente, sem que seu desempenho seja afetado. A arquitetura deve ser desenvolvida
de forma que ela aprenda com os novos dados sem esquecer o conhecimento ja adquirido.

As estruturas que atendem estes requisitos sao chamadas de modelos de Aprendizado



17

Incremental (CTARELLI, 2012). Tais sistemas tem duas propriedades principais:

e Estabilidade: adquirir novos conhecimentos sem esquecer drasticamente o
conhecimento ja adquirido. Garante a preservagao do conhecimento ja ad-

quirido, mas nao garante que os novos dados serao entendidos por completo.

e Plasticidade: capacidade de aprender continuamente, porém, nao tem a ga-

rantia de preservar o conhecimento adquirido anteriormente.

A plasticidade e estabilidade estao intimamente relacionadas. Um modelo ideal
deve ser capaz de ser estavel e plastico ao mesmo tempo. Deve ter plasticidade para
se adaptar a futuros cenarios do ambiente do problema, mas deve também permanecer
estdavel com relacao a eventos referentes aos cenarios antigos (CARPENTER; GROSSBERG,
1987).

Em sua tese Ciarelli (2012) cita como exemplos de Redes Neurais com Apren-
dizado Incremental os modelos de Rede Neural Probabilistica Incremental (RNPI), Per-
ceptron Multicamadas Evolutivo (eMLP), Rede Neural Fuzzy Evolutiva (EFuNN), Rede
Neural Probabilistica Incremental Baseada em Expectation Maximization (RNPI-EM),

entre outros.

2.3 Redes Neurais Convolucionais

Uma Rede Neural Convolucional é um algoritmo de aprendizado profundo que, a
partir de uma imagem de entrada, é capaz de extrair caracteristicas de varios aspectos e
até mesmo diferenciar imagens de classes diferentes. O pré-processamento exigido em uma
CNN é muito menor em comparacao com outros algoritmos de classificacao. Enquanto os
métodos convencionais de extracao de caracteristicas de imagens sao fixos e devem ser
configurados manualmente, os filtros das CNNs tém a capacidade de se modificar e se
atualizam, durante o treinamento, para se adequar ao tipo de caracteristicas presentes

nas imagens (VOULODIMOS et al., 2018).

O processamento em cada neuronio de uma CNN se da pelo que chamamos de
funcao de ativacao. A escolha das fungoes de ativacao de uma rede neural sao uma con-
sideracao importante uma vez que definem como devem ser seus dados de entrada. As

funcoes de ativagao mais usadas sdo (ALOYSIUS; GEETHA, 2017):

e Linear: ¢ a funcao de ativacao mais basica porque nao altera a entrada de
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um neuronio. Geralmente é utilizada nas camadas de saida em redes neurais

de regressao. E definida pela Equacao 1.

flz) = (1)

Sigméide: é comumente utilizada por redes neurais com propagacgao positiva
(Feedforward) que precisam ter como saida apenas numeros positivos, em
redes neurais multicamadas e em outras redes com sinais continuos. A funcao
sigmoide transforma todos os valores de entrada em valores que variam entre

0 e 1. E definida pela Equacao 2.

1

@ =1

(2)

Tangente Hiperbdlica(tanh): muito semelhante a fun¢ao sigméide. Na ver-
dade, é apenas uma versao escalonada da func¢ao sigmoide, sendo simétrico
em relacao a origem, variando os valores de saida entre -1 e 1. E definida

pela Equacao 3.

2

ReLU: é a funcao de ativagao mais amplamente utilizada ao projetar redes
neurais atualmente. A funcao ReLU é nao linear, e sua principal caracteris-
tica é que ela converte as entradas que possuem valores negativos para 0.

Definida pela Equacao 4.

fz) = (4)

0= 2<0
r=—=x >0

Leaky ReLU: E uma melhoria da fungao ReLU, em vez de definir o gradi-
ente 0 para x < 0, que fez com que as informagoes desses neuronios sejam
desconsideradas, a Leaky ReLu define um pequeno componente linear de
x, como mostra a Equacao 5. A principal vantagem de substituir a linha

horizontal é remover o gradiente zero.

ar —=x <0

fx) = { (5)

r=—=x>0
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e Softmax: forca a saida de uma rede neural a representar a probabilidade dos
dados serem de uma das classes definidas. As saidas desta fungao variam
entre 0 e 1 e a soma de toda as saidas desta camada devem ser igual a
1. Geralmente é usada na camada de saida do classificador, onde sao gera-
das as probabilidades para definir a classe de cada entrada. Definida pela
Equacao 6.

eZi
o(Z);=—F— (6)
> e
k=1
A CNN consiste em uma ou mais camadas convolucionais que sao seguidas por
uma ou mais camadas totalmente conectadas. Dentre os principais tipos de camadas

presentes em Redes Neurais Convolucionais (ALOYSIUS; GEETHA, 2017), estao:

e Camada de Convolugao: as imagens de entrada sao filtradas usando um
conjunto de filtros convolucionais e cada filtro extrai um conjunto de carac-

teristicas das imagens.

e Camada de Pooling: seu principal objetivo é reduzir o nimero de para-
metros e calculos do modelo. Isto nao sé acelera os calculos, como evita o
problema de owverftting. Um procedimento comum para o pooling é conhe-
cido como pool maximo (ou Maz-Pooling). No Maz-Pooling, uma unidade

de pooling simplesmente gera a ativacao maxima na regiao de entrada n x n.

e Camadas Nao Lineares: o objetivo principal desta camada é transformar o
sinal de entrada em sinal de saida, e esse sinal sera utilizado como entrada na
préoxima camada. As fungoes mais comuns usadas nas camadas nao lineares

sao: sigmoide, Tanh, ReLLU, etc.

e Camadas Totalmente Conectadas: Os neurdnios desta camada estao conec-
tados a todos os neuronios da camada anterior. Conecta e achata os blocos
contendo os dados extraidos pela rede, transformando em uma tnica linha
que contém todas a informacoes extraidas. Nesta camada se inicia o processo

de classificacao das informacoes extraidas pelas camadas anteriores.

e Camadas de Classificagao: E a camada que determina a probabilidade da
imagem sendo processada pertencer a cada uma das classes definidas no
modelo. Uma das funcoes mais usadas neste tipo de camada é a funcao

Softmax.
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2.3.1 Aprendizado por transferéncia

O aprendizado por transferéncia visa melhorar o desempenho de modelos de um
determinado dominio, transferindo conhecimento adquiridos em dominios diferentes do
original. Dessa forma, pode ser reduzida a dependéncia de um grande nimero de dados
durante o treinamento no dominio original. Esta técnica tem sido promissora e popular

no contexto do aprendizado de maquina (ZHUANG et al., 2020).

As redes Neurais Convolucionais vem se destacando em varios dominios da com-
putagao, como a classificacao e reconhecimento de imagens, dessa forma, alguns padroes
definidos em trabalhos de destaque se tornam amplamente conhecidos (DHILLON; VERMA,
2020).

Os modelos de CNNs com melhores desempenhos sao treinados e salvos pelos
pesquisadores que os desenvolveram, depois sao disponibilizados ao publico. E comum
encontrar na literatura pesquisadores que carregam esses modelos pré-treinados e adaptam
aos seus trabalhos usando técnicas de aprendizado por transféncia, esta pratica é conhecida

como ajuste fino (do inglés, “fine-tuning”).

As proximas subsecoes tem como objetivo descrever as arquiteturas de CNNs

comumente utilizadas (ALOYSIUS; GEETHA, 2017).

