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RESUMO

As caracteristicas morfoldgicas das folhas de Angiospermas sdo importantes
para identificar espécies usar a visdo computacional para auxiliar o trabalho dos
taxonomistas na extracdo de caracteres morfoldgicos pode ser uma solucdo para fazer a
identificagdo vegetal. O objetivo deste estudo foi verificar a eficicia da viséo
computacional na classificacdo de laminas foliares de espécies arboreas e arbustivas do
Cerrado através de caracteres (atributos) morfolégicos. Foram coletadas 40 folhas de 30
espécies arboreas e arbustivas, as imagens foram feitas de ambas as faces, sendo 80
imagens com camera do celular e 80 com scanner, totalizando por espécie 160 imagens.
Dessas imagens foram extraidos 226 atributos de cor, forma e textura pelo software
Inovtaxon para fazer a classificagdo testando os algoritmos: SVM, AdaBoost, Random
Forest. Os resultados mostraram que ha eficacia da visdo computacional na
identificacdo de laminas foliares, os aparelhos de celular e scanner obtiveram resultados
similares. O algoritmo SVM e Random Forest apresentaram melhor desempenho
comparado ao Adaboost que obteve um baixo desempenho na classificacdo mostrando
que suas caracteristicas de treinamento nao foram a melhor solugdo para classificar as
laminas foliares. Concluimos que a diferenca dos dispositivos de captura de imagens
celular e scanner ndo foram significativos e o algoritmo SVM mostrou melhor
desempenho para classificar o banco de imagens de laminas foliares de espécies

arboreas e arbustivas do Cerrado.

Palavras-chave: Aprendizagem de maquina; Atributos; Cor; Forma; Textura,;

Algoritmos; Identificacdo; Classificacdo; Morfologia; Taxonomia.



INTRODUCAO

A identificacdo e classificacdo de plantas com base em caracteres morfoldgicos
tem sido utilizadas desde Teofrasto, ha cerca de 300 a. C. (Barroso 1986). Mesmo com
0 progresso continuo da classificagcdo bioldgica (taxonomia), que inclui caracteres
moleculares, genéticos e etno-ecoldgicos, além da metagenoma e da metaboloma para
simplificar e ordenar a imensa diversidade de vida em unidades coerentes chamadas
taxa (Ruggiero et al. 2015), ainda hoje a morfologia vegetal se mantém como um
atributo importante na identificacdo e classificacdo de plantas.

Para um especialista em determinado taxon, a identificagcdo botanica faz parte da
sua rotina em funcdo do seu conhecimento cientifico, mas a nomenclatura botanica
também se faz importante para outras areas de estudo como para quimica, genética,
medicina, microbiologia, farmacologia e farmécia (Bennett & Balick 2014). A
identificacdo de plantas pelo puablico em geral que ndo faz uso cientifico, nem sempre é
relevante ou interessante (Stagg & Donkin 2013), a solucdo pode ser feita tornando a
identificacdo taxonémica mais atrativa (Hershey 2002), pois é relevante saber qual
espécie dispbe para fazer uso medicinal, alimenticio, bem como evitar espécies que
possuem substancias toxicas que podem causar incidentes.

E possivel facilitar e expandir a identificacdo botanica através da extracio de
caracteres morfologicos usando outra area de pesquisa: a visdo computacional que
desenvolve bases matematicas e algoritmicas pelas quais informacBes do ambiente ou
objeto sdo extraidas de imagens para analise, processamento digital e reconhecimento
de padrdes por meétodos analiticos e estatisticos (Ponce & Forsyth 2012), que vém
empregando seu uso em distintas areas. No contexto da biologia vegetal, esta sendo

utilizado na classificacdo de pdélens, através da extracdo de atributos de cor, textura e



forma (Goncalves et al. 2016), em estudos fenoldgicos (Mariano et al. 2016), medicao
automatica de predacgdo na area foliar (Machado et al. 2016), dentre outros.

