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RESUMO

O presente trabalho busca a segmentação de imagens para identificação de nervuras de folhas

de plantas dispońıveis no dataset Flavia por meio de Redes Neurais Artificiais. As imagens

passaram por um pré-processamento para criação de máscaras de segmentação, conversão em

escala de cinza, redimensionamento e normalização.

A criação de arquiteturas para a segmentação utilizando Redes Neurais Convolucionais tem

como base hiperparâmetros como a quantidade de épocas de treinamento, tamanho do lote,

função de ativação, algoritmo de aprendizagem, dentre outros. A quantidade de parâmetros da

rede neural e o valor da função de perda foram utilizados para escolha do melhor modelo. Os

resultados mostram que o melhor modelo foi utilizando a arquitetura U-Net com função de

perda binary crossentropy no valor de perda de 0.0209.

Palavras-chave: Redes Neurais Artificiais. Reconhecimento de Nervuras. Visão Computacional.

Identificação de Plantas



ABSTRACT

The present work seeks the segmentation of images to identify leaf veins of plants available on

the Flavia dataset through Convolutional Neural Networks. Images have been preprocessed for

mask segmentation, grayscale conversion, rescaling and normalization.

The creation of segmentation architectures using Convolutional Neural Networks is based on

hyperparameters such as the number of training times, batch size, activation function, learning

algorithm, among others. The number of neural network parameters and the loss function value

were used to choose the best model. The results show that the best model is using the U-Net

architecture with binary crossentropy loss function in the value of 0.0209.

Keywords: Convolutional Neural Networks. Vein Recognition. Computer Vision. Plant identifi-

cation.
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1 INTRODUÇÃO

A identificação da nervura da folha de uma planta é um dos critérios para a determinação

de sua espécie. A classificação de folhas permite aos pesquisadores analisarem diversas estruturas,

dimensões, disposição e conectividade das mesmas, se tornando um campo de estudo amplo

e diversificado que busca compreender a história evolutiva do nosso planeta em peŕıodos

geológicos distintos por meio dos diferentes tipos de plantas, sempre considerando os vários

passos e critérios para essa classificação (VIDAL; VIDAL, 2006).

Os autores Junior e Covolan (2018) dizem que o doḿınio de técnicas para a classificação

de folhas de plantas na área agŕıcola é importante para que seja posśıvel obter dados relevantes

do ponto de vista cient́ıfico com a obtenção de um elevado ńıvel de conhecimento sobre a área

de interesse e do ponto de vista econômico, gerando empregos com a mão de obra.

A análise automática de folhas de plantas é um dos grandes desafios na determinação

das espécies. Estudos recentes afirmam que as propriedades das nervura de uma folha pode ser

de alta importância ao realizar o reconhecimento da planta (LARESE et al., 2014). Segundo

Garcia-Garcia et al (2018), as Redes Neurais Convolucionais (CNN) vem se destacando entre

essas técnicas, por sua abordagem com uma boa margem de precisão e, na maioria das vezes,

de eficiência.

1.1 Objetivo Geral

O presente trabalho busca o reconhecimento, identificação e segmentação de nervuras

de folhas.

1.2 Objetivos espećıficos

• Pré-processamento das imagens com máscaras. Normalização e leitura;

• Avaliar arquiteturas de redes neurais;

• Ajustar os hiperparâmetros da rede;

• Escolha do melhor modelo.
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2 REFERENCIAL TEÓRICO

2.1 Redes Neurais Artificiais

As Redes Neurais Artificiais (RNAs) são sistemas computacionais inspirados no sistema

neural biológico humano, utilizam cálculos de funções lineares e não lineares através de unidades

de processamento simples que são distribúıdas em camadas e estas camadas são interligadas

por conexões, onde cada conexão possui um peso que, por sua vez, é utilizado para ponderar

as entradas recebidas (VIEIRA; PARREIRA; SILVEIRA, 2016).

Um dos objetivos da Visão Computacional é reproduzir a visão humana em máquinas, se

tornando uma tecnologia de sensoriamento extremamente importante. Sua vasta aplicabilidade

pode ser implementada por diversas áreas que utilizam digitalização, processamento e análise

da imagem e interação com a aplicação (RIOS; NETTO, 2016). Com esses métodos a Visão

Computacional vem ganhando destaque nas últimas décadas, pois possibilita a extração de

informações úteis das imagens analisadas (FERREIRA, 2017).

