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Resumo

O reconhecimento de diferentes espécies de pélen, virus e madeira tem se mostrado
importantes para diferentes areas, contribuindo para as investigacoes criminais, estudos
climaticos, desenvolvimento de medicamentos, dentre outros. Entretanto, esses estudos
dependem de profissionais altamente qualificados para a andlise de imagens microsco-
picas, que se tornaram escassos e dispendiosos. Contudo, a automacao destas tarefas
utilizando métodos computacionais se mostra promissora. Recentemente, Deep Learning
provou ser o melhor conjunto de técnicas para diversas tarefas de visao computacional,
porém construir um conjunto de imagens com um tamanho suficiente para treinar essas
técnicas a partir de sua inicializagdo com pesos aleatérios se mostra uma tarefa ardua.
Este estudo investigou o uso de transferéncia de aprendizado em redes neurais profundas
pré-treinadas para classificagdo de imagens microscopicas de amostras de pélen, madeira
e virus, comparando seus resultados com treinamento com pesos aleatorios e os méto-
dos de extragao de caracteristicas pré-projetadas. Também foram introduzidos os dois
maiores conjuntos em relacao ao nimero de classes de imagens microscépicas de polen e
madeira até o momento, com 134 e 281 classes, respectivamente. Os resultados apontam
que, mesmo com um elevado nimero de classes das bases de imagens, as metodologias
propostas sao capazes de atingir uma acuracia satisfatéria para sua classificacdo. A saber,
96,24% na classificacao de pdlen e 98,75% na classificacao de madeira. Adicionalmente,
foi desenvolvido um novo dispositivo portatil combinado a um protocolo de aquisicao de
imagens simplificado para realizagdo da classificagdo de madeiras fora de um laboratério.
O resultado inicial avaliando 11 espécies amazonicas alcancou 98,13% de acuracia. Ja
para a classificacdo de virus, as redes neurais profundas se apresentam mais eficazes atin-
gindo a acurécia de 89%, sendo 2,8% superior quando comparadas com o melhor estudo

de caracteristicas pré-projetadas da literatura.

Palavras-chave: Classificacdo. Deep Learning. Imagens microscépicas. Polen. Madeira.

Virus.






Abstract

Pollen, virus, and wood species recognition has been shown to be an important task
for a number of areas, contributing to criminal investigations, climate studies, drug deve-
lopments, among others. However, these studies rely on highly qualified professionals to
analyze microscopic images, which have become scarce and costly. Therefore, the automa-
tion of these tasks using computational methods is promising. Recently, Deep Learning
has proven to be the ultimate set of techniques for many computer vision tasks, however,
it is a very difficult task to build a data set with enough samples to train these techniques
from scratch. In this study, the use of transfer learning was investigated pre-training deep
neural networks for pollen, wood, and virus image classification and compared their results
with training from scratch and with promising pre-designed features. It also introduced
the largest data sets of pollen and wood images to the present date, with 134 and 281
classes, respectively. Results indicate that even with a high number of classes, the pro-
posed methodologies are capable of achieving acceptable classification accuracy: 96.24%
in the pollen and 98.75% in the wood classification. Additionally, a new portable device
combined with a new image acquisition protocol was developed to perform the wood iden-
tification outside a laboratory. Initial results evaluating 11 amazon wood species achieved
98.13% accuracy. As for the virus classification, the deep neural networks have shown
to be more effective achieving 89% accuracy, being 2.8% superior when compared to the

best pre-designed features study in the literature.

Keywords: Classification. Deep Learning. Microscopic images. Pollen. Wood. Virus.
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CAPITULO

Introducao

Por meio de desenvolvimentos em software e hardware, os sistemas apoiados por com-
putador tornaram-se presentes e essenciais nas mais diversas areas do conhecimento hu-
mano. Esses sistemas vém sendo utilizados em &areas de aplicagao cada vez mais diver-
sificadas, tais como agronomia, na contagem de plantas em imagens aéreas (KITANO
et al., 2019); negdcios, na previsdo do preco de agdes (BAO; YUE; RAO, 2017); medi-
cina, na identificagdo de cancer em tomografia computadorizada (LAKSHMANAPRABU
et al., 2019); entre outras. Tais aplicagoes normalmente lidam com conjuntos de dados
complexos como sons, imagens, videos, cadeias de DNA, dados geo-referenciados, de tele-
metria, de engenharia, exames médicos e séries temporais. Consequentemente, o volume
dessas informagoes manipulada por tais sistemas tém crescido tanto no niimero de ob-
jetos que compoem os conjuntos de dados, quanto na quantidade e complexidade das
caracteristicas. Esse panorama tem motivado o desenvolvimento de técnicas e ferramen-
tas computacionais que possam, de maneira inteligente e automatica, auxiliar os seres
humanos nas tarefas de analise, manipulacao, compreensao e extragao de conhecimentos

dos dados para diversos fins.

O processo tradicional de classificacao de imagens envolve a extragao de caracteristi-
cas, como forma, cor e textura, de modo a encontrar um conjunto de caracteristicas que
maximize a diferenciacao de seus grupos, também chamados de classes. Neste contexto,
o termo caracteristicas pré-projetadas utilizado nesse trabalho se refere a este grupo de
algoritmos que sao vastos e necessitam de avaliagdo em cada dominio aplicado. Vale res-
saltar que mesmo em dominios bem definidos, a literatura investiga diferentes extratores,
expondo a dificuldade em encontrar uma boa representacao para cada problema através
de caracteristicas relevantes das imagens. Isso motiva a criacao de técnicas que possam
de maneira automatica extrair caracteristicas, da mesma forma como as Redes Neurais

Artificiais aprendem a realizar a classificacao.

CNN (do inglés, Convolutional Neural Network) é um dos mais populares algoritmos de
Deep Learning (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015). Sua popularidade se deve a ampla

gama de tarefas em que pode ser utilizado, como a classificagdo de imagens, video ou som.
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Isso se deve ao fato desse tipo de algoritmo ser capaz de aprender os dados de entrada sem
a necessidade de extracao de caracteristicas pré-projetadas. O ressurgimento desse tipo
de arquitetura, inicialmente proposta com o nome de Neocognitron em (FUKUSHIMA,
1980), foi impulsionada na tltima década através do aumento do poder computacional
possibilitado através de paralelismo em GPU e também aumento das bases disponiveis.

Dentre as diversas aplicagoes, destacam-se a de interesse deste projeto de pesquisa,
a classificacdo de imagens microscopicas de pélen, madeira e virus. A grande maioria
dos conjuntos de imagens microscépicas apresentam um grande desafio para sua classi-
ficagdo, ja que apresentam grande variabilidade dentre suas classes. Esse fenomeno é
descrito em (VU et al., 2019), onde estruturas celulares cancerosas tem nicleo diferente
das demais e influenciam o tecido em varias formas. O mesmo ocorre nas caracteristicas
anatomicas dos cortes em tronco de arvore, devido as intimeras variacoes climaticas que
ocorrem ao longo dos anos, sofrem modifica¢des principalmente nos anéis de crescimento
(JAYAWICKRAMA et al., 1997).

Neste trabalho, além da introducao de duas bases de imagens microscopicas de polen
e madeira e respectivas metodologias para a classificacao destas imagens, sao explorados
estudos comparativos entre aprendizado automatico de caracteristicas e caracteristicas

pré-projetadas, para levantar vantagens e limitacoes destes métodos computacionais.

1.1 Motivacao

O combate a extragao ilegal de madeira, certificacao e correta tributacao é a principal
motivagao para a classificacdo das diferentes espécies de madeira. Em seu ecossistema, as
espécies arboreas possuem muitas caracteristicas anatomicas, como aspectos de sementes,
flores, folhas, frutos e formato do tronco, o que permite a correta classificacao das espé-
cies. Usando apenas uma secao da madeira, a andlise principal é realizada com base nos
padroes de textura presentes. Esses padroes observados na madeira por um especialista
incluem a disposi¢ao de vasos ou poros, parénquima da madeira, fibras, floema, tracos
de latex e canais intercelulares. Tais caracteristicas de textura permanecem na madeira
mesmo apdés tratamentos quimicos. Para uma classificacdo correta, as texturas de ma-
deira sao comparadas com materiais cientificos armazenados em uma xiloteca ou banco de
dados como o InsideWood (WHEELER, 2011). No entanto, existe um nimero limitado
de especialistas na classificacdo da madeira que, além de gastar tempo consideravel no
procedimento, podem falhar devido a fadiga de trabalho.

Métodos alternativos para facilitar a classificagdo de espécies de madeira através de
amostras do tronco tem sido gradualmente desenvolvidos. Os métodos de DNA, baseados
em marcadores moleculares, fornecem uma alternativa, porém, além de ser dispendioso
coletar amostras, é necessario um especialista em genética para fazer a interpretagao dos

dados. A classificacdo de espécies de madeira usando visao computacional é um campo
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de estudo emergente, ja que o arranjo dos graos da madeira pode ser caracterizado por
métodos de andlise de textura. De acordo com (ZAMRI et al., 2016), varios sistemas
automaticos de classificacao de espécies de madeira sao mais precisos do que os sistemas
tradicionais de classificacao de madeira baseados exclusivamente na experiéncia humana
e na andlise de padroes de texturas. Com o surgimento de microscopios eletronicos e
cameras digitais de alta resolucao, é possivel capturar imagens da madeira com uma
visualizacao detalhada de seus graos, arranjos e até de suas estruturas celulares. Tais
caracteristicas anatomicas da madeira sdo dominantes no desenvolvimento de sistemas
biométricos para classificacao de espécies de madeira através de imagens de cortes no

tronco.

A virologia é uma outra area que recebeu destaque recentemente, principalmente pelo
estado de pandemia que estamos vivenciando. Devido ao tamanho reduzido de um virus,
muito inferior ao de uma célula, eles nao podem ser visualizados por microscopios épticos.
Nesse contexto, através do uso de imagens de microscopia eletronica de transmissao foi
possivel identificar e distinguir tipos de virus através de sua morfologia (VALE et al.,
2010). A caracteristica mais importante em diversos virus é o envelope externo feito de
glicoproteinas ou lipidios (BANERJEE; MUKHOPADHYAY, 2016). E através dele que
os virus recebem nomes populares como o caso do SARS-CoV-2, identificado como corona

pela sua glicoproteina spike se parecer com uma coroa (BENVENUTO et al., 2020).

A palinologia, lida com o estudo de poélen de plantas, esporos e organismos planctonicos
microscopicos, decorre da formacao morfolégica de tais particulas ou graos. As principais
caracteristicas dos graos de polen estao relacionadas ao tamanho, forma (polaridade, si-
metria), aberturas e ornamentacao. Os graos de pdlen nao estao sujeitos a deterioragao
fisica devido a variagOes nas condi¢oes ambientais, tornando suas caracteristicas geneti-
camente estabelecidas, estaveis e de grande valor diagnéstico. A identificacao do podlen
ajudou a delinear a distribuicdo geografica de muitos grupos de plantas de milhdes de
anos atras até o presente (AUGUSTYN et al., 2017). Estudos palinologicos tém sido
Uteis para emitir alertas para pessoas com alergias ao pélen (D’AMATO et al., 2007) e
estabelecer o local ou periodo sazonal para cenas de crime (SZIBOR et al., 1998), para
certificados de producao de mel (ALJOHAR et al., 2018), determinar praticas agricolas
que ocorrem em sitios arqueologicos (AUGUSTYN et al., 2017) e tracar relages entre

diferentes grupos de plantas e linhas evolutivas (SARWAR; HOSHINO; ARAKI, 2015).

De maneira semelhante a classificacao de madeiras e virus, a classificacao de pélen é
usualmente realizada por meio da inspecao visual da amostra por um profissional alta-
mente qualificado. Catalogos polinicos, como o disponibilizadado pela Rede de Catalogos
Polinicos online (RCPol), permitem facilitar o procedimento limitando grupos de espécies
por caracteristicas relevantes. No entanto, assim como na classificagdo de espécies de
madeira, aqui também existe um nimero limitado de especialistas disponiveis, sendo o

mesmo um trabalho moroso e suscetivel a falhas por fadiga.
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1.2 Objetivos

Esta tese tem como objetivo principal estudar e comparar diferentes métodos compu-
tacionais para a classificacdo de imagens microscopicas de polen, madeira e virus. Para
tanto, serao estudadas técnicas que envolvam o aprendizado automaéatico de caracteristicas
através de CNNs e o uso de caracteristicas pré-projetadas.

Os objetivos especificos deste trabalho podem entao ser descritos como:

(Q Revisao da literatura na classificacao de imagens microscopicas de polen, madeira e
virus;

[ Estudar e comparar diferentes arquiteturas de redes neurais convolucionais (CNN);

( Propor metodologias de caracteristicas pré-projetadas para comparacao com CNNs;

1 Verificar as vantagens e desvantagens de cada arquitetura CNN na classificagao de

imagens microscopicas;
( Avaliar diferentes cortes no tronco de arvores no processo de classificacao;
1 Propor um protocolo simplificado de aquisicao de imagens de madeira em campo;

(O Avaliar as correlacoes entre as caracteristicas aprendidas pelas CNNs e as observadas

por um especialista em anatomia de madeira;

(Q Desenvolver um dispositivo portatil para aquisicao de imagens de madeira em campo.

1.3 Organizacao

A tese estd organizada da seguinte forma: O Capitulo 2 apresenta os trabalhos re-
lacionados, divididos na secao 2.1, que aborda os trabalhos recentes na classificacao de
poélen, na secao 2.2, que aborda os trabalhos recentes na classificacao de virus, e na se-
¢ao 2.3, que aborda os trabalhos recentes na classificacao de madeira. No Capitulo 3 sao
apresentados os métodos de classificacao, extratores de caracteristicas pré-projetados e
arquiteturas de CNN usadas nos experimentos comparativos. No Capitulo 4 sdo apresen-
tados os experimentos realizados e resultados obtidos nas metodologias desenvolvidas. Por
fim, o Capitulo 5 sumariza as contribui¢oes obtidas com base nos trabalhos desenvolvidos

e publicados em periédicos e conferéncias da area.
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CAPITULO

Trabalhos Relacionados

O reconhecimento de imagens baseado em computador depende de duas abordagens
principais para a extracao de caracteristicas: a extracao de caracteristicas pré-projetadas e
o aprendizado automatico de caracteristicas. Na extracao de caracteristicas pré-projetadas
algumas informagdes visuais especificas sao extraidas considerando os algoritmos que des-
crevem os atributos com base nas propriedades de cor, textura ou forma. Ja o aprendizado
automatico de caracteristicas utiliza algoritmos de aprendizado que extraem significado
dos dados usando uma hierarquia de multiplas camadas, que imitam as redes neurais do
nosso cérebro. O melhor exemplo dessa categoria de algoritmos sdo as CNNs, que através
de convolugbes consecutivas tem se mostrado mais eficazes que as tradicionais perceptron
multicamadas. A seguir, sao apresentados os principais trabalhos para o reconhecimento

de madeira, pélen e virus por meio de imagens.