2.3.1.1 AlexNet

AlexNet é um modelo projetado por Alex Krizhevsky em conjunto com Ilya Suts-
kever e Geoffrey Hinton (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON, 2017). Esta rede foi vito-
riosa no “ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge”, que ocorreu em setembro

de 2012, onde, no teste de top-5, atingiu 84,6% de acurécia para a base ImageNet.

O trabalho em questao concluiu que a profundidade do modelo era essencial para
o seu alto desempenho, procedimento que era muito custoso até entao, porém, passou a
ser viavel devido a possibilidade de usar unidades de processamento grafico (GPUs, do
inglés “Graphics Processing Unit”) durante o treinamento. A rede proposta foi treinada
em duas GPUs GTX 580 por 5 a 6 dias.

A arquitetura consiste em oito camadas, cinco camadas convolucionais e trés
camadas totalmente conectadas, como mostra a Figura 3. AlexNet usa a funcao ReLLU em

vez da tanh, que era padrao na época.



Figura 3: Arquitetura do modelo AlexNet.
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Fonte: (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON, 2017)

2.8.1.2 VGGNet
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Desenvolvida por Simonyan e Zisserman em 2014 (SIMONYAN; ZISSERMAN, 2014),

o VGGNet é muito usado com um extrator de caracteristicas e sua configuracao de pesos

esta disponivel publicamente. Possui duas variagoes, o VGG-16, mostrado na Figura 4, que

contém 13 camadas convolucionais com 3 camadas totalmente conectadas, e o VGG-19,

que contém 3 camadas convolucionais extras. Foi treinado na base ImageNet em 4 Nvidia

Titan Black GPUs por 2 a 3 semanas. A VGGNet possui 138 milhoes de parametros, o

que o torna mais complexa com relagao a quantidade de parametros.

Figura 4: Arquitetura do modelo VGG-16
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2.8.1.8 ResNet

ResNet foi desenvolvido por He et.al. em 2015 (HE et al., 2016). A arquitetura
ResNet foi destaque no desafio de classificacao “ILSVRC 20157, demonstrando que redes
extremamente profundas podem ser treinadas usando SGD como otimizador. A ideia por
tras dessa abordagem ¢é que a préoxima camada deve aprender algo novo e diferente do
que a entrada ja foi fornecida. O modelo Resnet com camadas residuais é ilustrado na
Figura 5 e apresenta uma complexidade menor do que VGGNet, com relagao a quantidade

de parametros.

2.3.1.4 DenseNet

Desenvolvida por Huang et al. (2017), possui L camadas, tem L(L+1/2) cone-
xoes diretas e cada camada é acoplada de maneira Feedforward. Ele concatena os mapas
de caracteristicas de saida junto com os mapas de caracteristicas de entrada; portanto,
cada camada adquire conhecimento coletivo de todas as camadas anteriores. Este modelo
apresenta bons resultados em vérias bases de dados, incluindo as bases CIFAR-100 e Ima-
geNet. Sua maior desvantagem é utilizar muita memoria extra, devido a concatenacao de

tensores. A arquitetura do modelo DenseNet pode ser observada na Figura 6.

2.3.1.5 GoogLeNet

O GoogleNet foi desenvolvido por C. Szegedy et al. (SZEGEDY et al., 2015) e
conseguiu o melhor desempenho no desafio de deteccao e classificagao da ImageNet em
2014, com precisao de 93,3%, na classificacao de top-5. O diferencial desse modelo é o uso
aprimorado de recursos de computacionais no modelo. E usado um bloco de construcao
conhecido como “inception module”, que leva em consideracao a profundidade e largura
ampliadas do modelo. Este médulo é baseado em varias convolugoes muito pequenas para

reduzir drasticamente o ntimero de parametros.

Esta arquitetura contém 22 camadas, o nimero de parametros é reduzido de 60
milhoes para 4 milhoes quando comparado com AlexNet. A arquitetura da GoogleNet

pode ser observada na Figura 7.

2.3.1.6 Inception

O moédulo Inception de extracao de caracteristicas que surge junto com a Google-

Net, com o objetivo de extrair caracteristicas em varios niveis, computando convolugoes



Figura 5: Arquitetura do modelo ResNet
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Figura 6: Arquitetura do modelo DenseNet

Fonte: (HUANG et al., 2017)

1 x1,3x3eb x5 dentro do mesmo médulo da rede, como mostra a Figura 8, é a
base para a criagao da rede Inception (SZEGEDY et al., 2015). O modelo em si é composto
de componentes simétricos e assimétricos, incluindo convolugoes, agrupamentos médios,
agrupamentos maximos, concatenacoes, desisténcias e camadas totalmente conectadas. A
normalizacao em lote é usada extensivamente em todo o modelo e aplicada as entradas

de ativacao.

O modelo Inception V3 foi desenvolvido em 2015 para a classificacao de imagens.
Treinado no conjunto de dados ImageNet, apresentou um bom desempenho e um custo
computacional relativamente baixo, pois reduziu o nimero de parametros usados pela
rede, quando comparado a arquiteturas anteriores (SZEGEDY et al., 2017). A Figura 9

mostra como é a arquitetura do Inception V3.

2.8.1.7 MobileNet

MobileNet é uma arquitetura mais adequada para aplicativos de visao baseados
em dispositivos moveis e embarcados, onde hé restricoes na capacidade de computagcao.

Esta arquitetura foi proposta pelo Google e é baseada em uma arquitetura simplificada



Figura 7: Arquitetura do modelo GoogleNet
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Figura 8: Exemplo de Médulo Inception
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Figura 9: Arquitetura do modelo Inception V3
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que usa convolucoes separaveis em profundidade para construir redes neurais profundas

de peso leve. A arquitetura geral da MobileNet possui 30 camadas.

Dividida em MobileNet V1 (HOWARD et al., 2017) e V2 (SANDLER et al., 2018),
sendo que a MobileNet V2 possui gargalos lineares entre as camadas e conexoes de ata-
lho entre os gargalos, o que, conforme os autores, a deixa mais rapida, especificamente,
este modelo atinge maior precisao utilizando duas vezes menos operacoes e 30% menos

parametros. A arquitetura da MobileNet esta ilustrada na Figura 10.
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Figura 10: Arquitetura do modelo MobileNet
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2.4 Redes Neurais Siamesas

O primeiro trabalho usando Redes Neurais Siamesas foi o de Bromley et al. (1994),
e tinha como objetivo detectar assinaturas falsas. Desde o seu surgimento, essa arquitetura
tem sido empregado em diversos campos diferentes, e se generalizou em aplicagoes de

informatica e tecnologia da informacao (CHICCO, 2021).

A Rede Neural Siamesa é composta por duas CNNs, que compartilham os mesmos
pesos. As CNNs processam duas imagens de entrada e tém como saida um vetor de
caracteristicas para cada uma das entradas. O algoritmo compara a saida da rede neural
superior e a saida da rede neural inferior por meio de uma medida de distancia. Por meio
dessa medida de similaridade, a rede neural afirma se os dois perfis sao iguais ou diferentes

(cHICCO, 2021).

Dentre as métricas de distancia mais usadas em Redes Neurais Convolucionais,

estao (BELLET; HABRARD; SEBBAN, 2015):

e Distancia Euclidiana: medida amplamente usada em SNNs, é a distancia
entre dois pontos, que pode ser provada pela aplicacao repetida do teorema

de Pitagoras, A Distancia Euclidiana e calculada conforme a Equagao 7.

d
Dpucidiana(Ti; T5) = \[ (xi — x5)* = Z(:Cm — jk)’ (7)

k=1

e Distancia de Manhattan: uma forma de geometria em que a usual métrica
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da geometria euclidiana é substituida por uma nova métrica em que a distan-
cia entre dois pontos é a soma das diferencas absolutas de suas coordenadas,

definida pela Equacao 8.

d
DManhattan(xiu xj) = Z |$Zk - $jk| (8)
k=1

Similaridade de Cosseno: é uma medida da similaridade entre dois vetores
num espaco vetorial que calcula o valor do cosseno do angulo compreendido

entre eles. E definido pela Equacao 9.