As RNAs vem sendo amplamente estudadas e utilizadas em diversas áreas do conhe-

cimento devido a sua capacidade de extrair informações e padrões através de exemplos que

não foram apresentados de forma expĺıcita (BISI; NETO; BONINI, 2015). Sua aplicabilidade

em áreas agŕıcolas colabora em alguns desafios como a detecção de sementes defeituosas,

plantas daninhas que prejudicam o desenvolvimento de vegetações, dentre outros (JUNIOR;

COVOLAN, 2018).

Durante o processo de aprendizado, a rede extrai do conjunto de treinamento um número

suficiente de padrões para generalizar o problema, para ao final, ser capaz de produzir respostas

para dados desconhecidos que façam parte do mesmo problema para o qual foi treinada. Este

treinamento pode ser dividido em treinamentos supervisionados e não-supervisionados. No

primeiro caso, cada exemplo trás a classe a que pertence, já no treinamento não-supervisionado,

essa informação de classe não é considerada ou conhecida (VIEIRA; PARREIRA; SILVEIRA,

2016).

Além do treinamento, outra caracteŕıstica importante para a implementação de uma

RNA é a sua arquitetura, que é definida pelo número de camadas e o tipo de conexão entre

os neurônios. As RNAs com camadas múltiplas são utilizadas para problemas complexos com

analise de diversas combinações de entradas, que diferente das redes de camada única, possuem

uma ou mais camadas entre as de entrada e sáıda, conhecidas como camadas ocultas. Quanto
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as conexões entre os neurônios, são definidas como feedforward e feedback.

Quando a rede é estruturada em camadas e suas entradas não são realimentadas

pelas suas sáıdas, ela é uma rede feedforward ou não recorrente. Dentre os algoritmos de

treinamentos com mais eficiência nesse tipo de rede está o backpropagation. As RNAs feedback

se diferenciam ao possuir uma estrutura de realimentação da sáıda para a entrada (VIEIRA;

PARREIRA; SILVEIRA, 2016).

As Redes Neurais Convolucionais (CNN) são um tipo particular de rede neural pro-

funda que se mostrou eficaz em seus treinamentos e generalização de imagens, sendo assim,

amplamente adotadas em estudos de Visão Computacional (FERREIRA, 2017).

Para melhor compreender uma CNN é necessário entender como funciona uma imagem.

Imagens são computacionalmente representada por matrizes onde cada posição da matriz

representa um pixel da imagem que geralmente são em escala de cinza (grayscale) ou coloridas

(CLAPPIS, 2012).

Uma imagem em grayscale é representada em uma matriz 2D com cada valor variando

de 0 (preto) até 255 (branco). Na imagem colorida, a representação é feita por uma matriz 3D

para que seja posśıvel armazenar valores da escala de vermelho, verde e azul, conhecida como

RGB (CLAPPIS, 2012).

Em alguns casos, quando o interesse da análise está apenas nos padrões associados a

morfologia da imagem, a mesma é convertida em grayscale para que as informações de cores

sejam desconsideradas (LARESE et al., 2014).

Uma das tarefas da Visão Computacional é a segmentação de imagens que ocorre

quando regiões espećıficas da imagem são rotuladas de acordo com o que esta sendo mostrado.

Mais especificamente, a segmentação semântica mostra o que existe na imagem e onde está

localizado, criando classes e rotulando cada pixel (JORDAN, 2018).

Uma Rede Neural Convolucional utiliza operação de convolução em suas camadas. No

conceito da matemática, a convolução é o processo de utilizar uma função linear que se baseia

na multiplicação de matrizes. Uma CNN possui uma ’janela’ de multiplicação que percorre a

imagem a um passo definido para encontrar a caracteŕıstica na imagem de entrada (SPOLTI,

2018).

A complexidade de uma CNN não depende do número de amostras, porém é necessário

um conjunto de dados relativamente grande para seu treinamento. Uma rede neural convolucional

é mais robusta, com aprendizado orientado através dos pesos, que a torna capaz de distinguir
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o grau de relevância das caracteŕısticas (JUNIOR; COVOLAN, 2018).

