UNIVERSIDADE ESTADUAL DE FEIRA DE SANTANA

Autorizada pelo Decreto Federal n® 77.496 de 27/04/76
Recredenciamento pelo Decreto n®17 228 de 25M1/2016

PPpG> PRO-REITORIA DE PESQUISA E POS-GRADUACAO
COORDENACAO DE INICIACAO CIENTIFICA

XXIV SEMINARIO DE INICI{-\CI\O CIENTIFICA DA UEFS
SEMANA NACIONAL DE CIENCIA E TECNOLOGIA - 2020

Técnicas de Aumento de Dados Para Reconhecimento de Espécies de Plantas
baseado em Deep Learning

Luciano Araiijo Dourado Filho' e Rodrigo Tripodi Calumby?

IEstagidrio PEVIC, Graduando em Engenharia Da Computacio, UEFS, e-mail: lucianoadfilho@ecomp.uefs.br
2Qrientador, Departamento de Ciéncias Exatas, UEFS, e-mail: rtcalumby @uefs.br

PALAVRAS-CHAVE: Data Augmentation; Reconhecimento de Plantas; Deep Learning.

INTRODUCAO

O esforco recente de milhares de botanistas e pesquisadores ao redor do mundo de catalo-
gar e digitalizar milhares de espécies de plantas tem facilitado o acesso a grandes volumes de dados
e crescentes em nimero de espécies (Soltis, 2017; Beech et al, 2017). Paralelamente, a exploracdo
de arquiteturas paralelas por meio de técnicas de alto desempenho tem viabilizado aplicacdes de
Deep Learning (DL), como Redes Neurais Convolucionais (CNN), que por muito tempo foram
consideradas invidveis, mas se tornaram amplamente populares devido a sua capacidade de apren-
der a extrair caracteristicas a partir dos proprios dados, (Lee et al. 2017). Isso possibilitou ultra-
passar obsticulos previamente associados a algoritmos de extracdo de caracteristicas feitos a mao
para classificacdo baseada em um 6rgaos individuais das plantas (Pawara et al, 2017; Ghazi et al,
2017), a até mesmo superar especialistas humanos em desafios de classificacdo abrangendo gran-
des quantidades de espécies, (Goéau et al, 2018; Bonnet et al, 2018). Apesar disso, grande parte
dessas colecOes apresentam uma distribuicdo irregular de imagens por espécie (Picek et al, 2019),
0 que motiva os pesquisadores a utilizarem técnicas de aumento de dados para contornar estes
obstaculos através da ampliacdo destes conjuntos por meio da aplicacdo de transformacdes sobre
os conjuntos de dados originais. Isso tem se mostrado eficaz ndo apenas em contornar desbalan-
ceamento, mas para aumentar a capacidade de generalizacdo de modelos de aprendizado profundo
e introduzir invaridncia (Ghazi et al, 2017). Assim, esse trabalho buscou avaliar o impacto da
aplicagdo de multiplas técnicas de aumento sobre modelos de aprendizado profundo com objetivo
de realizar classificacdo de imagens de plantas, a fim de tentar estabelecer relacdes entre as es-
tratégias de aumento empregadas e as consequéncias sobre a eficicia desses modelos. Acredita-se
que avaliagdes como essas podem ajudar a enderecar o desenvolvimento de sistemas para reconhe-
cimento de espécies de plantas e estudos de DL baseados em modelos treinados com conjuntos
desbalanceados.



METODOLOGIA

Para realizar uma anélise comparativa dentre as principais técnicas de aumentos de da-
dos foi realizado um levantamento bibliografico que permitiu identificar as técnicas mais apro-
priadas para aplicacdo no contexto de reconhecimento de espécies de plantas. Dentre esses,
os métodos de aumento de dados mais comuns podem ser classificados de acordo com dois ti-
pos de transformacgdes: geométricas, em que a constituicio geométrica das imagem sdo altera-
das; e fotométricas, nas quais a geometria das imagens sdo preservadas e seus espacos de cores
sd@o modificados. Exemplos de técnicas geométricas comumente utilizadas na literatura incluem,
Crop (recorte), Flip (espelhamento), Translate (translacdo) e Rotate (rotacionar) e as multiplas
combinacdes destas técnicas, (Ghazi et al, 2017; Picek et al, 2019). Ja as transformacdes fo-
tométricas incluem, principalmente, mudancas de brilho, ajuste de foco, mudanca para escala de
cinza, entre outras.

Este trabalho considerou a aplicagao de transformagdes geométricas e algumas de suas
combinagdes. Para isso, utilizamos a base de dados do Plant CLEF 2013 (Gog&au et al, 2013), que
dispoe de um total de 26.077 imagens de 250 espécies de plantas da flora Francesa, divididas em
20.985 imagens de treino e 5.092 imagens exclusivas para teste. As imagens possuem diferentes
tipos de fundos e angulos de captura de diferentes 6rgaos das plantas, como folhas, flores, frutos,
galhos e troncos. Para a extracao de caracteristicas e classificacdo, utilizamos a arquitetura de rede
de Deep Learning ResNet50 (He et al, 2013). A Tabela[I] apresenta as transformagdes aplicadas,
suas combinagdes, o fator de aumento e o nimero de imagens resultante.

A Figura [T] ilustra a aplica¢do de duas técnicas de aumento. Do lado esquerdo, a ima-
gem a ¢é transformada através da técnica de rotacdo de forma isolada, originando como produto
duas imagens b e ¢, rotacionadas R graus nos sentidos horério e anti-hordrio. Do outro lado, a
combinacdo entre as técnicas de espelhamento vertical e rotagdo dao origem a duas imagens b e c,
verticalmente invertidas e rotacionadas R graus no sentido hordrio e anti-hordério.