O uso da visdo computacional permite o desenvolvimento de técnicas de
afericdo e extracdo de informagdes de forma automatizada de laminas foliares (Lee &
Chen 2006). O estudo foliar implica na coleta de inimeros atributos como a largura e o
comprimento, cor, textura e forma (Filho et al. 2014). Porém, a folha pode apresentar
grande variagcdo em seu padrdo estrutural dentro de uma mesma espécie em funcgéo de
fatores ambientais como solo e iluminacdo (Plotze et al. 2005), dificultando a
identificacdo da espécie. A variagdo da quantidade de luz influencia diretamente no
tamanho e na forma de folhas, o que gera inimeras dificuldades em torno da
identificacdo (Joppa et al. 2011). Respostas assimétricas conduzem a plasticidade
fenotipica e ndo somente a luz pode causar este efeito, por conta desta plasticidade, até
mesmo as folhas de um mesmo individuo podem diferir quando situados em
determinados ambientes (Guerin et al. 2012).

O Cerrado e considerado um hotspot de biodiversidade (Myers et al. 2000) e
apresenta uma variedade de fisionomias, como o Cerrado sensu stricto, Cerraddo e Mata
de Galeria (Simon et al. 2009), essas fisionomias sdo caracterizadas por formacoes
campestres, savanicas e florestais (Durigan et al. 2007), compreendendo uma rica flora,
com mais de 7000 espécies, 0 que requer maiores esforcos para preservacdo e
conservacao deste bioma que ja apresenta espécies em extincdo (Klink & Machado
2005), desta forma, um enfoque na identificacdo e classificacao de espécies por folhas
pode facilitar e otimizar os esforcos amostrais. Além disso, as diferentes fisionomias
oferecem espécies que ora podem ser encontradas em locais abertos e ora em locais
fechados e, assim recebem diferentes intensidades de luz, isso afeta a forma como as

espécies usam esses ambientes (Ribeiro & Walter 2008), este cenario se torna um



desafio para os sistemas computacionais (Lee & Chen 2006), que podem contribuir para
conservacao e preservacdo da diversidade de espécies.

Os bancos de dados de folhas coletadas em areas com grande diversidade
bioldgica, bem organizados podem constituir um repositorio de informagbes para
estudos botéanicos. A possibilidade de se formarem bancos de dados com informacoes
de identificacdo de espécies através da captura de imagens requer um esforco para
elaboracdo, onde primeiramente deve-se ter conhecimento de técnicas de coleta de
imagem, extracao de atributos e classificagdo (Joly et al. 2014).

Para isso comparar dispositivos de captura de imagens é importante devido a
recorrente evolugdo tecnoldgica, possibilitando a escolha adequada de acordo com sua
qualidade, resolucéo de imagem e adaptabilidade (Hasinoff & Kutulakos 2011). Provar
algoritmos de aprendizagem possibilita verificar o melhor desempenho na classificacao,
analisar os resultados e dentre eles escolher o melhor método para usar em trabalhos
decorrentes.

Diante desse preceito, 0 objetivo deste estudo foi verificar a eficacia da visdo
computacional para identificagdo de laminas foliares de espécies arboreas e arbustivas
do Cerrado, propondo um método de classificacdo de laminas de folhas utilizando
atributos de caracteres morfologicos. Para atingir tal objetivo, foram elaboradas as
seguintes questdes: (i) Existe diferenca nos resultados de imagens digitalizadas com
scanner e fotos de camera de celular para aplicacdo na identificacdo de espécies com
base na classificacdo de laminas foliares? (ii) Qual algoritmo de aprendizagem
automatica (Support vector machine — SVM, Adaptive Boosting — AdaBoost, Random
Forest) apresenta melhor desempenho para classificar laminas de folhas usando

atributos de cor, forma e textura?



