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RESUMO

PIRES, Willian Oliveira. RECONHECIMENTO DE ESPECIES FLORESTAIS PELA
FOLHA, UTILIZANDO REDES NEURAIS CONVOLUCIONAIS. 96 f. Trabalho de
Conclusdo de Curso — Curso de Ciéncia da Computagdo, Universidade Tecnologica Federal
do Parana. Medianeira, 2018.

Buscando o controle e a preservagdo de espécies de plantas, a etapa de identificacdo se torna
uma atividade primordial. O processo de identificacao € realizado principalmente por botanicos,
nele a identificacdo ocorre com a comparacdo de espécimes ja conhecidas ou com o auxilio
de livros, manuais ou chaves de identificacdo. As redes neurais artificiais t€m se mostrado
uma boa acuricia para problemas de classificacdo, por isso o projeto utilizou redes neurais
convolucionais para classificar espécies, por imagem da folha. No projeto foram coletadas
29 espécies na Universidade Tecnoldgica Federal do Parand no campus Medianeira. Foram
utilizadas dois modelos de rede, YOLO e Googlenet, devido a diferenca na manipulacao da
imagem e visando realizar uma comparacao entre elas. Os modelos de YOLO e Googlenet
atingiram o reconhecimento de 86,2% e 90,3%, respectivamente.

Palavras-chave: deep learning, folha, reconhecimento



ABSTRACT

PIRES, Willian Oliveira. RECOGNITION OF FOREST SPECIES BY LEAF, USING
CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORKS. 96 f. Trabalho de Conclusao de Curso — Curso
de Ciéncia da Computagdo, Universidade Tecnologica Federal do Parand. Medianeira, 2018.

Seeking the control and preservation of plant species, the identification stage becomes a
primordial activity. The identification process is carried out mainly by botanists, where the
identification occurs with the comparison of already known specimens or with the aid of
books, manuals or identification keys. Artificial neural networks have been shown to be a
good accuracy for classification problems, so the project used convolutional neural networks to
classify species by leaf image. In the project, 29 species were collected at the Universidade
Tecnoldgica Federal do Parand at the Medianeira campus. Two network models, YOLO
and Googlenet, were used due to the difference in image manipulation and a comparison
between them. The YOLO and Googlenet models achieved recognition of 86.2 % and 90.3
%, respectively.

Keywords: deep learning, sheet, recognition
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1 INTRODUCAO

O Brasil € um pais que possui uma grande riqueza natural, isso devido a variedade
de formagdes vegetais e ecossistemas, estudos apontam que existem cerca de 7.880 espécies
arboreas catalogadas (FOOD; NATIONS, 2005). Para que se tenha um controle sobre essas
espécies, a etapa de identificacdo se torna uma atividade primordial para o manejo florestal. O
processo de identificacdo € realizado principalmente pelos botanicos, nele a identificagdo ocorre
com a comparagdo de espécimes ja conhecidas ou com o auxilio de livros, manuais ou chaves
de identificacdo. Esse processo é uma etapa importante em que o profissional envolvido deve
saber lidar com os mais variados tipos de espécies, desde casos simples como identificar plantas
que possuem Orgao reprodutivos (flores e frutos) a mais complexos, em que se deve saber quais
atributos morfoldgicos observar pode evitar equivocos. Para ndo profissionais esse processo
pode se tornar demorado e propenso a erro, sendo que pode ser muito benéfico tornar essa
atividade de identificacdo mais acessivel a eles. Ja que conhecer o nome popular ou cientifico,
acaba trazendo familiaridade, valorizacdo e estimula a preservacdo das espécies, um ponto
muito importante nos dias atuais. Com o auxilio de outras 4reas, como a computagdo, com
técnicas de processamento de imagem e reconhecimento de padrdes, surgiram novas formas de

identificacdo de espécies, que podem auxiliar tanto profissionais como ndo profissionais.

1.1 JUSTIFICATIVA

Para que uma pessoa se torne um profissional habilitado para fazer a identificacdo
de plantas, € necessario estudo das caracteristicas morfoldgicas das espécies. Muitos botanicos
fazem uso das chaves de identificacdo para classificar e identificar espécies, em que basicamente
o profissional compara a espécie com um conjunto de caracteristicas. A escolha dessas
caracteristicas dependendo do caso pode nao ser tdo trivial. Para auxiliar nesse problema

surgiram estudos fazendo uso de técnicas de processamento de imagem e reconhecimento de
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padrdes, usando diferentes elementos das espécies para o reconhecimento. Nesta proposta
busca-se fazer uso da folha para realizar o reconhecimento, um método menos invasivo,
considerando também que a folha contém uma grande variedade de caracteristica como cor,
textura, formato e nervura. A coleta das folhas para a base de imagens sera visando a menor
danificacdo das espécies, utilizando a frente e o verso da folha, aumentando a variedade de

caracteristicas sem danificar a espécie.

1.2 OBIJETIVOS GERAL E ESPECIFICOS

Esse trabalho tem como objetivo avaliar o desempenho de redes neurais convolucionais
para reconhecimento de espécies florestais. Esse objetivo principal pode ser dividido nos
seguintes objetivos especificos:

e Coletar imagens de folhas para o projeto;

e Realizar um comparativo entre as Redes YOLO (You Only Look Once) e Googlenet
perante a seus resultados;

e Desenvolver algoritmo para aumentar base de imagens;

e Desenvolver algoritmo para automatizar os recortes do YOLO.
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1.3 ORGANIZACAO DO DOCUMENTO

Esse documento serd organizado da seguinte forma. O Capitulo 2 apresentara
inicialmente um estudo sobre chaves de identificacdo utilizadas pelos botanicos, como forma
de verificacdo de atributos. Em seguida serd apresentado uma secdo sobre técnicas de
processamento de imagem importantes para o desenvolvimento do projeto.

ApOs a secdo de processamento de imagem serd apresentado o deep learning passando
por inteligéncia artificial, aprendizado de maquina até redes neurais. Por fim sdo apresentados
trabalhos correlatos. A metodologia utilizada se encontra no Capitulo 3, nele sdo descritas
as ferramentas e a metodologia empregada. No Capitulo 4 sdo apresentados os resultados e
discursdo sobre o trabalho. No Capitulo 5 encontra-se a conclusdo da proposta do trabalho de

conclusdo de curso.
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2 LEVANTAMENTO BIBLIOGRAFICO

Nesta secdo serd descrito o estado da arte do tema escolhido. Primeiramente
serd realizada uma breve descricio das chaves dicotdmicas utilizadas por botanicos, em
seguida serdo apresentadas técnicas de processamento de imagem, importantes para entender
o desenvolvimento do projeto. A secdo de processamento de imagem serd divida em
segmentacdo, limiarizagdo e segmentacao por regido. Apods isso serd apresentado um breve
histérico sobre inteligéncia artificial passando pelo aprendizado de maquina, redes neurais
até chegar ao deep learning. Continuando a se¢do deep learning serdao apresentados dois
exemplos de redes neurais convolucionais YOLO e Googlenet, em seguida, serdo apresentados

os trabalhos correlatos recentes.

2.1 BOTANICA

A botanica € a ciéncia que estuda a vida de plantas e algas, analisando crescimento,
reproducdo e evolucdo da vida das plantas (LORENZI, 2013). Sendo feita observando desde
unidades muito pequenas, em niveis nanoscopicos ou unidades maiores como o corpo da
planta. A utilizacao de conhecimentos sobre as plantas vem desde a Grécia antiga, tanto
Aristoteles quanto Teofrasto se propuseram a identificar plantas e descrevé-las. Por causa
de suas contribui¢des, Teofrasto ficou conhecido como o “pai da botanica” por causa de seus
dois trabalhos sobreviventes em estudos de plantas, Historia plantarum e De causis plantarum
(FERRI, 1970). No final do século XVI foi inventado o microscépio, o que permitiu um estudo
mais preciso das estruturas morfoldgicas das plantas. Desde entdo houve um maior interesse
em estudos nessa area, em 1893 foi fundada a BSA (Sociedade Botanica da América) uma das
principais organizagdes botanicas com membros em todo mundo (LORENZI, 2013).

Atualmente a botanica se dividir em diferentes disciplinas, sendo as principais:

e Fitopatologia ou patologia vegetal: E a disciplina que estuda as doengas, os danos e as
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alteracoes do funcionamento normal das plantas, qualquer que seja a sua origem (animal,
vegetal, parasitdria ou infecciosa) abrangendo todas as suas etapas, desde o diagndstico
até o tratamento e controle. A historia da Fitopatologia é dividido em cinco periodos:
Periodo Mistico, Periodo da Predisposi¢ao, Periodo Etiolégico, Periodo Ecolégico e
Periodo Fisiologico (LORENZI, 2013).

Ecologia vegetal: Essa disciplina estuda o modo como as plantas interagem com 0 meio
ambiente, como reage a mudancas ecoldgicas, como as mudangas climéticas. Como
criar ou alterar condi¢cdes para as plantas sobreviver ao meio (FERRI, 1970). Sao
base de conhecimento ecofisiologia vegetal, a ecologia populacional vegetal, a ecologia
comunitéria, a ecologia ecossistematica, a ecologia da paisagem e a ecologia global. Ela
tem origem tanto na geografia das plantas, como em estudos sobre o relacionamento entre
plantas individuais e o seu meio envolvente (FERRI, 1970).

Paleobotanica: Estuda plantas extintas ou plantas fossilizadas recuperadas, além disso é
estudado algas, bactérias, fungos e liquens. Essa disciplina tem sido muito utilizada para
entender as mudancas climaticas do passado. A paleobotanica tem como foco principal
o estudo de fosseis do Reino Plantae, mas também estdo inclusos fésseis dos Reinos
Monera (bactérias e cianobactérias), Fungi (fungos e afins) e alguns do Reino Protista
(algas), pois estes organismos eram classificados como pertencentes ao Reino Plantae
(LORENZI, 2013).

Arqueobotanica: Nessa disciplina estuda como era utilizada plantas por pessoas no
passado, casos como: dissemina¢do da agricultura, drenagem de terras imidas, irrigacao
e outras formas de engenharia ecoldgica. Além do uso das plantas pelo antepassados
(LORENZI, 2013);

Botanica forense: Nessa disciplina utiliza-se plantas, sementes ou qualquer vestigios
botanicos visando obter provas para um crime, comprovar o testemunho ou acusacgao.
Os pélens se encontram em grande quantidade no ambiente sendo muito resistentes a
deterioracdo quimica, mecanica e bioldgica. Esse fato permite encontrar com precisdo a
localidade de deposi¢do do corpo, e identificar suspeitos e objetos no local do crime. O
que facilita e d4 comprovacao cientifica ao trabalho do perito criminal (LORENZI, 2013).
Dendrologia: E uma disciplina da botnica que estuda plantas lenhosas, principalmente
arvores e arbustos e suas madeiras. Entre os materiais utilizados para o estudo das

espécies estdo as chaves dicotomicas (MARCHIORI, 1995).
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2.2 CHAVES DICOTOMICAS

Visando o melhor entendimento serd apresentado uma tabela com algumas

caracteristicas e elementos presentes nas folhas (MARCHIORI, 1995):

Tabela 1 — Tabela com caracteristicas e elementos da folha

Nome Cientifico = Descricao

Nervacao Estruturas de espessamento das folhas, tecido vascular
Pilosidade Estruturas como pelos e escamas na superficie da folha
Filotaxia Diz respeito ao arranjo das folhas ao longo do eixo caulinar
Eixo Caulinar Estrutura de sustentacdo da folhas, flores e frutos

Estipulas Estrutura com a forma de escama localizada no caule de folhas

Mudanca da Base  Estrutura localizada préximo ao peciolo da folha, se dividindo em nove tipos
Mudanca do Apice A ponta da folha que varia entre nove tipos

Folha Simples Folhas que tem um s6 um foliolo

Folha Composta Folhas com mais de um foliolo

Foliolo Sao subdivisdes da folha, ligadas pelo peciolo a raque

Peciolo Parte estreita localizado entre o foliolo e o caule

Raque Eixo central que liga o Peciolo

Julga A folha composta em si, contém mais de um foliolo

Gema Auxiliar Diz respeito estrutura de juncao dos ramos com o peciolo de uma planta

Fonte: Autoria proépria

Para realizar o processo de identificacdo e classificacdo de espécies, os botanicos se
baseiam na taxonomia do vegetal, com essas caracteristicas determinadas procura-se agrupar as
espécies por sua semelhanca morfoldgica e por ligacdes de parentesco genético (PINHEIRO,
2000). Todo esse processo acabou gerando uma disciplina dentro da botanica denominada
dendrologia, que estuda a identificacdo, distribuicdo e classificacio das plantas lenhosas
(MARCHIORI, 1995). Ela abrange muitas caracteristicas, como os tipos de raizes, porte da
arvore, pilosidade e o fuste, além de elementos de diagndstico (cor, textura e estrutura). O
fuste € a parte do tronco livre de ramificacdes que pode ter diferentes tipos, formas e bases
(Figura 1). A Figura 1 mostra a variedade de caracteristica que a madeira apresenta fora cor e
textura, entre elas tem-se os tipos de troncos que podem ser cilindricos, acanalados, elipticos e

irregulares.
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Irregular Cilindrico

Acanalado  Eliptico Inclinada Reta ——

Tipos Formas

Figura 1 - Tipos, formas e bases de troncos

Fonte: Marchiori (1995)

Como o projeto visa realizar a identificagdo de espécies pela folha, serdo objeto de estudo suas
caracteristicas. A variedade das folhas comeca por sua divisdo ja que se tem folhas simples que

apresentam apenas uma lamina foliar apds a gema axilar como mostrado na Figura 2.

Apice

Nervura Secundaria

Margem
—

Nervura Central

Peciolo

Gema Axiliar

Figura 2 — Folha Simples
Fonte: Marchiori (1995)

Tem-se também folhas compostas as quais se apresentam mais de um foliolo como mostrado a
Figura 3. Esse conhecimento € importante ja que em alguns casos pode haver uma confusao
sobre o que pode ser considerado uma folha, no caso da espécie Tabebuia chrysotricha
(Ipé-Amarelo) € uma folha composta digitada, entdo a julga deve ser levada em conta para

fazer a identificacdo e ndo apenas um foliolos (Figura 3).
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digitada bipinada

Figura 3 — Folha Composta
Fonte: Marchiori (1995)

Tem-se ainda elementos importantes da folha apresentados na Figura 2 que geram uma
grande variedade de espécies, sendo eles a forma da folha, dpice (ponta da folha), base e
margem todos atributos que podem ser usados na hora de diferenciar espécies. Tem-se ainda
a filotaxia que se dividem em quatro tipos: Alternadas, Oposto Cruzadas, Opostas Disticas e
Verticiladas verificado na Figura 4. Esse atributo que pode ser utilizado antes da coleta da
folha ja que diz respeito a como as folhas estdo organizadas. Outro atributo € a nervacdo, que

se dividem entre: Pinada, Reticulada, Paralelinérvea, Palmatinérvea e Dicotdmica, Figura 5.

Alternadas Opostas Opostas  Verticiladas
Cruzadas Disticas

Figura 4 - Filotaxia

Fonte: Marchiori (1995)
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Pinada Reticlada Paralelinervea Palmatinérvea Dicotomica

Figura 5 — Nervacao

Fonte: Marchiori (1995)

Todas essas caracteristicas sdo levadas em conta na hora da identificacdo das espécies,
servindo de base para um método muito comum entre os botanicos que € a utilizacdo de chaves
dicotdmicas. A chave dicotdomica é uma técnica baseada na observacdo das caracteristicas das
plantas, em que basicamente pesquisadores comparam as caracteristicas das espécies extraidas
do campo com a espécie que se quer identificar, caso atenda uma condi¢@o, passar para outra
caracteristica até encontrar o nome da espécie (PINHEIRO, 2000). Um exemplo € utilizar a
chave para classificar a folha em relacdo a nervacao, em que € utilizado uma folha simples para

identificar o tipo de nervaciao em que ela se encaixa (Figura 10).