‘T< . x
DCosseno(xiawj) = Hx|2’ ] H;H
i j

2.5 Medidas de Avaliagao

Ao desenvolvermos classificadores usando técnicas de aprendizado de maquina,

é crucial que usemos as métricas de avaliacao apropriadas para cada problema. O valor

delas reflete a qualidade de um modelo, portanto se forem mal escolhidas, serd impossi-

vel avaliar se o modelo de fato esta atendendo aos requisitos necessarios. Existem casos

que determinados erros apresentam pesos diferentes que os demais. Dentre as principais

métricas de avalia¢do, temos (SAMMUT; WEBB, 2011):

Matriz de confusao: uma forma bastante simples de visualizar a perfor-
mance de um modelo de classificacao é através de uma matriz de confusao.
Esta matriz indica quantos exemplos existem em cada grupo: falso positivo
(FP), falso negativo (FN), verdadeiro positivo (TP) e verdadeiro negativo
(TN). E interessante visualizar a contagem destes grupos tanto em niime-
ros absolutos quanto em porcentagens da classe real, ja que o nimero de

exemplos em cada classe pode variar.
Tabela 1: Matriz de confusao

Positivo Negativo
Verdadeiro TP TN
Falso FP FN

Fonte: O autor
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Acuriacia: Indica quantos exemplos foram classificados corretamente, inde-
pendente da classe a qual pertencem. A formula é definida pela razao entre
os casos classificados corretamente e todos os exemplos, como mostrado na
Equagao 10. A desvantagem desta métrica, é ela nao representar de maneira
ideal o desempenho em bases desbalanceadas. Se temos uma base com 100
exemplos, sendo 90 verdadeiros e 10 falsos, se o classificador atribuir que
todos os exemplos tém valor verdadeiro, obterd uma acuracia de 90%, que
parece ser um bom resultado, porém este resultado nao representa o modelo

adequadamente.

TP +TN
A ’ . — 1
AR = P TN+ FP 1 FN (10)

Precisao: Esta medida é definida pela razao entre a quantidade de exemplos
classificados corretamente como positivos e o total de exemplos classificados
como positivos, expresso na Equacao 11. Esta métrica d& énfase ao erro por

falso positivo.

TP
Precisao = ——— 11
recisao TP FP (11)

Revocagao: Do inglés “Recall”; ao contrario da precisao, dé énfase aos erros
por Falso Negativo, é definida pela razao entre a quantidade de exemplos
classificados corretamente como positivos e a quantidade de exemplos que

sao de fato positivos, Equacao 12.

TP
e 12
Recall = 5 T FN (12)

F1-Score: Leva em consideracao tanto a precisao quanto a revocacao. Ela é
definida pela média harmonica entre as duas, como mostra a Equacgao 13.
Uma caracteristica do F1-Score, é que se a precisao ou o recall forem baixos,
esta métrica também terd um valor baixo. Desta forma, F1-Score so sera

alto, quando a precisao e a revocagao também forem altas.

Preciso x Recall
F1-S = 13
core Preciso + Recall (13)
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2.6 Trabalhos Correlatos

A classificacao de espécies de plantas tem sido uma aplicacao muito abordada
na visao computacional (WALDCHEN; MADER, 2018). Em especial, a abordagem usando
imagens de folhas vem sendo amplamente explorada, para tal, técnicas de aprendizado
profundo podem ser usadas para a extragao de diversas caracteristicas das imagens de
folhas (LEE et al., 2017). Dessa maneira, tais técnicas vem sendo propostas para a classi-

ficagao de espécie de plantas a partir de imagens de folhas (AZLAH et al., 2019).

Devido ao aumento do niimero de pesquisas relacionadas a classificacao de espécies
de plantas, foram criadas bases de dados contendo imagens de folhas de diversas espécies,
a fim de criar um meio de comparar os métodos de classificacao desenvolvidos. Neste
sentido, se destacam as bases de dados Flavia (WU et al., 2007), Swedish (SODERKVIST,
2001), LifeCLEF (JOLY et al., 2015), LeafSnap (KUMAR et al., 2012), Foliage (KADIR et al.,
2012) e MalayaKew (LEE et al., 2015).

Sao encontradas na literatura pesquisas usando diferentes caracteristicas da folha
para a classificagdo, como forma (ZHAO et al., 2015), textura (KUMAR; REDDY; BORA,
2017) e cor (CAGLAYAN; GUCLU; CAN, 2013). Também existem trabalhos que fazem uma
extragdo automadtica de caracteristicas, usando principalmente CNNs (YALCIN; RAZAVI,
2016).

Com o objetivo de desenvolver um sistema de aprendizado profundo, capaz de
extrair caracteristicas automaticamente para a classificacao de folhas de plantas por es-
pécie, foi criado um modelo de CNN chamado LeafNet (BARRE et al., 2017). A avaliacao
da acuracia do modelo proposto nas bases de dados LeafSnap, Flavia e Foliage revela
um desempenho de 86,3%, 95,8% e 97,9%, respectivamente. Os resultados desse estudo,
mostram que uma CNN pode fornecer uma melhor representacao de caracteristicas para

imagens de folhas em comparagao com as caracteristicas extraidas manualmente.

Além disso, vem sendo usadas Redes Neurais pré-treinadas para a extracao de
caracteristicas de imagens de folhas e classificacao de espécie de plantas, conforme pode

ser visto nos paragrafos a seguir.

O estudo de Dyrmann, Karstoft e Midtiby (2016) faz o ajunte fino da rede neural
pré-treinada VGGNet para a classificagao de espécies usando 10,413 imagens de folhas
divididas de maneira desbalanceada em 22 classes, formada pela juncao de 6 bases de
dados. O objetivo da juncao das bases seria aumentar a quantidade de imagens para

o treinamento. O resultado final apresenta uma acurédcia de 86,2% para a classificagao
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das bases juntas, o artigo enfatiza que o modelo teve problema para classificar classes
especificas e relaciona isso a baixa taxa obtida em razao do nimero reduzido de imagens

nessas classes.

O artigo de Tan et al. (2018) compara o uso da rede pré-treinada AlexNet para a
extracao de caracteristicas de imagens da base MalayaKew, apds extrair as caracteristicas
ele testa o uso dos classificadores Support Vector Machine(SVM), Rede Neural Artifi-
cial(ANN, do inglés, “Artificial Neural Network”), K-Nearest Neighbor(KNN) e Naive
Bayes para as caracteristicas obtidas. O melhor resultado obtido foi a combinacao da
rede AlexNet como extrator de caracteristicas e a ANN como classificador, atingindo uma
acuracia de 95,54%.

Raj e Vajravelu (2019) propoem uma arquitetura de aprendizagem profunda du-
pla (DDLA, do inglés “Dual Deep Learning Architecture”), que combina das arquiteturas
MobileNet e DenseNet para extracao de caracteristicas das bases de dados Flavia, Folio,
Swedish e Leaf-12. A pesquisa concatena as caracteristicas extraidas pelas duas redes neu-
rais e usa regressao logistica para fazer a classificacao. O método proposto obteve uma
acuracia superior aos modelos que usam apenas as caracteristicas de uma arquitetura
de rede neural. A DDLA obteve acurdcias de 98,71% (Flavia), 96,38% (Folio), 99,41%
(Swedish) e 99,39% (Leaf-12).