2.1 Classificacao de pédlen

A palinologia tem se mostrado importante em diversas aplica¢oes, tendo como pri-
mordial o mapeamento de sua morfologia para o reconhecimento das espécies. Diversos
estudos da literatura levantaram informagoes morfologicas sobre diferentes grupos de es-
pécies analisando sua proximidade entre si. Entretanto, estudos computacionais surgiram
nas ultimas décadas investigando a automatizacao desse processo através de descrito-
res matematicos. De acordo com diferentes pesquisas presentes na literatura, é possivel
verificar que caracteristicas de textura possuem grande importancia na identificacdo do
pélen (LI; FLENLEY, 1999; MARCOS et al., 2015; RONNEBERGER; BURKHARDT;
SCHULTZ, 2002). H& também vérias pesquisas que empregam essas caracteristicas de
textura combinadas com a informacao de sua forma, a fim de aumentar a capacidade
de discriminacao das amostras (ALLEN et al., 2008; TRELOAR; TAYLOR; FLENLEY,
2004; TELLO-MIJARES; FLORES, 2016; LI et al., 2004; POZO-BAnOS et al., 2015;
HODGSON et al., 2005; ZHANG et al., 2004; PUNYASENA et al., 2012; REDONDO et
al., 2015).
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Na metodologia proposta em (MARCOS et al., 2015), por exemplo, uma nova base de
imagens contendo 15 espécies de pélen foi introduzida contendo um total de 1800 imagens

divididas igualmente entre as espécies. A Figura 1 ilustra um exemplo de cada classe.

Figura 1 — Exemplo de uma amostra de cada espécie de pélen investigadas em (MARCOS
et al., 2015).

Para a classificacdo das espécies, foram inicialmente realizados procedimentos para
a remocao do plano de fundo das imagens, ilustrados resumidamente na Figura 2. Em
seguida foram extraidas e combinadas as caracteristicas de texturas obtidas com os mé-
todos GLCM (do inglés, Gray-level Co-occurrence Matrices), LGF (do inglés, Log-Gabor
Filters), LBP (do inglés, Local Binary Patterns) e DTM (do inglés, Discrete Tchebichef
Moments), sendo o conjunto de atributos reduzidos pela aplicagio do FDA (do inglés,
Fisher Discriminant Analysis). A classificacao das imagens foi realizada através do mé-
todo kNN (do inglés, K Nearest Neighbor) com validagao cruzada k-fold, atingindo 94,8%

de acuracia.

Area Preenchimento Erosio e Preenchimento
Maxima Interno Dilatagio Interno

~

Figura 2 — Etapas de remocao do plano de fundo das imagens de pélen (MARCOS et al.,
2015).

A alta acurdcia apresentada no estudo é justificada pelas vantagens dos extratores

de caracteristicas de textura que evitam a dependéncia de posicao dos graos de pdlen.
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Entretanto, os autores destacam algumas limitacoes da metodologia: a baixa quantidade
de amostras do conjunto, que impossibilita treinamento de classificadores mais promissores
como redes neurais; a auséncia de uma busca pelo valor 6timo de k no classificador kNN,
que evitaria tendéncia nos resultados; e a auséncia de uma metodologia para segmentacao
automatica dos graos nas imagens de laminas microscopicas, que normalmente estao em
meio a outros tecidos celulares e exigem seu recorte manual.

Em (REDONDO et al., 2015), o mesmo grupo de autores desenvolveu melhorias em
seu trabalho anterior (MARCOS et al., 2015). A metodologia propée um novo método
de segmentacao do contorno interno e remocao do plano de fundo, analisando o beneficio
de descritores morfologicos e estatisticos sobre as regioes segmentadas. Além disso, foram
avaliados trés classificadores: SVM (do inglés, Support Vector Machine), FDA e RF (do
inglés, Random Forest). Este dltimo apresentou melhor resultado, elevando a acurécia
para 99.4%, quase 5% superior ao estudo anterior.

Um ponto interessante levantado pelos autores é a preocupacao com a aplicabilidade
pratica da metodologia. Graos de pélen frequentemente apresentam exemplos mal for-
mados, oclusos e sobrepostos que dificultam sua classificagdo. Os autores sugerem como
trabalho futuro uma abordagem para contornar esse problema. A inclusdo de uma nova
classe “duvidosa” para amostras fora do padrao, também chamados de outliers, fortalece-
ria a confianga do classificador. A ideia é minimizar os falsos-positivos, nao se preocupando
com os falso-negativos atribuidos a classe duvidosa. Isso se torna desejavel, ja que em
uma amostra coletada centenas de graos da mesma espécie estao presentes e podem ser
testados.

(TELLO-MIJARES; FLORES, 2016) introduziram uma nova base de imagens de pélen
com 12 espécies ilustradas na Figura 3. A base contém 390 imagens de laminas microsco-
picas, compreendendo um total de 618 graos de pdlen, com niimero de amostras variado
entre as espécies. Para a classificacao foram usados descritores geométricos, estatisticas
de textura de primeira ordem e estatisticas de textura baseadas em GLCM de segunda
ordem obtidas do modelo de cores L*a*b*. Resultados experimentais atingiram até 96,1%
de precisdo comparando os classificadores RF, BN (do inglés, Bayesian Network) e MLP
(do inglés, Multilayer Perceptron,).

® J o @
‘ o9 x & & ®

Figura 3 — Exemplo de uma amostra de cada espécie de pélen investigadas em (TELLO-
MIJARES; FLORES, 2016)
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O melhor resultado apresentado pelo classificador MLP demonstra seu potencial para
atingir melhores resultados quando comparado a métodos de classificacao classicos utili-
zados em aplicacoes de bioinformatica e medicina. Os autores também destacam a supe-
rioridade de seu método de segmentacao proposto devido a inclusao de informagdes de cor
no procedimento. Isto se justifica pelos diversos trabalhos na literatura que convertem as
imagens em escala de cinza, perdendo o beneficio das informagcdes de cor.

(POZO-BADOS et al., 2015) combinaram caracteristicas geométricas (drea, centréide,
area convexa, didmetro equivalente, perimetro, entre outras) e de textura (GLCM, con-
traste, correlacao, energia, entropia, entre outras), para classificagio de um conjunto de
imagens de pélen de 17 classes ilustradas na Figura 4. Além disso, foram experimen-
tados os redutores de dimensionalidade LDA (do inglés, Linear Discriminant Analysis),
PCA (do inglés, Principal Component Analysis) e ICA (do inglés, Independent Component
Analysis). Para classificacao, foram experimentados MLP e SVM com validagdo cruzada
k-fold variando valor de k. O melhor resultado atingiu 95,27% de acuracia utilizando as

caracteristicas reduzidas por LDA e k-fold (k = 10), combinando ambos classificadores.

Figura 4 — Exemplo de uma amostra de cada espécie de pélen investigadas em (POZO-
BAROS et al., 2015)

Focando o aprendizado automatico de caracteristicas, (DAOOD; RIBEIRO; BUSH,
2016) exploraram uma transferéncia de aprendizado utilizando uma CNN de 20 milhdes
de parametros, comparando seu desempenho a métodos de extragao de caracteristicas pré-
projetadas. Para seus experimentos foram construidas duas bases de imagens de pdlen
contendo 30 espécies através de duas modalidades: utilizando um microscopio 6tico e um
microscopio eletronico. As amostras de cada espécie utilizando um microscépio eletronico
estao ilustradas na Figura 5. A CNN proposta obteve um melhor resultado através das
imagens do microscépio eletronico, atingindo 93,99% de acurécia. Os autores relatam que
apesar da metodologia atingir acurdcia promissora, o treinamento de CNNs leva tempo

consideravel especialmente em computadores pessoais.
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ernantliera Amaranthaceae Chenopodium Apiaceae@pium Bigrioniaceae Clytostoma

Burseraceae Buirsera Cannabaceae Celtis

Fabaceae Pterocarpus [Fabaceae Trifolium
. =

Meliaceae Melia Oleaceae Forestiera

Rubiaceae Cosmibuena Sapindaceae G

Figura 5 — Exemplo de uma amostra de cada espécie de pélen investigadas em (DAOOD;
RIBEIRO; BUSH, 2016).

O estudo de (GONCALVES et al., 2016) introduziu um conjunto de imagens de pélen
de 23 classes coletadas em amostras de mel no estado do Mato Grosso (veja Figura 6). As
classes coletadas sao importantes para apicultores e tém sido investigadas na literatura. A
metodologia compara a classificagdo computacional dos graos com o reconhecimento visual
realizado por especialistas. Para classificacao computacional sdo analisadas caracteristicas
de cor, formato, textura e suas combinagoes. Resultados experimentais foram capazes de
atingir 66% de acuracia média utilizando uma variagao do classificador SVM, contra média

de 67% pelos especialistas.

Apesar das abordagens terem desempenho comparavel em termos de acuréacia, destaca-
se que o tempo computacional é muito inferior quando comparado ao reconhecimento
visual. A saber, para andlise de 46 amostras os apicultores levaram em média 2 horas,
enquanto os métodos computacionais levaram em média 10 segundos. Os autores sugerem
que a baixa acurdcia da metodologia quando comparada a outros estudos se da pelo

numero elevado de classes introduzido. Isso indica que quanto maior o nimero de classes,
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maior o desafio em classificacdo de polen.

-

Figura 6 — Exemplo de uma amostra de cada espécie de pélen investigadas em (GON-
CALVES et al., 2016)

(SEVILLANO; AZNARTE, 2018) apresentaram trés modalidades de transferéncia de
aprendizado avaliando o conjunto de imagens introduzido em (GONCALVES et al., 2016).
Nos experimentos foi utilizada a CNN AlexNet pré-treinada no conjunto de imagens
ImageNet. Na primeira modalidade utilizou-se a CNN como extrator de caracteristicas,
classificando através do método LDA as caracteristicas da camada imediatamente anterior
as camadas de classificagao. Na segunda, a camada de classificacao foi alterada para se
adaptar ao niimero de espécies do conjunto de pélen, treinando esta camada com uma alta
taxa de aprendizado e nas demais camadas anteriores uma baixa taxa de aprendizado.
Na terceira, uma abordagem hibrida é proposta, realizando treinamento da CNN como

na segunda modalidade e classificando os dados com LDA como na primeira modalidade.

Resultados experimentais apontam que a terceira modalidade atinge melhores resul-
tados, tendo acurdcia de 97,22%. Entretanto, os autores sugerem que todas modalidades
podem ser aplicadas, ja que nao tem diferencas significativas nos resultados. A saber, a
primeira modalidade atingiu acurédcia de 96,62%, enquanto a segunda modalidade 96,15%.
Esse resultado sugere que caracteristicas genéricas aprendidas em um conjunto de dados

grande como o ImageNet podem ser utilizadas na classificacao de pélen.
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2.2 Classificacao de virus

A identificagao de tipos de virus é um problema essencial em medicina. Ela possibilita
aos pesquisadores estudarem os atributos dos virus, como sua morfologia, composicao
quimica e modos de replicacdo. Devido a sua importancia, e o fato desta tarefa ser
altamente dependente de um especialista qualificado, tem recebido alta atengdao nos anos
recentes. Através destes estudos, é possivel determinar como o virus interage com nossas
células e descobrir medicamentos para bloquea-los.

A microscopia convencional éptica nao é capaz de visualizar diretamente as particulas
virais, j& que os virus tém tamanho muito inferior ao de células. Entretanto, a partir da
criagdo dos microscépios eletronicos de transmissao, foi possibilitado que a comunidade
de visdo computacional aplicasse métodos para a classificagdo automéatica de virus.

(KYLBERG; UPPSTROM; SINTORN, 2011) introduziu a base de imagens utilizada
nos experimentos deste trabalho (se¢do 3.3.4), sendo em nosso conhecimento a maior base
considerando a quantidade de tipos de virus. Em seu estudo, a melhor configuracao de
caracteristicas pré-projetadas geradas através do método LBP e LDP (do inglés, Local
Directional Patterns) (JABID; KABIR; CHAE, 2010) foram aplicadas ao classificador
RF e obtiveram 87% de acuracia nas 15 espécies de virus.

Outros trabalhos também utilizaram esta base durante os tltimos anos. (WEN et al.,
2016) combinaram filtros PCA e CLBP (do inglés, Completed Local Binary Patterns), e
utilizando SVM com kernel polinomial atingiram 86,2% de acuracia. (BACKES; JUNIOR,
2020) avaliaram o desempenho individual e a combinagao de 10 métodos de caracteris-
ticas pré-projetadas realizando sua classificacao através de SVM. O melhor resultado
individual atingiu 73,53% de acuracia através do método RNN (do inglés, Randomized
Neural Network) (JUNIOR; BACKES, 2016), enquanto a combinagao de todos os métodos
atingiu 87,27% de acuracia.

(WEN et al., 2018) propuseram a aplicagdo de filtros multiplos de PCA seguidos de
filtros Gaussianos de varias escalas para representar as informagoes em diferentes perspec-
tivas. Em seus experimentos, foram avaliados 4 métodos de caracteristicas pré-projetadas
utilizando classificador SVM, os quais produziram acuracias entre 82% e 88%.

Outro desafio neste tipo de aplicagdo é a separacao e a detecgao dos objetos de inte-
resse em imagens digitais de laminas microscopicas, que assim como na classificacao de
pélen, apresenta outros tecidos em meio aos virus. (ITO et al., 2018) propuseram uma
estrutura de CNN para a deteccao de particulas de virus. Para tanto, construiram uma
base de imagens composta de 35 imagens obtidas através de microscopio de transmissao,
contendo em cada uma de 1 a 28 particulas de CRFK (do inglés, Crandell-Rees Feline
Kidney). As imagens foram segmentadas manualmente por um especialista para realiza-
¢ao do treinamento, indicando precisamente as particulas em cada imagem, como ilustra
a Figura 7. A CNN proposta atingiu 99,8% F-score, superando entre 1,6% e 22,6% os

estudos anteriores propostos.
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Figura 7 — (a) Exemplo de imagem microscépica analisada e (b) segmentac¢ao manual da
imagem realizada por especialista (ground truth) (ITO et al., 2018).

De maneira semelhante, o estudo de (KYLBERG et al., 2011) desenvolveu um novo
método para a segmentacao de 22 tipos de virus. A inovagao proposta é baseada na
analise estatistica da vizinhanca local seguida de uma descriminagao pela largura dos
objetos. Diante disso, para cada tipo de virus é necessario informar como entrada do
método o tamanho médio em nandmetros da particula a ser analisada. Os resultados
experimentais apontam 77% de sensitividade, onde o maior valor (95%) foi atingido para
Norovirus, Orf and Sapovirus e o pior (46%) para CCHF (do inglés, Crimean-Congo
haemorrhagic fever). O pior resultado encontrado no tipo CCHF é justificado pela sua

complexa estrutura que apresenta bordas irregulares (Figura 8).