Figura 6 — Folha exemplo

Fonte: Odemir et al. (2017)

Com a folha, o especialista fard uso da chave, que pode estar organizada da seguinte

forma (versao simples):
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Quadro 1 - Chave dicotémica simples

1. Folha com uma s6 nervura nao ramificada.........c.ccceeveveeeiieenneenne. Uninérvea
Folhas com mais de Uma Nervura..........ccecueevueeneenieeieenieeneesieeiens 2
2. Folhas com mais de uma nervura todas paralelas entre si................ Paralelinérveas
Folhas com nervuras nao paralelas..........ccccceeeeieenieeecieencieeecieeeen. 3
3. Com uma nervura principal, partem nervuras secunddrias............... Peninérveas
Folhas com vdrias nervuras principais partindo da base do limbo..... Palminérveas

Fonte: Marchiori (1995)

Observando a folha, o profissional percebe que trata-se de um exemplar com mais de
uma nervura, entdo passa para o passo 2, nota-se que suas nervuras nao sao paralelas indo para
o passo 3 e conclui ser uma folha com nervacdo do tipo Peninérveas, ela possui uma nervura
principal onde partem nervuras secundarias (PINHEIRO, 2000). Esse é um exemplo simples
e resumido do uso da chave de identificacdo, mas em alguns casos a escolha da caracteristica
pode ndo ser tdo simples e a identificacdo envolver mais de uma caracteristica. Um exemplo
¢ a Xanthosoma taioba uma hortalica prépria para o consumo de dificil classificacdo, muito

parecida com espécies ndo indicadas (Xanthosoma violaceum) para o consumo, Figura 7.

Figura 7 — A Xanthosoma taioba verdadeira esta a direita, a esquerda Xanthosoma violaceum

Fonte: Marchiori (1995)

Na Figura 7 fica nitida a dificuldade de classifica-la, j4 que caracteristicas comuns
para classificar espécies pela folha como formato, base, apice e nervacao acabam nao sendo o
suficiente. A folha da Xanthosoma taioba é cordiforme, lembra a forma do coragdo, a base é
mais larga, com uma reentrancia e com os lobos arrendodados (LORENZI, 2013). Por apenas

essa descricdo a um grande risco de confusao na hora de classifica-la, devido a semelhanga de
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outras espécies, como visto na Figura 8.

@ | ®

Figura 8 — a - Xanthosoma taioba, b - Xanthosoma robustum, c - Colocasia antiqguorum, d -
Syngonium podophyllum, e - Xanthosoma violaceum

Fonte: Adaptado - Marchiori (1995)

Para identificar a espécie Xanthosoma taioba, a base é recortada e funde no peciolo,

tem linha circundante na borda e o dpice da folha aponta para baixo Figura 9.

Figura 9 — Xanthosoma taioba

Fonte: Adaptado - Marchiori (1995)

J& as principais caracteristicas da Xanthosoma violaceum € que as folhas se fundem

antes do peciolo e nao h4 linha circundante, Figura 10.
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Figura 10 — Xanthosoma violaceum

Fonte: Adaptado - Marchiori (1995)

As chaves dicotomicas sdo utilizadas por botinicos para classificar e identificar
espécies, mas nao € a Unica forma existente, com o advento de dreas como processamento de
imagem, inteligéncia artificial e aprendizagem de maquina, problemas que s6 eram resolvidos

por humanos passaram a ser solucionados por maquinas.

2.3 PROCESSAMENTO DE IMAGEM

O processamento digital de imagem (PDI) existe desde 1920, surgindo da necessidade
de melhoramento de imagens utilizadas em jornais da época. Desde entdo o PDI estd presente
em diversas dreas como: Astronomia, Biologia, Matemaética, Medicina, Fisica e etc.

Os interesses em técnicas de processamento digital de imagem podem ser divididos em
duas atividades: melhora das informacdes visuais para interpretacdo humana e processamento
de dados de imagens para armazenamento, transmissdo e representacdo, considerando
aprendizado de mdquinas e reconhecimento de padrao (GONZALEZ; WOODS, 2008).

Segundo Gonzalez e Woods (2008) nao € interessante limitar ambiente de atuagdo do

processamento de imagem, sendo o campo de visdo computacional um exemplo de abrangéncia.
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O campo de visdo computacional tem como meta utilizar computadores para emular a visao
humana, incluindo o aprendizado e a capacidade de fazer inferéncias e agir com base em
informacodes visuais (GARAGE, 2017).

Visando o uso de PDI na visdo computacional sdo propostos trés tipos de processos
computacionais: processos de niveis baixos, médio e alto. O processo de nivel baixo envolve
operacdes primitivas, como pré-processamento de imagem para reduzir o ruido. Um processo
de nivel médio envolve atividades como segmentagao (separacao de uma imagem em regioes ou
objetos), a descri¢do desses objetos para reduzi-los a uma forma adequada para o processamento
computacional e a classificag@o de objetos individuais. No caso de nivel alto envolve dar sentido
a um conjunto de objetos reconhecidos, como na andlise de imagem (GONZALEZ; WOODS,
2008).

Mas antes de se aprofundar em PDI € necessdrio estabelecer o que € uma imagem
digital. Uma imagem pode ser definida como uma funcdo bidimensional, f{x,y), em que x
e y sdo coordenadas espaciais (plano), e a amplitude de f em qualquer par de coordenadas
(x,y) € chamada de intensidade ou nivel de cinza da imagem nesse ponto. Quando x, y e
os valores de intensidade f sdo quantidades finitas e discretas, chamamos de imagem digital
(GONZALEZ; WOODS, 2008). As coordenadas fazem referéncia ao um elemento conhecido
na literatura como pixel (PEDRINI; SCHWARTZ, 2008), serdo tratados diferentes conceitos
(Vizinho, Conectividade, Adjacencia e Caminho) que visam trata o relacionamento entre pixel.

O primeiro € a vizinhaca, um pixel p na coordenada (x,y) possui quatro vizinhos
horizontais e verticais cujas as coordenadas sdo apresentadas por: (x+1, y),(x-1,y),(x,y+1),(x,y-
1). Esse conjunto é denominado vizinhanca-4 de p, expresso por N4(p). Cada pixel é uma
unidade de distancia de (x,y), em que vizinhos de p ficardo para fora da imagem se (x,y) estiver
na borda da imagem. Outro tipo de vizinhanca sdo os diagonais de p, expresso em: (x+1,
y+1),(x+1,y-1),(x-1,y+1),(x-1,y-1) sdo expresas por Nd(p). O N4(p) e o Nd(p) juntos formam a
vinhac¢a-8 de p (GONZALEZ; WOODS, 2008).

Outro conceito € o da conectividade, sendo utilizado para fixar limites de objetos e
componentes de regides em uma imagem. Para verificar se dois elementos sdo conexos € preciso
determinar se eles sdao vizinhos, o tipo de vizinhanca utilizada e se os elementos satisfazem
critérios de similaridade, como intensidade de cinza, cor ou textura (PEDRINI; SCHWARTZ,
2008).

A adjacéncia entre dois pixels ocorre quando em dois subconjuntos de pixels, S/ e
S2, sdo adjacentes se pelo menos um elemento em S/ for adjacente a algum elemento de S2
(PEDRINI; SCHWARTZ, 2008). Tem-se a adjacéncia mista que segundo Gonzalez ¢ Woods

(2008) visa remover ambiguidade da adjacéncia 8. Adjacéncia 8 € representada por g € conjunto
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N8(p), em que g corresponde ao um pixel. A adjacéncia mista ocorre quando dois pixels p € ¢
com valores pertencentes a V realize uma das regras:
1. g estiver em N4(p), ou
2. g estiver em Nd(p) e o conjunto N4(p) intersec¢ao N4(g) nao contiver nenhum pixel cujos
valores pertencam a V.

Um caminho na imagem do pixel (X/,Y1) a um pixel (Xn,Yn) é uma sequéncia de
pixels distintos com coordenadas (X1,Y1), (X2,Y2), ...,(Xn,Yn) em que n é o comprimento
do caminho, e (Xi,Yi) e (Xi+1,Yi+1) sdo adjacentes, tal que i = 1,2,...,n — 1 (PEDRINI;
SCHWARTZ, 2008).

2.3.1 Distancia

A literatura ndo propde uma unica forma para realizar o célculo entre pixels, para
Gonzalez e Woods (2008) inicialmente a fun¢do de distancia D deve:
Para os pixels p, g e z, com coordenadas (x,y), (s,f) e (v,w), respectivamente, D é uma
funcdo distancia se
1. D(p,q) =0
2. D(p.q) = D(q,p) e
3. D(p.z) < D(p.q) + D(q,2).

entre as funcdes de distancia tem-se a euclidiana, Equacao 1:

De(fi f2) =\ (r1 = x2)+ (1 —32)? 0

Os pixels com uma distancia menor ou igual a algum valor d formam um disco de
raio d centrado em fI. A funcdo requer mais esforco computacional e pode produzir valores
fracionarios (PEDRINI; SCHWARTZ, 2008).

A distancia D4 pode ser vista na Equagao 2:

D4(f1, f2) = |xi—x2| + |y1 — ¥2| (2)

Nessa os pixels com uma distancia D4 de F/ menor ou igual a algum valor d formam
um losango centrado em f1.

A distancia D8 entre f1 e f2, também conhecida como chessboard, é definida na
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Equacao 3:
Ds(f1, f2) = max(|x1=x2|, [y1 —y2[) 3)

Os pixels com uma distancia D8 de fI menor ou igual a algum valor d formam um
quadrado centrado em f1 (GONZALEZ; WOOQODS, 2008).

2.4 SEGMENTACAO

A segmentacdo ¢ uma atividade que subdivide uma imagem em regides ou objetos
que a compdem, o nivel de detalhe em que essa subdivisdo ocorre depende do problema
(GONZALEZ; WOODS, 2008). Apos a segmentacdo, cada objeto € descrito por meio de
suas propriedades geométricas e topoldgicas (PEDRINI; SCHWARTZ, 2008). Um exemplo
sdo atributos como drea, forma e textura que podem ser extraidos dos objetos e utilizados no
processo de andlise.

As abordagens utilizadas para segmentacao de imagens sdo baseadas nas propriedades
basicas dos niveis cinza da imagem, buscando detectar descontinuidade ou similaridade na
imagem (GONZALEZ; WOODS, 2008). Na descontinuidade, os métodos visam particionar a
imagem com base em mudancgas abruptas nos niveis de cinzas, caracterizadas pela presenga de
pontos isolados, linhas ou bordas na imagem (GARAGE, 2017). Na similaridade os métodos
procuram agrupar pontos da imagem que apresentam valores similares para um determinado
conjunto de caracteristica (PEDRINI; SCHWARTZ, 2008). Nas préximas secdes serdo tratados

com maior destaque a descontinuidade e a similaridades.

2.4.1 Detec¢ao de Descontinuidades

Os tipos basicos de descontinuidades normalmente detectadas em imagens digitais sao
pontos, segmentos de retas, juncdes € bordas (PEDRINI; SCHWARTZ, 2008). Uma maneira
de identificar descontinuidade € por meio da varredura da imagem por uma mdascara (mapa), ou
seja, uma convolucdo que nada mais € que uma operagdo com matrizes, Figura 11. A resposta

da mascéra € definida em relagdo a sua posi¢ao central (GONZALEZ; WOODS, 2008).
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Figura 11 — Mascara 3 x 3
Fonte: Gonzalez e Woods (2008)

2.4.2 Detecc¢do de pontos

Segundo Gonzalez e Woods (2008) é de conhecimento que a detec¢do de pontos deve
se basear nas técnicas que utilizam as derivadas de segunda ordem, fazendo uso da combinacao

de expressoes conhecidas como Laplaciano, Equacao 4.

V2 fy) = fe+1Ly) + fx—1,y) + £,y + 1) + fx,y— 1) —4(x,y) 4)

A detec¢do de pontos em uma imagem pode ser realizada pela aplicagcdo direta da

mascara i definida como na Figura 12.

1 1 1
I | -8 1
1 I l

Figura 12 — Mascara de detec¢io de ponto

Fonte: Gonzalez e Woods (2008)

Um ponto é detectado na posi¢do central da mascara se |R| >T, em que 7 é um limiar

nao-negativo e R € dado pela Equacdo 5.



28

P
R= Z wizZi )
i=1

No caso essa formula envolve o cédlculo da soma dos produtos dos coeficiente da
mascara pelos niveis de cinza da regido delimitada na mascara (PEDRINI; SCHWARTZ, 2008).
O ponto serd detectado se houver uma discrepancia entre seu valor de nivel de cinza e seus
vizinhos (PEDRINI; SCHWARTZ, 2008).

2.4.3 Deteccao de Linhas

E possivel utiliza mdscara laplaciana para detec¢io de linhas também, mas se deve
levar em consideracdo o efeito de linha dupla gerado pela segunda derivada (GONZALEZ;
WOQODS, 2008). A Figura 13 (b) o resultado do filtro laplaciano sobre a Figura 13 (a), essa
imagem possui valores negativos, o que segundo Gonzalez e Woods (2008) pede ajustes. A
diferenca pode ser vista na secao ampliada, os tons mais escuros de cinza representam valores
negativos e os tons mais claros sao positivos, o efeito de linha dupla. A Figura 13 (c¢) mostra
uma abordagem incorreta, que € tomar como resposta o modulo dos valores calculados pelo
filtro laplaciano, o que s6 dobra a espessura das linhas. A Figura 13 (d) mostra a abordagem
correta que € a utilizacdo de apenas os valores positivos do filtro laplaciano, o que acaba
resultando em linhas mais finas (GONZALEZ; WOODS, 2008).

A

Figura 13 — Resultado do filtro laplaciano
Fonte: Gonzalez e Woods (2008)
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A detecgdo de linhas (retas) também pode ser feita com uso de mascaras (PEDRINI;
SCHWARTZ, 2008). Na Figura 14 sao apresentados diferentes angulos de retas que podem ser

identificadas.

[¥]
U
1
—

=1 -1 =1 -1 -1 2 =1 2 -1

Horizontal +45¢ Vertical 45

Figura 14 — Exemplo de filtros
Fonte: Gonzalez e Woods (2008)

2.4.4 Detecgao de bordas

O método mais utilizado para segmentar as imagens com base nas variagdes abruptas
de intensidade € a detec¢do de borda (GONZALEZ; WOOQODS, 2008). Uma borda € o limite ou
fronteira entre duas regides com propriedades relativamente distintas (PEDRINI; SCHWARTZ,
2008).

Os modelos de borda sdo classificados perante seus perfis de intensidade. A Figura
15 (a) apresenta uma borda vertical em degrau e o perfil de intensidade horizontal da borda,
sendo um exemplo comum para modelagem de sélidos e animac¢des. Na Figura 15 (b) o
modelo da borda é denominado rampa, a inclinacdo rampa € inversamente proporcional ao
grau de indefinicdo da borda, nesse modelo ndo tem a chamada borda fina. Um outro modelo
de borda € denominado forma de telhado, Figura 15 (c), as bordas s@do modelos de linhas
através de uma regido com base de uma borda em forma de telhado, determinada pela espessura
e a nitidez da linha. A borda telhado estd presente na digitalizacdo de desenho e imagens de
satélite (GONZALEZ; WOODS, 2008).
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[
| |
Figura 15 — Exemplo de borda
Fonte: Gonzalez e Woods (2008)

C- -

2.5 LIMIARIZACAO

A limiarizacdo € uma das técnicas mais simples de segmentacdo, e que consiste na
classificagdo dos pixels de uma imagem de acordo com a especificacdo de um ou mais limiares
(PEDRINI; SCHWARTZ, 2008). Segundo Gonzalez e Woods (2008) a limiariza¢ao tem uma
posicdo de destaque na segmentacdo devido suas propriedades intuitivas, a simplicidade de
implementagdo e a velocidade computacional. A limiariza¢do possui variagdes, uma delas € a
limiarizagdo de intensidade. Suponha uma imagem f{x,y) composta por objetos claros sobre um
fundo escuro de tal forma que os pixels do objeto e do fundo tenham valores de intensidade
agrupados em dois grupos dominantes. Uma maneira 6bvia de extrair os objetos do fundo é
selecionar um limiar 7, que separa estes modos (PEDRINI; SCHWARTZ, 2008). Portanto,
qualquer ponto (x,y) na imagem em que f{x,y)>T7 € chamado de ponto do objeto, caso contrério

o ponto € denominado ponto do fundo.