No artigo de Beikmohammadi e Faez (2018) sao realizados varios experimentos,
no contexto da classificacao de espécies de plantas, combinando a Rede Neural pré-treinada
MobileNet com um classificador de Regressao Logistica. A eficiéncia do método proposto
¢ avaliada em dois conjuntos de dados, Flavia e Leafsnap, onde obteve acurdcias de 99,6%

e 90,54%, respectivamente.

Uma arquitetura que vem sendo usada para detectar a similaridade entre imagens
é a Rede Neural Siamesa (DEY et al., 2017; Melekhov; Kannala; Rahtu, 2016; Caye Daudt; Le
Saux; Boulch, 2018). Esta técnica ja vem sendo utilizada para classificar imagens de folhas.
Wang e Wang (2019) usa Redes Neurais Siamesas para classificar espécies de plantas que
possuem poucos exemplos no conjunto de teste, usando imagens das bases Flavia, Swedish
e Leafsnap. Os autores apresentam o desempenho das Redes Siameses com 5, 10, 15 e 20

exemplos por classe, e variam sua taxa de acerto entre 31% até 95%.

Outra abordagem usando Redes Neurais Siamesa é a de Araujo et al. (2022) que
define o indice de similaridade das imagens com cada classe, através de uma andlise da
imagem da folha inteira e de imagens de partes aproximadas da folha. Foram usadas as

bases LeafSnap e LifeClef 2015 para testar a abordagem, onde foram observadas acuracias
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de 96% e 86%, respectivamente.

Rahman et al. (2018), com o objetivo de aumentar o nimero de caracteristicas
extraidas, e consequentemente, melhorar o desempenho de uma Rede Neural Siamesa, usa
em seu trabalho multi niveis de caracteristicas. A abordagem consiste em concatenar na
camada de saida original, a saida de cada um dos 5 blocos convolucionais presentes em um
modelo de arquitetura VGG-16. O trabalho consiste em detectar mudangas em imagens
de satélite e foi constatado que a maior acuracia é obtida quando combinados os blocos 4
e d.

Um comparativo das abordagens apresentadas nesta secao seguidas de seus mé-

todos de avaliagao e resultados, pode ser observado na Tabela 2.

Tabela 2: Exemplos de trabalhos relacionados a classificacao de espécies de plantas usando imagem de
folhas.

Referéncia Caracteristicas Modelo Base Resultado (acc)
(DYRMANN;

KARSTOFT; VGG-16 CNN Uniao de 6 data- 86,2%
MIDTIBY, 2016) sets, totalizando

10413 imagens,
divididas em 22

classes
(KUMAR; forma e textura 97 6A%
REDDY; BORA, (KMs, Gabor e SVM Flavia (Gabor -+ %MS)
2017) HOG)
(CAGLAYAN; SVM, kNN, Naive
GUCLU;  CAN, forma e cor Bayes e Random Flavia 96,32% (RF)
2013) Forest
BEIKMOHAMMADIL, ; . . Flavia 99,6%
1(3AEZ, 2018) MobileNet CNN LeafSnap 90,54%
AlexNet e D-leaf Flavia 94,63%
(TAN et al., 2018) (criagdo dos auto- 1S\IV.M’ BANN’ kCl\liIl\lif Malaya Kew 90,38%,
res) aIve bayes € Swedish 98,09%
Flavia 98,71%,
(RAJ;  VAJRA- MobileNet © DDNN Folio 96,36%,
VELU, 2019) DenseNet-121 Swedish 99,41%
Leaf-12 99,39%
, . Leafsnap 86,3%,
(ARG e ot LoofNet  (erngio oy Folinge 95.57%
Flavia 97,9%
Flavia 95,32%
VGG, ResNet, Swedish 91,67%
é\évl‘g\)m; WANG, ResNeXt, SENet ¢ SNN Leafsnap 95,75%
DenseNet . S-Inception
. (n=20)
(ARAUJO et al., VGG-16 SNN com 2 pontos  LifeCLEF (S) 0,87
2022) de vista Leafsnap 96%

Fonte: O Autor
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2.7 Consideracoes Finais

A partir do que foi descoberto em trabalhos correlatos, podemos perceber que o
uso de redes neurais siamesas pode gerar bons resultados na classificacao de espécies de
plantas. Em especial, o trabalho de Rahman et al. (2018) motiva o aprofundamento dos

estudos sobre a combinacao de camadas intermediarias de uma SNN.
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3 MATERIAL E METODOS

Este capitulo traz uma breve apresentacao das bases de dados que serao utilizadas
no desenvolvimento do trabalho, além de descrever as arquiteturas das Redes Neurais

escolhidas e o método proposto para compara-las.

3.1 Bases de Dados

Para testar as abordagens propostas foram usadas as bases de dados Flavia e

MakayaKew. Estas bases de imagens sao descritas nas subsecoes a seguir.

3.1.1 Flavia

A base de dados Flavia (WU et al., 2007) contém 1875 imagens de folhas de plantas,
que sao divididas em 32 classes, cada uma contendo entre 50 e 77 imagens, como mostra
a Tabela 3. Essas folhas foram coletadas no campus da Universidade de Nanjing e no
arboreto Sun Yat-Sen, Nanking, China. As imagens foram adquiridas por cameras digitais
ou scanners, em um fundo plano e branco, tendo apenas informacoes da folha na imagem.

Exemplos de imagens da base Flavia podem ser observadas na Figura 11.

O principal problema encontrado nesta base é o de semelhanca interespécie, tendo
folhas de espécies diferentes muito similares, também sao encontrados casos de variabi-
lidade intraespécies, tendo imagens de folhas de mesma classe com formas e coloragoes

diferentes.

3.1.2  MakayaKew

A base de dados MalayaKew (LEE et al., 2015) foi coletada no Royal Botanic
Gardens, Kew, Inglaterra. Consiste em imagens digitalizadas de folhas de 44 classes de
espécies. E dividido em duas bases, a primeira contendo imagens da folha inteira, de
tamanho 256 x 256 pixels, que contém 52 exemplos por classe na base de treinamento,
totalizando 2288 imagens e 12 exemplos por classe na base de teste, totalizando 528
imagens, a segunda contém recortes do centro da folha, com resolugao de 256 x 256, sendo

34672 imagens para treinamento e 8800 para teste.

O principal problema encontrado nessa base é o de semelhanca interespécie, tendo
casos de folhas de espécies diferentes bem pareceidas, como pode ser observado na Fi-

gura 12.