Icosaedral Regular Irregular

Adenovirus Cowpox CCHF g
Astrovirus Dengue Ebola
Norovirus o Guanarito Influenza
Papilloma Lassa Marbur;f,
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Figura 8 — Tipos de virus agrupados nos formatos icosaedral, regular e irregular. (KYL-
BERG et al., 2011)
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2.3 Classificacao de madeira

O estado da arte na classificacdo de espécies de madeira é vasto, mas nesta secao,
levantamos os trabalhos computacionais com uma anéalise de cortes no tronco usadas para
a classificacao de espécies de madeira. Dessa forma, os estudos visando a automacao da
classificacao de espécies de madeira comecaram na década de 1990, sendo as abordagens
desenvolvidas categorizadas em quatro aspectos: 1) tipo de dados (imagem ou sinais), 2)
quantidade de espécies, 3) caracteristicas da imagem e 4) método de classificacao.

Os dados de madeira mais amplamente utilizados sdo imagens, entretanto sinais ul-
trassdnicos (JORDAN et al., 1998), curvas de refletdncia espectral (ZHAO; CAO, 2016)
e ondas de espectroscopia no infravermelho (NISGOSKI; OLIVEIRA; NIZ, 2017) tam-
bém foram utilizados. Quanto ao uso de imagens, a maioria das investigagoes utilizou
imagens fotograficas; no entanto, estudos promissores tém usado imagens microscopicas.
Entre os estudos utilizando as imagens microscépicas destaca-se o estudo de Hafemann et
al. (HAFEMANN; OLIVEIRA; CAVALIN, 2014) que atingiram 97,32% de acuricia em
um conjunto de imagens contendo 112 espécies.

Dentre os estudos que usaram imagens capturadas por simples cameras fotograficas
estao as pesquisas de (IBRAHIM et al., 2016; HU; LI; BAO, 2015; ZAMRI et al., 2016;
SUNDARAM et al., 2015). (IBRAHIM et al., 2016) apresentaram um sistema de classi-
ficacao de textura de madeira para 48 espécies de madeiras tropicais. Visando problemas
de eficiéncia computacional, o sistema consiste em um classificador de dois niveis. Pri-
meiro, um pré-classificador difuso é usado para classificar as imagens em quatro grandes
categorias com base no tamanho dos poros. Em seguida, uma SVM ¢é usada para realizar
a classificagao final da imagem com base nas caracteristicas de textura da AM (do inglés,
Aura Matriz) e estatisticas de distribui¢do de poros. A acuracia obtida foi de 98,5% para
o conjunto de imagens com 48 espécies de madeira. (ZAMRI et al., 2016) propuseram
um novo extrator de caracteristicas de textura de imagem de madeira baseado na AM
dos niveis de cinza. Segundo os autores, o extrator proposto é invariante a rotacao e gera
varias caracteristicas menores que o método original, sendo consideradas apenas caracte-
risticas discriminativas. O descritor foi utilizado para classificar 52 espécies de madeira
utilizando uma MLP e atingiu 97,01% de acurédcia sendo muito superior as matrizes de
co-ocorréncia e AM.

(SILVA et al., 2017) usa imagens microscopicas de segoes transversais de madeira,
obtidas de forma padronizada, com zoom de 2,5x. A caracterizacao das imagens é feita
utilizando dois extratores de caracteristicas de textura, a saber: LBP e LQP (do inglés,
Local Quinary Patterns). Antes da classificacao pelo método kNN, os autores aplicam
a reducao de dimensionalidade via LDA. O banco de dados usado nos testes contém
77 espécies de madeira africana; as amostras também foram categorizadas em género e
familia. A precisao da classificacio obtida é de aproximadamente 88% no nivel da espécie,

89% no nivel do género e 90% no nivel da familia.
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Focando o aprendizado automatico, (HAFEMANN; OLIVEIRA; CAVALIN, 2014) in-
vestigaram o uso de Deep Learning, em particular, CNN para classificacao de texturas
em duas bases de imagens de espécies florestais brasileiras da literatura: uma base de
imagens macroscopicas e outra com imagens microscopicas. A arquitetura proposta tem
dois blocos consecutivos, compostos de convolucao (64 filtros de 5 x 5) e pooling (3 x 3 des-
locamento 2), seguidos de duas camadas localmente conectadas (32 filtros de 3 x 3) e uma
camada totalmente conectada softmax para classificagdo. Na base de dados macroscépica,
com 41 classes, obteve-se 95,77% de acuracia, enquanto para a base de dados microscépica
com 112 classes, obteve-se uma acurdcia de 97,32% (4,1% superior ao estado da arte).
Em (KWON et al., 2017) foi desenvolvido um sistema automatico para identificacdo de
espécies de madeira usando modelos CNN como LeNet, MiniVGGNet e suas variantes.
Resultados utilizando uma base de imagens de seccao transversal macroscopica de cinco
espécies de madeira de resinosas coreanas usando LeNet3 obtiveram acuracia de 99,3%.

As Tabelas 1 e 2 sumarizam os estudos para a classificacdo de madeira, focando no tipo
de imagem usada, nimero de espécies, técnica de classificagdo e acuracia. Observa-se que
a grande maioria dos estudos utiliza caracteristicas pré-projetadas em seus experimentos,
exceto dois trabalhos que usam aprendizado automéatico através de CNNs. Além disso,
a quantidade de espécies entre os trabalhos varia bastante, sendo 112 o maior ntimero

investigado.

2.4 Consideracoes finais

Este capitulo levantou os principais trabalhos que abordam a identificacdo compu-
tacional de madeira, pélen e virus. Destaca-se que um dos desafios destas aplicagoes é
o numero limitado de classes nos experimentos levantados, que possuem larga margem
para expansao considerando o nimero real existente; também pela falta de padronizacao
na aquisicao das imagens, que leva em conta fatores como: equipamento de captura uti-
lizado, metodologia de preparacdo do material, ambiente e iluminacdo. Além disso, as
grandes variacoes das metodologias computacionais envolvem a extragao de caracteristi-
cas pré-projetadas e o aprendizado automatico de caracteristicas, que embora apresentem
resultados promissores nos conjuntos avaliados, podem apresentar desempenho diferente

em conjuntos maiores e que nao sigam a mesma padronizacao dos dados.



37

2.4. Consideragées finais

val
op soAeIye  dpEp

-I[eUOISTOWIP ap eOLY P BIOP WI00Z 9P XG'g ‘[eSIoASURI) (L1027 “Te
%88 NN oednper wod HJT -ewW op soadse J), 93100 op seordoosomiun suaSew] 30 YATIS) T8 10 ®A[IS
oestodsip [1yer10d oxjowa
op ZLIyew ®p SOpRU RUIY)) BP BIGP -01300dso WOD SBPIYqo [eIpdadso (9102 ‘OVD
%3G6 RIOURISIP 0P OvIUN  -OID9[0S SOIO[RAOINY  -BW op Sol9dse ¢ RIDURIISPOI op Ovzel oap sealn) ‘(OYHZ) 0D pue oeyy
1€ 10SUQ],
IoNIg OoIjPw0I}dadse wod sep (2102 ‘ZIN
01309dse op BpUO [iseig op eiep -limbpe owmxord-oypuieseul  (YHYIHAITO ‘TMSOD
%06 dTIN op solowmu (0G] -ew op sowodse F ou eidoosorpodse op  sepu() -GIN) ‘[B 10 TYSOSSIN
RIOUI[RS P opeoytad seIjsowre
SOOTPUI o SEBOI)SIIB} -S9O OBU [BOOT ‘BIDP  SBP SBPIRIJXO QG X 9Cg Op Sual (S10Z T 1o WVIVA
%06 dTIN -So seonsuegoele)) -eur op seodse (O -eull :eseqeje POOA\ 199dsold -NS) ‘Te 10 WelIepung
NV We opeas
-eq  SeOI)SLIoJORIRD RISE[RI\ BP BIOD WO00Z 9P X()T ‘[esloAsueI) (910Z “Te %@
%T10°L6 dTIN op IOjeI)xo OAON -euwl op soadse gG 03100 Op seoyrid0joj suodewr] [YNV7Z) e 10 Liurey
NN @ apep (110% ‘NI
-[[EUOTSUAWIIP 9P 0BINPAI sorod -ANYIVHM  ‘d0SNA
‘sueowI-Y WO  OpeaSeq SOP OBIINQLIISIP ©p RISE[R]\ BD ®BIOD WO0Z 9P X(T ‘[esIoAsURI) ‘ITVH) UIPPILITRY]
%%6°96 [oAS[-I)[NWI  IOPROYISSR[)  SBOISIJRISe o Y -BW op somadse gG 91100 Op SedyRIS0)0] SUaSewW] pue  Josng  ‘pryery]
opeoyad oped
TAIS Wwo ope  -so ORU [RDOT ‘RIP -Uodse orU W00y ([eSIOASURI) (¢10Z ‘OVd
%206 dTIN -9seq SpIOp\-Jo-Seg -ew op soadse Q7 91100 Op seogeidojo] swedewr] ‘[T ‘NH) ‘T 1 nH
(L10Z 1@
SBOT)SI1R)SD RISE[RI\ BP ®BIOD wooz op X(T ‘[esIoAsueI) 10 NIHVYLI) T®
%¢ 68 dTIN @ £zzn{ ®dIS0T  SeOIPSLIDYORIBD  JZ -BUI op s9Ioodse ()¢ 91100 Op SedyeIdojo] suagew] 19 wiyeIq
so1od sop (9102 “T®
0BdINQLIISIP  ‘Opep RISB[RIN 8P BIIOP wooz op X(T ‘[esioasuer) 10 NIHVYLGI) T®
9%G°86 INAS ® £zzng eo1307  -Tjuenb  ‘oyuewe], -RW op soloodse QF 91100 Op SeOYRIFOJ0] SusFew] 19 wrygeIqy
seor}sLIajoRl elop
elORINIOY Jopeoyisse[) -ed op Jojel)x;] -ewr op sordadsy weSewt oap odLf, BIOUQISJOY

"RIPRUW 9P ORdROYISSe[D vIvd SOpNIse op ovdezLIRWNG — | R[O(R],



Capitulo 2. Trabalhos Relacionados

38

10q
-er) soIjI Iod sop
-erowtide suodeUII

[Iselg op ®eIlep

w00z

(€10T “TB %0

%G%6 dTIN  op seprenxe JNOTY) -ew op sowadse ¢z op X((T :seordoosomormr suadew] AVAVA) ‘T8 10 ARpex
NOTO
o (opejmser 1ot RISB[R]\ 8P ®eIlop [esIoAsURI} (6002 ‘NV1T
%G8 NN -ow) Ioger) soIj[l,] -ew op sewodse g 01100 op seoyridojo] suaSew] AV NOL) TR 1 noJ,
1opoUL 9YDUS
we opeeseq ooyroad
UOTJRULIO]  -SOIQUIL o 001Ioadse opeoyad
-Op puUe 9oUR[qUIOSAI SUIP -RIJUI I0D Op OBD  -S0 OBU [BOOT “BIDP [RSIDASTRIY
% 9°L8 -IB30I 2INSLOW! SUIYDIRIN  -BLIBA Op IOJIOSO(] -Rwl op $0109dso G 01100 Op SeOYRIZ010] Susdew] (e10% ‘ONHAJ) 8ued
opeoyad
NN © INAS LAIS S9I03LID - -So O [BOOT] “elIlDP (¢10Z ‘OVd
%206 ‘(opejmsel Ioypewr) JTIN -SOp op ®UWIRIS0)STH -ew op so19dse Qg seoyeI3090] suedew] [T ‘NH) [ ¥ UH
S99
-URLIRA SBNS 9 JPONDHHAU
- ‘(opejnser  Ioypour) ©IIOY] Bp BIOP ), UOYJI OPUEBSN [BSIOASURIY (L10C “T®
%66  €IONPT NND ©IndIydIy - -ewr op sowadso G 94100 Op SseOYRIZ0)0] sueSew] 10 NOMI) T 10 uomy|
spoxid (710G
V3T X 7gg oquenre) op wod ‘NITVAVD  ‘VUIdA
-euwl BU S9}I00 WOD epeu [ISelg Op ®eIp wooz  -TT0 INNVINAA
%TEe L6 -1 NN op eamjormbiy - -ewr op $0109dse gIT  Op X (0T ‘seordoosomdrwr sueSew] -VH) (R [0 UURWILFRH
spxtd Q0 X O0F Wo
STROT}IOA SepPrIIOD WeIO] SUSew[ "TeIousd
O SIRJUOZLIOY  S0) -ue) pue [erpel ‘(opejnsal IOy]
-100 9P SepIRI)Xd -oW) [esIoASURI) :$91100 op sodr)
sterordso  SBOI)SLI S9I} :RIOURISIP Op WO(Z-GT © S[oX (8107 “Te
-ojrIRD  Op  Splom RIQIY) ep vILp  -IdeSew fg ‘00EE(] UONIN BIWED 19 STLNOJINYVE) T&
%L¥' 16 INAS -Tensia-jo-8eqg  -W op somodse g  ewn opuesn sedyrIZ0)0J suafew] 19 sipnodurreg
reuts op opnjrd opeoyad
-loe @ OJIUQSSRIJN  -S9 ORU WIOO0Y, ‘RIDP (866T “Te 1 NVA
%G L6 dTIN  osmd op epepopA  -ewl op sewadse § SeOTUQSSRIJN SEPUO Op STRUIS  -{Of) ‘[ % ueplof
sed1)sLI9jORI eaep
eIORINDY Jopedyisse[) -BD Op JojeI)xX;y] -ew op saradsy weSewr op odLy, eIOUlJISJOY

"RIPRUW 9P 0RIROYISSe[D vIvd SOPNISO op OvdRZIIRWING — 7 R[O(R],



39

CAPITULO

Materiais e Métodos

Este capitulo apresenta uma breve introducao da teoria de CNNs e as arquiteturas
recentes avaliadas neste trabalho de pesquisa, assim como métodos de extragao de carac-
teristicas pré-projetados utilizados para comparagao. Também sao apresentadas as bases

de imagens usadas nos experimentos desta tese.

3.1 Redes Neurais Convolucionais

A Rede Neural Convolucional, também conhecida como CNN, é um modelo de apren-
dizagem profunda comumente utilizado no processo de aprendizagem de caracteristicas
para classificacdo e segmentagao de imagens (LUO et al., 2016; LONG; SHELHAMER,;
DARRELL, 2015). Basicamente, a CNN é uma rede bioinspirada que permite ao com-
putador aprender classificagbes corretas a partir dos dados. Essa rede utiliza o conceito
de campos receptivos para explorar correlagoes espaciais dentro da imagem, transformar
e reduzir as informacgoes contidas na imagem, obtendo assim uma representacdo mais
significativa do seu contetdo.