2.5.1 Limiarizacdo global e local

Quando as distribuicdes de intensidade dos pixels de fundo e dos objetos sdo
suficientemente diferentes € possivel um limiar global a imagem (PEDRINI; SCHWARTZ,

2008). Para isso € necessario um algoritmo capaz de calcular automaticamente o valor do
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limiar para cada imagem (GONZALEZ; WOODS, 2008). O algoritmo iterativo tem as seguintes
etapas:
1. Selecionar uma estimativa inicial para o limiar global 7.
2. Segmentar a imagem usando 7" de limiarizacdo de intensidade (na secdo limiarizag¢do). O
que dard origem a dois grupos de pixels: G, composto por todos os pixels com valores
de intensidade >T, e G,, composto de pixels com valores < 7.
3. Nessa etapa € feito o calculo dos valores de intensidade média m; e m; para pixels em G
e G, , respectivamente.

4. Calcular um novo valor de limiar, Equagao 6:
1
T = E(ml +my) (6)

5. Repita as etapas 2 a 4 até que a diferenca entre valores de 7 em iteragdes sucessivas seja
menor que os parametros predefinido AT'.
Um exemplo do uso do algoritmo pode ser visto na Figura 16 (a) imagem original, e
Figura 16 (b) € o histograma da imagem com o vale bem nitido. O algoritmo resultou no limiar
T = 125,4 ap6s trés interagdes comegando 7' = m (média de intensidade da imagem) e usando
AT =0, a Figura 16 (c) mostra o resultado com 7 = 125 (GONZALEZ; WOODS, 2008).

(b) ()

Figura 16 — Exemplo de algoritmo

Fonte: Gonzalez e Woods (2008)

Tem-se casos em que a utilizagdo de um Unico limiar para segmentar toda a
imagem nao produza bons resultados, sendo a limiarizagdo local uma alternativa (PEDRINI;
SCHWARTZ, 2008). A forma comum de realizar a limiarizacao local € analisar as intensidades
dos pixels em uma regido da imagem para determinar limiares locais (PEDRINI; SCHWARTZ,
2008).

Para calcular um limiar local € utilizada a média dos valores de intensidade em uma

vizinhanca local da imagem. As duas outras equagdes utilizadas sdo: a mediana (Equagdo 7) e
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a média dos valores minimo e maximo (Equacdo 8) em que v € uma vizinhanca local ao ponto
p na imagem (PEDRINI; SCHWARTZ, 2008).

T = medianav(p) (7)
T_ minv(p) —;maxv(p) ®

2.6 SEGMENTACAO DE REGIAO

Os métodos de segmentacdo dessa secdo visam detectar regides diretamente nas
imagens, ao invés de encontrar as bordas que delimitam as regides (PEDRINI; SCHWARTZ,

2008). Essa se¢do serd dividida entre crescimento, divisao e unido de regides.

2.6.1 Crescimento regido

Segundo Gonzalez e Woods (2008) o crescimento de regido € um procedimento
que agrupa os pixels ou as sub-regides maiores com base em critérios predefinidos para o
crescimento. Uma abordagem simples € iniciar com um conjuntos de pixels denominado
sementes, sendo escolhidos aleatoriamente, a partir deles crescer as regides anexando a cada
ponto semente outros pixels que possuem caracteristicas semelhantes (PEDRINI; SCHWARTZ,
2008). Na Figura 17 (a) € mostrado a imagem original, cada valor na imagem diz respeito ao
nivel de cinza de cada pixel, as sementes escolhidas foram (1,1) e (5,1). Na Figura 17 (b) é
feita a segmentacao utilizando uma diferenca absoluta entre os niveis de cinza de cada pixel em
menor que 4, separando a imagem em R;| e R,. Para outro efeito de exemplo tem a Figura 17
(c) tem o exemplo de valor absoluto menor que 8 (PEDRINI; SCHWARTZ, 2008).
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Figura 17 — Exemplo do uso da sementes

Fonte: Pedrini e Schwartz (2008)

2.6.2 Divisdo de regidao

Um outro processo € subdividir uma imagem inicialmente em um conjunto de regides
distintas, visando satisfazer as condi¢des de segmentacao, a divisdo de regido (GONZALEZ;
WOODS, 2008). A divisdo de regido inicia-se com regides formadas por pixels da imagem e,
recursivamente, subdivide as regides nao-homogéneas em areas menores. Uma técnica comum
de subdivisao utiliza a representacdo quadtree, que é uma estrutura hierdrquica baseada na
decomposicao recursiva e regular da imagem em quadrantes, de maneira que, para qualquer
regido R;, P(R;) = verdadeiro. Se P(R) = falso entdo a imagem deve ser dividida em quadrantes

(PEDRINI; SCHWARTZ, 2008). A Figura 18, mostra o quadtree da imagem correspondente.

10011
12|13

M 14 15 16

45 [TRTIFAE

Figura 18 — Exemplo do quadtree
Fonte: Pedrini e Schwartz (2008)
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2.6.3 Unido de regides

Apenas a utilizagdo da divisdo de regides, a parti¢ao final conterd regides adjacentes
com propriedades idénticas, o que pode ser solucionada com a unido junto da divisdo. A unido
sO de regides € permitida a regides adjacentes cujos pixels combinados cumprem a propriedade
de P. Duas regides adjacentes R; e R; sao unidas se P(R,UR;) = verdadeiro (PEDRINI;
SCHWARTZ, 2008). O algoritmo para divisdo e unido segue os seguintes passos:

1. Dividir em quatro quadrantes separados qualquer regido R; para a qual Q(R;) = falso.
2. Quando ndo for possivel continuar dividindo, unir as regides adjacentes R; € R; para as
quais Q(R;URy) = verdade.
3. Parar quando a unido ndo for mais possivel (GONZALEZ; WOODS, 2008).
Depois de apresentado um breve resumo de técnicas de processamento de imagem, serd
introduzido os préximos topicos importantes para conclusdo do trabalho, Inteligéncia artificial

e aprendizado de maquina.

2.7 INTELIGENCIA ARTIFICIAL E APRENDIZADO DE MAQUINA

A Inteligéncia Artificial (IA) pode ser definida como um estudo de como os
computadores podem fazer tarefas que hoje sao melhores desempenhadas pelas pessoas (RICH
et al., 1983). Essa é uma das inimeras definicdes que esse campo possui. Nela se busca
construir mecanismos ou dispositivos que simulem a capacidade do ser humano de realizar
atividades simples como reconhecer um rosto em uma foto. Essa area de estudo é bem
recente no campo da ciéncia e engenharia, tendo trabalhos verificados a partir da Segunda
Guerra Mundial (NORVIG; RUSSELL, 2004). Durante a histéria da IA, existiram estudiosos
que ajudaram ela a se desenvolver, entre eles o cientista Warren McCulloch e Walter Pitts
(1943) que propuseram um modelo de neurdnios artificiais, sendo considerado o primeiro
trabalho reconhecido na drea de IA. Eles mostraram que qualquer fun¢do computavel podia ser
calculada por uma rede de neurdnios conectados. Outros importantes cientistas foram Allen
Newell e Herbert Simon que no verdo de 1956 criaram o Logic Theorist um programa de
computador, criado para imitar as habilidades de resolver problemas. Alan Turing foi outro

cientista que ajudou a desenvolver a inteligéncia artificial, em 1947 ele ja divulgava palestra
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sobre o tema na Sociedade Matemadtica de Londres e articulou um programa de trabalhos em
1950, “Computing Machinery and Intelligence”. Nesse artigo, ele apresentou o teste de Turing,
basicamente um computador passava por um interrogatério aplicado por um humano, o teste
teria sucesso caso o interrogador nao conseguisse descobrir se a resposta gerada pela a maquina
vinha de uma pessoa ou de um computador. Para o computador passar no teste, deveria ter as

seguintes disciplinas:

Processamento de linguagem natural;

Representacdo de conhecimento para armazenar o que sabe ou ouve;

Raciocinio automatizado para usar as informacdes armazenadas com a finalidade de

responder a perguntas e tirar novas conclusoes;

Aprendizado de mdaquina para se adaptar a novas circunstincias e para detectar e

extrapolar padrdes.

No teste de Turing evitou-se a interacdo fisica direta entre o interrogador e o computador

deixando de fora as disciplinas:

e Visdo computacional para perceber objetos;

e Robdtica para manipular objetos € movimentar-se.
Juntas essas seis disciplinas compdem a maior parte da area IA (NORVIG; RUSSELL, 2004).
Na construcdo de sistemas inteligentes, a disciplina aprendizagem de mdquina, ganha um
destaque, ja que a capacidade de aprendizagem € essencial para o comportamento inteligente.
Atividades como memorizar, observar e explorar situacoes melhorar habilidades cognitivas.
Definir o que € aprendizagem de médquina passa pelo mesmo problema que € definir inteligéncia
artificial, devido as varias definicdes que cada uma tem. Uma delas, diz que, aprendizagem
de mdquina é a capacidade de melhorar o desempenho na realizacdo de alguma tarefa por
meio da experiéncia (FACELI et al., 2011). Essa é uma boa defini¢do, por colocar énfase na
experiéncia passada as maquinas. Um quesito muito importante para que esse processo ocorra
¢ empregado o principio da inducdo, na qual se obtém conclusdes genéricas a partir de um
conjunto de exemplos. Basicamente eles aprendem a induzir uma funcao ou hipétese capaz de
resolver um problema, a partir de um conjunto de dados. Por exemplo, tem-se um banco de
dados de espécies florestais, nele uma tabela contendo atributos como: cor, tamanho da planta,
tamanho da folha entre outros, para cada espécie. Pode ser feito o uso de um algoritmo de
aprendizagem de maquina para aprender uma hipétese capaz de identificar espécies, através dos

valores de seus atributos de entrada. Busca-se induzir uma hipdtese capaz de reconhecer novas
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espécies de plantas diferentes daquelas que foram utilizadas para aprender a regra de decisdo.
Assim, uma vez induzida uma hipétese, € desejavel que ela também seja vélida para outros
objetos do mesmo dominio ou problema que nao fazem parte do conjunto de treinamento, uma
nova espécie de planta que nao estava no conjunto de dados de treinamento, mas que a regra
gerada tem que valer mesmo assim para essa nova espécie. A essa propriedade de uma hipdtese
continuar a ser vilida para novos objetos da-se o nome capacidade de generalizacdo da hipdtese.
Quanto maior a capacidade de generaliza¢do uma hipétese apresenta, melhor serdo os resultados
ao aplicar em dados novos (FACELI et al., 2011). No processo de aprendizagem a partir de um
conjunto de dados de treinamento, o algoritmo busca uma hipétese. Cada algoritmo utiliza uma
forma para representar a hipdtese induzida. Tem-se formas em redes neurais artificiais que sdo
apresentados por um conjunto de valores reais, associados aos pesos de conexdes da rede. Ja
em arvores de decisdo utilizam uma estrutura de arvore em que cada no interno € representado
por uma pergunta referente ao valor de um atributo e cada n6 externo estd associado a uma
classe e por fim tem-se as regras que tentam representar uma hipétese como visto na Figura 19
(FACELI et al., 2011). Dentre os algoritmos apresentados para representar hipdteses induzidas,

serdo objeto de estudo as redes neurais.
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Arvore de decisdo
| Conjunto de regras

Figura 19 — Representacoes de hipoteses

Fonte: Faceli et al. (2011)

2.8 REDES NEURAIS

Dentro da disciplina aprendizado de maquina existem as redes neurais, que na sua
forma mais geral ¢ uma méquina projetada para modelar a maneira como o cérebro realiza uma
tarefa em particular. A rede é normalmente implementada utilizando componentes eletronicos

ou € simulada por programa¢do em um computador digital (HAYKIN, 2001). O conceito de
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redes neurais tem como sua principal origem a disciplina de biologia, com foco no estudo do
cérebro humano, ja que o préprio cérebro é uma grande maquina de aprendizagem, capaz de
processar as informagdes recebidas, analisa-las e gerar um resultado com base nas experiéncias
adquiridas pelo individuo. O cérebro humano € constituido por grande conjunto de neurdnios,
que sdo também denominadas de células nervosas que tém a propriedade de receber e transmitir
estimulos, permitindo ao organismo responder a alteracdes do meio (LOPES, 1995).

O neuro6nio biolégico pode ser observado na Figura 20, é composto por um corpo
celular denominado pericario, onde partem os prolongamentos e que acomoda o nucleo do
neur6nio, dendritos que sdo prolongamentos responsaveis por receber os estimulos do ambiente
e 0 axonio um prolongamento tnico condutor dos impulsos nervosos a outras células. O impulso
nervoso que se propaga pelo neurénio € de origem elétrica (LOPES, 1995) resultando alteragao

de cargas interna e externa da membrana celular.
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Figura 20 — Representacio do Neuronio Biolégico

Fonte: Lopes (1995)

Quando a membrana do neurdnio estd em repouso apresenta cargas positivas no lado
externo e carga negativo no lado interno, quando o neur6nio estd nesse estado se diz que ele esta
polarizado. Essa diferenca de cargas ¢ mantida pela bomba de s6dio e potassio, que s6 pode ser
alterada com entrada de um estimulo quimico, mecanico ou elétrico.

E importante destacar que o estimulo nervoso deve ser forte o suficiente para haver
a mudanca do estado polarizado, o que determina isso € o valor critico, que pode variar em
diferentes tipos de neurdnio, abaixo desse valor o estimulo sé provoca alteracdes locais na
membrana ndo desencadeando o impulso nervoso.

Conhecendo o papel do impulso nervoso no neurdnio, pode-se entrar em outro ponto
importante que € sinapse, que € processo quando tem-se a transmissao de um impulso nervoso
de um neurdnio a outra célula de 6rgaos efetores (LOPES, 1995). Essa comunicacdo ocorre na
regido denominada fenda sindptica, que fica entre o terminal do axonio e os dendritos que irdo

receber os impulsos. A transmissdo ocorre na mudanga do estado despolarizado para polarizado



38

da membrana.