Figura 11: Exemplos de Imagens da Base Flavia
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Fonte: Adaptado de (WU et al., 2007)

Figura 12: Exemplos de Imagens da Base MalayaKew
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Fonte: (LEE et al., 2015)
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Tabela 3: Distribuicao de imagens por classe na base Flavia

Classe | Nome da Espécie N de exemplos
1 pubescent bamboo 58
2 Chinese horse chestnut 62
3 Anhui Barberry 64
4 Chinese redbud 71
5 true indigo 72
6 Japanese maple 55
7 Nanmu 61
8 castor aralia 51
9 Chinese cinnamon 54
10 | goldenrain tree 58
11 Big-fruited Holly 49
12 Japanese cheesewood 62
13 wintersweet o1
14 | camphortree 64
15 | Japan Arrowwood 59
16 | sweet osmanthus 55
17 | deodar 76
18 | ginkgo, maidenhair tree 61
19 Crape myrtle, Crepe myrtle 60
20 oleander 65
21 yew plum pine 59
22 | Japanese Flowering Cherry 54
23 | Glossy Privet 54
24 | Chinese Toon 64
25 | peach 53
26 | Ford Woodlotus 51
27 | trident maple 52
28 | Beale’s barberry 54
29 | southern magnolia 56
30 | Canadian poplar 63
31 Chinese tulip tree 52
32 | tangerine 55
- Total 1875

Fonte: Adaptado de (WU et al., 2007)

3.2 Método proposto

O método para avaliar as arquiteturas SNN propostas é apresentado na Figura 13.
A partir de um par de entrada (X, Y), uma SNN, constituida por CNNs e explorando
a combinagao de camadas intermediarias, calcula a similaridade das imagens de entrada.
Durante o treino, em cada época, sao formados pacotes contendo 64 exemplos de pares

de imagens, onde 32 sdo exemplos positivos (par de imagens da mesma classe) e 32 sao
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exemplos negativos (par de imagens de classes diferentes). Na etapa de teste, uma imagem
é comparada com imagens de referéncia que representam todas as classes do problema, e

a maior similaridade determina a espécie da planta.
Figura 13: Modelo Proposto

SNN Multi-Camadas
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Fonte: O Autor
Nota: CNN com caracteristicas multicamadas, Arquitetura da Rede Neural Siamesa, e processo de
classificagao usando SNN.
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No restante desta segdo, sao detalhadas as arquiteturas de CNN (Secao 3.2.1),
arquiteturas de SNN (Segao 3.2.2), extracao de caracteristicas multicamadas (Segao 3.2.3)

e o processo de selecao de imagens de referéncias (Secao 3.2.4).

3.2.1 Arquitetura da CNN

A fim de comparar o desempenho das redes neurais pré-treinadas encontradas na
literatura, foi realizado o fine-tuning das redes e usando-as para classificar uma determi-

nada base de dados.

O fine-tuning das redes foi feito a partir dos modelos encontrados na biblioteca
Keras. Os modelos foram carregados ja com os pesos treinados na ImageNet (RUSSA-
KOVSKY et al, 2015). Para adaptacdo do modelo aos parametros exigidos na base de
dados selecionada, tultima camada do modelo original, que se trata de uma camada densa
com 1000 neur6nios com ativacao “Softmax”, foi substituida por uma camada densa com
ativacao “Softmaz”, contendo n neuronios, sendo este o nimero de espécies presentes na
base de dados. Além disso, foram congelados os pesos das camadas convolucionais das
redes usadas, ou seja, tais pesos nao serao alterados durante o treino da rede, apenas os
pesos das camadas totalmente conectadas serao atualizados. Tais ajustes sao realizados
com a finalidade de padronizar as caracteristicas extraidas e diminuir a complexidade do
modelo, uma vez que, com os pesos congelados, diminui a quantidade de pesos a serem

atualizados durante o treinamento.

Para o treino da rede foi usada a funcao de perda “Clategorical Crossentropy” e
como optimizer foi usada a funcao “adam”, com taxa de aprendizado de 1073, A rede foi

treinada por 500 épocas e com um batch de tamanho igual a 64.

3.2.2 Arquitetura da SNN

A estrutura das Redes Neurais Siamesas, tem como entrada duas imagens, inter-
namente, possui duas CNNs gémeas com pesos compartilhados, sendo estas as mesmas
descritas na Secao 3.2.1. Cada CNN extrai um vetor de caracteristicas de uma imagem de
entrada. Posteriormente, é calculada a distancia entre os vetores extraidos usando a Eq. 7.
O vetor de distancias resultante passa por uma camada Densa com func¢ao de ativacao do
tipo “sigmoid”, que tem como saida apenas um valor variando entre 0 e 1, que representa

a similaridade das duas imagens de entrada.

Durante o treino da Rede Neural Siamesa, as imagens foram organizadas em
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batchs contendo 64 exemplos cada. Os exemplos consistem de pares de imagens que podem
ser da mesma classe (exemplos positivos) ou de classes diferentes (exemplos negativos).
Metade de um batch é composto por exemplos positivos, rotulados com valor igual a 1, e
a outra metade contém exemplos negativos, rotulados com o valor 0. Esse processo pode
ser observado no Algoritmo 1. Os modelos foram treinados por 5000 épocas, usando a
funcao de perda “Binary Crossentropy” e como optimizer a fungao “adam”; com taxa de

aprendizado de 1073.

Algoritmo 1 Gerar batch

Entrada: X, Y, tamanho_batch
Saida: Batch,, Batch,

Batch,[1 : tamanho_batch/2] < 1
Batch,[tamanho_batch/2 : tamanho_batch] < 0
para i=1 até tamanho_batch faga

Batch,[i][1] = selecionalmagem Aleatoria(X)

se Batch,|i] == 1 entao
Batch,i][2] = selecionalmagemDaMesmaClasse(X, Batch,[i][1])
senao
Batch,[i][2] = selecionalmagem DeOutraClasse(X, Batch,[i][1])
fim se
fim para

3.2.3 SNN com caracteristicas multicamadas

Uma maneira de melhorar a representacao de dados é extrair caracteristicas de
varias camadas de uma arquitetura convolucional é chamada de Caracteristica Multinivel
ou Concatenacao de Caracteristicas Multicamada. A logica é que as primeiras camadas
fornecem representacoes mais préoximas dos dados e as ultimas estao préximas do pro-
blema. Portanto, a mesclagem dessas caracteristicas deve fornecer representagoes mais

detalhadas.

A estrutura da camada varia de acordo com as arquiteturas utilizadas. No en-
tanto, passamos a saida dessas camadas por uma camada Global Average Pooling e depois
por uma camada Densa com ativagao sigmoid, com o objetivo de reduzir o nimero de ca-
racteristicas para 256. Depois, os vetores de 256 caracteristicas extraidos de diferentes
camadas sao combinadas. Avaliamos dois esquemas de combinagao: Concatenagao (KE-
RAS, b) e Adigao (KERAS, a). Na concatenagao, todas as informagdes presentes nas camada
sao concatenadas em apenas uma camada. Ja na Adicao, as os neuronios das camadas

de entrada sao somados, gerando um unico vetor, de tamanho igual ao das camadas de
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entrada.

Tal processo é repetido para cada arquitetura, adaptando a estratégia aos blocos

convolucionais de cada CNN.

3.2.4  Escolha das imagens de referéncia

Determinar as imagens de referéncia é um passo essencial para calcular a similari-
dade de classe. Para evitar casos de variabilidade intraclasse, um algoritmo (Algoritmo 2)
determina um conjunto de imagens de referéncia para cada classe nos dados de treina-
mento. Inicialmente, o algoritmo seleciona aleatoriamente uma imagem de uma classe
especifica. Depois disso, o SNN calcula a similaridade desta imagem com as demais amos-
tras de classe. Aquelas amostras que alcancaram uma similaridade abaixo de um limite

pertencem ao conjunto de referéncia. Nesse caso, o limiar foi definido empiricamente em

0,9.