Sua composicao bésica consiste de trés camadas: camada convolucional, camada de
subamostragem (pooling) e camada totalmente conectada. A camada convolucional, co-
nhecida como a parte principal das CNNs, usa a operagdo de convolugao para emu-
lar um campo receptivo e sua resposta a um estimulo visual. Dada uma imagem bi-
dimensional  como entrada, considere sua decomposicao em uma entrada sequencial

x = {x1, 29, ..., x5 }. Para compartilhar o peso, a camada convolucional é definida como:

yi = f(Q_ iKi; @ i + b)) (1)
onde y; denota a j-ésima saida para a camada convolucional e K;; denota o kernel convo-
lucional com o i-ésimo mapa de entrada x;. ® denota o operador de convolucao discreta
e b; denota o bias. Além disso, f denota uma funcao de ativacdo tipicamente nao linear,

j& que permite o aprendizado de caracteristicas mais complexas dos dados (GOODFEL-
LOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). Dentre as fungdes mais utilizadas nos estudos
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estao a fungao sigméide e fungao tangente hiperbdlica. Entretanto, a fungao ReLU (do
inglés, Rectified Linear Unit) introduzida em (GLOROT; BORDES; BENGIO, 2011), tem
se mostrado mais eficaz em modelos de CNN profundas pela sua capacidade de lidar com
o problema do desaparecimento do gradiente e seu menor custo computacional.

A camada de subamostragem visa reduzir a dimensao do mapa de caracteristicas,
assim como tornar a rede menos sensivel as distor¢oes e deslocamentos da imagem. Nor-
malmente, ela pode ser implementada por uma operacao de média ou maximo em uma
janela de valores. Os pardmetros considerados sdo o tamanho da janela (ou filtro) e des-
lizamento utilizado. A forma mais comum utilizada é um filtro 2 x 2 com deslizamento
2, que reduz a largura e altura do mapa de caracteristicas pela metade, descartando 75%
das ativagoes.

Em seguida, camadas totalmente conectadas, e uma camada softmax sao normalmente
colocadas nas camadas finais para classificacdo dos mapas de caracteristicas obtidos pelas
camadas anteriores. A camada totalmente conectada é uma estrutura de conexao entre
os neuronios, que prevé que cada neurdnio de saida tem ligacdo a todos os neurtnios da
camada anterior por um peso exclusivo entre eles, e um bias compartilhado. J& a camada
softmar (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON, 2012) é apenas um caso especial de
camada totalmente conectada onde o nimero de neurdnios é igual ao nimero de classes,
tendo como saida a probabilidade normalizada para cada classe.

Uma arquitetura CNN voltada a classificagdo inclui camadas convolucionais e cama-
das de subamostragem para o aprendizado de caracteristicas em imagens, exigindo tempo
computacional elevado para o treinamento. Nos ultimos anos varias arquiteturas foram
propostas, redefinindo o estado da arte em problemas de classificaggo (HOWARD et al.,
2017; SZEGEDY et al., 2016). Seu grande sucesso foi possibilitado principalmente pelo
processamento realizado em GPU, reduzindo consideravelmente o seu tempo de treina-
mento.

Devido ao elevado nimero de camadas, e consequentemente pesos na rede, é funda-
mental um ntmero elevado de imagens de treinamento para convergéncia da rede sem
causar super ajuste, fendmeno chamado de owverffiting. Esse problema ja foi investigado
em diversas pesquisas, motivando o uso de técnicas como o dropout (SRIVASTAVA et al.,
2014), que consiste em desativar alguns neurénios aleatoriamente durante o treinamento;
transferéncia de aprendizado, que utiliza um grande conjunto de imagens de treinamento
para inicializagao dos pesos; e data augmentation, que realiza operacoes nas imagens,
como rotagao, cortes, mudanca na iluminacao, para gerar um conjunto de imagens maior

e mais abrangente.

3.1.1 Transferéncia de Aprendizado

Em diversos problemas, sao raros conjuntos de imagens de tamanho suficiente para

treinar uma CNN a partir da inicializacdo dos pesos aleatéria. Por isso, é comum pré-
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treinar essas arquiteturas utilizando um grande conjunto de imagens, visando aproveitar
caracteristicas genéricas aprendidas nas camadas iniciais da rede (YOSINSKI et al., 2014).
Um conjunto frequentemente utilizado nessa abordagem é o ImageNet 2012 (RUSSA-
KOVSKY et al., 2015), que foi idealizado para possibilitar a pesquisadores facil acesso a
uma base de imagens em larga-escala, disponibilizando 1,2 milhoes de imagens agrupadas
em 1000 classes. Como as modernas CNNs levam de 2 a 3 semanas para treinar em varias
GPUs no ImageNet, é comum o compartilhamento de pesos treinados em CNNs para
o beneficio de outras pessoas. A partir do modelo pré-treinado existem dois principais

cenarios em transferéncia de aprendizado:

CNN como extrator de caracteristica (DONAHUE et al., 2014): O processo de
extragao de caracteristicas consiste em remover da arquitetura pré-treinada a ultima ca-
mada totalmente conectada utilizada para classificacao e utilizar a saida dos neuronios
como caracteristicas. A partir dessas caracteristicas um novo classificador pode ser trei-
nado ou pode-se optar por treinar uma nova camada softmazr para o novo conjunto de

classes.

Ajuste-fino (GIRSHICK et al., 2014): A estratégia visa nao apenas substituir e
treinar uma nova camada softmaz para o novo conjunto de imagens, mas também ajustar
os pesos da rede pré-projetada. E possivel fazer o ajuste fino de todas as camadas da CNN,
ou manter algumas das camadas anteriores fixas (devido a problemas de overfitting) e
apenas ajustar camadas de nivel superior da rede. Isso é motivado pelo fato de que
os filtros das primeiras camadas de uma CNN estimam caracteristicas mais genéricas
(e.g. detectores de borda) que podem ser uteis para diferentes tarefas. Ja as camadas

posteriores da CNN se tornam mais especificas para os detalhes das classes contidas nos
dados.

3.1.2 Arquiteturas de CNN

Existem varias arquiteturas de CNN propostas na literatura que apresentam bons
resultados de classificacao em diversos conjuntos de imagens. Dentre as de maior destaque

estao:

ResNet: E um dos modelos de aprendizado residual profundo para reconhecimento
de imagens (HE et al., 2016) proposto pela equipe de pesquisa da Microsoft. Os autores
criaram uma ideia simples e elegante. Por meio de uma CNN profunda padrao, foram
adicionadas conexoes de atalho (veja Figura 9) que contornam poucas camadas convo-
lucionais de cada vez. As conexodes de atalho criam blocos residuais, onde as saidas das
camadas de convolucao sao adicionadas ao vetor de entrada do bloco. Por exemplo, o
modelo ResNet50 é composto por 50 camadas de blocos semelhantes com conexdes de
atalho. Essas conextes mantém o calculo baixo e, ao mesmo tempo, fornecem recursos

avancados de combinagao.
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O modelo ResNet50 tem uma camada convolucional seguida por uma camada de
normalizacao, e possui duas camadas de agrupamento entre as quais ha um total de
16 moédulos residuais. Dois tipos de médulos sao alternados, um que tem 4 camadas
convolucionais e outro com 3 camadas. Cada camada convolucional é seguida por uma
etapa de normalizacdo. O bloco residual com 4 camadas convolucionais é o primeiro
usado, seguido de dois ou mais blocos residuais com 3 camadas convolucionais e assim

por diante.

Isasebisaned-

Convolugao

Normalizagao

. Soma

Figura 9 — Modelo de arquitetura ResNet.

Inception: é um modelo produzido pela equipe de pesquisa do Google, concentrando-
se principalmente na reducao da carga computacional das CNNs, e buscando manter o
mesmo nivel de desempenho. A inovacao surgiu do novo médulo chamado inception que,
na maioria das vezes, pode ser descrito como 4 caminhos paralelos de filtros de convolugao
1x1,3x3eb x5, como ilustra a Figura 10. Por causa de sua implementacao paralela,
além das camadas de subamostragem em cada bloco, o tempo gasto para execucao do
modelo é maior que o da ResNet.

A equipe de pesquisa propds muitos modelos ao longo dos anos que sdo cada vez
mais complexos. A CNN InceptionV3 (SZEGEDY et al., 2016) foi introduzida proxima a
ResNet e construida com alguns novos principios de design, por exemplo, a utilizacao de
convolugoes 3 X 3 em vez de 5 X 5 ou 7 X 7 nos médulos de inception, também a expansao
da largura em cada camada para aumentar a combinacao de recursos para a préxima
camada. Essas decisoes foram tomadas com o objetivo de construir uma rede neural com
um desempenho computacional balanceado entre sua profundidade e largura.

SqueezeNet: Trata-se de uma arquitetura (IANDOLA et al., 2016) projetada para
ter menor tamanho, mas atingindo resultados comparaveis a arquiteturas de maior ta-

manho. Os modulos Fire introduzidos pela arquitetura, conforme Figura 11, possuem
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Convolugao
Pooling

Concatenagao

Figura 10 — Modulo inception de arquitetura InceptionV3.

camadas de convolucao de compressiao (que possuem apenas filtros de 1 x 1), alimentando
uma camada de expansao que possuem uma mistura de filtros de convolucdo de 1 x 1 e
3 x 3. Ela tem 50x menos parametros que a AlexNet, oferecendo pelo menos trés vanta-
gens principais: menor comunicacao entre servidores durante o treinamento distribuido,
menor largura de banda para exportar um novo modelo da nuvem para um carro auto-
nomo e maior viabilidade para implantar em FPGAs e outros hardwares com meméria

limitada.

Convolugao

Concatenagio

Figura 11 — Médulo Fire da arquitetura SqueezeNet.

DenseNet: E uma extensdo 16gica da ResNet, tendo como bloco de construcéo fun-
damental o conceito de conexoes de residuos. Em contraste com a ResNet, a DenseNet

propoe concatenar as camadas anteriores em vez de usar um somatorio. A DenseNet (HU-
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ANG et al., 2017) tem seu médulo Dense Block ilustrado na Figura 12, que conecta cada
camada a todas as outras camadas em um modo feed-forward. Enquanto as CNNs tra-
dicionais com L camadas tém grupos de conexdes L (um grupo entre cada camada e
sua camada subsequente), a DenseNet tem L(L + 1)/2 grupos de conexdes. Para cada
camada, os mapas de caracteristicas das camadas predecessoras sao usados como entrada
e seu mapa de saida é usado como entrada para as camadas subseqiientes. DenseNet

considera-se uma pequena CNN com 7 milhoes de parametros.

{4

. Dense Layer

Concatenagao

Figura 12 — Moédulo Dense Block de arquitetura DenseNet.

3.2 Extratores de caracteristicas pré-projetados

Nesta secao sao apresentados os métodos de extracao de caracteristicas utilizados para
reproduzir trabalhos recentes e utilizados para propor metodologias a serem comparadas

com o aprendizado automatico de caracteristicas por CNN.

3.2.1 LBP

Inicialmente proposto por (OJALA; PIETIKAINEN; HARWOOD, 1996), o LBP (do
inglés, Local Binary Patterns) tem sido empregado em diversos estudos na literatura que
demonstram seu potencial para representacao e classificacdo de imagens de textura em
escada de cinza. Sua abordagem estatistica é capaz de descrever mudancas de pequenas
escalas presentes em diferentes texturas, tais como areas planas, cantos, bordas, etc.
Além disso, o LBP oferece invariancia contra mudangas monotonicas do nivel de cinza em
imagens.

De forma resumida, o LBP calcula as diferencas das intensidades de um pixel em

uma certa regiao. Considere g, sendo a intensidade associada a um pixel central e g,,
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p=1,...,P a intensidade em cada um dos seus P vizinhos. O LBP produz um codigo
binario baseado nas variagoes de intensidades e posig¢oes da vizinhanca de pixels em relacao

ao seu pixel central. O c6digo bindrio é calculado da seguinte forma:

LBPrn= 3 (g~ 9.)2" ()
1 >0
s<x>:{0 e )

onde R é o tamanho do raio da vizinhanca.

A literatura tem investigado diversas maneiras para definir a vizinhanca utilizada no
calculo do cédigo binario que impactam diretamente no desempenho do método. Alguns
autores utilizam uma vizinhanca circular, enquanto outros preferem uma mascara 3 x 3.
Independentemente da abordagem, os pixels vizinhos sdo sempre visitados no sentido
horario. Um valor de 1 é atribuido a esse pixel se sua intensidade for maior que a do pixel
central; caso contrario, um valor 0 é atribuido. Isso resulta em um cé6digo binario que é
convertido em um valor decimal associado ao pixel central. Esse processo é calculado para
todos os pixels da imagem, resultando no mapa LBP da imagem. Tradicionalmente, um

histograma é obtido deste mapa e usado para representar o padrao de imagem original.

3.2.2 LPQ

O método LPQ (do inglés, Local Phase Quantization), proposto em (OJANSIVU;
HEIKKILA, 2008), é semelhante ao LBP, que calcula uma descricio para cada pixel
considerando o conjunto de vizinhos em um circulo de raio R. Entretanto, para cada
pixel, é gerada uma descricao quantizando a transformada de Fourier nas vizinhancas
locais. Em seguida, os histogramas da quantizagao local sobre uma regiao P sao calculados

e concatenados para compor o descritor.

3.2.3 RI-LPQ

O método RI-LPQ (do inglés, Rotation Invariant Local Phase Quantization), é uma
melhoria proposta em (RAHTU et al., 2012), que basicamente torna o método LPQ inva-
riante a rotagdo. O processo tem forma semelhante ao LPQ, porém inicialmente estima-se
a orientacao das caracteristicas. O procedimento para o calculo das caracteristicas é seme-
lhante ao LPQ, mas a vizinhanca em cada regiao ¢ rotacionada de acordo com a direcao

da orientacao da caracteristica.
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3.2.4 Filtro de Gabor 2D

O Filtro de Gabor 2D (DAUGMAN, 1985) é um descritor de textura vastamente uti-
lizado em aplicagoes nas ultimas décadas, principalmente em segmentacao e classificacao
de imagens (COSTA, 2009). Sua popularidade vem principalmente pela sua inspiragao
na teoria da filtragem multicanal para o processamento de informagoes visuais nos esta-
gios iniciais do sistema visual humano (DAUGMAN;, 1980), além de sua seletividade para
frequéncia e orientagao (LEE; WANG, 2001).

Um filtro de Gabor 2D é uma onda senoidal modulada por um envelope gaussiano,

que é dada por:

Gopo(x,y) = g-(x,y)exp[2mju(z cos§ + ysin §)] (4)
0o (,) = 5 geapl (& +7)/207 o)

onde j = (—1)"/2. A frequéncia da onda senoidal é dada por y e sua orientacdo especificada
como 6. g,(z,y) é a fun¢ao gaussiana e o é o desvio padrao do envelope gaussiano. A

Figura 13 ilustra um conjunto de 40 filtros de Gabor.
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Figura 13 — Exemplo de um conjunto de 40 filtros de Gabor.

3.2.5 HOG

O método HOG (do inglés, Histogram of Oriented Gradients) (DALAL; TRIGGS,
2005) é uma ferramenta mateméatica de grande potencial para reconhecimento de objetos
em diversos escopos (XTAO et al., 2010; DADI; PILLUTLA, 2016; LLORCA; ARROYO;
SOTELO, 2013). A ideia principal por tras do método é que a forma local de um objeto
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em uma imagem pode ser caracterizada pela intensidade da distribuicao dos gradientes,

isto é, pelas dire¢oes de seus contornos.