Essa mudancga vai ocorrer na entrada de cdlcio no axdnio e com isso vai estimular a
geracdo de neurotransmissores liberados na fenda sindptica, atingindo o dentrito do préximo
neur6nio o ativando, como mostrado na Figura 21. No final a membrana fica polarizada
novamente. Isso é s6 o funcionamento de um neurdonio dos indmeros existente no cérebro,
entdo basicamente quando uma pessoa ver um objeto como uma folha, ela recebe um estimulo
visual que serd convertido pelo olho em estimulo nervoso que ird passar para o cérebro e com

1sso gerar sinapse com neurdnios familarizado com o objeto observado (LENT, 2010).
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Figura 21 — Representacao do Impulso Elétrico

Fonte: Lopes (1995)

Essa breve explicacdo sobre o funcionamento do neurdnio bioldgico é importante
para apresentar o neurdnio artificial, ja que ele se espelhou no neurdnio bioldgico para ser
criado, lembrando que o nivel de estrutura de organizacdo presente no cérebro humano é
unico (HAYKIN, 2001), ndao sendo encontrado em nenhum computador, sendo apenas uma

representacdo bem primitiva de um neurénio. O modelo utilizado para representa-lo € visto na

Figura 22.
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Figura 22 — Representaciao do Neurénio Artificial

Fonte: Haykin (2001)
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A entrada do neur6nio artificial € o conjunto de sinapse ou elos de conexdes, cada
uma caracterizada por um peso proprio. Especificamente, um sinal x; na entrada da sinapse j
conectada ao neurdnio k é multiplicada por peso sindptico wyj. O indice desse peso € descrito
da seguinte forma: o primeiro indice se refere ao neur6nio em questdo e o segundo se refere
ao terminal de entrada da sinapse a qual o peso se refere. Lembrando que o peso sinédptico
de um neur6nio pode ser tanto positivo quanto negativo. O segundo elemento é um somador
para somar os sinais de entrada, ponderados pelas respectivas sinapses. E por ultimo tem-se
a funcdo de ativacdo para restringir a amplitude da saida de um neurdnio (HAYKIN, 2001),
semelhante ao que acontece com valor critico dos neur6nios bioldgico que determinam se o
neuronio serd ativado, ainda tem-se a bias representadas por by que tem a fun¢do de aumentar
ou diminuir o que passa na funcdo de ativacdo. Basicamente ao neurdnio artificial é passado
um estimulo, que sao x,,, deve-se entdo utilizar cada um desses estimulos e multiplicar por um
nimero (peso), desse produto € feito um somatdrio que serd somado ao final com by (bias), o
resultado € passado por uma funcao de ativacdo, que vai dizer se o neuronio serd ativado ou nao
(SILVA et al., 2015). Matematicamente o neurdnio € representado pela seguintes equagdes 10,
11 e 12. Na qual a equagdo 10 representa a saida do combinador linear dos sinais de entrada, X
sdo os sinais de entrada e W; os pesos sindpticos. A equacdo 11 representa o sinal de saida do
neurdnio, em que by sdo as bias e ¢ a funcado de ativacdo. Por dltimo a equacdo 12 representa o
campo local induzido (HAYKIN, 2001):

Up=Y wij*x; )
j=1

vk = QUi +by) (10)

VkZUk+bk (11)

A escolha das funcdes de ativagdo de uma rede neural é uma consideracdo importante uma vez
que define como devem ser a entrada dos dados na rede, na Figura 23 sdo apresentado alguns
exemplos. Entre as funcOes tem-se a funcdo linear mostrada na Figura 23 (a) geralmente
utilizada nas camadas de saida em redes neurais de regressdo. Ja a fungdo Sigmond, Figura
23 (b), utilizada em redes neurais com propagacao positiva, onde se necessita apenas saidas de
numeros positivos outra fungdo muito comum € a tangente hiperbdlica, Figura 23 (c), ela gera
saidas no intervalo de -1 a 1, essas sdo s6 algumas das fungdes de ativacdo existente (DACOM,
2016).
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Figura 23 — Representacio por grafico das curvas de ativacao

Fonte: Dacom (2016)

Com o modelo de neurdnio artificial estabelecido, é importante explorar as redes em
si, jA que com apenas um neurdnio nao € possivel solucionar todos os problemas. Para construir
uma rede neural se faz uso de um conjunto de neurdnios, sendo essa rede estruturada baseada
no problema que se quer resolver. Em geral € possivel identificar trés classes de arquiteturas
de rede fundamentalmente diferentes. As primeiras sdo as redes alimentadas adiante com uma
camada Unica, Figura 24. Nela os neurdnios estdo organizados na forma de camada, sendo a
forma mais simples tendo uma camada de entrada de ndés de fonte que se projeta sobre uma

camada de saida de neurdnio, sendo uma rede aciclica (HAYKIN, 2001).

Camada de entrada dos Camada de saida
neuronios dos neurdnios

Figura 24 — Rede alimentada adiante ou aciclica com uma vinica camada de neuronios

Fonte: Haykin (2001)
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A segunda classe s@o as redes alimentadas diretamente com multiplas camadas que se
distinguem pela presen¢a de uma ou mais camadas ocultas, tendo neur6nios denominados de
ocultos, que tém a func¢do de intervir entre a entrada externa e a saida da rede de uma maneira
util (SILVA et al., 2015). Podendo ter mais de uma camada oculta, o que d4 mais poder a rede,
jé que cada neurdnio fica responsavel por uma tarefa.

A transmissdo entre os neurdnios se dd primeiramente no sinal aplicado aos nds de
fonte da camada de entrada, o sinal de saida dessa camada sera aplicado na entrada da proxima
camada e assim sucessivamente, até chegar na ultima camada que terd a saida global para o
impulso aplicado na entrada.

A Figura 25 apresenta uma rede neural de maltiplas camadas com uma tnica camada
oculta, denominada uma rede 10-4-2 porque tem 10 neurdnios de fontes, 4 neur6énios ocultos
e 2 neur6nios de saida (KOVACS, 2002). Tem-se também as redes neurais recorrentes, elas
apresentam pelo menos um lago de realimentacao, formando ciclos (SILVA et al., 2015), como
visto na Figura 26 (HAYKIN, 2001).

Camada de
neurénios
de saida

Camada de
neurdnios
Camada de ocultos
entrada de

nds de fonte

Figura 25 — Rede alimentada adiante ou aciclica totalmente conectada com uma camada oculta e
uma camada de saida

Fonte: Haykin (2001)
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Figura 26 — Rede recorrente sem lacos de auto-realimentacao e sem neuronios ocultos

Fonte: Haykin (2001)

Outro modelo de arquitetura de redes, sdo as redes neurais convolucionais CNNs, composta

por: neurdnios de entrada, camadas escondidas e a camada de saida totalmente conectada

Figura 27.
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Figura 27 — Exemplo de rede neural convolucional

Fonte: Nielsen (2015)
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2.8.1 CNNs - Convolutional Neural Networks

No contexto de inteligéncia artificial e aprendizado de maquina existem as CNNs. Esse
tipo de rede se inspirou no funcionamento do coértex visual. O cortex possui pequenas regioes
de células que sao sensiveis a regides especificas do campo visual (HUBEL; WIESEL, 1962).
Hubel e Wiesel mostraram que alguns neurdnios do cérebro responderam apenas na presencga de
bordas de determinada orientacio (WURTZ, 2009). Por exemplo alguns neurdnios disparados
quando expostos a bordas verticais e outros com bordas horizontais ou na diagonal. Em seus
estudos eles descobriram que esses neurOnios estavam organizados em uma arquitetura em
colunas e que juntos produziam a percepcao visual. Essa ideia de componentes especializados
dentro de um sistema com tarefas especificas é a base das CNNs, um modelo de rede muito
utilizada em reconhecimento de padroes em imagens (VARGAS et al., 2015). Uma CNN ¢
composta por uma sequéncia de camadas. Além da camada de entrada, que normalmente é
composta por uma imagem com largura, altura e profundidade (RGB), existem trés camadas
principais: camada convolucional, camada de pooling e camada totalmente conectada. Além
disso, ap6s uma camada de convolu¢do € comum uma camada de ativacdo (VARGAS et al.,
2015).

2.8.2 Camada Convolucional

A primeira camada de uma CNN € a camada convolutiva, composta por um mapa
de filtros capazes de aprender de acordo com o treinamento (NUMPYDL, 2015). Para efeito
de explicagdo da convolucao, serd dado um exemplo de uma imagem 32x32 e profundidade 3
(RGB). Imagine a luz de uma lanterna apontada no canto superior esquerdo da imagem, essa luz
abrange o espago de uma area de 5x5 deslizando por todas as partes da imagem. Essa lanterna
em termos de aprendizagem de maquina € conhecida como filtro, e a regido que a luz atinge é
o campo receptivo. A medida que o filtro se deslocar em torno da imagem de entrada, ocorre a
multiplicacdo de matrizes envolvendo os valores de pixel originais da imagem, ja que o filtro é

uma matriz 5x5x3. Ao todo sdo feitas 75 multiplicacdes que ao final geram um dnico nimero,
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representado quando o filtro estd no lado esquerdo da imagem, esse processo € repetido em toda
imagem. Ao final é gerado uma matriz de 28 x 28 x 1 que € o mapa de ativagao, isso quer dizer
que existem 784 locais diferentes que um filtro 5 x 5 pode esta contido em uma imagem 32 x

32. Esses 784 numeros sdao mapeados para uma matriz de 28 x 28, exemplo na Figura 28.

Figura 28 — Exemplo de um mapa de filtro 5x5
Fonte: Vargas et al. (2015)

Esses mapas de filtros buscam a detec¢do de caracteristicas da imagem como: bordas,
retas, cores simples e curvas (DESHPANDE, 2015). Um exemplo pode ser visto na Figura 29

em que se tem um mapa de filtro de curva com as dimensdes 7 x 7 x 3.

0 0 0 30 0 0 0

0 0 0 30 0 0 0

0 0 0 30 0 0 0

a - mapa de filtro b - visualizagdo de detector da curva

Figura 29 — Exemplo mapa de filtro de curva

Fonte: Deshpande (2015)
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Esse filtro € passado em uma imagem em busca da deteccdo de uma curva compativel,
como ¢é observado no exemplo a seguir, Figura 30. A matriz de pixels da imagem original
serd multiplicada pela matriz de filtro: (50*30)+(50%30)+(50%30)+(20*30)+(50*30) = 6600.
No caso em que o valor resultante da multiplicacdo de matrizes seja grande, significa que ha a
presenca de uma curva compativel com o filtro. Caso o filtro passe em uma area da imagem

sem a curva compativel, o valor resultante da multiplicacdo das matrizes serd préximo a zero.
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Figura 30 — Exemplo de detetccao de curva

Fonte: Deshpande (2015)

Ao final dessa camada de convolugdo é gerado o mapa de ativagdo, esse mapa mostrard a
chance de haver uma curva na imagem. Seguindo o exemplo apresentado, o mapa de ativagcdo
26 x 26 x 1 terd o valor de 6600, o que mostra a presenga da curva ativando o filtro. Sendo
apenas um filtro de linhas retas que se curvam para a direita, € possivel ter outros filtros, sendo
que quanto mais filtros, maior a profundidade do mapa de ativacdo e mais informagdo sobre a
entrada (NUMPYDL, 2015).

2.8.3 Modelo Cléassico

Uma rede neural convolucional ndo é s6 composta da camada convolutiva, existem
camadas intercaladas que visam fornecer a ndo-linearidade e preservar as dimensdes da imagem.

O modelo classico € dividido entre: entrada, convolugdo, Pc e Pooling (NUMPYDL, 2015).

2.8.4 ReLU (Rectified Linear Unit)

Para trabalhar com imagens além das camadas de convolucdes, tem-se a fungao de

ativacdo ReLU, essa fun¢do introduz a ndo linearidade, tornando o aprendizado mais répido.
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Ela faz isso trocando valores de pixels negativos da imagem por zero (VARGAS et al., 2015).

Como visto na Figura 31.
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Figura 31 — Exemplo da Fun¢io ReLU
Fonte: Vargas et al. (2015)

2.8.5 Camada Pooling

Em redes convolucionais se faz uso de camada de pooling, logo apés uma cada
de convolugdo. Essa técnica visa reduzir o tamanho espacial das matrizes resultantes da
convolucdo. O que reduz a quantidade de parametros a serem aprendidos na rede, contribuindo
para evitar a memorizacdo (VARGAS et al., 2015). Essa camada opera independente em
cada um dos canais do resultado da convolucdo. E necessdrio estabelecer o tamanho do
filtro da camada de pooling, na Figura 32 € utilizado um filtro 2x2 para criar uma camada
de maxpooling, basicamente ¢ uma operagdo com matrizes que extrair o0 maior elemento do

quadrante que € aplicado o filtro.

Max(1,1,5,6)=6
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Figura 32 — Camada de Pooling
Fonte: Vargas et al. (2015)

Como mostrado, a primeira camada convolucional detecta caracteristicas de baixo
nivel, como bordas e curvas. Essas caracteristicas ndo sdo o suficiente para detectar objetos

complexos como maos e olhos (DESHPANDE, 2015), entdo sdo utilizadas outras camadas
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convolucionais ligadas em sequéncia. Basicamente a saida da primeira camada convolucional
serd a entrada da segunda camada convolucional, nessa nova camada a entrada ¢ o mapa de
ativacdo que resulta da primeira camada. Entdo cada camada da entrada estd basicamente
descrevendo os locais na imagem original para onde determinados recursos de baixo nivel
aparecem. Aplicando um conjunto de filtros na segunda camada a saida serd ativada com
caracteristicas de nivel superior. Os tipos dessas caracteristicas podem ser semicirculos,

quadrados ou figuras complexas.

2.8.6 Camada Totalmente Conectada

Com a detec¢ao de objetos complexos, a ultima camada € totalmente conectada, seja
qual for sua entrada: ReLU, Pooling ou Convolucional. Essa ultima camada recebe um volume
de entrada e produz um vetor N dimensional onde N é o numero de classes que o programa
deve escolher (NUMPYDL, 2015). Por exemplo, tentar classificar digitos, o N seria 10 ja que
ha 10 digitos. Cada numero desse vetor dimensional N representa a probabilidade de uma
determinada classe. Se o vetor resultante € [0 .1 0 0 0 00 0 0 .75] o que significa que ha 10%
de chance de ser o niimero 1 e que hd 75% de chance de ser 9, essa € uma das maneiras de
apresentar a saida da rede neural convolucional. Essa camada totalmente conectada examina
quais caracteristicas de alto nivel se correlacionam mais fortemente a uma determinada classe e
tem pesos especificos que em conjunto das camadas anterior, obtém as probabilidades corretas

para diferentes classes (DESHPANDE, 2015).

2.8.7 Aprendizado

Com o modelo de rede neural estabelecido € possivel partir para o aprendizado, dentro
das redes neurais, tem-se trés tipos de aprendizado (FACELI et al., 2011). O primeiro € o
supervisionado, que basicamente existe a presenca de um superior que conhece a saida desejada
para cada exemplo. Um bom exemplo € um adulto (supervisor) tentando ensinar o que € uma
bola para uma crianca, entdo ele mostra o objeto para a crianga e junto passa a informacgao que

aquilo que ela estd vendo é uma bola, no final o cérebro da crianga cria sinapses associadas a
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esse objeto. Outro treinamento € o ndo supervisionado, ndo existe um supervisor, € aquele que
para fazer modificacOes nos valores das conexdes sindpticas nio se usam as informagdes sobre
a resposta da rede, isto € se a resposta estd correta ou ndo. Outra forma de aprendizado é o
por refor¢o nesse método o objetivo € refor¢car ou recompensar uma agdo considerada positiva

e punir uma considerada negativa.

2.8.8 Algoritmo Backpropagation

Dentro do aprendizado supervisionado tem-se técnicas como Backpropagation, que
¢ um algoritmo de treinamento utilizado em redes multicamadas. Foi criado em 1986 por
Rumelhart, Hilton e Williams, esse algoritmo permitia ajustar os pesos em uma rede com mais
de uma camada, resolvendo o problema de aprendizado do reconhecimento de padrdes (SILVA
et al., 2015). Nesse tipo de algoritmo a fun¢@o de ativacdo precisa ser continua, diferenciavel e
de preferéncia, nao decrescente (FACELI et al., 2011).

O Backpropagation possui duas fases, a fase para frente (forward) e para trés
(backward). Na fase forward, cada objeto de entrada € apresentado a rede. O objeto €
primeiramente recebido por cada um dos neurdnios da primeira camada intermedidria da rede,
quando € ponderado pelo peso associado a suas conexdes de entrada correspondentes. Cada
neurdnio nessa camada aplica a funcdo de ativacdo a sua entrada total e produz um valor de
saida, que € utilizado como valor de entrada pelos neur6nios da camada seguinte. Esse processo
continua até que os neurdnios da camada de saida produzam cada um seu valor de saida, que é
entdo comparado ao valor desejado para a saida desse neurdonio (FACELI et al., 2011).