MATERIAL E METODOS

Area de estudo

O estudo foi realizado com laminas foliares coletadas na Reserva Particular de
Patrimonio Natural (20°27°S, 54°37°W) da Universidade Federal de Mato Grosso do Sul
- UFMS, localizada no municipio de Campo Grande, MS - Brasil. Essa reserva tem area
de 40 hectares, e possui diferentes fisionomias: Cerrado, Cerraddo e Mata de Galeria
(Bueno et al. 2013). O clima é AW savanna tropical chuvoso (Koeppen 1948), com

temperatura média anual de 23°C (Embrapa 1985).

Coleta das laminas foliares em campo

Em uma érea delimitada de 0.5 ha foram selecionadas 30 espécies aleatorias de
arvores e arbustos com didmetro a altura do peito (DAP) > 4,77 cm (Tabela 1; Fig.1).
Foram realizadas coletas de 40 amostras referentes a menor unidade foliar observavel
(folha simples, foliolo ou folidlulo), evitando a necessidade de conhecimento prévio
sobre o morfologia de cada espécie. As especies foram previamente identificadas no
estudo de Bueno et al. (2013) e exemplares estdo depositados no herbario CGMS

(Universidade Federal de Mato Grosso do Sul).

TABELA 1. Lista das 30 espécies de arvores e arbustos do Cerrado que foram coletadas
amostras para 0 experimento, a nomenclatura segue o APGIII (2009).

Familia Nome cientifico Voucher (CGMS)
Annona crassiflora Mart. 24932
Annonaceae A. coriacea Mart. 24931
Xyplopia aromatica (Lam.) Mart. 24900
Anacardiaceae Astronium fraxinifolium Schott. 24898
Bignoniaceae Tabebuia aurea (Silva Manso) Benth 24933
& Hook.f ex S.Moore.
Caryocaraceae Caryocar brasiliense Cambess. 24934
Chrysobalanaceae Licania humilis Cham. & Schitdl. 24891
Combretaceae Terminalia argentea Mart. 24879
Connaraceae Connarus suberosus Planch. 24893
Dilleniaceae Curatella americana L. 24926
Andira cuyabensis Benth. 24902



Bowdichia virgilioides Kunt. 24906

Copaifera langsdorffii Desf. 24922

Fabaceae Dimorphandra mollis Benth. 24923
Diptychandra aurantiaca Tul. 24903

Stryphnodendron obovatum Benth. 24904

Lythraceae Lafoensia pacari A. St.-Hil. 24917
Byrsonima coccolobifolia Kunth. 24883

Malpiguiaceae B. verbascifolia (L.) DC. 24882
Eriotheca pubescens (Mart. & Zucc.) Schott & Endl. 24877

Malvaceae Pseudobombax sp 24880
Melastomataceae  Miconia albicans (Sw.) Triana. 24916
Myrtaceae Eugenia sp 24823
Opiliaceae Agonandra brasiliensis Miers ex Benth. & Hook. f. 24895
Rhamnaceae Rhamnidium elaeocarpum Reissek. 22982
Sapindaceae Matayba guianenses Aubl. 24878
Sapotaceae Chrysophyllum marginatum (Hook. & Arn.) Radlk. 24885
Qualea grandiflora Mart. 24910

. Qualea multiflora Mart. 24913
Vochysiaceae Salvertia convallariodora A. St.-Hil. 24875
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FIGURA 1. Imagens meramente ilustrativas invariantes a escala, das 30 espécies
amostradas de arvores e arbustos do Cerrado.
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Captura e processamento das imagens



Para avaliagdo do método de captura de imagens foi utilizado um aparelho de
celular (Kumar et al. 2012) e um scanner (Plotze et al. 2005). As imagens foram feitas
de ambas as faces adaxial e abaxial das lIaminas foliares. O aparelho de celular modelo
lumia 820, com camera de 8 mega pixels, foi instalado em suporte com angulo de 90° a
20 cm das folhas, com fundo branco, flash do aparelho, a resolugdo da imagem foi de
2000 x 3552 pixels (Fig.2A). Da mesma forma foi feito com o scanner modelo HP
Scanjet G2710, ambas as faces das laminas foliares foram digitalizadas, com fundo
branco e resolugdo de imagem de 2550 x 3510 pixels (Fig.2B). Foram capturadas 160
imagens de cada espécie, sendo 80 com aparelho celular e 80 com scanner totalizando
em um banco com 4.800 imagens. O material foi processado fresco para manter seus
aspectos originais e ap6s a captura de imagens foi realizada a extragdo e a classificacdo

dos atributos.
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FIGURA 2. Aparelhos usados para captura de imagens. (A) aparelho de celular Lumia
fixo no suporte e (B) Scanner HP Scanjet G2710.

