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Resumo. A identificagdo de espécies vegetais é crucial em varias areas do cotidiano,
como na industria alimenticia, medicinal, etc. Porém, ainda hoje o processo de taxo-
nomia vegetal é executado manualmente, na maioria dos casos. A falta de processos
automatizados para essa tarefa motivou este trabalho, que apresenta a aplicagdo de dois
métodos na extragdo de caracteristicas texturais de imagens, o coeficiente de Hurst e
de variacao espacial. O objetivo é a extracao de dados relevantes que caracterizem e
diferenciem cada espécie para que seja realizada a classificagdo automaética. As ima-
gens analisadas sao amostras de texturas de diferentes espécies vegetais. Neste trabalho
procurou-se estudar métodos ja conhecidos na literatura e testar possiveis melhorias e
ajustes nas estratégias de analise textural. A proposta apresentada aplica uma com-
binagao dos calculos dos dois métodos, onde foi observada uma maior capacidade de
descricao comparada com os resultados de cada método aplicado individualmente, além
de manter o custo computacional. Na classifica¢do, foram utilizados os algoritmos de
inteligéncia artificial: Redes neurais e K-Vizinhos mais proximos, e nos experimentos
foram utilizadas 40 espécies diferentes de plantas, onde o classificador foi capaz de
alcangar uma porcentagem de acerto de 71,41%.

Palavras-chave. Coeficiente de Hurst, Coeficiente de variagdo espacial, Taxonomia
vegetal, Reconhecimento de padroes.

Abstract. The identification of plant species is crucial in many areas of daily life; as in
the food industry, medicine, etc. However, the plant taxonomy process is still perfor-
med manually in most cases. The lack of automated processes for this task motivated
this work, showing the application of two methods for extracting textural features of
images, the Hurst exponent and spatial variation. The goal is to extract relevant data
that characterize and distinguish each species for which classification is performed. The
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analyzed images are samples of different plant species textures. In this work we study
methods from the literature and test possible improvements and adjustments in the tex-
tural analysis strategies. The proposed method applies a combination of both methods
keeping the computational cost and improving the description capability compared with
the results of each method individually. In the classification, it was used the artificial
intelligence algorithms: Neural networks and K-Nearest neighbors, and in the experi-
ments we have used 40 different species of plants, where the classifier was able to achieve
71.41%.

1. Introducao

O processo de identificacdo de espécies vegetais, denominado Taxonomia Vegetal,
muitas vezes se torna um trabalho complexo e massivo, devido & grande biodiversidade
presente no meio ambiente. O responsavel pela classificagao deve verificar, manual-
mente, o catélogo de espécies & procura de um dado que seja compativel com a planta
em questao, trabalho que pode levar muito tempo. Porém, apesar da expressividade da
area e da alta tecnologia hoje existente, todo o trabalho de identificagdo e caracterizacao
ainda é realizado manualmente [1]. A falta de métodos automatizados para essa tarefa
motivou este trabalho, que apresenta técnicas conhecidas na literatura combinadas para
a caracterizacao de texturas foliares.

Atualmente nfo existe uma defini¢io formal para o termo textura que seja ampla-
mente aceita na literatura. Um dos primeiros pesquisadores a definir um conceito de
textura foi Julesz [2, 3], nos anos 60 e 70. Segundo ele, texturas possuem padrdes visuais
relacionados se possuirem estatisticas de primeira e segunda ordem parecidas. A textura
também pode ser entendida como uma forma de relevo tridimensional em relacao as
variacoes de intensidade e cor pela imagem. Em plantas, a textura presente nas folhas
pode servir como um poderoso critério de caracterizacdo. Segundo [4], existem cerca
de 275.000 espécies de plantas que podem ser reconhecidas e distinguidas apenas pelas
suas folhas. Mesmo assim, poucos autores adotaram a textura foliar como método de
identificacao de espécimes pelo fato da grande similaridade, aparente, dentre as plantas.
Vérios trabalhos utilizam outros critérios, como forma [5, 6] e estrutura biométrica [7].
Além de existirem poucos trabalhos na literatura sobre classificacdo vegetal por folhas,
o atributo textura ainda é muito pouco utilizado [8, 9, 10]. Em [9], o autor apresenta
uma revisao dos métodos utilizados para anélise de textura em imagens digitais, inves-
tigando a aplicabilidade de métodos tradicionais como Matrizes de coocorréncia, Gabor
wavelets e Dimensao fractal volumétrica para a classificagdo vegetal. Em [8], o autor
aplica equagdes diferenciais parciais e dimensao fractal na tarefa de taxonomia vegetal,
extraindo informagbes sobre texturas das folhas. Em [10], sdo aplicadas técnicas de
caminhadas deterministicas do turista em redes complexas para descri¢ao de texturas,
aplicadas na identificacdo de espécies vegetais.