A diferenca entre esses valores indica o erro cometido pela rede para o objeto
apresentado, esse erro € utilizado na fase backward para ajustar seus pesos de entrada, ocorrendo
da camada de saida até a primeira camada intermedidria (MITCHELL, 1997). No algoritmo
diferentes critérios de parada podem ser utilizados, como, o nimero maximo de ciclos ou uma

taxa maxima de erro (FACELI et al., 2011).

2.8.9 Algoritmo Dropout

O Dropout € uma técnica de redes neurais, que faz uso da eliminacdo aleatéria de

neurdnios durante o processo de aprendizagem (BALDI; SADOWSKI, 2013). O algoritmo faz
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alteracoes na rede buscando ter maior desempenho em previsdes fora da amostra. Imagine o

treinamento de uma rede neural, com entrada x e saida esperada y Figura 33.

Figura 33 — Exemplo de rede neural

Fonte: Book (2018)

O normal € utilizar o algoritmo de Backpropagation, mas com o Dropout esse processo
€ modificado. No Dropout alguns neurdnios ocultos na rede sdao eliminados aleatoriamente,

deixando os neurdnios de entrada e saida fixos Figura 34.

Figura 34 — Exemplo de rede neural apés o Dropout

Fonte: Book (2018)

Ap6s isso € aplicado o Backpropagation normalmente (BOOK, 2018). Finalizado o algoritmo
sdo restaurados os neurdnios removidos, sendo aplicado novamente o algoritmo de Dropout
e depois o Backpropagation. Ao repetir esse processo a rede aprenderd pesos sob condi¢des
em que parte dos neurdnios ocultos foram excluidos. No momento que se executar a rede

completa, mais neurdnios ocultos estardo ativos, todo esse processo reduz o Overfitting da rede
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(BOOK, 2018). O Overfitting € um termo da estatistica utilizado para descrever um modelo que
se ajusta aos seus dados, mas € ineficaz para prever novos resultados em dados desconhecidos
(MONTES, 2014).

2.8.10 ' YOLO e Googlenet

Com os elementos de uma rede neural convolucional determinados, foi feito a escolha
de dois modelos de rede para realizar o estudo, no caso Googlenet e 0 YOLO. A escolha foi feita
principalmente pela forma diferente de manipulacdo das imagens entre cada rede. As proximas

secdes serdo para detalhar o funcionamento de cada uma.

2.8.11 YOLO - You Only Look Once

O YOLO € um sistema de deteccdo de objetos em tempo real, quer dizer que € capaz
de identificar objetos em videos ndo apenas em imagem. Para realizar essa tarefa ele utiliza o
conceito de “dividir para conquistar”, ele faz uso de partes da imagem para identificar o objeto
e sua posicao (FARHADI et al., 2015). Na Figura 35 (a) é apresentado a imagem antes de
utilizar o YOLO, e na Figura 35 (b) € apresentado o resultado apos passar na rede. Na imagem
sdo apresentadas as caixas que representam as classes treinadas na rede, além das cores para

identificar os objetos sdao associados as caixas o rétulo correspondentes.

@) (b)

Figura 35 — Exemplo de saida do YOLO
Fonte: Farhadi et al. (2015)
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O YOLO inicialmente divide a imagem de entrada em S x S conhecidos como grid, a
Figura 36 apresenta a divisdo da imagem por 7 x 7. Cada célula do grid prediz somente um
objeto treinado na rede (FARHADI et al., 2015). Por exemplo o grid amarelo, tenta predizer o

objeto pessoa no centro da células dos grids.

L

Figura 36 — Funcionamento dos Grids

Fonte: Farhadi et al. (2015)

Cada grid prediz um nimero fixo de caixas delimitadoras, elas sdo responsaveis por englobar
o objeto. Na Figura 37 sdo apresentadas duas caixas delimitadoras azuis, utilizadas para
localizar onde estd a pessoa. As caixas delimitadoras possuem 5 elementos (X,y,w,h) e o valor
de confianca. O valor de confianca diz respeito a probabilidade de uma caixa conter um objeto

e sua precisao (FARHADI et al., 2015). Sendo seus outros elementos:

e w — largura da imagem;
e h — altura da imagem;

e x ey — corresponde o deslocamento entre grids.

O mapa de caracteristica resultante da rede, pode ser calculado com a seguinte
expressao: (S,5,Bx5 + C). O S corresponde a divisao da imagem em grids, o B diz respeito ao

ndmero de caixas delimitadoras e C o ndmero de classes treinadas.
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Figura 37 — Duas caixas delimitadoras

Fonte: Farhadi et al. (2015)

Na Figura 38 tem o exemplo da convolucdo da imagem 448 x 448 x 3 com grids de 7
x 7 o seu mapa resultante. Para fazer a predi¢ao final o yolo coloca um valor default de 0.25 em
relacdo do valor de confianga (FARHADI et al., 2015), portanto todos os valores acima desse

valor, serdo identificados com a classe correspondente.

=:::ﬁ 1 .’ : — ,? XHX:E

512 1024 1024 1024 AD94 30

Figura 38 — Estrutura YOLO
Fonte: Farhadi et al. (2015)

O valor de confianga para cada caixa é computado com a sequinte Equacdo (13):
Ve=VcecxPc (12)

Sendo Vc o valor de confianca, Vcc valor da caixa delimitadora e Pc a probabilidade
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da classe. O complemento da Equagdo (14,15 e 16):

Vee = Pr(objeto) - IoU (13)
Pc = Py(classe;|ob jeto) (14)
Ve = P.(classe;) - IoU (15)

P,(objeto) - E a probabilidade da caixa conter um objeto;
e IoU - E a intersecgdo entre a predi¢io da caixa e ground truth, que sio as imagens

rotuladas;

P,(classe;i|ob jeto) - E a probabilidade do objeto pertencer a uma classe, dado a presenca

de um objeto;

P,(classe;) - E probabilidade de um objeto pertencer a uma classe.
O YOLO possui 24 camadas convolucionais seguidas por 2 camadas totalmente
conectadas, possuem algumas convolucdes 1 x 1 utilizadas para reduzir a profundidade dos

mapas de caracteristicas (FARHADI et al., 2015), assunto melhor tratado no topico Googlenet.

2.8.12 Funcao de perda do YOLO

O YOLO prediz multiplas caixas delimitadoras por grid. Para computar a perda por
verdadeiro positivo, € necessdrio que s6 uma delas seja responsavel pelo o objeto. Nesse
propésito € selecionado o maior IoU com o ground truth (FARHADI et al., 2015). Essa
estratégia leva especializacdo entre as previsdes da caixa delimitadora, em que cada previsdao
melhora a previsao de determinados tamanhos e proporcoes da caixa. YOLO usa a soma
de erros ao quadrado entre as predi¢des e o ground truth para calcular a funcdo de perda
(FARHADI et al., 2015). A fun¢do de perda é composta por: Classification loss, Localization
loss e Confidence loss.

Classification loss: Se um objeto é detectado, o classification loss em cada grid € o

erro ao quadrado das probabilidades condicionais para cada classe, apresentado na Equagao 17:
S )
YL Y (pile) = pile) (16)
i=0 ceclasses

b j . . . .
I[? /"1 se um objeto aparecer na célula i, de outra forma é 0.

pi(c) denota a probabilidade condicional para classe ¢ estd na célula i.
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Localization loss: Sua funcao € medir os erros nos locais e tamanhos previstos da caixa

delimitadora, apresentado na Equacao 18:

bj bj - p
coord Z Z I[o j _xz ( +lcoord Z Z I[o j \/ Wi —/ Wi)2 + (\///7,— \/;l)z]
i=0j=0 i=0j=0
a7
I[?jl?j 1 se o j da caixa na célula i, é responsdavel por detectar o objeto, O o contrario.

Acoora Aumenta o peso para a perda na coordenada da caixa delimitadora.

A equacdo busca nao ponderar erros absolutos em caixas grandes e caixas pequenas
de forma igual, basicamente o erro de 2 pixels em uma caixa grande € igual a de uma
caixa pequena (HUI, 2018). Para resolver esse problema, o YOLO prevé a raiz quadrada

da largura w e da altura h. Para finalizar € utilizado o valor de perda por A, ( default valor 5).

Confidence loss: Se um objeto é detectado em uma caixa, o Confidence loss apresentada
na Equagao 19.
Z Z I77(Ci— Ci)? (18)
i=0j=

C; E o valor de confianca da caixa j na célula i.

Caso o objeto ndo seja detectado em uma caixa, o Confidence loss é apresentada na

Equacao 20:

}’lOObj Z Z HnOObI C C) (19)

i=0j=

noob j
I i

Anoob ;i O peso € menor quando detectar o fundo da imagem.

complemento de ]I”bj

C; E o valor de confianca da caixa j na célula i.
Como a maioria das caixas ndo contém objetos, isso causa um problema de desequilibrio de

classe, ou seja, a rede é mais treinada com grids sem objetos. Buscando diminuir esse problema

a perda € ponderada por um fator de A,,,5; (padrdo: 0.5). No final adicionado o localization
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loss, confidence loss e classification loss a equagdo de perda fica:

Zﬂ‘”’f Y (pile) = pi(e)*+

ceclasses

coordz ZHObJ _xl +(yi_),’\i)2]
i=0j=0
B
Acoora 2 Y 1 ) (V- N
i=0j=0

Z Z ]IObJ +

i= 0]
2"rwob Jj Z Z ]InOObJ C C )2

i=0j=0

2.8.13 Non-maximal suppression

No processo de localizacdo de um objeto o YOLO pode fazer dupla deteccdes em
um mesmo objeto, isso ocorre porque no processo de divisao em grids e procura de centro do
objeto, a rede vai gerar mais de um ponto de centro (FARHADI et al., 2015). Na Figura 39
¢ apresentado um exemplo de rede treinada para identificar carros, inicialmente a imagem €
dividida em um grid 8x8 sendo procurado o centro do objeto ao grid correspondente. No caso

a rede ndo sabe localizar em qual grid estd o centro do objeto na imagem, ela gera mais de um,

como € apresentado na figura, nela o objeto € localizado trés vezes.

b

Figura 39 — A rede procurando o centro do objeto

Fonte: Farhadi et al. (2015) - Adaptado
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O algoritmo non-maximal suppression visa suprimir essa duplicacdo de centros,
basicamente ele remove os caixas delimitadores com baixo valor de confianga (HUI, 2018).

Na Figura 40, é apresentado o resultado do algoritmo.

Non-Max
Suppression

Figura 40 — Resultado do Non-max-suppression

Fonte: Farhadi et al. (2015) - Adaptado

A sequéncia do algoritmo:
1. Classificar as previsdes pelo indice de confianca;
2. Inicia-se pelas pontuacdes mais altas, ignore qualquer previsdo atual se encontrar
previsdes prévias que tenha a mesma classe e loU > 0.5, com a previsao atual;

3. Repeticdo do passo 2 até que todas as previsdes sejam verificadas.

2.8.14 YOLOv2

A segunda versao do YOLO foi desenvolvida visando melhorar a precisao, ao mesmo
tempo em que torna mais rapido. Entre suas mudancas esta a ndo utilizagdo do algoritmo
dropouts, ja que utiliza batch normalization, que é uma técnica para melhorar o desempenho e
a estabilidade de rede neurais, permitindo que redes profundas mais sofisticadas funcionem na
pritica (FARHADI et al., 2015). A idéia é normalizar as entradas de cada camada de tal forma

que elas tenham uma ativacdo de saida média de zero e desvio padrao de um (COLLIS, 2017).
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Depois de normalizado a entrada da rede neural, ndo precisa mais se preocupar com a escala de

valores ser extremamente diferente. Essa versdo também € mais rdpida para o treinamento.

2.8.15 Convolug¢dao com anchor boxes

No processo de inicio da localizacdo do objeto, o YOLO faz estimativas arbitrérias de
caixa delimitadora, esse processo pode funcionar bem em alguns objetos, ndo em todos como €

apresentado Figura 41.

Figura 41 — Mais de uma previsao

Fonte: Farhadi et al. (2015)

No mundo real, a caixa delimitadora nao é arbitraria, carros tem contornos muito
similares e pedestre uma propor¢do de aproximada de 0,41 perante ao carro. No caso sé é
necessario um ‘“‘chute”para acertar o contorno do objeto, o treinamento serd mais estavel se
comegar com diversas suposi¢cdes comuns a objetos da vida real. Na Figura 42 € apresentado

um exemplo de utilizag¢do de 5 caixas com diferentes formato.

[]

Figura 42 — Mais de uma previsao

Fonte: Farhadi et al. (2015)
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No YOLOvV2 em vez de prever 5 caixas delimitadoras, a rede preve compensacoes
para cada uma das caixas, outro processo utilizado é restringir os valores de deslocamento
(FARHADI et al., 2015). Com isso ¢ mantido uma diversidade das previsdes e faz com que
cada previsdo se concentre em uma forma especifica, tornando o treinamento mais estavel.
Nessa versdao o YOLO faz uso do algoritmo K-means, para calcular as caixas delimitadoras. O
algoritmo é um método de agrupamento que visa particionar n observacdes dentre k grupos, em
que cada observagdo pertence ao grupo mais proximo da média (NOGARE, 2017). Como na
imagem estao sendo identificadas caixas em vez de pontos, no algoritmo nao € possivel utilizar
a distancia espacial regular para medir as distancias do ponto de dados. No YOLOV?2 € utilizado

o loU.

2.8.16 Previsao da localizacao

O YOLO preve 5 parametros (tx,ty,tw,th e to) para fazer previsoes, além disso aplica a

funcgao sigma para restringir o valores fora do range da caixa (FARHADI et al., 2015).

by =0 (ty) + ¢y
by=0(ty) +cy
by = pwe™

by = pue”

P,(objeto) * 10U (b,ob jeto) = o (t,)

Seus significados:

Ly, ty, by, 1y, s30 predigdes feitas pelo YOLO;

Cx, ¢y € 0 topo do canto esquerdo do anchor;

¢y, cp, € alargura e altura do anchor;

Cx,Cy,cw, ch sdo normalizados pela largura e altura da imagem;

by, by, by, by, sdo predi¢des da caixa delimitadora anchor;

o (t,) é o valor de confianga da caixa. Na Figura 43 é apresentada a equac@o na pratica, com

os anchors em azul, prevendo a caixa delimitadora tracejada (HUI, 2018).
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Figura 43 — Equacao na pratica

Fonte: Redmon (2010)

2.8.17 YOLOv3

A versdao mais atual € denominada YOLOvV3, entre as mudangas esta classificagao
multi-label. Por exemplo, os rétulos de saida podem ser “pedestres” e “secunddrios”, que
nao sdo exclusivos. O YOLOV3 substitui a func@o softmax por classificadores logisticos
independentes para calcular a probabilidade de a entrada pertencer a um rétulo especifico
(FARHADI et al., 2015). Em vez de usar o erro quadritico médio no célculo da perda de
classificacdo, o YOLOvV3 usa funcdo de perda de entropia cruzada bindria para cada rétulo
(REDMON, 2010). A funcdo entropia cruzada interpreta o sinal de treinamento e as saidas
da rede como probabilidades e o algoritmo minimiza a diferenca entre estas probabilidades.
Isso também reduz a complexidade de computacdo, evitando a fun¢do softmax. O YOLOv3
prevé um valor para cada caixa delimitadora usando a regressao logistica. A nova versao faz
predicdo em trés escalas, que sdo dadas precisamente pela reducdo da resolucdo das dimensoes

da imagem de entrada por 32, 16 e 8, respectivamente. Todas essas alteracOes visaram a
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melhoria da precisdo do sistema de deteccdo, no entanto € mais lento que versdes anteriores
(KATHURIA, 2018).