Extragdo de Atributos das imagens



Foram extraidos 226 atributos de cada imagem (Tabela 2) usando o software
Inovtaxon desenvolvido pelo grupo Inovisdo que extrai caracteristicas das imagens.
Para classificar as Iaminas foliares, foram extraidos os atributos de cor, forma e textura.

Dentro do espaco de cores foram extraidos os padroes RGB que define R como
vermelho; G como verde e B como azul, utilizado para especificar as cores primarias
(Kruse et al. 2014), o HSV especifica H como Matiz sendo a associagdo das principais
cores, como azul, vermelho, amarelo, verde e roxo; S como saturagdo indica que quanto
maior a saturagdo mais viva € a cor e V como valor classifica a cor quanto clara ou
escura, assim quanto maior o valor, mais clara é a cor (Szeliski 2010, Filho et al. 2014).
CIELab s&o padrbes de cores que indicam L como luminosidade, a* como as
coordenadas cromaticas entre vermelho e verde e b* como as coordenadas cromaticas
entre amarelo e azul (Kruse et al. 2014).

Com relagdo aos atributos de forma, foram extraidos os 7 momentos de Hu que
sdo caracteristicas invariantes a escala, translacéo e rotacdo. A importancia de analisar
estes momentos invariantes se caracteriza por poder identificar a regido da folha
independente da escala, translacdo e rotacdo. Também foram extraidos histogramas de
gradientes orientados — HOG que representa um descritor de conteddo de imagem e
vem sendo usado com a pretensdo de encontrar objetos, por meio de uma busca por
mudancas de tonalidade (Arafat et al. 2016).

Os atributos de textura extraidos foram Gray level Co-occurrence - GLCM que
usa um método estatistico para avaliar valores em tons de cinza em determinado espaco,
formulando uma matriz resultando em diferentes medidas caracterizando a textura da
imagem (Filho et al. 2014). Padrdo binario local — LBP é um descritor que usa um
conceito de padrao uniforme (Zhou et al. 2012) onde o codigo de um pixel é obtido por

comparagdo com a intensidade dos pixels vizinhos para classificar a textura em escala



de cinza (He et al. 1981), assim, possibilita lidar com a variacdo de iluminacdo. Este
método tem sido muito utilizado para extracdo de elementos como folhas (Pahikkala et

al. 2015).

TABELA 2. Descrigdo dos 226 atributos de Cor, Forma e Textura que foram extraidos
das imagens das laminas foliares.

cor_cielmedia
cor_cieldesvio
cor_cieamin
cor_cieamax
cor_cieamedia
cor_cieadesvio
cor_ciebmin
cor_ciebmax
cor_ciebmedia
cor_ciebdesvio

COR FORMA TEXTURA
cor_rmin hu 0 glcm_cont_ 1 0
cor_rmax hu_ 1 glcm_cont_1 45
cor_rmediamedia hu 2 glcm_cont_1 90
cor_rdesvio hu 3 glcm_cont 2 0
cor_gmin hu 4 glcm_cont_2 45
cor_gmax hu 5 glcm_cont_2 90
cor_gmedia hu_6 glcm_diss 1 0
cor_gdesvio hog_0 A 127 glem_diss_1 45
cor_bmin glcm_diss_1 90
cor_bmax glcm_diss_ 2 0
cor_bmedia glcm_diss_2 45
cor_hdesvio glem_diss 2 90
cor_hmin glcm_homo_1 0
cor_hmax glcm_homo_1 45
cor_hmedia glcm_homo_1 90
cor_hdesvio glcm_homo 2 0
cor_smin glcm_homo_2 45
cor_smax glcm_homo_2 90
cor_smedia glcm_asm 1 0
cor_sdesvio glcm_asm_1 45
cor_vmin glcm_asm_1 90
cor_vmax glcm_asm 2 0
cor_vmedia glcm_asm_2_ 45
cor_vdesvio glcm_asm_2 90
cor_cielmin glcm_ener_ 1 0
cor_cielmax glcm_ener_1 45