Porém, neste trabalho, procurou-se avaliar a aplicabilidade dos métodos do coefici-
ente de Hurst [11] e de variacdo espacial (CVE) [12], que buscam descrever a textura
através da analise da variacao de intensidades em uma regiao de pixels vizinhos. O mé-
todo de Hurst é mais indicado no calculo da variagao utilizando a imagem convertida
em tons de cinza, enquanto que o método do Coeficiente de variacao espacial é melhor
aplicado a imagens multi-espectrais em trés tons (vermelho, verde e azul, ou RGB).
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Porém, neste trabalho, foram aplicados ambos em cada um dos formatos das imagens,
cuja capacidade de caracterizagdo textural dos exemplos se mostrou mais eficiente. A
combinagao dos dois métodos resultou em somente 12 valores numeéricos, representados
em um vetor de caracteristicas e apresentados ao algoritmo de classificacao. Utilizando
uma base de imagens com 40 espécies de plantas, o método foi capaz de atingir uma
porcentagem de acerto de 71,41%.

O restante do artigo é descrito como segue. A Secdo 2 descreve os conceitos tedricos
das abordagens, enquanto que a Se¢io 3 detalha o método proposto. Os experimentos
e resultados sdo apresentados na Segdo 4. Por fim, a Se¢do 5 discute as conclusoes e
trabalhos futuros.

2. Dimensao Fractal

Na geometria classica, os conceitos e métodos descrevem objetos considerados re-
gulares, enquanto que, os objetos irregulares sao desconsiderados. Por exemplo, as
propriedades de curvas e superficies podem ser caracterizadas por meio do conceito de
derivada. Porém, alguns fenémenos, a maioria naturais (ex. crescimento e declinio de
populagoes, distribui¢do da chuva), sdo irregulares, portanto ndo sao modelados corre-
tamente se utilizados os conceitos da geometria classica. Nas tltimas décadas, trabalhos
tém reportado que estes conjuntos irregulares podem ser considerados pela geometria
fractal. Algumas defini¢cGes do termo geometria fractal foram descritas na literatura.
Mandelbrot foi o primeiro a descrever este conceito, dando o nome de fractal para to-
dos os conjuntos irregulares cuja dimensao de Hausdorff é estritamente maior que sua
dimensao topoldgica. Porém, existem alguns conjuntos que deveriam ser considerados
como fractais, mas nao se adequam aos critérios definidos por Mandelbrot. Outras de-
fini¢oes foram feitas para fractais, mas nao existe uma defini¢do tnica que se adeque a
todos os conjuntos irregulares [13]. Fractais sdo formas complexas que ndo podem ser
medidas apenas por dimensao topologica. A dimensdo fractal surge entdo como uma
alternativa de medicao ja que pode assumir valores fracionarios, obtendo assim o grau
de complexidade de uma forma. Pode-se afirmar que a dimensao fractal de um conjunto
é um valor que diz o qudo densamente um conjunto ocupa o espago métrico em que ele
existe. Apesar de ainda ndo existir nenhuma caracterizacdo exata do conjunto fractal,
a ideia intuitiva é o conjunto que contém uma copia reduzida de si mesmo, podendo ou
néo ser acompanhado de deformacoes. Alguns destes conjuntos podem ser construidos
para servir de exemplos do problema. Para descrever os métodos de dimensao fractal
em imagens, consideremos primeiro uma imagem composta por pixels pi = (xi,yi) com
intensidade I(pi) € [0, 255].