2.8.18 Googlenet

A Googlenet é uma rede neural convolucional que ficou famosa depois de ganhar
o Imagenet 2014, que € uma competicdo de reconhecimento de imagem, ela € uma rede
basicamente composta por 22 camadas de profundidade, onde seus criadores tiveram como
objetivo melhorar a utilizacdo dos recursos de computacio pela rede a0 mesmo tempo que
aumenta profundidade e largura dela, onde faz muito uso de filtros convolucionais (SZEGEDY
etal., 2015). O principal diferencial da arquitetura Googlenet € o Mddulo Inicial, onde sua ideia
¢ cobrir uma drea maior, mas manter também uma boa resolu¢cdo para pequenas informacgdes
da imagem, para isso ela utiliza conceito de convolugdo por volume. Convolucdo por volume
¢ uma técnica utilizada em redes neurais convolucionais que visa diminuir as dimensdes da
imagem utilizando s6 o necessiario NUMPYDL, 2015). A Figura 44 representa a entrada de
uma imagem com 6 cm de altura, 6 cm de largura e possui 3 canais de cor € uma 6 x 6 x 3
Figura 44 (A) para diminuir as dimensdes da imagem e com isso trabalhar s6 com parametros
necessdrios na rede, € utilizada um filtro com 3 cm de altura e 3 cm de largura e a profundidade
do filtro deve ser igual a profundidade da imagem de entrada 3 x 3 x 3, Figura 44 (B). A camada
de filtro € passada em toda imagem em 3x3 como mostrado na Figura 44, ao final o resultado € o
mapa de caracteristicas da imagem Figura 44 (C). O filtro € utilizado para identificar elementos
da imagem, como foi tratado no tépico de camada convolucional, normalmente € utilizado mais
de um filtro por imagem o que implica na alteragdo no mapa de caracteristicas. No exemplo foi
utilizado apenas um filtro, caso fosse utilizado 6 filtros a nomenclatura do mapa do filtro iria

mudar para 4 x 4 x 6. O mapa de caracteristica € calculado com a Equagdo 21:

NixNoxN, * F1xFoxN, = (N] —F+ l)x(Nz —F+ 1)fo (20)

O N € altura da imagem, N, largura da imagem, N, numero de canais da imagem, F altura do
filtro, F, largura do filtro € Ny € o niimero de filtros. Por isso ao aplicar uma imagem 6 x 6 x 3
e aplicar um filtro 3 x 3 x 3 o resultado é 4 x 4 x 1 (NGUYEN, 2018).
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Figura 44 — Convolucao por Volume

Fonte: Nguyen (2018)

Esses conhecimentos foram levados em conta na projecdo da Googlenet, na criagao
do primeiro Mdédulo inicial os engenheiros estavam com dividas de qual configuracdo de filtro
utilizar: 5x 5,3 x 3, 1 x 1 ou uma camada de maxpooling NGUYEN, 2018). Eles decidiram na
época utilizar todas a0 mesmo tempo e ao final juntar todos os mapas de caracteristica, deixando
a rede decidir qual € o melhor pardmetro como visto na Figura 45. Com isso aumentou a
profundidade do mapa de caracteristica 64+128+32+32 = 256 ficando 28 x 28 x 256, mas os
engenheiros perceberam que esse modelo tem um alto custo computacional devido ao nimero

de operagdes de matrizes para gerar o mapa de caracteristicas (NGUYEN, 2018).

/'lxl\

/’" 3 X 3‘\‘___’
i 5 x 5/_’23
28 x 28 x 192 MAX—P()()I.-/

Figura 45 — Médulo Inicial
Fonte: Szegedy et al. (2015)
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A soluc¢do apareceu na segunda versao do Mddulo Inicial, foi notado que as convolugdes pesadas
como 5 x 5 e 3 x 3 geram um alto custo computacional, o exemplo na Figura 46 nela tem-se
uma imagem de 28 x 28 x 192, que vai ser aplicada 32 filtros com dimensdo de 5 x 5 x 192.
A multiplicacdo entre as matrizes resultard em: 28 x 28 x 32 x 5 x 5 x 192 = 120.422.400
operacoes que devem ser realizadas para gerar o mapa de caracteristica, um valor invidvel ja
que esse € apenas um filtro dos muitos que uma rede neural convolucional pode ter. A ideia
foi utilizar convolucdes 1 x 1 antes de convolu¢des mais pesadas como: 5 x 5 e 3 x 3 visando

diminuir o nimero de operagdes (SZEGEDY et al., 2015).

E——_

CONV

Bixh

same,
a2

28 x 28 X 192

Figura 46 — Custo computacional

Fonte: Nguyen (2018)

Uma convolugdo 1 x 1 tem utilidade quando se utilizar profundidade como na Figura 47. A
convolucdo 1 x 1 € aplicada em 36 partes diferentes da imagem, multiplicando todos os filtros
por canais da imagem, além disso € aplicado a funcdo ReLu junto a convolucdo, ao final esse

produto serd somado e originard 36 campos possiveis do mapa de caracteristica Figura 47.

1x1lx32 Ex6x1

6x6x32

Figura 47 — Convolucao 1x 1
Fonte: Szegedy et al. (2015)

Retornando ao exemplo que gerou 120.422.400 operacdes, antes de mandar a imagem para um
filtro 5 x 5 x 192, ela passa por um filtro 1 x 1 x 192, as dimensdes ainda sdo as mesmas como

visto da Figura 48. O custo dessa nova operacdo é dividido em duas parte, a primeira € a
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imagem multiplicada por filtro 1 x 1, no caso diminuir o nimero de filtros utilizados no caso
sdo 16 filtros de 1 x 1 x 192 e a imagem 28 x 28 x 192. O resultado da primeira etapa é 192 *
28 * 28 * 192 = 2.408.448 operacdes, a segunda etapa é o mapa de caracteristica 28 x 28 x 32
resultante por 32 filtros de 5 x 5 x 16 o resultado é: 28 * 28 * 32 * 5 * 5 * 16 = 10.035.200.
Juntando as duas partes: 2.408.488 + 10.035.200 = 12.443.648 operagdes, com a convolugdo 1

x 1 houve uma reducdo de 107.978.752 operacdes que o computador tem que fazer.

CONV CONV
1x1, b x5,
16, 32,
1x%1%192 28Bx2Bx16  5x5x16

28 x 28 x 32
28 x 28 x 192

Figura 48 — Convolucao1x1 comSx 5

Fonte: Nguyen (2018)

Com essa nova configuracio o Mddulo inicial ficou como da Figura 49, com
convolugdes 1 x 1 antes das 3 x 3 e 5 x 5, em paralelo se manteve uma camada de maxpooling
e uma camada de convolugdo 1 x 1, ao final todos os mapas de caracteristicas sao juntos como
no primeiro Médulo inicial (NGUYEN, 2018).

Previous
Activation

Concat

Figura 49 — Novo médulo inicial

Fonte: Nguyen (2018)

Na Figura 50 € mostrado a arquitetura Googlenet em que o circulo vermelho diz
respeito aos nove Mddulo inicial da rede, € uma rede com 22 camadas apenas considerando as
convolucionais com parametros. Tem-se uma camada linear com Softmax como classificador
que vai normalizar a saida entre 0 e 1, e a funcdo de ativacdo utilizada é a ReLLU (Rectified
Linear Unit) que varia do 0 ao infinito, e possui um aprendizado rapido e custo computacional
mais baixo (VARGAS et al., 2015).
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Figura 50 — Exemplo de Topologia Googlenet
Fonte: Santos (2017)

2.9 AVALIADOR DE CLASSIFICADORES

Os resultados das redes YOLO e Googlenet foram submetidos a uma matriz de
confusdo, dela foi calculado a cobertura e a precisdao do modelo. A matriz de confusido é um
método estatistico que permite avaliar e visualizar o desempenho de um algoritmo (WITTEN;
FRANK, 2011). Um exemplo de matriz de confusdo pode ser visto na Tabela 2, em que VP

(verdadeiro positivo), FP (falso positivo), FN (falso negativo) e VN (verdadeiro negativo) .

Tabela 2 — Exemplo matriz de confusao

Real
Classe A | Classe B
Classe A VP FP
Predito | Classe B FN VN

Fonte: (WITTEN; FRANK, 2011)

O VP € o numero de classes reais preditas, FP é o numero de classes reais nao
encontradas, FN é o nimero de vezes que a classe A foi dada como outro objeto e VN € o
ndmero de objetos que ndo pertencem a classe A e nao foram preditos como sendo dela. Os
valores permitiram calcular a precisdo e a cobertura. A precisdo € a razdo entre o numero de
classe corretamente classificadas pela soma delas e as classes ndo encontradas, Equacao 22. A
cobertura € encontrada pela razao das classes corretamente classificadas pela soma total delas
no modelo, Equacdo 23. Determinado a precisdo e a cobertura, ja € possivel calcular a média

harmonica Equacdo 24. A média harmodnica € uma média mais precisa que a média aritmética
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simples (FACELI et al., 2011), o que torna os resultados mais seguros.

vP
Precisdo = ———— 2D
VP+FP
vpP
Cobertura = ———— (22)
VP+FN

o . 2 % (Precisdo * Cobertura
MédiaHarmonica = ( )

(23)

Precisdo + Cobertura

2.10  TRABALHOS CORRELATOS

Em problemas de classificacio como identificacdo espécies florestais tem-se buscado
muitas solucdes utilizando o deep learning, devido aos seus resultados. Existem também
metodologias de trabalho diferentes do deep learning, como o uso de técnicas de processamento
de imagens e reconhecimento de padrdes. Essas técnicas fazem uso de caracteristicas
macroscépica e microscépicas entre os exemplos tem-se o trabalho que utiliza a madeira como
objeto de estudo aplicando técnicas de extragdo de caracteristicas em imagens do exemplar,
as técnicas utilizadas foram: andlise de cor, GLCM (Gray-Level Co-Occurrence Matrix),
histograma de borda, Fractais, LBP (Local Binary Pattern), LPQ (Local Phase Quantization) e
Gabor, a técnica resultou em uma taxa de reconhecimento de 99,49% (FILHO, 2012).

Outro trabalho com tema relacionado, € o que propde analise e identificagdo baseada
a extracdo de caracteristicas de textura a partir de imagens microscopicas de epiderme da folha
(ODEMIR et al., 2017). Foram utilizadas 32 espécies, fazendo uso de técnicas de extracao de
textura. Ao final a abordagem obteve 96% de taxa de sucesso. Abordando outro elemento da
espécie que € a folha (PIRES, 2017). Através das folhas s@o aplicadas técnicas de segmentacdo
na imagem, para depois ser aplicada extra¢do de caracteristicas, foi utilizado a técnica GLCM
para essa tarefa, no total foram retirados 30 descritores. Os classificadores utilizados foram
MLP (Multilayer Perceptron), SMO (Sequential Minimal Optimization) e o LibSVM (Library
for Support Vector Machines) a técnica obteve 75,4% de reconhecimento (PIRES, 2017).

Utilizando o deep learning como método principal de identificacdo tem-se trabalhos
que basicamente utilizam as redes neurais convolucionais para identificar as melhores
caracteristica da folha para reconhecer uma espécie (MAYO; REMAGNINO, 2016), no

experimento foi utilizada a topologia de rede neural Imagenet, foi trabalhado com as
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caracteristicas venacao, textura e contornos da folha, foi verificado que o contorno sozinho nao
¢ um bom atributo para determinar a espécie, ao contrario da venagdo da folha que se mostrou
um atributo mais influente para identificar espécies. Analisando ainda a folha tem-se o trabalho
que usa redes convolucionais para controle de ervas daninhas, que visa detectar essa espécie no
gramado, foi utilizado imagens com 256x256 pixels e a arquitetura utilizada foi a AlexNet o
resultado foi de 75% de precisdao (PEARLSTEIN et al., 2017).

Tem-se também trabalhos utilizando rede neurais convolucionais mas com dados de
grande dimensdo, imagens tiradas do alto de fazendas, o que exigiu um detalhe a mais em
relacdo a iluminagdo exigindo um pré-processamento na imagem para ser mandada a rede,
sendo composta de 5 camadas convolucionais sendo utilizada a fun¢do de ativagao ReLU e ao
final aplicada a fun¢ao Softmax, o experimento obteve precisao de 97,47% (YALCIN; RAZAVI,
2016).
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3 MATERIAS E METODOS

Nesse capitulo serdo definidas as ferramentas e os procedimentos a serem utilizados
para o desenvolvimento da pesquisa, essa etapa serd dividida entre dois topicos principais

ferramentas e sua utilizagao.

3.1 FERRAMENTAS

Com as imagens das folhas adquiridas foram utilizadas redes neurais convolucionais
para realizar a classificacdo. No projeto foi aplicado dois modelos de redes: o modelo de rede
utilizando o Googlenet € 0 YOLO ambos tratados na fundamentacao tedrica.

Para essa tarefa foi utilizado o Tensorflow!. O Tensorflow é uma biblioteca de cédigo
aberto, desenvolvido pela Google, destinada a inteligéncia artificial, em que todo o projeto
ocorreu através de estudos de redes neurais. A biblioteca utiliza o aprendizado de mdquina,
permitindo que as maquinas aprendam com as agdes e ampliem sua capacidade de decisdao. A
ferramenta estd licenciada pela Apache 2.0 e disponivel no GitHub?, foi projetada inicialmente
para trabalhar com Python e C++. A arquitetura flexivel permite implantar computagdo para
uma ou mais CPUs ou GPUs em uma érea de trabalho, servidor ou dispositivo mével com uma
tunica API (TENSORFLOW, 2017), foi utilizada a versao 1.0 do Tensorflow.

Para fazer uso do Tensorflow foi utilizado o Python’, que é uma linguagem de
programagdo criada por Guido van Rossum em 1991. Os objetivos do projeto da linguagem
eram: produtividade e legibilidade. Entre as caracteristicas que comprovam esses objetivos tem-
se: baixo uso de caracteres especiais, 0 uso de indentacdo para marcar blocos, quase nenhum uso
de palavras-chave voltadas para a compilacdo e coletor de lixo para gerenciar automaticamente

o uso da memoria. Python suporta multiplos paradigmas de programacao, além de ter uma

"https://www.tensorflow.org/
Zhttps://github.com/
3https://www.python.org/
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grande biblioteca, que contém classes, métodos e funcdes. E por dltimo é importante dizer que
Python € uma linguagem multiplataforma (PYSCIENCE-BRASIL, 2017).

No caso serd utilizado o Python 3 devido a sua compatibilidade com o Tensorflow.
Para trabalhar com Python e visualizar dados serd utilizado o Jupyter notebook*, que é uma
aplicacao web de cddigo aberto que permite criar e compartilhar documentos que contenham
codigo, equagdes, visualizacdes e texto narrativo. Os usos incluem: limpeza e transformacdo
de dados, simulagdo numérica, modelagem estatistica, visualizacdo de dados, aprendizado

automatico de maquinas e etc, sua interface pode ser vista na Figura 51.

Z Jupyter spectrogram e A
File Edit View Insert Cell Kernel Help Python3 O
+ % @ B 4+ v M B C  Makdown 4 @ CellToolbar

Simple spectral analysis

- s

Figura 51 — Interface do Jupyter
Fonte: Jupyter (2017)

Foi utilizado também o NumPy> que é um pacote voltado para computacio cientifica,
que permite trabalhar com arranjos, vetores e matrizes de N dimensdes, de uma forma
comparavel e com uma sintaxe semelhante ao software proprietirio Matlab (PYSCIENCE-
BRASIL, 2017), sera utilizado para trabalhar com os valores gerados pelas imagens (NUMPY,
2017). Visando facilitar a instalacio e o uso de bibliotecas foi utilizado o Anaconda®. O
Anaconda é uma plataforma de ciéncia de dados que faz uso do Python, na parte de IDEs ela
vem com o Jupyter, Spyder, Jupyterlab e RStudio. Na parte de andlise de dados, com ela vem
NumPy, SciPy, Numba, Pandas e DASK. Ja para tratar da visualizacdo ela contém o Bokeh,
HoloViews, Datashader e o Matplotlib e por fim para aprendizado de maquina tem-se o proprio

TensorFlow, H20.ai, Theano e etc (ANACONDA, 2017). O sistema operacional utilizado foi

“http://jupyter.org/
>http://www.numpy.org/
®https://www.anaconda.com/download/
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o 'Ubuntu 16.4, que é um sistema operacional de cédigo aberto, construido a partir do niicleo

Linux, baseado no Debian (outra parti¢ao do linux) (UBUNTU, 2017).