Algoritmo 2 Definicao de Imagens de referéncia

Entrada: Classes, Dados
Saida: referencias

referencias < ||
para cada cls em Classes faga
img < SelecionalmagemAleatoria(dados|cls])
referencias|cls].add(img)
similaridade_vec <— SN N (img, dados|cls])
para x até similaridade_vec faga
se x < (.9 entao
referencias|cls].add(dados|cls]|x])
fim se
fim para
fim para

O limear alto (0,9) faz-se necessario uma vez que deseja-se definir um conunto
de referéncia, que possua imagens distintas da mesma classe. Cada imagem de teste é
comparada com todas as imagens de referéncia para realizar a classificagao. A classe da

imagem de referéncia com a maoir similaridade determinara a classe da imagem de teste.
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4 RESULTADOS EXPERIMENTAIS

Esta secao detalha os experimentos realizados para avaliar diferentes arquitetu-
ras de SNN. O protocolo experimental esta organizado da seguinte forma, trés conjuntos
de experimentos sao descritos e os resultados correspondentes sao discutidos. No primeiro
conjunto, avaliamos o desempenho de diferentes CNNs e correspondentes SNNs compostos
por elas, considerando dois conjuntos de dados para classificacao de espécies vegetais. O
segundo conjunto de experimentos trata da avaliacao de estratégias distintas para combi-
nar as camadas SNN. Adicionalmente, experimentos foram realizados considerando casos
onde a base de treinamento tem o niimero de imagens reduzido. Por fim, a SNN foi testada

levando em conta suas propriedades relacionadas ao aprendizado incremental.

As abordagens propostas foram desenvolvidas na linguagem Python, usando a
plataforma Google Colab e os modelos de Rede Neural foram desenvolvidos usando a

biblioteca Keras.

4.1 Definicao das Arquiteturas de CNN e SNN

Para avaliar o desempenho das arquiteturas CNN e SNN, descritas na Secao 3.2.1
e 3.2.2, foram inicializadas com seus pesos da Imagenet e ajustadas para o reconhecimento

de espécies de plantas de acordo com os hiperparametros definidos na Secao 3.2.1.

Os experimentos buscam investigar qual apresenta maior capacidade de generali-
zacao. O conjunto de treinamento é composto por varias amostras rotuladas dos conjuntos
de dados Flavia e MalayaKew detalhados na Secao 3.1. As acurécias alcancadas estao des-

critas na Tabela 4.

Tabela 4: Acurdcia da CNN e SNN (%) nas bases Flavia e MalayaKew

Bases de dados
Arquiteturas Flavia MalayaKew

CNN SNN CNN SNN

VGG-16 979 97,7 90,9 70,8
MobileNet 99,5 988 96,5 84,5
DenseNet201 98,6 99,4 956 82,9
ResNet50 92,1 742 50,2 284
Inception v58 98,2 957 879 66,8

Fonte: O Autor

Conforme observado na Tabela 4, a CNN supera a SNN na maioria dos casos. A
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logica é que as caracteristicas computadas pela ultima camada da arquitetura da CNN
discrimina melhor que o espaco de similaridade calculada pela SNN. Embora o CNN-
MobileNet tenha alcangado excelentes resultados, essas arquiteturas ainda necessitam de
vastos conjuntos de dados e um numero fixo de classes para aprender corretamente o

problema.

Uma das hipdteses apresentadas é que a arquitetura CNN tem um impacto consi-
deravel no desempenho do modelo SNN. Um exemplo é um desempenho contrastante entre
uma SNN usando a DenseNet e a Rennet50 para o conjunto de dados Flavia. Percebe-se
que ao mudar a arquitetura do Densenet pra uma SNN, houve um ganho de 0,8 pontos
percentuais no desempenho, enquanto, para a mesma acao realizada com a arquitetura
do Resnet50, houve uma queda de 17,9 pontos percentuais. Assim, confirmamos de forma

assertiva a Hipotese 1 apresentada na Secao 1.4.

4.2 Uso de Multicamadas nas Redes Siamesas

Com o intuito de manter um método escalével, avaliou-se a utilizacao de multi-
camadas para melhorar a acuracia das arquiteturas de SNN, o que demonstrou ser uma

abordagem viavel para superar a falta de dados e a dificuldade de adicionar novas classes.

Para esta arquitetura foram selecionados o 3 modelos que tiveram melhor desem-
penho com SNN (Tabela 4), neste caso, VGG-16, DenseNet e MobileNet.

Para avaliar o desempenho dessa estratégia, combinamos até 5 blocos convoluci-
onais de cada arquitetura. A organizagao dos blocos é diferente em cada arquitetura. A
selecao das camadas de extracao de caracteristicas foi distribuida de maneira a abranger

todo o modelo. As camadas selecionadas para cada modelo sao as citadas na Tabela 5.

Tabela 5: Camadas internas selecionadas para extracao de caracteristicas

VGG-16 DenseNet MobileNet
B1 ’blockl_pool’ 'pooll’ ‘conv_pw_2_relu’
B2 ’block2_pool’ 'pool2_pool’ ‘conv_pw_4_relu’
B3 ’block3_pool’ "pool3_pool’ ‘conv_pw_6_relu’
B4 ’block4_pool’ 'poold_pool’ ‘conv_pw_8_relu’

B5 ’block5_pool’ ’convb_block32_concat’ ’conv_pw_12_relu’
Fonte: O Autor

Lembrando que, como explicado na Secao 3.2.3, foram implementadas diferentes
maneiras de combinar os vetores resultantes de cada bloco. O primeiro é uma concatenacao

direta de vetores inteiros. A segunda forma implementa um pool médio e uma camada
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densa na parte inferior de cada bloco para padronizar sua saida em 256 caracteristicas. O

vetor de caracteristicas final é gerado usando a camada de concatenagao ou adicao.

Embora a SNN tenha apresentado um alto desempenho no conjunto de dados
Flavia, sem uma estratégia de combinacao de camadas, uma questao razoavel é se in-
cluir a representacao multicamada reduziria significativamente ou nao o desempenho.
Os resultados alcancados sao mostrados na Tabela 6. Definimos as iniciais ‘B,’, onde
n = {1,2,3,4,5}, para informar qual conjunto de blocos convolucionais ¢é utilizado para

fornecer representagoes.

Tabela 6: Acurédcia (%) dos modelos de SNN com caracteristicas multicamadas na Base Flavia

Arquitetura VGG-16
Vetor completo | Padronizado (256)
Concatenate Concatenate  Add

Camadas Intermediarias

Sem combinacao 97,3 - -
B5 92,8 95,9 93,3
B5+-B4 96,3 98,4 97,0
B5+B4+B3 97,0 98,6 98,2
B5+B4+B3+DB2 98,4 98,4 98,2
B5+B4+B3+B2+B1 97,0 97,2 97,9

Arquitetura MobileNet
Vetor completo | Padronizado (256)
Concatenate | Concatenate — Add

Camadas Intermediérias

Sem combinacao 98,7 - -
B5 99,3 97,2 99,3
B5+B4 98,6 98,9 98,4
B5+B4+B3 98,2 99,4 99,4
B2+-B3+B4+4B5 98,0 99,3 99,8
B1+B2+B3+B4+B5 98,7 98,7 98,2

Arquitetura DenseNet
Vetor completo | Padronizado (256)
Concatenate | Concatenate  Add

Camadas Intermedidrias

Sem combinacao 99,4 - -
B5 98,0 99,1 99,5
B5+B4 98,7 99,4 99,8
B5+B4+B3 98,9 99,3 100,0
B2+B3+B4+B5 99,1 99,3 99,4
B14+B2+B3+B4+B5 99,1 99,8 99,8

Fonte: O Autor

Como se pode notar, a estratégia de multicamadas oferece pequenas alteragoes
sem inconvenientes em relagao ao desempenho apresentado na Tabela 4. De acordo com
o processo usado para mesclar as informagcoes fornecidas pelas diferentes camadas, essas

representacoes de profundidade podem elevar as taxas de acurdcia para perto de 99% para
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todas as arquiteturas, corroborando o emprego de caracteristicas multicamadas.