Os autores Ronneberger et al (2015) realizaram um estudo onde apresentam uma nova

arquitetura chamada de U-Net para treinamento de Redes Neurais Convolucionais que se baseia

em uma contração e expansão da imagem durante o treinamento, permitindo uma segmentação

precisa das caracteristicas que supera outros modelos.

A arquitetura U-Net foi desenvolvida inicalmente para segmentação de imagens biomédicas

em casos onde o número de amostras é reduzido devido a complexidade e dificuldade em

obter um banco de dados grande o suficiente para o treinamento, sendo útil em diversos casos

(SPOLTI, 2018).

2.2 Classificação de folhas do ponto de vista botânico

Existe uma grande variedade de plantas e cada uma delas tem uma função importante

na ecologia do planeta, a classificação de uma planta é importante para a criação de grupos

para fácil reconhecimento. Essa classificação é essencial para a botânica, medicina e diversas

outras industrias, e tem como base diferentes caracteŕısticas como casca do caule, flores,

tamanho, textura e folhas (YADAV et al., 2017).

A folha é um dos principais elementos para essa classificação por possuir informações

e caracteŕısticas taxonômicas da planta. A folha possui a vantagem de estar dispońıvel por

vários meses em um ano, as flores e frutas por exemplo, ficam dispońıveis apenas por algumas

semanas na planta. Dentre as caracteŕısticas para classificação da folha está a cor, forma,

textura e nervuras (VIJAYALAKSHMI; MOHAN, 2016).

2.3 Utilização de RNAs

No Brasil, existe um aumento gradativo de estudos com a utilização de RNAs, Sena

Júnior et al (2001) desenvolveram um método de processamento de imagens para identificar

sintomas em plantas de milho atacadas pela lagarta do cartucho, as Redes Neurais Artificiais

foram utilizadas para processamento rápido e eficiente das imagens digitais. Os autores obtiveram

resultados excelentes em folhas sadias, ocorrendo poucos erros nas bordas das folhas, já em

folhas atacadas ou raspadas, o resultado não foi o ideal pois o programa classificou áreas com

tonalidades mais claras como folhas atacadas.

O estudo dos autores Vieira, Parreira, Silveira (2016) aborda um sistema que utiliza

RNAs treinadas para buscar casos de pessoas com diabetes em uma determinada base de dados

14



e auxiliar profissionais da área da saúde a realizar o diagnóstico da doença. O trabalho foi

desenvolvido com RNAs de múltiplas camadas através da linguagem de programação Java,

tecnologias Web e open source, dentre eles a linguagem de marcação de texto Hypertext

Markup Language (HTML5), uma vez que se trata de um sistema Web, além do Sistema de

Gerenciamento de Banco de Dados MySQL. O ı́ndice de acertos da RNA foi de 85,7%.

Já no exterior, os autores Garcia-Garcia et al (2018) mostram um estudo sobre a

segmentação semântica aplicada a imagens e v́ıdeos, uma vez que a compreensão desse tema

é importante para o quadro geral da visão computacional em um mundo onde aplicações se

alimentam de imagens com por exemplo, direção automática de carros e motores de busca de

imagens. O trabalho abrange 28 conjuntos de dados e 29 métodos, dentre ele AlexNet, VGG,

ResNet e traz um conhecimento básico e necessário ao tema.

Em uma pesquisa realizada por Yadav et al (2017) discute o método de um sistema

automatizado baseado em visão computacional para processamento e classificação de folhas de

plantas. Tendo em vista que uma folha pode ter diferentes parâmentos e caracteŕısticas que a

identificam como única, um algoritmo automático para identificar e processar parâmetros de

textura, geométria, dentre outras, se faz necessário.

O autor Ferreira (2017) utiliza RNA para detecção e classificação de ervas daninhas

em imagens de lavouras de soja, com o resultado obtido pela rede é posśıvel direcionar o

herbicida espećıfico ao tipo de erva daninha encontrado pelo processamento. As imagens foram

capturadas de uma plantação de soja e tiveram as carateŕısticas extráıdas manualmente para

posteriormente, ser criado um banco de imagens para o treinamento dos classificadores. Os

resultados obtidos pelo autor foram de 99.5% de precisão média nas imagens analisadas com

um conjunto de 15 mil imagens e uma precisão superior a 98% na classificação de todas as

classes.