2.1. Coeficiente de Hurst

O coeficiente de Hurst é uma aproximacao da dimensao fractal para imagens em
niveis de cinza. Ele consiste em dividir uma imagem em grupos de pixels de acordo com
a distancia Euclidiana. Em seguida, cada um destes grupos sao analisados com o intuito
de extrair informacoes relevantes sobre a variacao de intensidade tonal entre estes pixels.
Para calcular o Coeficiente de Hurst sao necessarias trés etapas. Na primeira etapa,
é necessério calcular a distancia Euclidiana de cada pixel em relacao ao pixel central,
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definida pela equacao

d(i,Yis Ty Ye) = V(e — )% + (Yo — ;)2

onde (z.,y.) sdo as coordenadas do pixel central e (z;,y;) as coordenadas do pixel de
destino que se deseja calcular a distancia. Uma matriz com a mesma dimensao da
imagem pode ser calculada para armazenar as distincias de cada pixel. A Tabela 1
ilustra esta matriz para uma imagem 5x5, onde cada cor corresponde a um grupo de
pixels que possuem a mesma distancia. Por exemplo, o grupo azul é o grupo com
distancia igual a /2.

V8 Vb
V5 V2
2 1

V5 V8
v2 V5
1 2
V5 V2 v2 V5
V8 Vb V5 VB

Tabela 1: Matriz com as distancias euclidianas de cada pixel em relacao ao pixel central,
representadas por cores distintas.

N = O =N

Na segunda etapa, cada grupo de distancia é analisado. O objetivo dessa etapa é
obter o maior e o menor valor de cada um destes grupos, e calcular a diferenca entre
estes valores. Esse método serd feito para todas as distancias, assim obtendo uma
tabela com as respectivas diferengas de nivel de cinza de cada distancia. A terceira
etapa consiste em calcular o logaritmo natural das diferencas e das distancias. Depois
de obtido os valores necessarios, é possivel estimar a reta que passa pelos pontos das
coordenadas logaritmicas. Naturalmente, a equacao da reta é definida por y = bz + a,
onde o termo b é o coeficiente angular da reta e a o termo independente, ou constante. A
reta agora € estimada através do método dos minimos quadrados, onde seus parametros

sao calculados por
b - IndlnAg) — O_Ind > InAg)
() — (X )
. > InAg bZhld
n

n

onde d é a distancia entre os pixels, Ag a diferenca de nivel de cinza e n a quantidade de
iteragdes (quantidade de grupos de pixels de acordo com suas distancias). Sao usados os
somatorios de cada logaritmo natural das distancias e das variacoes de cada distancia.
Apos definida a reta, podemos entendé-la como um descritor do nivel de variagio tonal
através dos grupos de pixels correspondentes & cada distancia. A inclinacdo b desta
reta é o coeficiente de Hurst e pode ser usado para representar a textura presente na

imagem.

2.2. Coeficiente de Variagao Espacial

Na literatura, uma medida bastante utilizada para caracterizacao de texturas é o
Coeficiente de Variacao Espacial (CVE). O CVE caracteriza a textura de uma imagem
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a partir de medidas estatisticas referentes as variagoes de intensidade e cor. Duas
medidas sdo empregadas para isso: uma medida de posi¢do (média) e uma medida de
dispersao (coeficiente de variacao). O coeficiente de variacao é uma medida de dispersao
relativa que permite comparar qualquer conjunto de dados quanto & sua variabilidade.
Entao, apos obtida a média e o coeficiente de variacdo para cada classe de distancias
euclidianas, as medidas de posicao e de dispersao sao empregadas em conjunto para
quantificar a textura. A média pode ser obtida por

r_ Z:L:l I(pi)

n

xT

onde n é a quantidade total de pixels em andlise e I(p;) a intensidade de cada pixel. A
medida de dispersao utilizada é o coeficiente de variacdo do conjunto de pixels, obtido
pela razao entre o desvio padrao e a média

cv =100
x

onde o representa o desvio padrao e x a média do conjunto. Depois de obtidas essas
medidas, a seguinte equacao define o CVE

/

- _r N2 2
CVE arctan(cv+1>\/(x) +(CV+1)