O procedimento de caracterizacao é realizado pela divisao da imagem em pequenas re-
gides, também chamadas células, utilizadas para calcular um histograma das dire¢oes dos
gradientes. Cada pixel na célula contribui com um voto ponderado para um histograma
orientado com base nos valores dos gradientes computados. Os gradientes horizontal e

vertical sdo computados da seguinte maneira:
dv =1z +1,y) — I(z — 1,y) (6)

dy:I(le,y—f-l)—I(ZI?,y—l) (7>

Destes gradientes, a magnitude e orientagao, respectivamente, sao calculadas como:

m(z,y) = \/dz? + dy? (8)

0(z,y) = arctan(dy/dz) 9)

onde I(z,y) corresponde ao valor de intensidade do pixel na posigao z e y. A fim de obter
melhor invaridncia a iluminagao, as células sao organizadas em blocos, e para cada bloco

¢ feita normalizacao dos valores.

3.3 Bases de Imagens

3.3.1 Base de Pdlen

Em parceria com o grupo RCPol (Rede de Catélogos Polinicos Online) foi construida
uma nova base de imagens contendo 134 espécies de grao de polen. Em sua construcao
foram usados diferentes microscopios e reagentes, que resultam em diferentes cores de

plano de fundo (veja Figura 14).

O nimero de imagens de lamina por classe é de aproximadamente 25, contendo um
numero variavel de pélen que geralmente se sobrepdem. A fim de manter a integridade
de cada pélen para posterior redimensionamento, regioes de interesse quadradas foram
extraidas para isolar ao maximo um grao de pdlen em cada imagem, como mostra a
Figura 15. Os graos de poélen sobrepostos ou com partes oclusas nao foram extraidos das

imagens, entretanto algumas amostras contém partes de outros graos (veja Figura 15b).
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Figura 15 — Amostra de pélen: (a) Lamina Original; (b) Regiao de interesse.

A Tabela 3 mostra as espécies de planta correspondente a base de imagens de pdlen,
o numero de amostras extraidas das imagens de laminas e o ID da espécie. A Figura 14
ilustra uma amostra de cada espécie de pdlen, em que o ID é incremental percorrendo

sequencialmente linha a linha do canto superior esquerdo até o canto inferior direito.
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Tabela 3 — Espécie, ID e ntimero de amostras (#) da base de imagens de polen.

ID  Espécie # ‘ ‘ 1D Espécie #
0 Adenanthera pavonina L. 25 67 Euphorbia hyssopifolia 28
1 Aeschynomene americana 25 68 Euploca Polyphyllum 22
2 Aeschynomene benthamii 28 69 Froelichia humboldtiana 31
3 Aeschynomene viscidula 22 70 Gossypium hirsutum 21
4 Ageratina asclepiadea 26 71 Guadua trinii 26
5 Agonandra brasiliensis 29 72 Ipomoea asarifolia 25
6 Albizia lebbeck 11 73 Ipomoea bahiensis 25
7 Alternanthera tenella 22 74 Ischaemum minus 27
8 Alternanthera brasiliana var. villosa 25 75 Laguncularia racemosa 30
9 Amaranthus viridis 26 76 Macroptilium lathyroides 27
10  Amburana cearensis 27 77 Malpighia emarginata 27
11 Anadenanthera colubrina 25 78 Melanthera latifolia 25
12 Arcytophyllum nitidum 26 79 Mesosphaerum suaveolens 26
13 Azadirachta indica 25 80 Mimosa arenosa 34
14 Asemeia violacea 27 81 Mimosa candollei 24
15  Bauhinia monandra 25 82 Mimosa hirsutissima var. hirsutissima 37
16  Bejaria resinosa 23 83 Mimosa pigra 30
17  Bixa orellana 23 84 Mimosa tenuiflora 26
18  Boerhavia coccinea 25 85 Mouriri guianensis 25
19 Bomarea hirsuta 27 86 Myracrodrum urundeuva 28
20  Borago officinalis 27 87 Olyra latifolia 29
21 Borreria spinosa 37 88 Parkinsonia aculeata 29
22 Borreria verticillata 34 89 Petiveria alliacea 27
23  Brachyotum strigosum 31 90 Piptadenia stipulacea 22
24 Bromus catharticus 26 91 Piptochaetium montevidense 25
25  Bucquetia glutinosa 47 92 Poincianella bracteosa 26
26  Bunchosia aff. acuminata 25 93 Prosopis juliflora 31
27  Byrsonima sericea 29 94 Pseudomalachra ciliaris 22
28  Caesalpinia pulcherrima 28 95 Senegalia riparia 25
29  Calliandra sessilis 24 96 Senna acuruensis 28
30  Canavalia brasiliensis 25 97 Senna alata 33
31 Capsicum annuum 28 98 Senna cana var. hypoleuca 25
32  Carduus acanthoides 31 99 Senna chrysocarpa 25
33  Cassia fistula 31 100  Senna gardneri 28
34  Cedrela odorata 28 101  Senna macranthera 23
35  Centratherum punctatum 30 102  Senna occidentalis 32
36  Centrolobium tomentosum 23 103  Senna pendula 30
37  Centrosema virginianum 24 104  Senna pilifera 28
38  Chaetocalyx scandes var. pubescens 25 105 Senna quinquangulata 28
39  Chamaecrista calycioides 23 106  Senna spectabilis 27
40  Chamaecrista diphylla 25 107  Senna trachypus 35
41  Chamaecrista ensiformis 26 108  Senna uniflora 31
42  Chamaecrista flexuosa 26 109  Senna velutina 27
43  Chamaecrista hispidula 20 110  Sida angustissima 24
44  Chamaecrista nictitans 26 111  Sida ciliaris 16
45  Chamaecrista ramosa 29 112 Sida cordifolia 24
46  Chamaecrista repens var. multijuga 34 113  Sida galheirensis 26
47  Chamaecrista serpens 23 114  Sida linifolia 26
48  Chloroleucon foliosum 24 115  Sida santaremensis 25
49  Citrus x limonia 34 116  Sida spinosa 25
50  Coccoloba latifolia 26 117  Simarouba amara 38
51  Cocos nucifera 29 118  Simarouba versicolor 32
52  Combretum lanceolatum 34 119  Solanum paniculatum 31
53  Commelina benghalensis 31 120  Spartina ciliata 35
54 Conocarpus erectus 26 121  Spathodea campanulata 28
55  Cordia oncocalyx 29 122 Sphagneticola trilobata 36
56  Curatella americana 29 123  Spondias macrocarpa 26
57  Crateva tapia 35 124  Swartzia simplex var. grandiflora 35
58  Crotalaria spectabilis Roth 25 125  Syzygium malaccense 23
59  Croton hirtus 25 126  Tanaecium selloi 26
60  Cynodon dactylon 26 127  Tarenaya spinosa 25
61  Dahlia imperialis 23 128  Terminalia catappa 29
62  Dalechampia scandens 26 129  Tephrosia purpurea 21
63  Delonix regia 28 130  Trischidium molle 32
64  Dicliptera mucronifolia 24 131  Tridax procumbens 25
65  Drimys granadensis 26 132 Wedelia paludosa 30
66  Echinodorus lanceolatus 25 133  Zornia latifolia 24
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Observando a Tabela 3 pode ser visto que a base de imagens contém multiplas espécies
do mesmo género, apresentando frequentemente caracteristicas visuais semelhantes, como
pode ser visto na Figura 16. Essa alta similaridade entre as classes torna o problema
desafiador, ja que as caracteristicas extraidas computacionalmente precisam ser capazes

de diferenciar estas pequenas variacoes.

Figura 16 — Exemplos de amostras do género Chamaecrista; da esquerda para direita IDs
40 (diphylla), 41 (ensiformis) e 42 (flexuosa).

3.3.2 Base de Madeira

Em parceria com o grupo LPF (Laboratério de Produtos Florestais) foi construida uma
nova base de imagens microscopicas contendo 281 espécies de madeira. Essa base contém
amostras das mais valiosas e ameacadas espécies de arvores, principalmente do Bioma
Amazonico. Para cada espécie existem trés conjuntos de 20 amostras, correspondentes a
diferentes cortes feitos no tronco: transversal, radial e tangencial. A Figura 17 ilustra os
cortes realizados. Considerando o eixo longitudinal interceptando a medula de um tronco
de madeira, entao o corte transversal é o plano perpendicular ao eixo longitudinal. O
corte radial é o plano vertical desde a medula até a casca. O corte tangencial é o plano

tangencial dos anéis de crescimento.

Corte transversal Eixo longitudinal

Anéis de crescimento

A\\||

Corte radial

Corte tangencial

Figura 17 — Os trés principais planos de um tronco: transversal, radial, and tangencial.
Adaptada de (FRANKE; QUENNEVILLE, 2011)
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Todas as madeiras selecionadas foram serradas em pedagos menores, medindo cerca de
3 x 3cm, usando uma serra de bancada. As amostras de madeira foram entao submetidas
a um processo de polimento e limpeza que busca destacar as caracteristicas anatomicas
da madeira. Os cortes passam por um processo de polimento em trés niveis: primeiro,
uma lixa grossa de 180 graos, indo para uma lixa intermediaria de 600 graos e, finalmente,
uma lixa de dgua de 1200 graos. Nesse processo, ¢ importante evitar o entupimento de
poros artificiais, portanto sao utilizados jatos de dgua e escovas para limpar o pé liberado
pela madeira. Ambas as superficies radial e tangencial estao rachadas, de modo que os
raios podem ser vistos naturalmente. Esse polimento é fundamental para expor e contras-
tar as diferentes fisionomias anatomicas apresentadas pelas espécies. Todas as imagens
foram obtidas utilizando um estereomicroscopio Olympus SZX7 de maneira padronizada,

utilizando uma ampliacao de 20x.

As Figuras 19, 20 e 21 ilustram uma imagem de cada espécie de madeira considerando
um ID incremental percorrendo sequencialmente linha a linha do canto superior esquerdo
até o canto inferior direito. As Tabelas 4 e 5 associam o ID ao nome cientifico de cada

espécie da base de imagens.

Por meio de uma breve analise visual é facil se confundir na diferenciagao das espécies,
até mesmo no corte transversal utilizado pelos especialistas. A Figura 18 ilustra duas es-
pécies nos trés cortes. Percebe-se que praticamente nao ha diferencas nos cortes tangencial
e radial, justificando a necessidade do corte transversal utilizado na maioria dos estudos
da literatura. A comparacgao destes cortes ajuda a determinar se métodos computacionais

sao capazes de distinguir pequenas diferencas imperceptiveis visualmente.

Radial

Figura 18 — Exemplos de amostras nos trés cortes: a esquerda ID 254 (Tachigali poeppi-
giana) e a direita ID 269 ( Virola michelli).

Destaca-se a importancia deste conjunto de imagens pela padronizagao na aquisicao
e preparacao das amostras. Isso é fundamental para evitar alguma tendéncia no desem-
penho das metodologias computacionais. Entretanto, os procedimentos realizados levam
tempo consideravel para serem executados, enfatizando um dos desafios na construgao
deste conjunto de imagens. Além disso, a disponibilidade de um elevado nimero de espé-
cies enriquece o estudo desta aplicagao, superando em 2,5 vezes o maior conjunto estudado

na literatura.
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Figura 19 — Exemplo de uma amostra de cada espécie de madeira no corte transversal.
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Figura 20 — Exemplo de uma amostra de cada espécie de madeira no corte radial.
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Figura 21 — Exemplo de uma amostra de cada espécie de madeira no corte tangencial.
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3.3.3 Base de Madeira - Dispositivo portatil

A maioria dos trabalhos tem focado no reconhecimento de madeiras, os quais rea-
lizam procedimentos meticulosos que envolvem varios niveis de polimento e limpeza da
superficie (IBRAHIM et al., 2016). Embora estes procedimentos auxiliem a melhor ex-
por as caracteristicas anatomicas da madeira, eles levam tempo consideravel para serem
realizados e se mostram impraticaveis fora de um laboratoério.

Focando em construir uma metodologia que possa ser usada por um especialista na
fiscalizacao do contrabando de madeira em campo, entao foi proposto uma simplificacao
do procedimento de captura das imagens. Em parceria com o grupo LPF construimos
um conjunto de imagens contendo amostras de 11 espécies de madeira com alto valor
comercial.

Para a aquisicao das imagens, as amostras do tronco nao foram submetidas a nenhum
procedimento de lixamento. A unica preparacao realizada foi um corte através de um
estilete que ajuda a expor as caracteristicas anatomicas da madeira. Todas as imagens
foram capturadas por um microscopio portatil de baixo custo com resolucao 640 x 480
conectado a um smartphone. A Figura 22 mostra o microscépio portatil e uma amostra

de corte do tronco.

—

Figura 22 — Captura das imagens com o microscopio portatil de baixo custo.

A base de imagens é composta de 440 imagens contendo 40 imagens para cada uma
das 11 espécies. A Figura 23 ilustra uma imagem de cada espécie considerando um ID
incremental percorrendo sequencialmente linha a linha do canto superior esquerdo até o
canto inferior direito. A Tabela 6 associa o ID ao nome cientifico de cada espécie da base
de imagens. Esta base de imagens esta disponivel para o desenvolvimento de pesquisas
no link <http://www.facom.ufu.br/~backes/wood__dataset.html>.

Vale ressaltar que semelhante a base de virus analisada nos experimentos deste tra-

balho, esta base também apresenta alta variabilidade intra-classe, demonstrando um dos
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Tabela 6 — Espécies e ID da base de imagens de madeira.

ID Familia Espécie

1 Lecythidaceae  Allantoma decandra

2 Calophyllaceae Caraipa densifolia

3 Lecythidaceae  Cariniana micrantha
4 Caryocaraceae  Caryocar villosum

5 Moraceae Clarisia racemosa

6  Fabaceae Dipteryx odorata

7 Goupiaceae Goupia glabra

8  Bignoniaceae  Handroanthus incanus
9  Malvaceae Lueheopsis duckeana
10 Myristicaceae  Osteophloeum platyspermum
11 Sapotaceae Pouteria caimito

desafios na aplicacao proposta. A primeira linha da Figura 24 ilustra 5 amostras da espécie
Alantoma decandra. Percebe-se que as amostras apresentam diferentes coloragoes, apre-
sentando tons acinzentados que indicam principalmente degradagao fotoquimica causada
pela acao de raios ultravioletas (AYADI et al., 2003). Outro fator observado nas amostras
de Osteophloeum platyspermum (Figura 24) sdo os marcantes anéis de crescimento com
diferentes larguras, que tem variabilidade devido a fatores como baixa fertilidade, ataques
de praga e doengas (JAYAWICKRAMA et al., 1997).

Um dos grandes desafios desse tipo de aplicacado é a criacao de conjuntos de dados

grandes o suficiente, tanto para cobrir o nimero de espécies existentes, quanto para cobrir
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Figura 24 — Na primeira linha amostras da espécie do ID 1 (Alantoma decandra), enquanto
na segunda linha amostras da espécie do ID 10 ( Osteophloeum platyspermum,).

o nimero de amostras por espécie necessarias para representar toda sua variabilidade.
Para tanto, é desejavel a colaboracao de outros centros de pesquisa em anatomia de

madeira para fornecer imagens de amostras.

