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RESUMO

* A classificacao de plantas, em especial a que utiliza a imagem
da folha, é tida como um grande desafio, devido ao grande
numero de espécies.

Com o intuito de facilitar o processo de classificacao de plantas,
sistemas automaticos que usam técnicas de aprendizagem de
maquina e visao computacional para diferenciar as espécies
tém sido propostos.

Redes Neurais Convolucionais (CNN) necessita de um grande
numero de imagens para realizar seu treinamento. Porém, o
uso de tal ferramenta nao permite a escalabilidade do modelo,
de maneira que, caso uma nova classe seja adicionada, a rede
precisa ser treinada novamente. Assim, uma alternativa
interessante tem sido o uso de Redes Neurais Siamesas (SNN).

A combinacdo de caracteristicas extraidas de camadas
intermediarias das SNNs pode ter um impacto positivo no
desempenho do modelo.

1. Classificacdo em Subcategorias: Visa classificar imagens de

uma mesma classe geral em sub categorias, tornado a
classificacao mais dificil. Gerando na base:

a) Semelhanga interespécie: imagens de classes diferentes,
tem forma, cor e textura semelhantes. Como ocorre nas
imagens (A) e (B).

b) Variabilidade intraespécie: imagens de diferentes cores e
formas dentro da mesma classe. Como ocorre nas imagens

(C) e (D).

2. Dados desbalanceados: Dificuldade de acesso e a raridade de

determinadas espécies de plantas acabam deixando as classes
correspondentes a essa espéecie com poucos exemplos.

3. Quantidade de espécies: existem cerca de 391 mil espécies de

plantas, o grande numero de espécies existentes, aumenta a
complexidade dos modelos propostos.
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OBJETIVOS

* Desenvolver diferentes arquiteturas de Redes Neurais Siamesas
para a classificacao de espécies de plantas a partir da imagem

da folha

* |nvestigar a combinacao de caracteristicas extraidas de camadas
intermediarias das CNNs constituintes.

MODELO PROPOSTO

Arquitetura da SNN

Pesos

Compartilhados Sigmoid — G(x) =0,99

L1 distance Resposta

Entrada Caracteristicas

Processo de Classificacao do Modelo

1

LT_

Imagens de
Referéncia

L&

Seleciona uma —I —j
imagem de teste
- ‘?'_] <

Imagens de teste *I ’ '
Resultado

Faz pares com as Compara as imagens Ja Seleciona o

imagens de referéncia com a rede siamesa . maior resultado
9 Siamesa

METODOS

A fim de comparar diferentes arquiteturas de redes siamesas, o
projeto foi organizado em 5 etapas:

1. Escolha e treino da CNN: Foi feito o fine-tuning das redes
pré-treinadas.

2. Definicao do modelo interno da SNN: Usar diferentes
modelos pré-treinados na arquitetura da SNN.
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3. Uso de camadas intermediarias nas SNN: Foram
combinadas a caracteristicas extraidas de camadas
intermediarias da CNN constituinte. As redes foram
divididas em blocos Convolucionais como mostra o exemplo
da Figura 1.

4. Avaliacao das CNNs e SNNs com base de treino reduzida:
avaliar o desempenho das redes propostas em bases com
poucos exemplos.

5. Teste de escalabilidade: serao removidas, aleatoriamente, n
classes da base durante o treino e depois adicionadas
novamente durante o teste.
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Figura 1 - Arquitetura de uma Rede neural VGG-16 dividida em Blocos.

RESULTADOS

* Experimentos realizados com as bases de imagens de folhas
Flavia e considerando na estrutura da SNN as arquiteturas
DenseNet e VGG-16, demonstram que a combinacao de
caracteristicas extraidas de camadas intermediarias é
promissora.

* O melhor resultado (99,82%) foi observado com o uso da
DenseNet, e representou uma melhora de 0,35 pontos
percentuais quando comparada a SSN convencional (99,47%) e
1,22 quando comparada a CNN-DenseNet (98,6%).

CNN SNN SNN-Multicamdas
VGG-16 97,90% 97,73% 98,60%
DenseNet 98,60% 99,47% 99,82%

CONCLUSOES

* A escolha da CNN interna de uma SNN influencia no
desempenho da classificacao.

* O uso de caracteristicas multicamadas tem um impacto positivo
no desempenho.

* O modelo da SNN permite a insercao de novas classes durante o
teste, sem treinar o modelo novamente.