3. Meétodo Proposto

O método apresentado nesse trabalho aplica técnicas inspiradas na combinacao dos
calculos do coeficiente de Hurst e Coeficiente de variacdo espacial. A hipotese é que,
aplicadas em conjunto, as técnicas apresentem melhores resultados do que se utiliza-
das individualmente. Isso ocorre pelo fato de que cada técnica possui caracteristicas
interessantes para certos aspectos. Por exemplo, o CVE apresenta melhor descri¢ao
considerando as cores da imagem, enquanto que o coeficiente de Hurst descreve melhor
imagens em tons de cinza. Neste contexto, o0 método proposto calcula as duas técnicas
em paralelo, com intuito de extrair medidas relevantes para cada aspecto das imagens
e manter o custo computacional. Isso foi possivel porque as duas técnicas utilizam as
mesmas regioes de pixels para realizar os calculos dos coeficientes, portanto, podem
ser calculados ao mesmo tempo. Apods extracdo das medidas, os resultados obtidos sao
combinados em um vetor de caracteristicas e repassados a um algoritmo classificador
baseado em aprendizado supervisionado.

A primeira etapa do método proposto, assim como na maioria dos sistemas de re-
conhecimento de imagens, é o pré-processamento dos exemplos que serao utilizados.
Ruidos possuem grande influéncia na anélise de variacao das intensidades dos pixels
(principal caracteristica dos coeficientes de Hurst e variagdo espacial), por isso, a pri-
meira etapa consiste na filtragem Gaussiana para remocao de ruidos, utilizando nicleo
de convolucdo da média ponderada com o = 0.7 e dimensdo 3x3. Os valores de o e da
dimensao do ntcleo definidos como padrao foram obtidos experimentalmente, através
de varios testes com valores distintos em diferentes imagens da base usada.

Apos o pré-processamento, a segunda etapa ¢ a extraciao das caracteristicas. Os
coeficientes de Hurst e de variacdo espacial sdo calculados paralelamente para cada
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grupo de pixels determinados por uma distancia d. A imagem foi tratada como um
texton de 128x128 pixels e, ap6s a remoc¢ao de ruidos, foram perdidos pixels das bordas
que foram descartados com intuito de manter as caracteristicas originais da imagem.
A imagem foi ajustada para 125x125 para melhor se enquadrar & distancia Euclidiana
utilizada na anélise da vizinhanca dos pixels.

Com as distancias para todos os pixels calculadas, o método inicia os calculos a
partir do pixel central da imagem. Portanto, sao agrupados e analisados os pixels cor-
respondentes a cada grupo de distancia d. O uso de alguma janela ou area de alguma
forma é necessario, pois a textura sé faz sentido em regides, e nao em pixels individual-
mente [14]. E construida uma matriz com informacdes das distancias euclidianas para
cada ponto da imagem (veja a Tabela 1, na Se¢éo 2.1.), que serd usada como referéncia
no agrupamento dos pixels.

A partir da matriz de referéncia, construida de acordo com a dimensao da imagem,
é possivel calcular os coeficientes de Hurst e de variacao espacial. Para o calculo do Co-
eficiente de variacao espacial, primeiramente é necessario o calculo da média, varidncia
e desvio padrao de cada conjunto de pixels, e a partir desses dados o método calcula as
variagoes espaciais de intensidade. Portanto, é obtido um conjunto de CVEs , ou seja
um coeficiente para cada classe de distancia diferente e paralelamente os parametros
necessarios para tracar a reta do coeficiente de Hurst sdo obtidos. A idéia agora é cal-
cular o CVE total da regiao, que consiste em aplicar o mesmo método, porém, tendo
agora como conjunto os coeficientes de cada classe de distancia. O resultado final é um
valor de coeficiente para toda a imagem, que corresponde & variagdo dos coeficientes
calculados, e os parametros a e b da reta do coeficiente de Hurst.

Os célculos do CVE e do coeficiente de Hurst sao aplicados a cada dimensao de cor
da imagem (RGB) e em tons de cinza, gerando assim um vetor de caracteristicas com
12 valores numeéricos

Y= [CVERv aR, va CVEG, ag, bG» CVEBa ap, bBa CVEcinza; Qcinzas bcinza]

que correspondem, respectivamente, ao CVE, o escalar a que é a constante que soma &
equagcdo da reta e o escalar b que representa a declividade da reta de variacdo textural (o
coeficiente de Hurst). E importante ressaltar que no método de Hurst original considera-
se apenas o valor do coeficiente, ou seja, a declividade da reta. Neste trabalho, a
constante a calculada também foi considerada como caracteristica e apresentou grande
influéncia no resultado final de classificacao.