As vantagens da estratégia multicamadas ficam ainda mais claras no experimento
com o conjunto de dados MalayaKew (Tabela 7). Sem caracteristicas multicamadas, o
MobileNet teve a melhor precisao, atingindo uma taxa de 84,4%. No entanto, aplicando
uma representacao multicamadas, as taxas aumentam até 3,4%. Outro resultado relevante
foi obtido com o DenseNet, permitindo 94,3% de classificacdo correta. Da mesma forma,

o VGG-16 observa 18,4% de melhoria em comparacao apenas com a SNN convencional.

Tabela 7: Acurdcia (%) dos modelos de SNN com caracteristicas multicamadas na Base MalayaKew

Arquitetura VGG-16
Vetor completo | Padronizado (256)
Concatenate Concatenate  Add

Camadas Intermediarias

Sem combinacao 70,8 - -
B5 69,4 62,8 63,6
B5+-B4 69,5 71,5 73,3
B5+B4+B3 84,4 75,5 76,1
B5+B4+B3+B2 81,2 88,2 85,0
B5+B4+B3+B2+B1 78,0 84,0 73,1

Arquitetura MobileNet
Vetor completo | Padronizado (256)
Concatenate Concatenate  Add

Camadas Intermediarias

Sem combinacao 84,4 - -
B5 80,6 81,2 83,3
B5+-B4 80,4 82,9 85,8
B5+B4+B3 82,1 87,8 84,3
B2+B3+-B4+B5 74,6 84,1 84,1
B1+B2+B3+B4+B5 83,9 83,5 81,1

Arquitetura DenseNet
Vetor completo | Padronizado (256)
Concatenate Concatenate  Add

Camadas Intermedidrias

Sem combinagao 82,9 - -
B5 82,6 91,8 93,7
B5+B4 88,2 90,7 94,3
B5+B4+B3 88,1 87,8 92,4
B2+B3+DB4+Bb5 89,0 89,3 87,3
B1+B2+B3+B4+B5 89,7 90,7 88,2

Fonte: O Autor

Esses experimentos em ambos os conjuntos de dados permitem concluir que um
SNN treinado com arquitetura de combinacao multicamada fornece uma solucao viavel
para esse fim. Nesse caso, o DenseNet combinando os blocos Bs e By, fornece o melhor

desempenho geral.

Além disso podemos confirmar a Hipotese 2 feita na Secao 1.4, uma vez que, o uso
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de caracteristicas multicamadas causou um impacto positivo no desempenho dos modelos

em ambas as bases.

4.3 Avaliacao dos Modelos em Bases Com Poucos Exemplos

A fim de avaliar o desempenho da SNN quando a base de dados esta restrita a
poucos exemplos para treinamento, os algoritmos apresentados na Secao 3.2 serao nova-
mente utilizados, porém a base de treino foi reduzida e a base de teste mantida, assim
como mostra a Figura 14. Neste caso, foi usada uma base de treino contendo apenas 10

imagens por classe.

Figura 14: Reducao de exemplos na base de treino

Base Completa Base Reduzida
Base treino Base teste Base treino Base teste
12 C 12 C
12 C 1 2 C

Fonte: O Autor
Nota: (c) representa o nimero de classes presentes na base

Foram selecionadas as arquiteturas VG G-16, MobileNet e DenseNet, usados como
CNN e SNN, para a SNN-multicamadas, selecionamos apenas as combinacoes de camadas
que obtiveram melhores desempenhos nas Tabelas 4, 6 e 7 para realizar os testes com a
base reduzida. Os resultados obtido foram organizados na Tabela 8, para a base Flavia, e

na Tabela 9, para a base MalayaKew.

Tabela 8: Acurécia (%) dos modelos considerando 10 exemplos de treinamento por classe, na base Flavia

Modelo CNN SNN SNN-multicamadas
VGG-16 92,1 9138 95,3
MobileNet | 98,1 98,4 98,7
DenseNet | 98,4 975 98,6

Fonte: O Autor
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Tabela 9: Acurécia (%) dos modelos considerando 10 exemplos de treinamento por classe, na base Ma-
layaKew

Modelo CNN SNN SNN-multicamadas
VGG-16 48,1 46,0 48.3
MobileNet | 80,4 62,5 73,5
DenseNet | 81,6 79,9 74,2

Fonte: O Autor

Nos resultados obtidos para a base Flavia, ocorreu uma queda de desempenho
em todas as arquiteturas, porém, percebe-se que os modelos que usam de caracteristi-

cas multicamadas apresentam as melhores acuracias em todos os cenarios, conforme a

Tabela 8.

Ja na base MalayaKew a queda de desempenho foi mais severa, com destaque para
as arquiteturas MobileNet e DenseNet, onde o uso de CNNs proporcionou uma acuracia

superior ao uso de SNNs-multicamadas, conforme a Tabela 9.

4.4 Avaliacao de Escalabilidade

Para avaliar os modelos baseados em SNN quando novas classes sao adiciona-
das ao problema, foram realizados experimentos com o DenseNet, adicionalmente, fo-
ram combinados os blocos convolucionais Bs e By, para representar os modelos de SNN-
multicamadas. Este modelo foi selecionado por apresentar a melhor precisao nos experi-

mentos descritos em Secao 4.2.

Um experimento foi realizado considerando o cruzamento das bases MalayaKew e
Flavia. Para tal, considera-se o modelo SNN treinado com o conjunto de dados MalayaKew
e é avaliado incrementalmente seu desempenho considerando n = {4,8,16,32} classes
adicionais do conjunto de dados Flavia (ndo visto durante o treinamento). Além disso,
tal experimento foi realizado considerando nenhum treinamento e um ajuste fino baseado
em 500 e 1000 épocas. A fim de avaliar a SNN no contexto do aprendizado incremental,
foi calculado para cada teste a acuracia do modelo usado para as imagens pertencentes a

base malayaKew, a base Flavia e as bases cruzadas.

Os graficos da Figura 15 mostram que os valores da acuracia para o as imagens
pertencentes originalmente a base malayaKew, representados pela cor Laranja, sofrem
alteracoes leves durante todo o processo de aprendizado incremental, mostrando ser um
modelo estavel. Porém, apesar de manter o conhecimento adquirido anteriormente o mo-

delo nao se mostra eficiente em tratar os novos dados incorporados ao problema, neste
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caso, as classes adicionais adquiridas da base Flavia, representadas nos graficos em azul.
As baixas taxas de acuracia obtidas para as novas classes, para os experimentos que nao

realizam treino extra, demonstram pouca plasticidade do modelo.
Figura 15: Desempenho do Modelo SNN-DenseNet em uma base de dados cruzada

4 classes adicionais 8 classes adicionais

100% 100%

0% Y — 90%

===

y—— ~
80% 80% - -
70% 70%
60% 60%

0

50% 50%
40% 40%
30% 30%
20% 20%
10% 10%

0% 0%

500 1000 0 500 1000
=== Novas Classes 58,10% 93,24% 95,95% === Novas Classes 29,90% 84,33% 82,84%
—t=— MalayaKew 83,52% 86,70% 86,93% === MalayaKew 83,90% 84,80% 85,80%
Cross base 80,40% 87,50% 88,04% Cross Base 73% 84,70% 85,20%
16 classes adicionais 32 classes adicionais
100% 100%
90% —_— 90%
80% 80% —
70% 70%
60% 60%
50% 50%
40% 40%
30% 30%
20% 20%
10% 10%
0% 0%
0 500 1000 0 500 1000
=== Novas Classes 38,00% 81,18% 88,15% === Novas Classes 30,70% 59,86% 72,95%
== MalayaKew 86,17% 85,80% 90,10% == MalayaKew 78,80% 85% 85,80%
Cross Base 69,20% 84,20% 89,40% Cross Base 53,70% 71,90% 79,10%

Fonte: O Autor
Nota: Acurdcia (%) do Modelo SNN-DenseNet na classificagdo da base de dados cruzada entre
MalayaKew e Flavia, com 4, 8, 16 e 32 classes adicionais, quando variado o ntimero de épocas de treino

Apesar disso, os experimentos que fazem o ajuste fino do modelo, com treinamento
extra por 500 e 1000 épocas, mostram uma melhora no desempenho nas novas classes e,
ao mesmo tempo que se mantém o desempenho para as imagens das classes originais
(base MalayaKew), mostrando ser capaz de adquirir novos conhecimentos, sem perder os

conhecimentos adquiridos anteriormente.