Seguindo a mesma linha de trabalho, os autores Vijayalakshmi (2016) utilizam uma

técnica diferente das RNAs. Conhecida como Fuzzy Relevance Vector Machine (FRVM), essa

abordagem utiliza regras baseadas na lógica Fuzzy e analisa propriedades como textura, forma

e cor para realizar a classificação. Ao final do pré-processamento o método FRVM é empregado

para caracterizar o tipo de folha.
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3 MATERIAIS E MÉTODO

A abordagem proposta neste trabalho para a segmentação das nervuras das folhas em

plantas é composto por etapas. A primeira etapa é manual e consiste na especificação da

caracteŕıstica a ser analisada diretamente na imagem da folha, redimensionamento, conversão

das imagens originais em escala de cinza, conversão das máscaras em binário, alocação de

espaço e carregamento das imagens na memória RAM. As imagens digitalizadas tem como

fonte o dataset Flavia.

A especificação da caracteŕıstica, consiste na criação de máscaras das nervuras. Por meio

do software Photoshop CS 6, uma camada transparente é criada por cima da imagem original,

sempre preservando suas dimensões. Com a utilização da ferramenta Lápis ou equivalente do

software, o traçado da nervura de cada folha é realizado na camada transparente, tendo em

vista que a imagem original não pode ser alterada.

Após a finalização do traçado, a imagem da folha é retirada e em seu lugar é adicionado

o fundo em branco, o resultado final é uma máscara do traçado da nervura em preto, com o

fundo em branco do mesmo tamanho da imagem da folha. Durante esse processo foi considerado

apenas a nervura principal e as secundárias, quem tem sua origem partindo da nervura principal,

como mostra a Figura 1:

Figura 1 – Máscara da nervura da folha de planta
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O redimensionamento da imagem é necessário para reduzir o poder computacional

necessário para análise e treinamento das imagens, a conversão em escala de cinza é utili-

zada para que as informações de cores não sejam consideradas. Utilizando a linguagem de

programação Python na versão 3.6, uma função foi codificada para redimensionar as imagens

para um tamanho de 224 pixels de altura por 224 pixels de largura e ao mesmo tempo converter

as imagens para escala de cinza. Todos os treinamentos foram realizados com as imagens das

folhas de plantas em escala RGB e em escala de cinza. Para conversão, redimensonamento e

manipulação geral de matrizes foi utilizado a biblioteca Numpy em sua versão 1.16 juntamente

com a biblioteca OpenCV 2.

Com o redimensionamento e conversão feitos, é realizado a alocação do espaço na

mémoria RAM, leitura e carregamento das imagens no espaço reservado. O mesmo processo

de redimensionamento, conversão, leitura e carregamento é realizado com as máscaras criadas,

porém são convertidas em binário e não em escala de cinza. A função para conversão em

binário garante que nas máscaras existam apenas pixels no valor de 0 (preto) e 255 (branco)

sem nenhum outro valor intermediário. Durante a leitura, as máscaras são tranformadas em

um vetor para possibilitar a utilização da função de ajuste dos pesos das classes. Também é

realizado a normalização da imagem, com uma divisão por 255, para as funções de ativação

não operarem nos intervalos de saturação.

A próxima etapa é a separação dos conjuntos de treinamento, teste e validação. Do

conjunto total de 214 imagens, 70% das imagens foram para o treinamento, 15% para o teste

e 15% para a validação. Nessa etapa é importante a separação correta dos conjuntos e que as

imagens não se repitam entre eles, isso garante uma melhor eficácia da aprendizagem da rede

neural. Na arquitetura U-Net a divisão dos conjuntos é 50% para treino e 50% para validação,

seguindo o padrão do modelo.