Diante dessas colaboragoes, faz-se necessario padronizar o protocolo de aquisi¢iao para
que o banco de imagens construido nao apresente nenhuma tendéncia que prejudique o
processo de classificagdo. Devido ao microscopio portatil utilizado ser de propésito geral,
ele fornece ajustes que dao liberdade no processo de aquisicio (por exemplo, o ajuste
de zoom e luminosidade), e portanto, introduziriam tendéncia no banco colaborativo

construido.

Buscando o desenvolvimento de um dispositivo de baixo custo mais adequado ao pro-
blema, foi desenvolvido um microscépio portéatil em carcaca de aco inoxidavel (Inox 304) e
plastico ABS impresso em 3D. Para melhor visualizagdo de seus componentes a Figura 25
ilustra a vista explodida do equipamento. O médulo de captura de imagens, composto da
camera em sua placa eletronica, lente com zoom ajustavel e circuito de leds ao seu redor,

foi adquirido do mesmo fabricante do microscépio utilizado anteriormente.

Esta versao, além de ser mais robusta a danos externos devido a resisténcia do Inox,
proporciona vantagens que beneficiam a padronizacgdo na aquisicdo das imagens. A pira-
mide com plano cortado em seu topo, limita a drea de interesse em 4,3mm x 2,9mm (veja
Figura 26), evitando o desafio de cortar uma area plana maior na madeira. Além disso,
a altura da piramide define uma distancia padrao até o objeto, eliminando a necessidade
de calibracao da distancia focal. O vidro temperado extra clear protege a lente da camera
e facilita sua limpeza caso o pequeno p6 de serragem da madeira adentre o equipamento.

Por fim, com a distancia da lente ao objeto definida, foi possivel substituir a regulagem
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de intensidade de luz por uma resisténcia fixa que mantém a iluminagao padrao.

Figura 25 — Vista explodida do microscopio portatil
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Figura 26 — Microscépio portatil focado na area em vermelho indicada no cartdao de cali-
bragao, onde cada divisao equivale a 0,1mm.

3.3.4 Base de Virus

Essa base ¢ composta de 1500 imagens de virus adquiridas por microscépio eletronico

de transmissao. Essas imagens representam 15 diferentes tipos de virus: Adenovirus,
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Astrovirus, CCHF, Cowpox, Dengue, Ebola, Influenza, Lassa, Marburg, Norovirus, Orf,
Papilloma, Rift Valley, Rotavirus, WestNile. No procedimento de captura foram usadas
diferentes magnificagoes com tamanho de pixel variando entre 0,5nm e 5nm. Para que te-
nham texturas comparaveis, as amostras foram redimensionadas através de interporlacao
bilinear para que o raio da particula de virus seja representada por 20 pixels.

Cada tipo de virus contém 100 imagens de resolucao 41 x 41 pixels em tons de cinza.
Uma amostra de cada tipo pode ser vista na Figura 27. As imagens podem ser acessadas

em <www.cb.uu.se/~gustaf/virustexture/> e estao disponiveis nos formatos de 8-bits e

ol@falole
TLEED
Joo=

Figura 27 — Base de imagens de virus. Do canto superior esquerdo ao canto inferior di-
reito: Adenovirus, Astrovirus, CCHF, Cowpox, Dengue, Ebola, Influenza,
Lassa, Marburg, Norovirus, Orf, Papilloma, Rift Valley, Rotavirus and West-
Nile

3.4 Consideracoes finais

Este capitulo introduziu os conceitos fundamentais que envolvem o aprendizado au-
tomatico de caracteristicas através das CNNs, destacou as inovacoes das arquiteturas
avaliadas nesse trabalho, assim como os métodos de caracteristicas pré-projetadas utili-
zados para comparacao. Ademais, foi descrita a base de 15 tipos de virus introduzida
anteriormente na literatura, e outras trés construidas durante esse trabalho: imagens mi-
croscopicas de 134 espécies de poélen; imagens microscopicas de 281 espécies de madeira
em 3 cortes; e imagens de 11 espécies de madeira amazonica capturadas por dispositivo

portatil com protocolo de aquisicao simplificado.
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CAPITULO

Experimentos e Analise dos Resultados

Dentre os principais objetivos desta tese, foi proposto o estudo e desenvolvimento de
metodologias para a classificacdo de novos conjuntos de imagens microscopicas de polen
e madeira. Além disso, foi selecionada também uma base de imagens de virus que se
mostra desafiadora devido a baixa acuracia reportada em estudos anteriores.

Em todos os experimentos foram realizados estudos comparativos entre extratores pré-
projetados de caracteristica e aprendizado automéatico de caracteristicas utilizando CNNs.
A seguir, sao descritos os procedimentos e parametros utilizados para treinamento das

CNNs, assim como os resultados obtidos em cada uma das bases de imagens.

4.1 Treinamento das CNNs

A escolha da funcao de perda e método de otimizacao no treinamento de CNNs tem
influéncia direta na convergéncia e acuracia da arquitetura. Em todos os casos foi utilizado

como funcao de perda o calculo da entropia-cruzada L, comumente utilizada em problemas
de classificagio (BOSMAN; ENGELBRECHT; HELBIG, 2020):

L= =3 plog(£) (10)

onde p é a distribuicao de saida ideal e f é a distribuicao estimada pela rede.
A distribuicao ideal p é dada para cada imagem do conjunto de dados. Considerando

um conjunto de n amostras, contendo um numero c de classes, a distribuicao é dada por:

pi = Py, 0L) (11)

1, sei = classe da imagem
pi = .
0, caso contrario
Para atualizar os pesos das CNNs minimizando o erro da entropia-cruzada foi utilizado

o método do SGD (do inglés, Stochastic Gradient Descent). Para tanto, foram separadas

aleatoriamente 10% das amostras para teste, 10% para validacao e 80% para treinamento.
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Quando realizado o treinamento a partir dos pesos aleatérios e como extrator de
caracteristicas (treinando apenas as camadas de classificagao) foi selecionada uma taxa de
aprendizado inicial de 1072, sendo a mesma dividida por 10 quando nao houver melhoria
da acuracia por 3 épocas consecutivas. Para o ajuste-fino, o procedimento tem taxa inicial
de 1074, j4 que é desejavel que os pesos sejam modificados minimamente a fim de nao
perder os pesos aprendidos anteriormente.

Dado que os conjuntos de imagens contém um pequeno niimero de amostras por classe,
é essencial o uso de técnicas de aumento de dados para aplicar CNNs. Basicamente, essa é
uma técnica para aumentar o tamanho dos conjuntos de treinamento, aplicando transfor-
magoes que preservam os rotulos das classes (CIRESAN et al., 2010), (KRIZHEVSKY;
SUTSKEVER; HINTON, 2012), (SAJJADI; JAVANMARDI; TASDIZEN, 2016). O au-
mento de dados pode ser visto como uma maneira de inserir conhecimento sobre variagoes
em uma tarefa ou dominio. As transformacoes de imagem mais comuns sao rotacao, trans-
lacdo, espelhamento, redimensionamento, adi¢do de ruido e mudanga de iluminagao. O
processo de aumento de dados também se justifica pela necessidade de um grande volume
de dados para treinar a rede sem causar overfitting (SAJJADI; JAVANMARDI; TASDI-
ZEN, 2016). Em nossos experimentos, aumentamos o conjunto de dados de treinamento

executando rotagoes de um angulo variando entre -15° and 15° graus em cada imagem.

4.2 Classificacao de pdlen

Com o intuito de avaliar o desempenho de arquiteturas recentes de CNN em um
conjunto elevado de classes com imagens de alta similaridade intra-classe, foram conside-
rados trés tipos de treinamento, o treinamento com pesos aleatorios e duas modalidades
de transferéncia de aprendizado: ajuste-fino e CNN como extrator de caracteristicas. As
arquiteturas avaliadas foram InceptionV3, DenseNet e ResNet, sendo todas pré-treinadas
no conjunto de imagens ImageNet 2012.

A Figura 28 mostra as acuracias das arquiteturas de CNN InceptionV3, DenseNet-121
e ResNet-50 considerando os 3 tipos de treinamento. Quando considerado o treinamento
da CNN como extrator de caracteristicas, uma nova camada softmax foi criada e ape-
nas a estrutura de classificacao foi retreinada. Como pode ser visto, utilizar uma CNN
como extrator de caracteristicas nao produziu resultados satisfatorios, sugerindo que ca-
racteristicas genéricas aprendidas em um grande conjunto de imagens nao se aplicam a
classificacao de pélen. Por outro lado, o ajuste-fino sobre uma arquitetura pré-treinada em
um grande conjunto de imagens produziu um ganho médio de acuricia de 6,65% quando
comparado a inicializagao aleatoria de pesos.

Para comparar as arquiteras de CNN com métodos de extracao de caracteristica pré-
projetados foram selecionados métodos que apresentam resultados promissores em diver-

sos estudos da literatura. Além disso, foram avaliados suas combinacoes e a reducao
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Figura 28 — Acuracia comparando a inicializacao aleatoria dos pesos, ajuste-fino e CNN
como extrator de caracteristicas.

de dimensionalidade por LDA. Em todos os experimentos foram utilizados kNN (k = 1)
como classificador, com validacdo cruzada realizada através de k-fold (k = 10). A Tabela 7
sumariza as configuragoes utilizadas nos experimentos, onde #carac refere ao nimero de

caracteristicas produzidas.

Tabela 7 — Descricdo dos métodos de caracteristica pré-projetados. Nao foram experi-
mentados Filtros Gabor individualmente devido ao nimero elevado de carac-
teristicas, que resultam em um alto custo computacional para classificagao.

Médodo Descrigao/Configuragao #carac

HOG usa tamanho de célula 32 x 32 pixels e tamanho 1296
de bloco 4 x 4 pixels

LBP usa tamanho de célula 32 x 32 pixels 4779

Gabor/LDA aplica 40 filtros, realiza subamostragem de 4 x4 134
e reducao de dimensionalidade por LDA

HOG+LBP concatena as caracteristicas de HOG e LBP 6075

HOG+(Gabor/LDA) concatena caracteristicas HOG e Gabor/LDA 1430

LBP+(Gabor/LDA) concatena caracteristicas LBP e Gabor/LDA 4913

HOG+LBP+(Gabor/LDA)  concatena caracteristicas HOG, LBP e Ga- 6209
bor/LDA

(HOG+LBP+Gabor)/LDA  aplica LDA na concatenagio das caracteristicas 134
produzidas por cada método

HOG/LDA+LBP/LDA+ aplica LDA nas caracteristicas produzidas por 402

Gabor/LDA cada método e concatena os conjuntos de carac-

teristicas reduzidos

A Tabela 8 mostra os resultados de acuracia obtido para métodos de extragao de ca-

racteristicas pré-projetadas versus aprendizado de caracteristicas com ajuste fino. Pode-se
observar que CNNs com ajuste-fino produzem resultados muito superiores aos de caracte-
risticas pré-projetadas. Também foram experimentados diferentes tamanhos de ResNet,
variando o nimero de camadas de 18 a 152. Pode ser observado que o ntimero de ca-

madas de ResNet nao resultou em aumento da acuracia. Em relacdo as arquiteturas da
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CNN, nota-se que o melhor resultado foi obtido pela DenseNet, que é a menor arquite-
tura em termos de numero de parametros. Ao comparar a CNN tradicional Inception
com CNNs baseadas em residuos (ResNet e DenseNet), nota-se que as CNNs baseadas
em residuos alcancaram melhores resultados. Esse resultado pode ser justificado devido
as conexoes de atalho da DenseNet que minimizam o conhecido problema de gradientes

explodindo/desvanecendo, que ocorre quando um grande ntiimero de camadas é empilhado.

Tabela 8 — Resultados obtidos para métodos de extragao de caracteristicas pré-projetadas
comparados a aprendizado de caracteristicas com ajuste-fino em diferentes
arquiteturas de CNN.

Método/Arquitetura Acuracia
HOG 35,39%
LBP 58,18%
£ £ Gabor/LDA 49,09%
% & HOG+LBP 56,26%
5 5 HOG+(Gabor/LDA) 42,84%
£ 2 LBP+(Gabor/LDA) 59,96%
& & HOG+LBP+(Gabor/LDA) 57,98%
(HOG+LBP+Gabor)/LDA 48,68%
HOG/LDA+LBP/LDA+Gabor/LDA  57,08%
o InceptionV3 (23,8M param) 92,96%
"g % DenseNet-121 (8,0M param) 96,24%
T % Resnet-18 (11.2M param) 95,54%
5 & Resnet-34 (21.3M param) 93,66%
£ 2 Resnet-50 (25,6M param) 96,01%
:cﬂi 5 Resnet-101 (44,6M param) 94,84%
Resnet-152 (60,3M param) 95,07%

4.3 Classificacao de madeira

A maioria dos trabalhos em classificacao automatica de madeiras utiliza o corte trans-
versal no tronco para suas amostras (SILVA et al., 2017; IBRAHIM et al., 2016; KWON
et al., 2017). Isso ocorre principalmente pela sua disponibilidade, ja que os especialistas
utilizam este corte para o reconhecimento visual. No entanto, neste experimento serao
avaliados os trés cortes que compoe cada uma das 281 espécies de madeira da base de
imagens, a fim de determinar o melhor corte para o reconhecimento automatico.

Assim como no experimento realizado com a base de polen, o conjunto de imagens de
madeira analisado possui um elevado ntimero de classes com caracteristicas visuais seme-
lhantes. Portanto, nesse experimento todas as arquiteturas avaliadas foram pré-treinadas
no conjunto de imagens ImageNet 2012. Entretanto, apenas a Resnet-50 dentre suas varia-

das profundidades foi avaliada, devido a ter apresentado melhor resultado no experimento



4.8. Classificacio de madeira 67

anterior e por ser mais frequentes nos estudos da literatura. Além das trés arquiteturas
avaliadas no experimento anterior, foi avaliada também a arquitetura SqueezeNet, de
tamanho muito menor quando comparada as outras arquiteturas. O procedimento de

treinamento das CNNs realizado foi replicado do experimento anterior.

Além disso, para avaliar o reconhecimento automatico utilizando caracteristicas pré-
projetadas, foi reproduzida a metodologia proposta em (SILVA et al., 2017), que por meio
de imagens de corte transversal foi capaz de atingir 88% de acurdcia em 77 espécies de
madeira Africana. A metodologia utiliza o descritor LPQ seguido de reducao de carac-
teristicas por LDA, classificando por meio do método kNN com validagao cruzada k-fold
(k = 5). Além da metodologia proposta, foram avaliados o descritor padrao LBP e a

versao invariante a rotagdo do LPQ, nomeada RI-LPQ.

A Tabela 9 mostra os resultados de acuracia de caracteristicas pré-projetadas versus
aprendizado de caracteristicas. Os melhores resultados foram encontrados no conjunto de
imagens do corte transversal em ambas as metodologias. Este resultado esta de acordo
com especialistas, que relatam que a maioria das estruturas anatémicas pode ser visuali-

zada no corte transversal.