Dessa forma, pode-se dizer que o modelo de aprendizado incremental usando
uma SNN é estavel e plastico, uma vez que ele mantém o desempenho na classificacao das

classes ja conhecidas, e, com o retreino, aprende a classificar as novas classes inseridas.

Um comportamento semelhante é observado para os experimentos usando a SNN-
multicamadas, como pode ser visto na Figura 16. Nestes é possivel observar, que a acuracia
do modelo nas imagens pertencentes a base MalayaKew (Linha Laranja), ndo sofrem
alteracoes dréasticas nos experimentos, mostrando a estabilidade do modelo. Ao mesmo

tempo, a acurdcia nas imagens pertencentes as classes adicionais (Linha Azul) mostram um
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baixo desempenho logo apods a insercao, e conforme é aplicado o retreino, o conhecimento
atrelado aos novos dados é adquirido pelo modelo, aumentando a acuracia nas novas

classes, mostrando a plasticidade do modelo.

Figura 16: Desempenho do Modelo SNN-DenseNet com caracteristicas multicamadas em uma base de

dados cruzada

100%

4 classes adicionais

8 classes adicionais

100%

90% 3 0%
80% 80%
70% 70%
60% 60%
50% 50%
40% 40%
30% 30%
20% 20%
10% 10%
0% 0%
0 500 1000 0 500 1000
==g==Novas Classes 16,20% 78,38% 94,59% == Novas Classes 15,70% 54,48% 77,61%
= MalayaKew 89,96% 89,20% 89,50% =g MalayaKew 89,80% 89,60% 85,90%
Cross base 80,90% 88,10% 90,20% Cross base 74,80% 82,50% 84,30%
16 classes adicionais 32 classes adicionais
100% 100%
90% 90% — —
80% 80%
70% 70%
60% 60%
50% 50%
40% 40%
30% 30%
20% 20%
10% 10%
0% 0%
0 500 1000 0 500 1000
=g Novas Classes 19,20% 63,07% 73,17% === Novas Classes 10,65% 60,03% 70,86%
e MalayaKew 88,60% £9,90% 91,20% =t MalayaKew 86,60% 89,40% 86,80%
Cross base 64,20% 80,50% 84,80% Cross base 46,90% 74,20% 78,50%

Fonte: O Autor

Nota: Acurdcia (%) do Modelo SNN-DenseNet com caracteristicas multicamadas na classificagao da
base de dados cruzada entre MalayaKew e Flavia, com 4, 8, 16 e 32 classes adicionais, quando variado o
nimero de épocas de treino

Sendo assim, pode-se dizer que o método proposto neste trabalho, referente a com-
binacao de camadas intermediarias de uma SNN, mantém as propriedades de plasticidade

e estabilidade, do aprendizado incremental, presentes na SNN convencional.

Conclui-se entao, que o ajuste fino apds insercao de novas classes, traz beneficios a
plasticidade do modelo, de forma que apds o retreino o modelo torna-se estavel e plastico,
tanto para a SNN convencional, quanto para a que combina camadas intermediarias,
confirmando a Hipdtese 3 definida na Secao 1.4, onde é dito que ao usar caracteristicas

multicamadas em uma SNN suas propriededes de aprendizado incremental sao mantidas.
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5 CONCLUSAO

Podemos concluir que, apesar de ser uma abordagem recente neste tipo de apli-
cacao, as Redes Neurais Siamesas apresentam um bom desempenho na classificacao de
espécies de plantas e mostram um grande potencial para melhorias, visto que, apresentam

vantagens, quando comparadas com as Redes Neurais Convolucionais regulares.

Foi verificado que as Redes Neurais Siamesas podem apresentar perda de desem-
penho quando comparadas a modelos de CNN, apesar disso, é justificavel o estudo de
suas funcionalidades, como escalabilidade e desempenho em bases com poucas imagens
para treino. Na verdade, um menor desempenho pode ser compensado pelo fato das CNN
necessitarem de grandes quantidades de dados para treinar e de nao serem escalaveis,
enquanto as SNN se mostram melhores nestes cenarios. Além disso, este trabalho mos-
tra que o uso de caracteristicas extraidas de camadas intermediarias pode aumentar o
desempenho da Rede Siamesa, podendo superar até mesmo modelos de CNN similares,

compensando a perda de desempenho inicial.

Com relagao as hipoteses feitas no inicio do estudo, sobre a Hipétese 1, foi visto
que as SNNs variam seu desempenho, dependedo da CNN pré-treinada usada, e a escolha
do modelo pode sim influenciar no desempenho da Rede, destacam-se os modelos Mo-
bileNet e DenseNet, que obtiveram os melhores resultados na maioria dos testes. Ja em
relacao a Hipdtese 2, pode-se dizer que o uso de caracteristicas multicamadas influéncia
no desempenho da SNN, os testes realizados com as arquiteturas VG G-16, MobileNet e
DenseNet mostram um ganho no desempenho com a combinacao de caracteristicas ex-
traidas de camadas intermediarias. Por fim, os experimentos relacionados a Hipdtese 3
mostram que o método proposto mantém suas propriedades de Aprendizado Incremental,

mostrando ter plasticidade e estabilidade, durante o aprendizado de novas classes.

Por fim, pode ser dito, que os objetivos descritos no comecgo deste trabalho foram
atingidos, a proposta inicial de analisar variacoes de SNNs foi satisfeita. Além disso, por
decorréncia deste trabalho, obteve-se um método de classificagao de espécies de plantas
usando imagens de folhas, baseado em Redes Neurais Siamesas, que combinam carac-
teristicas extraidas de camadas intermediarias da rede. O método proposto se mostrou
promissor durante os testes realizados nas bases Flavia e MalayaKew, obtendo acuréacias
que chegam a 100% e 94,3%, respectivamente. Adicionalmente, o método possui um apren-

dizado incremental, que possibilita a insercao de novas classes ao ambiente do problema.

E possivel também, utilizar o modelo proposto em conjunto com um software, que
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facilite a submissao de imagens de teste para a classificacao, possibilitando que qualquer

pessoa, através de um smartphone ou computador, utilize o sistema de classificacao.

Futuramente, planeja-se investigar o impacto da combinacao de camadas inter-
medidrias em CNNs, além de verificar a capacidade da SNN-multicamadas em outros
contextos, que nao a classificacado de espécies de plantas. Além disso, planeja-se investi-
gar estratégias para reduzir o tempo e o consumo de armazenamento aprendendo uma
representacao baseada em vetores binarios. A ideia é considerar na arquitetura SNN uma

camada particular para transformar caracteristicas de valores flutuantes para binarios.
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