3.1.1 Hardware

Foi utilizado um notebook com processador intel core 5, 4 GB de memodria RAM e
500 GB HD. Sendo feito uso de um servidor contido no laboratério de redes da Universidade
Tecnolbgica Federal do Parana campus Medianeira. Esse servidor possui 16 GB de RAM e um

1 TB (Terabyte) de HD.

3.2 UTILIZACAO DAS FERRAMENTAS

A abordagem utilizada (Figura 52) no projeto, foi inicialmente fazer a aquisicdo de
imagens. A segunda etapa é fazer o aumento da base de imagens com algoritmos, visando
melhorias no treinamento, apos essa etapa € realizado treino das redes neurais. Com os treinos
concluidos, € feita a anélise dos resultados para melhorar o desempenho do modelo e apresenta-

lo.

Treino

A YOLO
e Andlise dos resultados
Aqﬁi;ﬁf Aumento de dados
Googlenet
Y
Apresentagao dos
resultados

Figura 52 — Metodologia

Fonte: Autoria Propria

Thttps://www.ubuntu.com/download
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3.2.1 Aquisicdo de Imagens

Para fazer o reconhecimento das espécies pela folha, sdo necessarias imagens dos
exemplares e em grande quantidade. Todos os exemplares utilizados foram coletados na
Universidade Tecnoldgica Federal do Parand campus Medianeira, devido sua facilidade de
coleta e acesso ao responsavel pela plantacdo, o professor Agostinho Zanini do departamento
de ciéncias bioldgicas e ambientais. Ao todo foram coletadas 29 espécies sendo tiradas 100
fotos frente e verso das folhas, Tabela 3. A numeracdo da Tabela 3 diz respeito a localiza¢ao

das espécies nas Figuras 53 e 54.

Figura 53 — Local 1
Fonte: Maps (2018)



Figura 54 — Local 2
Fonte: Maps (2018)
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Tabela 3 — Tabela com a quantidade de imagens por espécie.

Numero  Nome Cientifico Nome Popular Qtd de Folhas
| Persea Americana Abacateiro 100
2 Eriobotrya Japnica Lind Ameixa de inverno 100
3 Psidium Rufum Araca Roxo 100
4 Annona Montana Araticum 100
5 Annona Squamosa Atemoia 100
6 Cojoba Arborea Brinco de indio 100
7 Coffea Cafeeiro 100
8 Pera Heteranthera Cafezinho 100
9 Anacardium Occidentale Cajueiro 100
10 Peltophorum dubium Canafistula 100
11 Nectandra Megapotamica Canelinha 100
12 Cerasus Cerejeira 100
13 Prunus Serrulata Cerejeira Japao 100
14 Salix Babylonica Chorao 100
15 Lle Paraguariensis Erva mate 100
16 Annona Coridcea Fruta do conde 100
17 Psidium Guajava Goiabeira 100
18 Annona Muricata Graviola 100
19 Syzygium Cumini Jambolao 100
20 Leucaena Leucocephala Leucena 100
21 Citrus Limon Limao bergamota 100
22 Tibouchina Mutabilis Manacé da serra 100
23 Brunfelsia Uniflora Manaca de cheiro 100
24 Mangifera Indica Mangueira 100
25 Licania Tomentosa Oiti 100
26 Dypsis Lutescens Palmeira areca 100
27 Paubrasilia Echinata Pau Brasil 100
28 Aspidosperma Polyneuron Peroba rosa 100
29 Eugenia uniflora Pitanga 100
Total 2900

Fonte: Autoria propria
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As imagens estdo salvas no padrio .jpg com o nome popular seguido de quatro digitos
(goiabeira0001.jpg) com 4608 pixels de largura e 3456 pixels de altura. As imagens do projeto
contém uma escala junto a folha como mostrado na Figura 55, essa escala é utilizada para

controlar cores e tamanho da imagem.

Figura 55 — Folha da Goiabeira

Fonte: Autoria propria

Na aquisicdo das imagens, foi utilizado o estudio de fotografia, apresentado por
(PIRES, 2017). Apresentado na Figura 56. Suas dimensdes sdo de 40 centimetros quadrados,
e em suas laterais internas foram colados trés segmentos de fitas de led, que produzem alta
luminosidade com pouca energia, assim sendo possivel usar uma bateria, ou uma fonte de 12
volts para alimentacdo elétrica podendo ser transportada com facilidade. Para evitar reflexos
nas imagens as paredes da caixa foram pintadas de preto com excecdo do fundo que € branco,

em que a folha € posicionada € comprimida por uma chapa de vidro, para manté-la plana e fixa.

Figura 56 — Caixa para fotografia de folhas
Fonte: Pires (2017)

Seguindo a numeracdo das espécies florestais apresentadas na Tabela 3, a Figura 57

apresenta a base de imagens.
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Figura 57 — Base de imagens

Fonte: Autoria proépria

3.2.2 Aumento de dados

Para melhorar a taxa de acerto das redes neurais convolucionais € necessario um
grande nimero de imagens sobre cada classe. Esse fato se torna um problema, ja que a retirada
de folhas em larga escala pode danificar a espécie. Buscando contornar esse problema foi
desenvolvido um script que aumenta a base, criando novas imagens fazendo alteracdes na
imagem original. O script foi criado utilizando linguagem python 3.5.2 e a biblioteca keras.
Em relacdo ao keras foi importado a classe ImageDateGenerator, que gerar dados de imagem
em lote em tempo real, utilizando um exemplar (KERAS, 2016). As alteragdes nas imagens

sdo feitas nos parametros da classe, elas sdo:

® Rotatation range - O valor em graus (0-180), um intervalo para girar aleatoriamente

imagens;
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o Width shift range e height shift - Os intervalos dentro dos quais se podem deslocar
imagens na vertical ou na horizontal;

e Shear range - Os intervalos para aplicar aleatoriamente transformagdes de cisalhamento,
uma transformagdo que desloca cada ponto em uma direcdo fixada, por um valor
proporcional a sua distancia com sinal de uma reta que € paralela a direcao;

e Zoom range - Os intervalos para aplicar aleatoriamente zoom nas imagens;

e Horizontal and Vertical flip — Inverter metades das imagens;

e Zoom range - Os intervalos para aplicar aleatoriamente zoom nas imagens;

e Fill mode - Uma estratégia usada para preencher os pixels recém-criados, que podem
aparecer apds uma rotacdo ou uma alteracdo de largura / altura.

Um exemplo pode ser visto na Figura 58, passado a imagem original da goiabeira (a)

sendo criado randomicamente quatro imagens.

(e)

Figura 58 — Exemplo da geracao das imagens

Fonte: Autoria propria

3.2.3 Treino

Nessa etapa serdo apresentados os parametros e metodologias utilizados para a
realizacdo do treino da rede YOLO e Goooglenet. Foram realizados quatro treinos, visando

a melhoria do desempenho das redes.
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3.2.3.1 Googlenet

Seguindo o artigo publicado Szegedy (SZEGEDY et al., 2015) e Agarwal
(AGARWAL, 2017), foi desenvolvido um script em python da Googlenet. Nessa tarefa
inicialmente houve uma alteracao na base de imagens, foram criados dois arquivos no padrao
csv (treino.csv e validacao.csv). No arquivo csv cada coluna corresponde um pixel da imagem,

sendo a primeira coluna o rétulo da imagem, Figura 59.

1,190.190,191,192,191,191,190,190,188,191,192,191,192,194,191,186,187,193,188,189.189,187,191,188,192,
1,173.173,174,175,175,174,173,173,174, 174, 174,174,174,174,174,174,174,175,175,174.173,173,174,175,173,
1,169.169,169,169,169,169,169,169,169,169,169,169,169,169,169,170,169,168,168,167.167,167,168,169,168,
1172172,173,174,174,174,173,173,173,173,173,173,173,173,174,174,174,174,175,174.173,172,173.175.173,

Figura 59 — Abacateiro no padrao csv

Fonte: Autoria proépria

Para o desenvolvimento da rede foram utilizados os seguintes parametros:

e Batch size - Define o nimero de amostras que serao propagadas pela rede;
e Reduce Ix1 - Numero de mapas de caracteristica para cada convolucao que precede uma
convolucao maior;

e Dropout - Taxa que seleciona neurdnios da rede que serdo ignorados.

A rede foi desenvolvida com 9 modulos inicias, com Batch size de 50, Reduce 1x1 de 104 e
taxa de Dropout de 0.5. Os parametros utilizados sdo menores que os apresentados no artigo
(SZEGEDY etal., 2015), visando um treinamento mais rdpido mesmo com uma precisao menor,
j& que nao foi utilizado GPUs em todo processo. A representagcdo da arquitetura pode ser vista
na Figura 60. Na primeira coluna sdo apresentados os tipos de convolugdo que se dividem
entre camadas de moédulo iniciais, pooling e softmax. A segunda coluna apresenta o tamanho
dos filtros e os strides que sdo as distancias entre duas posi¢des consecutivas do processo de
convolucao (PACHECO, 2017). Por dltimo a coluna de mapas caracteristicas gerados em cada
camada de convolu¢do (SZEGEDY et al., 2015).
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meo [Mr [
convolution TxT/2 112112 x 64
max pool 3x3/2 56 x 56 x 64
convolution 3x3/1 56x56x 192
max pool 3x3/2 2B x28x 192
inception {3a) 28 =28 % 256
inception {3b) 28 = 28 2 480
max pool 3x3/2 14x14x 480
inception {4a) 14x14x 512
mnception (4b) 14=14x 512
mnception (4c) 14x14x 512
inception (4d) 14 =14 x 528
inceplion (4e) 1414 x 832
max pool 3x3/2 TxTxB832
mnception {5a) T=T =832
mception (5bh) TxTx1024
avg pool TxT/1 1x1x1024
dropout (409%) 1x1x1024
linear 13x1x1000
softmax 1x1x1000

Figura 60 — Estrutura da Googlenet
Fonte: Szegedy et al. (2015)

3.23.2 YOLO

No caso do YOLO foi utilizado Darkflow que é uma implementacio em python
que permitir o uso do framework Darknet no tensorflow (JONES, 2018). O Darknet é um
Framework open source para treinamento de redes neurais desenvolvido em python e CUDA.
No Darknet € opcional o uso do CUDA e do OpenCV. O CUDA € uma plataforma de
computacao paralela desenvolvida pela NVIDIA (CUDA, 2018). Diferente da Googlenet para
realizar o treinamento da rede do YOLO foi necessdrio retirar o recorte das coordenadas do
objeto a ser treinado. Para isso foi desenvolvido um script em python responsdvel por gerar um
arquivo do tipo xml com tamanho da imagem, coordenadas do objeto e a classe correspondente,

Figura 61.



Em relacdo a estrutura da
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- <annotation>
<folder>teste</folder>
<filename>Abacateiro_0_55.jpg</filename>
<segmented>0</segmented>

— <size>
<width>640</width>
<height>480</height>
<depth>3</depth>
</size>
— <object>
<name>Abacateiro</name>
<pose>Unspecified</pose>
<truncated>0</truncated>
<difficult>0</difficult>
— <bndbox>
<xmin>74<fxmin>
<ymin>31</ymin>
<xmax>581</xmax>
<ymax>442</ymax>
</bndbox>
</object>
</annotation>

Figura 61 — Exemplo de recorte

Fonte: Autoria Propria

rede escolhida foi a tiny-YOLO versdao 2 langado em 2016,

devido a sua velocidade de treinamento, mais rapido que o YOLOv3. O YOLO versao 2

tem entre seu diferencial perante as demais versdes o nimero menor de camadas, resultando

em uma melhorar no desempenho da rede. Sua arquitetura é baseada na rede Darknet-19,

sua arquitetura € composta por 19 camadas convolucionais intercaladas com mais 5 camadas

que aplicam o max-pooling (REDMON, 2010). Nas duas redes existe a presenca da camada

Softmax que visa normalizar entre 0 e 1 a saida em problemas de multiclasses, quanto mais

proximo de 1 melhor a resposta do modelo em relagcdo a entrada. A estrutura da rede € vista na

Figura 62.

Tipos Filtros f::":‘:f‘l'ho Saida
Convolutional 32 3x3 224 x 224
Maxpool 2x2/2 | 112x 112
Convolutional 64 3x3 112 x 112
Maxpool 2x2/2 56 x 56
Convolutional 128 3x3 56 x 56
Convolutional 64 1x1 56 x 56
Convolutional 128 Ix3 56 x 56
Maxpool 2x /2 28 x 28
Convolutional 256 3x3 28 x 28
Convolutional 128 1x1 28 x 28
Convolutional 256 3x3 28 x 28
Maxpool 2x2/2 14 x 14
Convolutional 512 3x3 14 x 14
Convolutional 256 I1x1 14 x 14
Convolutional 512 3x3 14 x 14
Convolutional 256 I%1 14 x 14
Convolutional 512 3x3 14 x 14
Maxpool 2x2/2 TXT
Convolutional 1024 3x3 TxT
Convolutional 512 1x1 Tx7?
Convolutional 1024 I3x3 TXT
Convolutional 512 1x1 TXT
Convolutional 1024 3x3 TxT
Convolutional 1000 Ix1 TXT
Avgpool Global 1000
Softmax

Figura 62 — Estrutura do YOLO
Fonte: Redmon (2010)
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A ultima camada do YOLO fica responsdvel pela classificacio dos objetos, antes de

iniciar o treinamento essa camada foi alterada seguindo a Equacao 25:
filtros = (classe +5) x5 (24)

Como foram utilizadas 29 classes o ndmero de filtros utilizados na ultima camada foram 170, o

stride de tamanho 1 e o batch size de 64, seguindo o padrao do Ziny-Yolo versao 2.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Neste capitulo serd apresentado o resultado especifico de cada rede, apresentando

exemplares que tiveram melhores resultados na prépria rede e entre elas.

4.0.0.1 YOLO

Com a base de imagens e recortes no servidor, foi iniciado o treinamento. A primeira
rede treinada foi o YOLOv2 com 5800 imagens, sendo 580 para validagdo. No treino foram
utilizadas 5000 iteracdes, o treino levou sete dias para ser realizado, apresentando VP = 414,

FP e FN igual a 166, a média harmonica ficou em 71,3%, Figura 63.
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Figura 63 — Matriz de confusao 1 - YOLO

Fonte: Autoria Propria
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Visando melhorar os resultados foram aumentados o nimero de imagens, passando
de 5800 para 34800 com 2900 para validacdo. Na rede do YOLOV2 o nimero de iteragdo foi
aumentado para 18000. Os valores apresentados pela rede foram: VP = 2502, FP e FN igual

398. A média harmoénica ficou em 86,2%. Os valores de precisdo, cobertura e média harmodnica

também foram calculados por classe na Tabela 4, Figura 64.