glcm_ener_1 90
glcm_ener 2 0

glcm_ener_2 45
glcm_ener_2 90
glcm_corr_ 1 0

glcm_corr_1 45
glcm_corr_1 90
glcm_corr 2 0

glcm_corr_2_45
glcm_corr_2 90
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Classificac@o da imagem com algoritmos de aprendizagem de maquina

Para classificagdo dos atributos foram testados trés algoritmos de aprendizagem
de méquina, com a configuracdo padrdo do Software Weka 3.7.9, sendo eles: SVM,
AdaBoost e Random Forest (Gongalves et al. 2016, Arafat et al. 2016), para validar a
aprendizagem de maquina usamos validagdo cruzada — VC 10 dobras (Goncalves et al.
2016).

O SVM é um algoritmo que resolve problemas de classificacdo de imagens por
regides e otimiza o tempo para aprendizagem, desempenhando uma metodologia para
resolver problemas de programacdo quadratica da maquina de vetores de suporte
(Mattila et al. 2013). O SVM, em problemas de classificacdo binarios, delimita um
hiperplano separando as classes, a distancia desse hiperplano é definida por uma
margem estabelecida por vetores de suporte, separando o conjunto de dados (Kremic &
Subasi 2016). O banco de imagens de folhas de Cerrado possui multiplas classes. O
método usado pelo SVM neste caso, foi a classificacdo emparelhada com 1 versus 1,
estimando probabilidades de classe para cada par de classes, acoplando estimativas em
conjunto (Hastie & Tibshirani 1998).

O AdaBoost é um algoritmo de reforco, baseado em meta-heuristica, que
classifica os dados particionando em instancias, para tanto usa multiplos classificadores
(Kumar et al. 2008, Freund & Schapire 1996). Ao se deparar com instancias
classificadas negativamente, atribui pesos, para que no proximo ciclo possa fazer novas
tentativas classificando corretamente, construindo um classificador forte (Malhi et al.

2013). Assim, se adapta positivamente a novas tentativas de acertar.
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O Random Forest usa um método de aprendizagem que proporciona precisdo,
executando com eficiéncia quando trabalha com uma base de dados robusta (Manfredi
et al. 2014, Breiman 2001). Esse classificador faz a aprendizagem por conjuntos de
arvores que recebem treinamento para montar florestas aleatdrias de deciséo (Kremic &
Subasi 2016), classificando o que for essencial para explorar os dados e mesmo quando
ocorre formacdo de modelos fracos esses sdo reunidos para aprendizagem e formacéo de
um modelo forte (Corcoran et al. 2013).

Anélise de dados

Os resultados foram analisados com a métrica de Percentual de Classificacdo
Correta — PCC que mostrou o resultado geral na classificacdo dos algoritmos. E também
foi usada a métrica da medida — F para avaliar o desempenho dos algoritmos na
classificacdo de cada classe que corresponde a uma espécie, sua composi¢cdo € a média
de outras duas métricas: precisao e revocacao (Lopez-Garcia et al. 2010):

precisao * revocagao

F=2x% — —
precisao + revocacao

A formula da métrica de precisdo é composta por porcentagem de verdadeiro
positivo — VP que corresponde a amostra positiva, ou seja, a amostra pertence a classe e
o classificador classificou a amostra positivamente. Falso positivo — FP é quando a
amostra ndo pertence a classe, mas o classificador afirma que pertence classificando a
amostra como positivo (Kruse et al. 2014):