Apoés a extracdo de caracteristicas para cada exemplo do banco de imagens, é mon-
tado um arquivo que sera utilizado como entrada para o classificador. Os classificadores
utilizados foram uma Rede neural multi-layer perceptron [15] e também o algoritmo K-
Vizinhos mais proximos (K-Nearest neighbours, ou KNN) [16]. Esta escolha foi feita
devido a diferenca no paradigma de inteligéncia artificial de cada algoritmo, de forma
a analisar mais precisamente os resultados.

4. Experimentos e Resultados

O processo de classificacao, em um sistema de visao computacional, é dividido em
duas etapas principais: treinamento e classificacdo. Na primeira etapa, é necessario se-
lecionar um conjunto de imagens que servira como base de exemplos para o treinamento
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do classificador. Tal tarefa é de extrema importancia, uma vez que ela pode influenciar
drasticamente o processo de aprendizado e consequentemente a capacidade de predi-
¢ao do modelo. Neste contexto, faz-se necessaria a escolha de um conjunto adequado,
onde existam exemplos diversos de cada classe e que possam oferecer um conjunto de
caracteristicas relevantes que venham a definir uma boa representacdo das espécies.

A base de folhas utilizada neste trabalho foi disponibilizada em [9], e é composta
por folhas de 40 espécies. As folhas foram coletadas e lavadas manualmente, com o
intuito de remover impurezas, e em seguida escaneadas com resolu¢ao de 1200 dpi. Em
seguida, 30 amostras de 128x128 pixels de cada uma das espécies foram extraidas de
regides aleatorias da folha, sem sobreposicdo. Para informacgoes sobre todas espécies
usadas e o conjunto de imagens para cada classe, o leitor pode consultar [9]. Na Figura
1, sdo mostradas amostras de textura de 12 das 40 espécies presentes na base.

Figura 1: Exemplos de amostras de 12 classes presentes na base de imagens. Cada
amostra possui 128x128 pixels.

30

Nos experimentos foram avaliados dois classificadores: Redes neurais - multi-layer
perceptron, usando taxa de aprendizado = 0.3 e momentum = 0.2, e o algoritmo K-
vizinhos mais proximos (K-Nearest neighbors, ou KNN), com K = 1 vizinho como paré-
metro. A avaliacdo do classificador, apos o treinamento, pode influenciar diretamente o
resultado. Dessa forma, é preciso determinar uma forma eficaz tanto para treinamento
quanto para testar o aprendizado do classificador. Por exemplo, se um mesmo conjunto
for apresentado ao classificador em ambas as etapas (treinamento e teste), este pode ter
uma grande capacidade de acerto, o que seria uma anélise errénea. Portanto, o ideal é
dividir o conjunto de exemplos em grupos mutuamente exclusivos, denominados Pastas
ou Dobras (folds), e separéa-los em conjuntos de treinamento e teste. Esta abordagem
denomina-se Validagdo Cruzada (Cross-validation), e consiste em dividir os exemplos
em uma quantidade especifica de dobras e a partir disso realizar varios treinamentos e
testes, cada um utilizando diferentes dobras, e ao final estimar uma média do acerto do
classificador. Neste trabalho, a validacdo cruzada com 20 dobras foi usada para avaliar
ambos os classificadores.

A Tabela 2 apresenta os resultados de classificacdo utilizando o método proposto,
o Coeficiente de variagdo espacial e o coeficiente de Hurst. Sao mostradas as taxas de
acerto e seus respectivos desvios padrao (em parénteses), e também é feito um teste de
hipoteses (Teste t de Student com nivel de significancia 5%), em que cada método foi
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comparado com o método proposto. Através da comparacdo dos extratores de caracte-
risticas, é possivel perceber que o CVE apresenta resultados superiores aos resultados
obtidos pelo coeficiente de Hurst, embora, ele resulte em apenas 53,83% de acerto. Por
outro lado, o método proposto apresenta uma porcentagem de 71,41%, o que é bem
superior aos demais métodos. O método proposto também venceu os outros métodos
no Teste t de Student em ambos os classificadores, o que o torna estatisticamente supe-
rior. Esses resultados corroboram que a uniao das caracteristicas apresenta resultados
interessantes. Além disso, é possivel notar que o classificador Redes neurais apresentou
resultados superiores ao KNN.