Em termos de acurécia, as arquiteturas de CNN se mostram superiores quando com-
paradas aos métodos de caracteristica pré-projetados, obtendo uma acuracia pelo menos
13% superior. A respeito dos experimentos de caracteristicas pré-projetadas, os parame-
tros P (célula) e R (raio) foram analisados no intervalo de 4 a 16 e 1 a 2, respectivamente.
A melhor combinacdo de P = 12 e R = 1 alcangaram 55,23% de acuracia no corte
transversal. Entretanto, sem a reducao por LDA, a acurdcia aumentou para 84,23%. O
descritor RI-LPQ mostrou melhor performance apenas no corte transversal, sugerindo
que a diferente organizacao das estruturas prioritdrias (vasos, parénquima axial e fibras)

podem beneficiar um descritor invariante a rotacao.

A Figura 29 mostra 16 amostras de espécies da base de imagens, em que as amostras na
mesma posi¢ao em cada bloco (Radial, Transversal e Tangencial) correspondem a mesma
espécie. Nela é possivel perceber que as caracteristicas mais marcantes estao presentes no
corte transversal. Considerando as arquiteturas de CNN o beneficio se mostra pequeno,
aproximadamente 2,5% maior em acurdcia. Entretanto, nos métodos de caracteristicas
pré-projetadas esse aumento é de aproximadamente 25% e 43% para os cortes tangencial
e radial, respectivamente. Isso sugere que as CNNs sdo capazes de extrair caracteristicas
que melhor representam as sutis mudancas na textura quando comparadas aos métodos

de caracteristicas pré-projetados e analise visual.

Também foi estimada a complexidade das arquiteturas medindo o tempo necessario
para passar uma imagem pela rede, também chamada de tempo de inferéncia. Cada
tempo registrado é a média de 100 execucoes em CPU em uma maquina Intel Core i7,
2.3Ghz, 16GB de RAM executando macOS. A Tabela 10 mostra o ntiimero de parametros

e o tempo de inferéncia para cada arquitetura. Dado que a arquitetura SqueezeNet possui
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Tabela 9 — Métodos de caracteristicas pré-projetados comparados a aprendizado de ca-

racteristicas.
, . Radial Tang. Trans.
Método/Arquitetura Acc. Acc, Acc.
LBP 26,37%  45,55%  41,17%
LBP/LDA 7,90% 10,71%  23,90%
LPQ 42,79% 60,05% 84,23%

Caracteristicas
pré-projetadas

LPQ/LDA (SILVA et al., 2017) 14,20%  15.89%  55,23%

RiLPQ 35,73%  49,80% 85,93%
RiLPQ/LDA 6,57% 10,64%  36,26%

. &
e % InceptionV3 93.59%  9341%  98,57%
5 % DenseNet 96,44% 96,26% 98,75%
2 2 ResNet 95.37% 96,44%  98,22%
gg SqueezeNet 88.96%  92,17%  97.86%

<]

o>

Radial

Tangencial Transversal

Figura 29 — Exemplos de amostras dos cortes radial, tangencial e transversal de 16 espé-
cies dentre as 281 espécies da base de imagens de madeira.

um tempo menor de inferéncia e precisdo comparavel, isso sugere que, apesar de menor,

essa CNN pode ser aplicada com sucesso ao problema de classificacdo de espécies de

madeira. Além disso, o tempo de 113ms indica que esse tipo de rede pode ser incorporada

a dispositivos méveis, como smartphones e tablets, com tempo de resposta aceitavel, dado

as limitacoes de hardware presentes nestes dispositivos.
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Tabela 10 — Niimero de parametros em cada arquitetura de CNN e resultados de desem-
penho em tempo de inferéncia.

Architetura  Numero de pardmetros Tempo de inferéncia

InceptionV3 23,8M 717ms
ResNet-50 25,6M 52bms
DenseNet 8,0M 503ms
SqueezeNet  1,2M 113ms

4.4 Classificacao de virus

Diversas bases de imagens disponiveis na literatura nao tém conjuntos especificos de
treino e teste. Portanto, para melhor estimar a acuracia das CNNs foi investigado o uso
de validagao cruzada através do método k-fold.

Para treinar adequadamente todas as arquiteturas de CNN e evitar qualquer ten-
déncia, deve-se garantir que as diferentes arquiteturas sejam treinadas usando o mesmo
subconjunto de amostras. Para tanto, foi dividido o conjunto de dados em 10 conjuntos
separados (k = 10) para que o mesmo subconjunto de amostras seja usado para treinar
cada rede. Neste experimento, ao invés de treinar as redes com uma taxa adaptativa de
aprendizado, foi utilizado uma taxa fixa de 1073, empiricamente escolhido.

A Figura 30 mostra a evolugao da acuracia de cada arquitetura no conjunto de teste
durante seu treinamento. A Tabela 11 apresenta a acurdcia média e desvio padrao das
arquiteturas avaliadas apés o treinamento de 50 épocas. Independente da arquitetura
analisada, é possivel notar que existe uma pequena variagdo da acuracia entre os folds.
Embora as arquiteturas apresentem uma acuracia alta e um desvio padrao muito pequeno,
existem subconjuntos de imagens que sao mais dificeis de testar do que outros. Isso é
esperado, pois o conjunto de dados usado nos experimentos apresenta baixa similaridade

intra-classe, como mostra a Figura 31.

Tabela 11 — Acuracia média das arquiteturas de CNN.

Arquitetura #Epocas Acuréacia

DenseNet-121 50 89% + 2,3
ResNet-50 50 88,6% + 2,0
InceptionV3 50 87,2% + 2,8
SqueezeNet 50 82,6% + 2,4
SqueezeNet 100 86,5% + 1,7

Embora essa variacao entre os folds esteja presente, a alta precisao indica que os mapas
de caracteristicas aprendidos pelas arquiteturas sao robustos. Como resultado, essas

caracteristicas sao capazes de identificar a classe de virus mesmo com muitas distorc¢oes
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Figura 30 — Graficos de barra da acuracia sobre épocas para cada arquitetura.

presentes nas imagens (por exemplo, translagao e oclusdo de partes do virus), superando
o problema de baixa similaridade intra-classe das imagens.

Outro ponto essencial a ser observado é a menor acuracia apresentada pela SqueezeNet,
como mostrado na Tabela 11. Essa arquitetura apresentou a menor acuracia (82,6%),
que é 4,6% menor que a obtida pela InceptionV3 (87,2%). Para investigar seu baixo
desempenho, a Figura 32 apresenta a evolugao da funcao de perda de cada arquitetura
durante seu treinamento. Apds 50 épocas, nota-se que, exceto na SqueezeNet, todos as
outras arquiteturas de CNN apresentam uma funcao de perda proxima de zero e uma
variacdo muito pequena entre os folds.

A SqueezeNet é a arquitetura de CNN com a menor quantidade de filtros convolucio-
nais. Embora pareca contraditorio, a SqueezeNet exige um ntimero maior de épocas para
treinar sua arquitetura reduzida de modo a obter um resultado semelhante a CNNs mais
profundas, como mostra a Figura 33. Uma explicagdo para esse desempenho pode estar

na prépria estrutura do SqueezeNet, que usa poucas camadas de subamostragem para ob-
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Ern

Figura 31 — Exemplo de variagbes em uma classe de virus. Fonte: (KYLBERG; UPPS-
TROM; SINTORN, 2011)

ter um grande mapa de caracteristicas. As camadas de subamostragem ajudam a reduzir
a dimensionalidade da imagem e a sensibilidade da CNN a distorcoes e deslocamentos
de imagem, problemas presentes na base de imagens de virus. Ao usar 100 épocas para
treinar essa arquitetura (Tabela 11), é possivel reduzir sua fungdo de perda média. No
entanto, ainda existe uma variacao significativa entre os folds. Como resultado, a acuracia
média foi elevada de 82, 6% para 86, 5%, mas ainda assim, o menor valor de acuracia entre
todas as CNNs avaliadas.

Por fim, quando comparados nossos resultados com outros trabalhos que abordaram
o mesmo problema (veja Tabela 12), nosso melhor resultado (obtido pela DenseNet) é
capaz de superar as mais altas acuracias de duas abordagens baseadas em caracteris-
ticas pré-projetadas, apresentando uma acurdcia de 2,8% maior que o melhor método
comparado (SANTOS et al., 2015). Este resultado demonstra a eficicia dos métodos de
aprendizado de caracteristicas em problemas de imagem que mostram alta similaridade

entre as classe e baixa semelhanca dentro da classe.

Tabela 12 — Comparagao da acuracia média de métodos aplicados a classificagdo da base
de imagens de virus.

Métodos Acuracia média
DenseNet 89% =+ 2,3
Maior acurdcia em (SANTOS et al., 2015) 85,7%
Maior acuréacia em (WEN et al., 2016) 86,2% + 2,0

4.5 Classificacao de madeira - Dispositivo portatil

De maneira semelhante ao experimento anterior, avaliamos o desempenho das arqui-
teturas de CNN no conjunto de imagens de madeira portatil com interesse em descobrir
se ha variagoes no comportamento das CNNs relacionadas ao conjunto de treinamento.

Para tanto, foi treinado as arquiteturas em validagao cruzada k-fold (k = 10).
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Figura 32 — Graficos da perda média e desvio padrao dos folds em cada época para cada

arquitetura.

A Figura 34 mostra a evolucao da acuréacia de cada arquitetura de CNN entre os dife-

rentes folds. Note que estes resultados se referem apenas ao fold usado como conjunto de

teste. Este resultado mostra uma pequena variacao entre os folds independente da arquite-

tura de CNN. Isto é natural e esperado, ja que diferentes espécies de madeira apresentam

estruturas anatomicas semelhantes. Entretanto, o fato de existirem subconjuntos de ima-

gens que sao mais dificeis de classificar que outros, ndo compromete o desempenho da

CNN, o qual ainda apresenta alta acurdcia e pequeno desvio padrdo. E importante res-

saltar que esta variagdo ¢ maior para algumas CNNs, como SqueezeNet e InceptionV3,

sendo a ultima a que apresenta a maior variagao de acurdcia entre cada fold, indicando

que as caracteristicas aprendidas pela CNN podem se diferenciar entre os folds.
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Figura 33 — Graficos da perda média e desvio padrao dos folds em cada época da arqui-
tetura SqueezeNet usando 100 épocas.
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Figura 34 — Graficos de barra da acurdcia sobre épocas para cada arquitetura.
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Estas variagoes ilustradas na Figura 34 indicam a presenca de diferencas entre alguns
conjuntos de treino e teste, por exemplo, a combinagao de alguns folds resulta em um
conjunto de treino que nao contempla todas as caracteristicas presentes no conjunto de
teste. Outra possivel explicacdo esta no fato que esta base de imagens apresenta baixa
similaridade intra-classe (Figura 24) e algum nivel de similaridade inter-classe dado que
as amostras de diferentes espécies apresentam estruturas semelhantes.

Embora alguns folds sao mais desafiadores para treinar, como mostra a Figura 34, a
alta acuracia média e pequeno desvio padrao demonstra que os mapas de caracteristicas
aprendidos pelas arquiteturas de CNN sdo robustos (veja Tabela 13). A arquitetura
InceptionV3 apresenta a menor acurdcia (93,59%) e a maior varidncia (desvio padrao de

3,84), enquanto a maior acuracia foi obtida pela DenseNet (98,13%).

Tabela 13 — Métodos de caracteristicas pré-projetados comparados a aprendizado de ca-
racteristicas.

Método/Arquitetura Acurécia
Primeira ordem 43.86% + 7,88
Fourier 34,32% =+ 6,81
Gabor 81,59% =+ 9,37
§ _‘E Wavelet descriptors 63,41% =+ 8,47
E £ Haralick 57,50% =+ 11,93
E = Tamura 40,00% + 8,31
S 2 DF+LBP T477% £ 7,30
&5 Turista 47,73% + 6,06
LBP,_, 55,23% + 9,47
LBP, (1.3 80,68% =+ 6,63

PSO (Combinacao)  90,23% =+ 5,14

InceptionV3 93,59% =+ 3,84
DenseNet 98,13% + 1,96
ResNet 97,31% + 1,85
SqueezeNet 96,36% =+ 2,53

Aprendizado
de caracteristicas

Para aprimorar a andlise, os resultados das arquiteturas de CNN foram comparados
com métodos promissores de caracteristicas pré-projetadas encontradas na literatura. Os
resultados sdo dispostos na Tabela 13. E importante enfatizar que, mesmo tendo infor-
macao de cor nas amostras de madeira, os métodos analisados trabalham apenas com
imagens em escala de cinza, levando em consideragdo apenas sua luminancia no calculo.

E possivel perceber que os métodos de caracteristicas pré-projetadas selecionados en-
globam varias abordagens para extrair textura, como histogramas (exemplo, Primeira
ordem), espectrais (exemplo, Fourier e Gabor), estatisticos (exemplo, Haralick e Turista)

e baseados em andlise fractal (DF+LBP). Esta variedade de métodos resulta em uma
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larga variedade de acuricia, variando de 34,32% (Fourier) até 81,59% (Gabor). Entre-
tanto, todas as arquiteturas de CNN apresentam resultados que superam mesmo o melhor
dos métodos de caracteristicas pré-projetadas, sendo o resultado mais baixo das CNNs
(InceptionV3) 12% superior ao melhor método de caracteristicas projetadas. Além de
apresentar menor desempenho, estes descritores também mostram uma grande variacao
de resultados entre os folds, sendo o minimo e maximo, respectivamente, 6,81 (Fourier)
and 11,93 (Haralick). Estes desvios padrao sao maiores que a maxima variagao encontrada,
nas CNNs (3,84). Por outro lado, é interessante notar que o descritor Fourier apresenta
a menor taxa de acerto, e o menor desvio padrao, indicando que ele classifica mal as
amostras independente dos conjuntos de treino e teste. Adicionalmente, os filtros Gabor
apresentam a maior acuracia, mas também o terceiro maior desvio padrao entre os mé-
todos de caracteristicas pré-projetados, isto é, mesmo apresentando uma alta acuracia,
estes resultados sao muito dependentes nos conjuntos de treino e teste do que nos outros

métodos.

Todas as arquiteturas de CNN sao construidas utilizando filtros que atuam como
métodos de extragao de caracteristicas. Pela combinacao de sequéncias de filtros convolu-
cionais, uma CNN é capaz de extrair caracteristicas em diferentes niveis semanticos. Por-
tanto, para realizar uma comparacgao justa, os métodos de caracteristicas pré-projetadas
foram combinados em um tnico vetor. Entretanto, como sao analisados 10 métodos, se-
ria muito oneroso avaliar todas as possiveis combinagoes de métodos (2'° combinacoes).
Ao invés disso, foi utilizado o algoritmo PSO (do inglés, Particle Swarm Optimization)
(KENNEDY; EBERHART, 1995) para determinar a melhor combinac¢do dos métodos.
De forma simplificada, no algoritmo PSO, o problema é representado por uma particula
na posigao [X (1), X(2),...,X(D)], onde D = 10 é o numero de dimensées (métodos de
caracterfsticas) no espaco de busca, com 0 < X (i) < 1. E considerado que um método de
caracteristica i# é selecionado pelo PSO para compor a combinagdo de métodos quando
X(i) >0,5.