VP
VP + FP

Precisao =
A formula da métrica de revocacdo é composta por porcentagem de VP e de
Falso negativo — FN € quando a amostra pertence a classe e o classificador classifica a

amostra como negativo (Kruse et al. 2014):

VP

R 0 = ————
evocagao VP + FN
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Para avaliar os resultados da medida-F de cada classe foi construido um modelo
de estatistica ANOVA no ambiente R de programacao estatistica (R Development Core
Team 2013). Este modelo foi construido para quantificar as variages que ocorreram no
experimento e posteriormente o teste de Tukey para fazer analise de comparagdes das
técnicas em pares (Gongalves et al 2016).

Outra forma de visualizar o desempenho individual de classificacdo de cada
espécie € por meio da matriz de confusdo. Ela apresenta 0 nimero de amostras
classificadas (Arafat et al. 2016) para cada classe (espécie). O nimero de acertos de
cada classe é observado quando a linha da classe informada corresponde a coluna da
classe predita. E possivel encontrar claramente o ndmero de acertos de cada classe,

localizando a linha diagonal principal da matriz (Arafat et al. 2016).

RESULTADOS

Métodos de captura de imagens: celular e scanner

O resultado geral por captura de imagem e por algoritmo de aprendizagem de
maquina da classificacdo de laminas foliares de espécies arbdreas e arbustivas revela
alto desempenho do Percentual de Classificagdo Correta (PCC), para cada dispositivo
(Tabela 3). Tanto o scanner, quanto o celular, apresentaram PCC acima de 95% com
algoritmos SVM (98% e 96%) e Random Forest (95% e 97%), respectivamente, com
melhor desempenho. Ja o AdaBoost em ambos foi baixo o desempenho 6%, néo
diferindo significativamente nos resultados entre imagens digitalizadas com scanner e

fotos de celular (Tabela 3).
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TABELA 3. Probabilidades associadas aos métodos de captura de imagens scanner e
celular, avaliados por algoritmos de aprendizagem de maquina SVM, Random Forest e
AdaBoost.

Comparagdo de dispositivo de captura de

imagem com o mesmo algoritmo de Df P
aprendizagem de maquina

Scanner (SVM) vs. Celular (SVM) 0,017133333 0,2276976
Scanner (Random Forest) vs. Celular (Random  0,020100000 0,0977253
Forest)

Scanner (AdaBoost) vs. Celular (AdaBoost) 0,006733333 0,9513343

Desempenho dos algoritmos de aprendizagem: Adaboost, Random Forest e SVM
para a classificacdo de imagens usando os de atributos de cor, forma e textura

Para verificar o desempenho dos algoritmos de aprendizagem automatica foi
feito o teste de hipotese da medida-F que mostrou que houve uma diferenca média
significativa no desempenho de classificacdo entre os algoritmos, (ANOVA: F = 8310,
p < 0,001). Apresentaram melhor desempenho para classificar as laminas das folhas os
algoritmos SVM e Random Forest (Fig.3). O teste de Tukey apresentou diferenca media
significativa para os pares SVM vs. AdaBoost, Random Forest vs. AdaBoost, e para 0s
pares SVM vs. Random Forest ndo houve diferenca média significativa em ambos

métodos de captura de imagem (Fig.3).
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FIGURA 3. Diferenca no desempenho dos algoritmos na classifica¢do dos atributos, em
ambos 0s experimentos de captura de imagem.
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A classificagdo individual observada na matriz de confusdo mostrou que o

melhor desempenho foi com o método de captura de imagem scanner e classificacdo

feita com o algoritmo SVM obtendo resultados de 74 a 80 amostras classificadas nas

classes pertencentes (Fig.4), onde 80 é o numero total de amostras por classe, ou seja,

obtiveram todas as amostras classificadas as classes pertencentes. A matriz do algoritmo