A etapa seguinte trata da definição do modelo, onde é declarado a quantidade de

camadas, função de ativação, padding, dentre outros parâmetros que variam de acordo com

o modelo. Em seguida, os pesos das classes são especificados por meio de uma função que

realiza a contagem dos pixels na imagens do conjunto de treinamento, o total de pixel pode

ser utilizado para que a soma dos pesos seja igual a 1, sempre dando maior importância para

a classe menos representada. Os pesos das classes bem definidos tem grande impacto no

ajuste e penalização do algoritmo de treinamento em caso de classes desbalanceadas durante o

treinamento.
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Todos os modelos foram treinados em 300 épocas, com um dropout de 20%, padding

que preserva as bordas da imagem, função de ativação sigmoide, função de perda binary

crossentropy, algoritmo de aprendizagem Adam, e um tamanho do lote de 5 imagens. O

tamanho do lote precisou ser reduzido para o total de 5 devido a problemas com limite de

memória da GPU.

Os framework utilizados foram o Keras versão 2.3.1 e Tensorflow em sua versão 1.14.0.

O Tensorflow disponibiliza opção de instalação para CPU e GPU, e devido a eficiência do

processamento, foi escolhido a utilização da GPU em uma placa de v́ıdeo Nvidia GeForce GTX

750 Ti com 640 núcleos CUDA, 2048 megabytes de memória total e 128-bit de memória de

interface. O sistema operacional escolhido foi o Ubuntu 18.04.3 LTS de 64 bits.

Um total de três diferentes modelos foram definidos, sendo eles um modelo sequencial

com quatro camadas com o kernel no tamanho de 3x3 em cada camada. Uma arquitetura

U-Net por ser indicada em casos onde existe uma dificuldade em obter um base de dados

grande o suficiente para o treinamento da rede e um modelo com a utilização da técnica de

Transfer Learning, onde a rede usa um modelo pré-treinado para o problema definido. Nesse

contexto, o modelo DenseNet foi escolhido.

Após a definição dos modelos e do dicionário com pesos das classes que é utilizado

somente durante o treinamento que por sua vez é iniciado com a utilização do algoritmo de

aprendizagem Adam, função de ativação sigmoide, quantidade de 300 épocas de treinamento e

droupout de 20%.
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4 RESULTADOS E DISCUSSÃO

O pré-processamento das imagens foi a base para os conjuntos utilizados por todos

os modelos. As imagens das folhas de plantas passaram pelo redimensionamento para um

tamanho de 224x224, conversão em escala de cinza para as imagens das folhas e conversão em

binário para as máscaras criadas, todo o resultado desse processo é utilizado como parâmetro

de entrada dos modelos.

Durante a fase do treinamento, percebeu-se a necessidade de utilizar a função de

balanceamento de pesos das classes do framework Keras, uma vez que a quantidade de pixels

brancos na imagem era superior a quantidade de pixels pretos. A contagem dos pixels foi

realizada por meio de uma função que contabiliza a quantidade de pixels diferentes de 0 (pretos)

nas máscaras criadas. Como no pré-processamento as máscaras foram convertidas em binário,

o número total de 1 (brancos) foi obtida através da subtração da quantidade total de pixels

pela quantidade de 0 (pretos) obtidas pela função.

A função de pesos das classes gerou uma dificuldade em sua utilização devido a

documentação pequena e sem exemplos no framework. O resultado da contagem de pixels foi

transformado em porcentagem e utilizado inversamente, de forma que a soma dos pesos fosse

igual a 1 onde a classe 0 recebeu 0.97 e a classe 1 recebeu 0.03.

O modelo sequencial foi estruturado conforme o sumário da Figura 2, sendo o primeiro

a ser treinado e não apresentou resultados satisfatórios, a função de perda que apesar de obter

bons valores não passava confiabilidade ao modelo. A predição final do modelo sequencial

resultou em uma imagem escura da folha sem caracteŕısticas da nervura. O mesmo resultado

foi obtido no treinamento com as imagens em RGB.
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Figura 2 – Sumário do modelo sequencial

O segundo treinamento foi o modelo por meio de Transfer Learning. O DenseNet121

foi escolhido e seguiu os mesmos parâmetro já pré-definidos. A acurácia e a função de perda

obtiveram bons valores porém não foram o suficiente para uma boa predição, sendo o resultado

uma imagem sem nenhum aspecto visual desejável. O treinamento com as imagens em RGB

obtiveram a mesma sáıda.