Os resultados mostram que a combinagao de caracteristicas melhora consideravelmente
a taxa de acerto na base de imagens. (Tabela 13). Através da combinagao de métodos,
atingiu-se uma acuracia de 90,23%, um aumento de 8,64% quando comparado ao melhor
método sozinho (81,59%). Esta combinagdo de métodos apresentou o menor desvio pa-
drao, indicando desempenho similar entre os folds. No entanto, estes resultados ainda sao

3,36% inferiores ao pior resultado atingido pelas CNNs (InceptionV3).

Adicionalmente, é apresentado na Figura 35 a acuracia média por espécie entre os
folds. DenseNet tem melhor desempenho que o PSO em todas as espécies, tendo como pior
resultado 90% na espécie Dipteryz odorata (ID # 6). Como comparagao, o pior resultado
(77,50%) do PSO foi obtido na espécie Handroanthus incanus (ID # 8). Coincidentemente,
esta ¢ a espécie de madeira onde a DenseNet e o PSO apresentam a maior diferenca em

desempenho (22,50%). Isto corrobora para a superioridade em eficiéncia das CNNs e seu
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uso como uma abordagem adequada ao problema de classificagao de madeira.
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Figura 35 — Acuracia média por espécie de madeira.

Outro fator analisado, foi uma busca de correlagoes entre o aprendizado de carac-
teristicas realizado pelas CNNs e as caracteristicas observadas por um especialista em
anatomia da madeira. Para tanto, foram utilizados mapas de calor gerados pelo método
Grad-CAM++ (CHATTOPADHAY et al., 2018), que utiliza informagoes do gradiente e
sua interacao entre as camadas da CNN para produzir as regides de maior atengdo na
imagem.

A Figura 36 mostra alguns exemplo de amostras de madeira e seus respectivos ma-
pas de calor gerados pelo método Grad-CAM++ utilizando as arquiteturas SqueezeNet
e DenseNet. Enquanto a SqueezeNet mostra mapas de calor concentrados em regides
especificas da imagem, como vasos, a DenseNet apresenta mapas de calor mais difusos,
avaliando o aspecto global da amostra. Essa diferenca nos mapas de calor é esperada
uma vez que essas CNNs apresentam estruturas diferentes, como o uso de informagoes
residuais pela DenseNet e o uso de médulos de compressao e expansao pela SqueezeNet.

Devido ao seu tamanho reduzido (isto é, menor nimero de pardmetros treinaveis), a
SqueezeNet se concentra em regides especificas da imagem que sejam mais discriminantes
para aquela classe em particular. Por esse motivo, optamos por fazer as analises seguintes
com base nos mapas gerados por essa rede, mesmo ela nao apresentando a maior taxa de
acertos dentre as CNNs avaliadas.

As espécies Alantoma decandra e Cariniana micrantha sao pertencentes a mesma fami-
lia (Lecytidaceae) e apresentam grande similaridade anatdémica (veja Figura 37), tornando
sua identificacdo um desafio até mesmo para anatomistas experientes. Uma das estru-
turas mais importantes para a determinacao destas espécies é o parénquima em axial
em faixas do tipo reticulado, que se distribui de forma uniforme por toda a extensao da
superficie transversal dessa madeira. Entretanto, essa caracteristica abrange um grupo

muito grande de espécies, que se torna insuficiente para realizar sua distingao.
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Figura 36 — Exemplos de amostras de madeira e seus repectivos mapas de calor gerados
pelo método Grad-CAM++ utilizando as arquiteturas SqueezeNet (segunda
linha) e DenseNet (terceira linha).

Nesse sentido, o mapa de calor indica tendéncia a ignorar tal estrutura e concentra as
zonas de calor nos vasos, em especial nos vasos desobstruidos. E interessante notar que
0s vasos sao estruturas importantes como caracteres taxondémicos, onde suas variagoes de
tamanho, frequéncia e distribuicdo trazem informagoes importantes para a determinacao
das espécies, porém, definir tais parametros com uma simples observagao a olho nu é
extremamente dificil, muitas vezes exigindo a utilizagdo de equipamentos de microscopia

adequados para essa mensuracgao.

Nas espécies Caraipa densifolia, Caryocar villosum, Dipteryz odorata e Lueheopsis
duckeana as areas de calor também se sobrepoem preferencialmente nos vasos, como
nas espécies levantadas anteriormente (Figura 37). Porém, na espécie Caraipa densifolia
elas aparentam levar em consideracao o arranjo desses vasos entre si, apresentando so-
breposicao com uma caracteristica anatomica importante para essa espécie denominada

“distribuicao em cadeias diagonais”.

Ja na espécie Caryocar villosum as areas em destaque se concentram nos clusters
de vasos com obstrucoes. Tais estruturas recebem a denominacao anatomica de “vasos
agrupados em multiplos radiais” e sdo fundamentais como caracteristica taxonémica. De
forma semelhante, na espécie Dipteryx odorata, as areas de maior calor se concentram
principalmente nos vasos obstruidos. Interessante notar que a obstrugao dos vasos nessa
espécie se da pelo acimulo de extrativos bastante comuns nesse grupo taxonoémico, sendo

uma de suas caracteristicas principais.

Diferente das espécies anteriores, na espécie Clarisia racemosa (veja Figura 38) os

mapas de calor se concentram principalmente ao parénquima, que nessa espécie apresenta
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linhas distribuidas de maneira nao uniforme pela superficie observada, apresentando de-
senhos bastante variantes. Tais faixas sdo formadas por parénquima paratraqueal (rela-
cionado aos vasos) que se estendem lateralmente e se conectam. Tais estruturas recebem
o nome de “Paratraqueal aliforme linear de extensao longa”.

Na espécie Handroanthus incanus (Figura 38) ha uma correlacao semelhante a obser-
vada no espécie Dipteriz odorata, o que é esperado por serem da mesma familia e muito
parecidas entre si. Ja na espécie Osteophloeum platyspermum, as zonas de calor se so-
brepdem nos vasos agrupados em multiplos radiais, que representam uma caracteristica
taxonomica bastante importante para seu reconhecimento. Por fim, na espécie Goupia
glabra, embora nao haja correlacao com as caracteristicas observadas por um anatomista,
percebe-se que as zonas de calor se localizam entre os vasos, que visualmente possuem

tonalidade bem mais marcante que as demais espécies.

4.6 Consideracoes finais

Este capitulo apresentou os experimentos realizados e seus resultados. Através dele,
foi possivel constatar a superioridade em termos de acuracia do aprendizado automético
de caracteristicas por meio das CNN sobre os métodos de caracteristicas pré-projetadas.
Mais especificamente, em todas as bases de imagens avaliadas, a arquitetura DenseNet
apresentou melhor desempenho. Além disso, foi possivel avaliar os aspectos mais especi-
ficos na aplicacao de classificagao de madeiras, como a influéncia do corte no tronco no
desempenho dos métodos computacionais; a influéncia da simplificagdo do protocolo de
aquisicao das imagens; e a correlacao entre as caracteristicas aprendidas através de uma

CNN e um especialista em anatomia da madeira.
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Figura 37 — Amostras das espécies de ID 1 (Alantoma decandra), ID 2 (Caraipa densifo-
lia), ID 3 (Cariniana micrantha), ID 4 (Caryocar villosum, 1D 6 (Dipteryz
odorata) e ID 9 (Lueheopsis duckeana); e abaixo de cada uma a sobreposigao
do mapa de calor gerado pelo método Grad-CAM++.
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Figura 38 — Amostras das espécies de ID 5 (Clarisia racemosa), ID 7 (Goupia glabra),
ID 8 (Handroanthus incanus), ID 10 (Osteophloeum platyspermum) e 1D 11
(Pouteria caimito); e abaixo de cada uma a sobreposi¢do do mapa de calor
gerado pelo método Grad-CAM-++-.
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CAPITULO

Conclusao

Encontrar uma soluc¢ao para a classificagdo automatica de imagens de pélen, virus e
madeira implica em beneficios para diversas areas e aplicacdes. A extracdo e comerci-
alizagao ilegal de madeiras é uma pratica frequente e dificil de ser combatida, ja que o
reconhecimento visual das espécies é realizado por profissionais que sao escassos e nao con-
seguem cobrir todo o territério nacional. De maneira semelhante, estudos palinologicos e
virolégicos que dependem de reconhecimento visual, também dependem de profissionais
altamente qualificados para realiza-los. Tais estudos tém se inserido em diversos escopos,
contribuindo para investigacoes criminais, estudos climaticos, certificando a producao de
mel, estudos da interacao entre células e virus, e na criacdo de medicamentos.

Como resultado desse trabalho foram introduzidas duas novas bases de imagens mi-
croscopicas de polen e madeira, contendo 134 e 281 classes, respectivamente. Ambas as
bases possuem um nimero maior de classes do que as bases levantadas na revisao bi-
bliografica. Por meio delas, foram realizados estudos comparativos de classificacao de
imagens entre métodos pré-projetados de extracao de caracteristicas e métodos de apren-
dizado automatico de caracteristicas, mais especificamente, as CNNs. Além disso, foram
realizados experimentos para avaliar como as diferentes arquiteturas de CNNs se com-
portam sob diferentes conjuntos de treinamento e teste. Para tanto, foi selecionada uma
base de imagens de virus, o qual se mostra desafiadora devido a sua alta variabilidade
intra-classe e baixa acuracia reportada em estudos anteriores.

Os resultados experimentais apontam que o aprendizado automatico de caracteristi-
cas tem melhor desempenho em acuracia que caracteristicas pré-projetadas em todas as
bases de imagens. A saber, a arquitetura de CNN DenseNet apresentou os melhores re-
sultados, inclusive quando comparada a outras arquiteturas. Verifica-se que, mesmo com
elevado niimero de classes das bases de imagens, as metodologias propostas sao capazes de
atingir acuracia satisfatéria para sua classificagao. Os melhores resultados obtidos atingi-
ram 96,24% na classificacao de pdlen e 98,75% na classificagdo de madeira, considerando
avaliagdo no corte transversal do tronco.

Por meio do protocolo simplificado de aquisicao das imagens de madeira, foi possi-
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vel validar a utilizacao da metodologia computacional em campo, evitando a realizacao
dos procedimentos tradicionais de laboratério para a preparacao das amostras do tronco.
Além disso, um novo dispositivo portatil foi construido com proposito de padronizar a
aquisi¢ao das imagens e possibilitar colaboragao entre centros de pesquisa. Os resultados
experimentais revelaram a superioridade das arquiteturas de CNN na base de imagens de
11 espécies construida através do protocolo. A arquitetura DenseNet atingiu a melhor
acuracia de 98,13%, superando em quase 8% (90,23%) o melhor resultado de caracteris-

ticas pré-projetadas obtido pela combinag¢ao do método PSO.

5.1 Contribuicoes

As contribuicoes oriundas desse estudo podem ser sumarizadas da seguinte maneira:

(1 Revisao bibliogréafica dos estudos de classificacdo de imagens de pélen, virus e ma-

deira;
1 Reproducao e desenvolvimento de metodologias utilizando caracteristicas pré-projetadas;

(O Analise da influéncia da inicializacao aleatéria de pesos e transferéncia de aprendi-
zado em CNNs na classificagao de pélen. EUSIPCO 2019 (GEUS et al., 2019);

(d Analise de diferentes cortes no tronco de arvores comparando a classificacao por
meio de caracteristicas pré-projetadas e transferéncia de aprendizado em CNNs.
Multimedia Tools and Applications (GEUS et al., 2020);

 Anélise da variabilidade de CNNs na sele¢ao dos conjuntos de treino e teste aplicados
a classificagdo de imagens de virus. VISAPP 2020 (GEUS; BACKES; SOUZA,
2020);

1 Simplificagdo do protocolo de acquisi¢ao de imagens de madeira comparando sua
classificacdo por meio de caracteristicas pré-projetadas e transferéncia de aprendi-
zado em CNNs. Wood Science and Technology (GEUS et al., 2021).

5.2 Trabalhos futuros

Pretende-se expandir as bases de imagens das trés aplicagoes e avaliar o desempenho
das metodologias em um maior nimero de espécies/tipo. Destaca-se também pontos

especificos para as aplicagoes:

O Escrita de um survey dos trabalhos de reconhecimento computacional de madeira

para evidenciar as metodologias de aquisicao de imagens e seus desempenhos;
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a

a

Aprimorar o dispositivo portatil desenvolvido, para eliminar a necessidade de sua

conexao a um celular ou computador pessoal;

Desenvolvimento de métodos automaticos de segmentagao dos graos de pélen em

imagens de laminas microscépicas completas.

5.3 Contribuicoes em Producao Bibliografica

A seguir estao listadas as publica¢oes desenvolvidas durante o periodo de doutorado:

a

GEUS, A. R.; BATISTA, M. A.; RABELO, M. N.; BARCELOS, C. Z.; DA SILVA,
S. F.. Maize Insects Classification Through Endoscopic Video Analysis. Lecture
Notes in Computer Science: Springer International Publishing, 2019. v. 11489, p.
251-262. Proceedings of CATAC 2019.

GEUS, A. R.; BARCELOS, C. Z.; BATISTA, M. A.; DA SILVA, S. F.. Large-scale
Pollen Recognition with Deep Learning. Proceedings of EUSIPCO 2019 - 27th

European Signal Processing Conference, 2019.

KITANO, B. T.; MENDES, C. T.; GEUS, A. R.; OLIVEIRA, H. C.; SOUZA, J.
R.. Corn Plant Counting Using Deep Learning and UAV Images. IEEE Geoscience
and Remote Sensing Letters, 2019.

GEUS, A. R.; BACKES, A. R.; SOUZA, J. R.. Variability evaluation of CNNs
using cross-validation on Viruses images. Proceedings of VISAPP 2020 - 15th In-

ternational Conference on Computer Vision Theory and Applications, 2020.

SPOLTI A.; GUIZILINI V. C.; MENDES, C. T.; CROCE M. D.; GEUS, A. R.;
OLIVEIRA H. C.; BACKES, A. R.; SOUZA, J. R.. Application of U-Net and
Auto-Encoder to the Road/Non-road Classification of Aerial Imagery in Urban En-
vironments. Proceedings VISAPP 2020 - 15th International Conference on Compu-
ter Vision Theory and Applications, 2020.

DA SILVA, C. J. P.; SOUZA, J. R.; PESSIN, G.; GEUS, A. R.. Estimativa do tama-
nho de bolhas em espuma de flotacao utilizando Visao Computacional. Proceedings
of XXIII Congresso Brasileiro de Automatica, 2020.

GEUS, A. R.; DA SILVA, S. F.; GONTIJO, A. B.; SILVA, F. O.; BATISTA, M.
A.; SOUZA, J. R.. An analysis of timber sections and deep learning for wood
species classification. Multimedia Tools and Applications: Springer International
Publishing, 2020.
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