Método Proposto CVE HUSRT
Redes Neurais | 71.41%(% 6.17) | 53.83%(% 6.95) * | 20.41%(% 2.78) *
KNN 52.00% (% 5.69) | 46.67%(£ 6.82) * | 15.25%(+ 1.89) *

Tabela 2: Porcentagem de acerto e desvio padrao para cada método no banco de imagens
de plantas, usando os 2 classificadores. O asterisco representa derrota do método em
questao no Teste t de Student, comparado com o método proposto.

De acordo com os resultados dos experimentos e a matriz de confusao da Figura 2,
é possivel notar que o método de Hurst apresenta bons resultados apenas em algumas
classes especificas de texturas, além de nao apresentar bons resultados quando as ima-
gens possuem variacao de cores. O CVE demonstrou melhores resultados se comparado
com o método de Hurst, mas da mesma forma apresenta deficiéncia para certas classes
quando nao ha variacoes de cores diferentes nas texturas. A Figura 3 representa a
matriz de confusdo para o método do CVE.
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Figura 2: Matriz de confusao para o banco de folhas usando o coeficiente de Hurst e
redes neurais.
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Figura 3: Matriz de confusao para o banco de folhas usando o método CVE e redes
neurais.

Por fim, a aplicacdo do método proposto demonstrou resultados superiores. A ma-
triz de confusao da Figura 4 demonstra os resultados de classificagao. Nesta matriz,
podemos observar que os erros (valores fora da diagonal principal) foram reduzidos. O
caso com maior quantidade de erros (valor indicado pela seta vermelha) acontece na
classe 22, que foi confundida com a classe 6. Exemplos destas classes podem ser obser-
vados na Figura 1. Nestes casos, a semelhanca torna dificil a identificacao até para os
seres humanos.

5. Conclusao

A dificuldade encontrada na tarefa de classificacio de espécies é evidente. Mesmo os
seres humanos podem se confundir muito na hora de analisar e diferenciar caracteristicas
entre duas espécies parecidas. Considerando ainda a grande quantidade de espécies
existentes no meio ambiente, é notével que o processo de taxonomia vegetal se torna
complexo e trabalhoso.

O objetivo desta pesquisa foi apresentar métodos computacionais automatizados
para andlise e classificacao de espécies vegetais, e mostrar que estes podem contribuir
fortemente para a area, facilitando e agilizando o processo de identificacao. Este traba-
lho abordou o conceito de textura, atributo que nao é utilizado na taxonomia vegetal
manual e pouco utilizado em métodos computacionais, e demonstrou ser uma metodo-
logia nova e promissora.

Da aplicagdo dos métodos do coeficiente de Hurst e CVE na anélise de texturas
para classificacao de plantas, notou-se que é mais viavel a utilizacdo dos dois métodos
em conjunto do que individualmente. Uma vez que os calculos podem ser feitos pa-
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Figura 4: Matriz de confusdo para o banco de folhas usando o método proposto e redes
neurais.

ralelamente e combinados sem afetar o custo computacional, além de produzir melhor
resultado. Como o CVE tem um maior poder de descricao em relacao as diferentes
cores das imagens e o coeficiente de Hurst é melhor aplicado nas imagens em tons de
cinza, a combinagao de ambos tanto em tons de cinza quanto nas imagens coloridas
demonstrou combinar as boas caracteristicas de ambos. Entre os t6picos relacionados a
futuras pesquisas, estao inclusos adocao de mais caracteristicas para melhorar o poder
de descricao, como formato das folhas, e aplicacdo do método para cada pixel da ima-
gem, nao apenas para o pixel central. Também estuda-se a possibilidade de abordar
outros métodos de extracao de caracteristicas de imagens.
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