AdaBoost mostra 0 baixo desempenho individual de classificacdo também com o

método de captura de imagem scanner, conseguindo classificar apenas quatro espécies

em suas classes pertencente, ainda sim com baixo nimero de amostras (Fig.5).
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FIGURA 5. Matriz de Confusdo AdaBoost (scanner). Valores em amarelo mostra
valores das amostras classificadas nas suas classes pertencentes.
Discussao

Nossos resultados evidenciam a eficicia da visdo computacional na identificacéo
de laminas foliares de espécies arboreas e arbustivas do Cerrado, através do método de
extracdo de atributos de cor, forma e textura, além disso, observamos que o desempenho
dos algoritmos SVM e Random Forest em ambos dispositivos de captura de imagens
oferecem alto porcentual de classificacdo para folhas.

Outros estudos que usaram diferentes métodos em visdo computacional também
comprovaram eficacia na classificacdo para identificacdo de espécies arbdreas e
arbustivas, como o LeafSnap, que faz a identificacdo a partir da extracdo de atributos da
curvatura da folha e compara com imagens existentes em um banco de imagens, em
resposta uma ou mais espécies sdo sugeridas (Kumar et al.2012). Ja o Pl@ntnet utiliza
outro método de classificacdo, com algoritmo k-means, para identificar as especies por
aproximacdo, também com espécies existentes em um banco de imagens (Joly et al.

2014).
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A extracdo de atributos foi de acordo com a avaliagdo de caracteristicas
morfologicas de espécies arboreas do Cerrado que ofereceu maior precisdo para
classificagdo correta. Assim como, para classificar espécies florestais foram extraidos
atributos de variacdo de forma, disposicdo, funcdes e estruturas das folhas, que
mostraram ser capazes de lidar com as caracteristicas de um banco de imagens (Filho et
al. 2014), considerando que laminas foliares ndo séo facilmente reconhecidas com
apenas um método, mas sim, pela combinacdo de métodos, o que possibilita o éxito na
classificacdo correta (Mattila et al. 2013).

Métodos de captura de imagens: celular e scanner

As vantagens dos testes realizados com aparelho de celular giram em torno da
perspectiva de posteriormente podermos alimentar um banco de dados que sera
utilizado na elaboragédo de um aplicativo de identificacdo de imagens, como o LeafSnap
(Kumar et al. 2012), porém usamos maior selecdo de atributos. O aparelho de celular
por funcionar a bateria oferece a mobilidade que o scanner de mesa nao tem, justamente
pela necessidade de conexdo com computador e rede de energia. Outro fator negativo
para o scanner € que as folhas assimétricas, com ondas, caracteristica presente em
espécies do Cerrado, sdo prensadas no dispositivo e perdem essa informacédo, contudo
nosso banco de dados por apresentar a captura de varios atributos chegou a um
percentual de acerto similar entre scanner e celular.

Outra questdo para auséncia de diferencas entre scanner e celular seria,
possivelmente, porque os dispositivos foram configurados para captura de imagens em
niveis proximos de resolucdo para uma comparacao justa. Ambos tiveram manipulacéo
de luz e fundo branco o aparelho de scanner com a lampada interna (Mokhtarian &
Abbasi 2004, Sicard et al. 2015), e o aparelho de celular com flash, pois a iluminacéao é

um fator fundamental para manter um controle preciso (Sicard et al. 2015), o tratamento
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de luz influencia diretamente nos resultados referentes aos atributos de cor (Hasinoff &
Kutulakos 2011).

Com base nos resultados dos experimentos, para comparar o desempenho dos
dispositivos de captura com celular e scanner, respaldamos a escolha do dispositivo a
critério do objetivo e adaptabilidade do estudo, pois 0s equipamentos ndo apresentaram
diferenca significativa referente a qualidade de imagens aplicadas na classificacdo de
laminas foliares.