O terceiro modelo foi de arquitetura U-Net seguindo os mesmo parâmetro dos outros

dois treinados anteriormente, sendo este o que apresentou os melhores resultados. O modelo

foi capaz de generalizar o problema e fazer uma predição qualitativa das nervuras das folhas

de plantas, com os melhores resultados nas imagens das folhas em RGB. A predição após o

treinamento foi satisfatória e adequada para a sáıda esperada, como mostra a Figura 3:
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Figura 3 – Predição do modelo U-Net

O resultado da predição na Figura 3 mostra a imagem original, a máscara criada, a

predição feita pelo modelo e a imagem sobreposta com a predição, respectivamente.

Para a escolha do melhor modelo a função de perda (loss function) foi considerada na

análise. A função de perda é uma fonte básica de informações sobre o processo de aprendizado

da rede. Ela mostra o valor de cada interação ao longo das épocas e o quanto a rede errou na

detectção de padrões. Quanto menor o erro, maior é o acerto da predição da rede em relação

ao dados de entrada.

Na arquitetura apresentada pelo modelo U-Net, a ponderação de perda é feita para

cada pixel, de modo que exista um peso maior na borda dos objetos segmentados, isso permide

uma ponderação de forma descont́ınua, facilitando a identificação da caracteŕıstica no mapa

de segmentação binária, sendo um diferencial aos outros modelos.

O valor da função de perda no modelo U-Net treinado foi de 0.0209 no conjunto de

treino ao final das 300 épocas de treinamento. Este resultado mostra que a rede conseguiu

minimizar o seu erro e consequentemente realizar predições qualitativas para cada amostra do

conjunto.

O gráfico da relação entre o valor da função de perda no conjunto de treinamento e o

conjunto de validação pode ser visualizado na Figura 4:
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Figura 4 – Função de perda no conjunto de teste e Função de perda no conjunto de validação.

O modelo U-Net obteve resultados melhores em comparação aos outros modelos devido

a sua conexão de camadas semelhantes durante todo o processo de contração da imagem, não

necessidade de utilizar a classe de ajuste de pesos, sua ponderação de perda para cada pixel,

além de sua grande capacidade de segmentação em banco de dados onde a quantidade de

amostras não é suficientemente grande para o treinamento da rede por meio de outros modelos.

Após a definição do modelo U-Net como melhor modelo, outro treinamento com 1000

épocas foi realizado. O gráfico resultante na Figura 5 mostra a função de perda no conjunto de

treino e validação indicando uma alta taxa de acerto da rede com o valor da função de perda

no conjunto de treino em 0.0299.

Figura 5 – Função de perda nos conjuntos de teste e validação com 1000 épocas.
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5 CONCLUSÃO

Neste trabalho foram implementados e testados três diferentes tipos de modelos de

Redes Neurais Convolucionais para a segmentação de nervuras em folhas de plantas através de

imagens digitalizadas do dataset Flavia. As imagens passaram por todo o pré-processamento

necessário para se realizar o treinando da rede.

Os resultados obtidos mostram que o modelo sequencial e o modelo DenseNet por

transfer learning não apresentaram resultados satisfatórios e não generalizaram o problema ao

ponto de extrair a segmentação da nervura da folha de planta. A rede por U-Net foi capaz de

obter o valor de 0.0209 em sua função de perda durante as 300 épocas de treino em uma base

de dados considerada pequena para problemas de visão computacional. As predições resultantes

do modelo mostram a capacidade da arquitetura em solucionar o problema proposto neste

trabalho.

Uma das maiores dificuldades dos modelos foi a função de ajuste dos pesos de classes,

uma vez que sua documentação falha ao não exemplificar o uso da mesma. Porém, no modelo

U-Net não foi necessário sua utilização, isso mostra sua maior simplicidade e eficiência em

relação aos outros modelos.

O modelo U-Net foi considerado o melhor modelo por conseguir realizar uma boa

predição qualitativa das nervuras de folhas de plantas com o valor da função de perda sendo

minimizado ao longo das épocas de treinamento.

A qualidade e padronização das imagens e dos seus rótulos são indispensáveis para

bons resultados em diferentes modelos e arquiteturas. Com uma base de dados suficientemente

grande e diferentes técnicas que podem ser desenvolvidas para análise de segmentação de

imagens, novos modelos podem apresentar uma solução rápida e eficiente para diferentes

problemas.
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