Para realizar a avaliagdo sobre os modelos de aprendizado foi adotado o protocolo de
amostragem aleatoria estratificada, com uma divisdo de 80% dos dados para treino e 20% para
validagdo, seguida por uma etapa extra de avaliacio com o conjunto de testes. As medidas de
avaliagdo utilizadas foram acurécia e a fungao de custo ou perda (Loss), neste caso a Entropia Cru-
zada Categorica. A politica de atualizacao de pesos para treino da rede foi o Gradiente Descendente
(mini batch) e o otimizador utilizado foi o Adam.

As configuragdes paramétricas das técnicas de aumento foram: Rotate, com 30 graus nos
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Figura 1: Exemplo de transformagdes geométricas.



sentidos horario e anti-horério; Crop: divisdao da imagem original em quatro partes dos seus cantos
mais um corte central compreendendo 50% da sua cépia original; Translate: quatro translacdes
diferentes, a partir de deslocamentos equivalentes a 20% da largura da imagem no eixo horizontal, e
20% da altura da imagem no eixo vertical; e Vertical Flip (espelhamento vertical). Os experimentos
envolvendo as combinacdes das técnicas anteriores basearam-se nos mesmos parametros.

Utilizando a rede ResNet50, pré-treinada sobre o conjunto de dados da ImageNet, realizou-
se o ajuste fino sobre a Ultima camada de pesos e o ultimo bloco de convolugdes, que incluiu o
ajuste de 5.000.000 de pardmetros de um total de aproximadamente 24.000.000. Foram avalia-
dos de forma comparativa, o treinamento inicial (Baseline) com o conjunto de dados original sem
transformacoes e os treinamentos envolvendo o conjunto original embaralhado com os conjuntos
transformados de acordo com os experimentos citados na Tabela[I} Assim, os modelos foram trei-
nados por 100.000 iteracdes, com uma taxa de aprendizado de 2 x 107° e batch de tamanho 64.
Em seguida, a partir dos conjuntos de pesos obtidos do treinamento realizou-se uma etapa extra de
avaliacdo com aumento na fase de testes a partir do critério de decisao de média das probabilidades
de classificacdo.

RESULTADOS E DISCUSSAO

A Tabela [T] apresenta os resultados obtidos a partir das etapas de validacdo e testes com
as configuragdes de treinamento propostas. Pode-se observar que os experimentos envolvendo a
aplicacao de um unico tipo de transformagdo em sua maioria apresentaram desempenho superior
ao Baseline em relac@o aos experimentos que envolveram a aplicacdo de multiplas transformagdes
de forma combinada durante a etapa de testes, com exce¢ao da técnica Vertical Flip + Crop, que
apresentou desempenho superior a aplicagcdo exclusiva de Rotate.

De forma geral, observou-se nos resultados obtidos o potencial de melhoria de eficicia a
partir do aumento de dados com métodos especificos, em especial com aqueles aplicados indivi-
dualmente. Contudo, acredita-se que o treinamento baseado em uma quantidade fixa de iteragoes,
possa ter desfavorecido os métodos treinados sobre os conjuntos de dados maiores (com diferentes
tipos de aumento), ja que o modelo acabou sendo exposto a todo o conjunto de dados menos vezes
em relacdo ao aumento com apenas um unico método. Isso sugere que a abordagem de treinamento
com limite de iteragdes possa ndo ser adequada para comparacao de métodos de aumento, gerando,
assim, a necessidade de uma mudanga de abordagem, por exemplo, com treinamento baseado em
uma determinada quantidade de vezes que o modelo € exposto a todo o conjunto de dados. Assim,

Experimento Fator de Aumento | Quantidade de Imagens | Acuricia de Validacdo | Acuricia de Teste
Baseline - 20985 0,7756 0,4372
Crop 5X 125910 0,7662 0,4595
Vertical Flip 1X 41970 0,8841 0,4570
Rotate 2X 62955 0,8945 0,4264
Translate 4X 104925 0,9591 0,4519
Vertical Flip + Crop 5X 125910 0,7577 0,4295
Vertical Flip + Rotate 2X 62955 0,8169 0,4089
Translate + Crop 20X 440685 0,4029 0,3291
Translate + Rotate 8X 188865 0,4746 0,2188

Tabela 1: Configuragdes experimentais e desempenho na etapa de testes.



novos experimentos nesse sentido sdo necessdrios para validagdo. Observou-se também grande
variacdo de eficicia entre a etapa de validagdo e teste. Considerando o processo de treinamento de
modelos preditivos, este fenomeno pode ter diversas origens e possibilidades de tratamento e que
poderao ser alvo de novos trabalhos.

CONSIDERACOES FINAIS

Os resultados obtidos possibilitaram demonstrar a eficicia das técnicas de aumento de da-
dos no que diz respeito a melhoria do acerto de classificacdo de modelos de aprendizado baseados
em Redes Neurais Profundas. Além disso, permitiram inferir dentre as abordagens utilizadas e
suas combinagdes, as que apresentaram melhor desempenho, além de fornecer intuicdes sobre for-
mas mais eficazes de treinamento e comparacao de métodos avaliados sobre essas técnicas. Dessa
forma, destaca-se a necessidade de realizacdo de trabalhos futuros compreendendo otimizacdes
do processo de treinamento e abordagens de comparagdes mais adequadas para combinagdes de
multiplos métodos de aumento, possivelmente incluindo também o emprego de transformagdes
fotométricas.
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