Desempenho dos algoritmos de aprendizagem: Adaboost, Random Forest e SVM
para a classificacdo de imagens usando os de atributos de cor, forma e textura

Os resultados de desempenho dos algoritmos foram essenciais para mostrarmos
a eficacia da classificacdo das imagens e verificar qual obteria melhor desempenho.
Comparar as diferentes técnicas de classificacdo possibilita diminuir problemas que
correspondem a escolha do melhor algoritmo para classificar os atributos (Lopez-Garcia
et al. 2010). Os melhores resultados obtidos foram pelo SVM e o Random Forest na
classificagéo, utilizando os atributos de cor, forma e textura, mostram a capacidade dos
algoritmos para treinar uma alta quantidade de dados e vérias entradas de variaveis
(Kremic & Subasi 2016).

O melhor desempenho do SVM pode ser devido a cada imagem ser composta por
uma lamina foliar, isto facilita a classificacdo da imagem (Dua et al. 2012), livre de
ruidos. Este fator possibilita agrupar os dados pertencentes a mesma classe (Mattila et
al. 2013). Em experimento com espécies florestais Filho et al. (2014) também utilizou o
SVM com imagens individuais das ldaminas foliares e consequentemente obteve um bom
desempenho para classificar as imagens.

O algoritmo Random Forest obteve resultados extremamente proximos ao do

SVM, uma das suas diferencas é que o Random Forest tem o potencial de lidar com alta
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quantidade de varidveis de entrada e selecionar as consideradas significativas,
atribuindo importéncia a cada varidvel (Manfredi et al. 2014), sendo apto a resolver
problemas de classificagdo, pois consegue equilibrar os erros nos conjuntos de dados
(Kremic & Subasi 2016).

O algoritmo Adaboost € um algoritmo simples de ser implementado e flexivel
para ser usado em diversos problemas (Schapire & Singer 1999), ndo precisa de
componentes de hardware pesados para processar as analises e faz uma analise
simplificada, mas podendo né&o ser capaz de resolver problemas complexos ou com
muitos parametros (Schapire 1999). Usa classificadores fracos para formar um
classificador forte e realizar sua funcdo (Kumar et al. 2008). Todavia por mais
beneficios que suas caracteristicas de treinamento possam oferecer, ndo foi a solucdo
para a classificagdo do nosso banco de imagens, ao produzir classificadores fracos ndo
conseguiu discriminar as classes sobrecarregando o treinamento (Wu & Nagahashi
2013). Diante do baixo resultado no desempenho de classificacdo, ou a meta heuristica
adotada pelo padrdo do Weka, mostrou ndo ter sido um pressuposto de problemas
interessantes para o algoritmo resolver.

O SVM obteve destaque na classificacdo individual das espécies com um alto
numero de acertos com todas as classes, e mesmo que as caracteristicas das folhas
possam ser semelhantes entre as espécies, dificultando até mesmo o reconhecimento por
botanicos (Kazmi et al. 2015). I1sso mostrou a capacidade de classificar do SVM lidando
com variabilidade fenotipica, e diversas varidveis morfologicas (Kremic & Subasi

2016).
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CONCLUSOES

Os resultados mostraram que existe eficAcia da visdo computacional na
identificacdo de laminas foliares, e que a interacdo com as informacbes botanicas
podem agilizar simplificando o processo e aumentando a rapidez no trabalho em
diversas areas de estudo que necessitam de conhecimento taxondmico, e que hoje
demandam de tempo de especialistas e recursos financeiros para chegar a um herbario
fazer a comparacdo com material estéril, esse mesmo material pode ainda ser
processado em imagens se tornando dados que venham ser classificados e construir um
banco de identificacdo ndo sé para comparacdo humana com imagens, mas uma
comparacao artificial que ndo exige conhecimentos especifico. Ndo apenas uma solucéo
para botanicos, mas para todos que queiram ter conhecimentos de identificacdo de
espécies, pois sugerimos que o resultado deste experimento incentive iniciativas para
compartilhar dessa metodologia em que a visdo computacional facilitara a identificacdo
de espécies vegetais para distintas finalidades e regides, para ciéncia ou conhecimento

popular, as maquinas ndo iram substituir o trabalho dos botanicos e sim auxilia-los.
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