Tabela 4 — precisao, cobertura e média harmonica em detalhes - YOLO

Nome Cientifico Nome Popular Precisao | Cobertura M. A
Harmonica

1 | Persea Americana Abacateiro 63,0% 64,2% 72,6%
2 | Eriobotrya Japnica Lind Ameixa de inverno | 57,0% 100% 72,6%
3 | Psidium Rufum Araca Roxo 100% 80,0% 88,8%
4 | Annona Montana Araticum 96,0% 56,1% 70,8%
5 | Annona Squamosa Atemoia 97% 100% 98,4%
6 | Cojoba Arborea Brinco de indio 100% 100% 100%
7 | Coffea Cafeeiro 55,0% 55,0% 55,0%
8 | Pera Heteranthera Cafezinho 95,0% 100% 97.,4%
9 | Anacardium Occidentale | Cajueiro 100% 100% 100%
10 | Peltophorum dubium Canafistula 100% 84,0% 91,3%
11 | Nectandra Megapotamica | Canelinha 98% 100% 98,9%
12 | Cerasus Cerejeira 83,0% 89.,2% 86,0%
13 | Prunus Serrulata Cerejeira Japao 78,0% 100% 87,6%
14 | Salix Babylonica Chorao 100,0% 100% 100%
15 | Lle Paraguariensis Erva mate 81,0% 100% 89,5%
16 | Annona Coridcea Fruta do conde 94% 80,3% 86,6%
17 | Psidium Guajava Goiabeira 83,0% 76,8% 79,8%
18 | Annona Muricata Graviola 98% 91,5% 94,6%
19 | Syzygium Cumini Jambolao 84,0% 85,7% 84.,8%
20 | Leucaena Leucocephala Leucena 100% 100% 100%
21 | Citrus Limon Limao bergamota 72% 76,5% 74,2%
22 | Tibouchina Mutabilis Manaca da serra 100% 83,3% 90,9%
23 | Brunfelsia Uniflora Manaca de cheiro 81,0% 81,0% 81,0%
24 | Mangifera Indica Mangueira 97% 100% 98,4%
25 | Licania Tomentosa Oiti 61,0% 100% 75,7%
26 | Dypsis Lutescens Palmeira areca 100% 100% 100%
27 | Paubrasilia Echinata Pau Brasil 86,0% 100% 92.4%
28 | Aspidosperma Polyneuron | Peroba rosa 78,0% 72,2% 75,0%
29 | Eugenia uniflora Pitanga 65,0% 100% 88,8%

Fonte: Autoria Propria
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1/ 2|34 ([5|6 |7 (8(9 [10(11(12]13|14|15|16|17|18|19(20(21)|22|23|24|25(26 |27(28|29
1 |63 37
2 57 32 11
3 100
4 96 4
5 97 3
6 100
7 55 20 (20(5
8 95 5
9 100
10 100
11 98 2
12 83 17
13 78 22
14 100
15 |19 81
16 5] 94
17 17 83
18 2 98
19 |16 84
20 100
21 28 72
22 100
23 19 81
24 3 97
25 20 61 19
26 100
27 14 86
28 22 78
29 25 10 65

Figura 64 — Matriz de confusao 2 - YOLO

Fonte: Autoria Préopria

Analisando a tabela 4 e a matriz de confusdo (Figura 64), é possivel determinar as
trés piores espécies classificadas: Cafeeiro (7), Oiti (25), Ameixa de inverno (2). O Cafeeiro
sO classificou 55 imagens de 100 na classe correta, as outras 45 imagens se dividiram em
trés classes: Fruta do conde (16), Goiabeira (17) e Graviola (18). Devido ao grande nimero
de falso negativo (FN) seu valor de cobertura também € baixo, 55,0%. O caso Ameixa de
inverno é semelhante, apresentou um valor baixo de precisdao = 57,0%, mas nenhuma espécie
foi associada a ela, cobertura = 100%. Foram classificadas 32 imagens como Araticum e 11
como Peroba rosa (28), no lugar de Ameixa de inverno. A principal conclusdo que se chegou,
foi que o resultado baixo se deu principalmente pela semelhanca das folhas envolvidas, Figura
65.

No caso do Oiti ocorreu o erro de 21 imagens serem classificadas como Manacd da
serra (22) e 19 como Peroba rosa. A média harmonica do Oiti ficou acima de 72%, diferente da

Ameixa de inverno e Cafeeiro, o Oiti também ndo teve nenhuma espécie associada a ela.
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) X

C]
Figura 65 - (a) - Ameixa de inverno, (b) - Araticum, (c) - Cafeeiro, (d) - Fruta do conde, (e) - Oiti,
(f) - Manaca da serra

Fonte: Autoria Propria

No YOLO tiveram 8 espécies que apresentaram 100% de precisio e média harmonica
acima de 90%: Araca roxo, Brinco de indio, Cajueiro, Canafistula, Chordo, Leucena, Manaca
da serra e Palmeira areca. Entre essas espécies o Araca roxo e a Canafistula foram as que
apresentaram o menor valor de cobertura 80,0% e 84,0%, respectivamente, devido a um maior

valor de espécie classificadas como elas (25 e 19). Todas as espécies podem ser vistas na

Figura 66.
/10

© @

(e) ® (8 ()

Figura 66 — (a) - Araca roxo, (b) - Brinco de indio, (c) - Cajueiro, (d) - Canafistula, (e) - Chorao, (f)
- Leucena, (g) - Manaca da serra, (h) - Palmeira areca

Fonte: Autoria Propria

As demais espécies apresentaram valor de precisdo acima ou igual a 63%, sendo
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elas: Araticum, Cafezinho, Cerejeira, Cerejeira japao, Erva mate, Goiabeira, Jambolao, Limao
bergamota, Manacd de cheiro, Pau brasil, Peroba rosa e Pitanga. No YOLO foram feitos dois
grandes treinos, ja apresentados no topico anterior. Nesse modelo foi possivel utilizar uma
das aplicacdes do YOLO, que € reconhecer a posicdo do objeto na imagem, na Figura 67 €

mostrado o reconhecimento da espécie com pior resultado do modelo.

Cafeeiro

Figura 67 — Reconhecimento do Cafeeiro

Fonte: Autoria Propria

4.0.0.2 Googlenet

No primeiro treino da Googlenet foram utilizados 5800 imagens, sendo 580 para
valida¢do, com numero de iteracdo em 2000, levando oito dias para se concluir o treino. A
rede apresentou VP = 461 , FP e FN = 119, a média harmodnica do modelo ficou em 79,4%,
Figura 68.
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Figura 68 — Matriz de confusao 1 - Googlenet

Fonte: Autoria Propria
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No segundo treino além do aumento da quantidade de imagens, o nimero de iteragao

foi alterado para 4000, levando a ser concluido em nove dias. Os valores apresentados pela
rede foram: VP = 2633, FP e FN = 267. A média harmonica ficou em 90,7%. Os valores de

precisdo, cobertura e média harmonica também foram calculados por classe, apresentados na

Figura 69 e Tabela 5.

Tabela 5 — precisao, cobertura e média harmonica em detalhes - Googlenet

Nome Cientifico Nome Popular Precisao | Cobertura M. A
Harmonica

1 Persea Americana Abacateiro 73,0% 100,0% 84,3%
2 | Eriobotrya Japnica Lind Ameixa de inverno | 75,0% 100% 85,7%
3 | Psidium Rufum Araca Roxo 100% 74,0% 85,1%
4 | Annona Montana Araticum 98,0% 64,0% 77,4%
S | Annona Squamosa Atemoia 100% 100% 100%
6 | Cojoba Arborea Brinco de indio 100% 100% 100%
7 | Coffea Cafeeiro 72,0% 75,0% 73,4%
8 | Pera Heteranthera Cafezinho 98.,0% 82,3% 89,4%
9 | Anacardium Occidentale | Cajueiro 100% 100% 100%
10 | Peltophorum dubium Canafistula 100% 83,3% 90,9%
11 | Nectandra Megapotamica | Canelinha 94% 100% 96,9%
12 | Cerasus Cerejeira 90,0% 95.,7% 92.,7%
13 | Prunus Serrulata Cerejeira Japao 91,0% 100% 95,2%
14 | Salix Babylonica Chorao 82,0% 100% 90,1%
15 | Lle Paraguariensis Erva mate 80,0% 100% 88.,8%
16 | Annona Coridcea Fruta do conde 100% 94.3% 97,0%
17 | Psidium Guajava Goiabeira 94,0% 88,6% 91,2%
18 | Annona Muricata Graviola 100% 98,0% 99,0%
19 | Syzygium Cumini Jambolao 97,0% 100% 98,4%
20 | Leucaena Leucocephala Leucena 100% 98% 99%
21 | Citrus Limon Limao bergamota T76% 100% 86,3%
22 | Tibouchina Mutabilis Manaca da serra 100% 90,0% 94,7%
23 | Brunfelsia Uniflora Manacé de cheiro 90,0% 100,0% 94.,7%
24 | Mangifera Indica Mangueira 98% 79,6% 87,8%
25 | Licania Tomentosa Oiti 78,0% 81,2% 79,5%
26 | Dypsis Lutescens Palmeira areca 100% 100% 100%
27 | Paubrasilia Echinata Pau Brasil 89,0% 100% 94,1%
28 | Aspidosperma Polyneuron | Peroba rosa 82,0% 90,1% 85,8%
29 | Eugenia uniflora Pitanga 76,0% 77,5% 78,7%

Fonte: Autoria Propria
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Os resultados da Googlenet mostraram que a pior espécie classificada apresentou valor

Figura 69 — Matriz de confusao 2 - Googlenet

Fonte: Autoria Propria
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de precisao de 72,0% e média harmonica 73,0%, no caso o Cafeeiro. As espécies Ameixa de

inverno e Oiti apresentaram um valor de precisdo de 75% e 78%, sendo que Ameixa de inverno

apresentou valor de cobertura 100%. Analisando o valor de cobertura o Araticum (4) novamente

teve um valor baixo 64,0%, o segundo menor valor de cobertura foi o Araga roxo (3) 74,0%. O

Araca roxo teve 15 imagens da espécie Erva mate (15) classificadas como ela, Figura 70 mostra

a semelhanca entre as duas espécies.

|
[

g

(a) ®)

Figura 70 — (a) - Araca roxo e (b) - Erva mate

Fonte: Autoria Propria

Nesse modelo nove espécies apresentaram 100% de precis@o, com média harmonica

superior 85%: Araga roxo, Atemoia, Brinco de indio, Cajueiro, Canafistula, Fruta do conde,

Graviola, Leucena, Palmeira areca. Na rede Googlenet trés espécies apresentaram 100% de

precisdo, diferente da rede YOLO, Figura 71.
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1 g1

(a) (b) (c)

Figura 71 — (a) - Atemoia, (b) - Fruta do conde, (¢) - Graviola

Fonte: Autoria Propria

Além dessas espécies que apresentaram resultado de 100%, treze espécies
apresentaram valor de precisio e média harménica superior ou igual 80% e 87%,
respectivamente. Sendo elas: Araticum, Cafezinho, Canelinha, Cerejeira, Cerejeira japao,
Chordo, Erva mate, Goiabeira, Jamboldao, Manacé de cheiro, Mangueira, Pau Brasil e Peroba

rosa, Figura 72.
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Figura 72 - (a) - Cafezinho, (b) - Canelinha, (c) - Cerejeira, (d) - Cerejeira japao, (e) - Goiabeira,
(f) - Pau Brasil, (g) - Jambolao, (h) - Manaca de cheiro, (i) - Mangueira, (j) - Peroba rosa

Fonte: Autoria Propria

Um ponto importante para diferenca de precisdo entre as espécies € a semelhanca entre
as folhas. Essa semelhanga ocorre em espécies que sdo muito parecidas como € caso da Ameixa
de inverno e o Araticum, o que aumenta o nimero de erros. Além disso existe a semelhanca de
folhas especificas com outras espécies, devido a variacao de formato, tamanho e cor que ocorre
em uma mesma espécie. O maior exemplo dentro do modelo, € a espécie cafeeiro que devido
a variacdo de formato, cor e tamanho da folha levaram a classifica-la a outras espécies como a

fruta do conde, graviola e goiabeira. Lembrando que o aumento de nimero de imagens, utiliza
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uma imagem de origem para gerar novas imagens, isso quer dizer se uma imagem ¢€ classificada
incorretamente com aumento de dados ela ird gera outras imagens com mesmos resultados. O
que explica o aumento de imagens classificadas incorretamente, apés o aumento da base. Nas
duas redes ficou claro que o formato das folhas, foi uma caracteristica com melhores resultados
no modelo. Sao elas: Aracga roxo, Atemoia, Brinco de indio, Cajueiro, Canafistula, Fruta do
conde, Leucena, Manacé da serra e Palmeira areca. Sao espécies com formato diferente entre

elas e as demais.

4.0.0.3 Experimentos do YOLO

O YOLO consegue detectar o tipo do objeto e a posicao dela em uma cena em imagem
e video. Foram feitos alguns testes no modelo treinado visando testar o seu desempenho, o

primeiro teste foi passar imagens de folha seguindo o protocolo da coleta, Figura 73.

1@l 1 ifio

Jambolao... .
Cajueiro,
Abacateiro I Cerejeira
Erya mate ‘ l

Figura 73 — Espécies reconhecidas

Fonte: Autoria Propria

Na figura é possivel além de identificar o nome da folha a sua posicdo na cena. O
segundo teste foi reconhecer mais de uma espécie na imagem e sem seguir o protocolo da
coleta. No caso foi tirada a foto sem o estidio e sem a chapa de vidro que posiciona a folha,
Figura 74.
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Figura 74 — Espécies reconhecidas fora do estudio

Fonte: Autoria Propria

O ultimo teste foi em video, utilizando iluminacdo ambiente e fora do estidio. O modelo ndo
obteve os mesmos resultados como foi na utilizacdo das imagens, isso levando em conta que

nao foi testado no mesmo protocolo da coleta, Figura 75.

Figura 75 — Teste em video

Fonte: Autoria Propria
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5 CONCLUSOES

Ao realizar treinamentos e comparar o desempenho das redes YOLO e Googlenet,
ficou claro o melhor resultado da rede do Google. A diferenca entre as duas redes em precisao,
cobertura e média harmonica, ficou respectivamente em 4,5, 4,8 e 4,7 pontos percentuais.
Os resultados da rede da Googlenet se mostraram expressivos, mesmo com um conjunto de
imagens amplo e semelhante, j4 que foram classificadas 29 classes com algumas espécies
muito parecidas. Esse fato s6 torna mais vidvel tanto a rede Googlenet como o YOLO a serem
utilizadas na classificacdo de outros objetos.

O YOLO apresentou um resultado abaixo da Googlenet, no modelo 86% das imagens
foram classificadas corretamente. Além disso a variedade de aplicacdo que a rede YOLO
permite ao usudrio a torna interessante, ja que seu uso na imagem nao sé classificou como
também reconheceu a posi¢do da espécie na imagem. O reconhecimento por video também se
mostrou um quesito interessante, mesmo que o modelo treinado nao obteve um resultado tdao
satisfatorio quanto o uso de imagem.

A falta da utilizacdo da GPU foi um obstaculo que limitou bastante o nimero de treinos
a serem realizados e os parametros das redes, mas ndo impediu a conclusao do trabalho. A
primeira sugestdo de trabalhos futuros seria a utilizacao de GPUs, com certeza iria melhorar o
desempenho do YOLO na reproducgdo de videos e reconhecimento de objetos.

Analisando os resultados apresentados, com e sem o aumento de nimero de imagens,
ficou claro a importancia de uma grande base de imagens, para trabalhar com redes neurais
convolucionais. A diferenga nas redes YOLO e Googlenet ficou, respectivamente, 14,9 e 11,3
pontos percentuais. O algoritmo desenvolvido atingiu o objetivo, aumentando a base sem
danificar os exemplares.

Durante todo o processo ficou claro as vantagens da rede neural, em um projeto anterior
com mesma aplicagdo sem uso do deep learning, o tempo mais utilizado estava na etapa de
codificacdo. Com o recurso das redes o tempo passou a ser maior na etapa de aquisicao e
alteracdes dos dados a serem treinados, restando ao final apenas a comparacao de resultados.
Mesmo assim a utiliza¢ao da rede neural ndo € uma tarefa trivial, a escolha dos parametros para
treinamento visando uma melhor acuracia é quase na tentativa e erro.

A sugestdo para trabalhos futuros seria a utilizacdo do modelo treinado do YOLO em
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outras plataformas, como o smartphone. O android studio ja permite a utiliza¢ao do tensorflow
associado ao modelo de treino do YOLOV2, com o uso das cameras dos smartphones poderia
criar um aplicativo que reconheceria em video a espécie. Outra sugestao seria a utilizacao do
modelo em drones, ja que existe um grande numero de espécies ndo catalogadas, explorando

areas de dificil acesso.
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