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RESUMO

Redes neurais convolucionais tém sido muito relevantes na drea de classificagdo de imagens. Neste projeto, elas foram utilizadas
na categorizagdo de imagens bioldgicas, por meio da extragdo de descritores e votagdo entre diferentes classificadores (ensemble),
utilizando estratégias de combinacgdo de descritores de baixo e alto nivel para aumentar a acurdcia. A metodologia desenvolvida foi
testada na base “KTH-TIPS-2b” (9), confirmando sua eficiéncia diante de problemas tipicos de classificacdo de imagens, e entdo ela
foi aplicada a dois problemas préticos de grande importancia. O primeiro € a identificacéio de espécies de plantas brasileiras a partir
de imagens escaneadas da superficie foliar (2). O segundo problema ¢ a identificacdo e categorizacdo de trés tipos de cistos bucais (3).
O ensemble resultou em um aumento na taxa de acerto e a estratégia de combinagdo de descritores se mostrou promissora, resultando
em um sistema computacional capaz de auxiliar no trabalho de médicos e botanicos na categorizag¢ao de cistos bucais e espécies de

plantas, respectivamente.
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1. Contexto e objetivos

As redes neurais sdo uma poderosa ferramenta computacional,
que permeia praticamente todos os aspectos da sociedade mo-
derna. Atualmente, o interesse nelas vem crescendo, principal-
mente nas redes convolucionais profundas. Por mostrar desem-
penho superior a outros modelos, tém sido aplicadas em diversas
areas, como classificacdo de imagens médicas (8) e predi¢do de
sequéncias de DNA-RNA (1), entre muitas outras.

Uma caracteristica importante das redes neurais é que elas
sdo fortemente hierarquizadas e flexiveis, sendo capazes de ex-
trair descritores mesmo de imagens complexas (5). Este projeto
utilizou essa propriedade na extracdo de descritores em redes
convolucionais profundas e os combinou com diversos classifi-
cadores.

A metodologia desenvolvida foi aplicada a andlise de ima-
gens bioldgicas, uma das dreas mais proeminentes em fornecer
dados complexos e em larga escala. Por isso, sdo apropriadas
para a anélise por redes profundas, propicias para detectar e dis-
criminar padrdes escondidos que ndo sdo identificdveis por de-
scritores cldssicos e muito menos pelo olho humano.

1.1. Categorizagéo de texturas sob condicbes distintas de
iluminag&o, posigcao e escala

Um dos problemas em visd@o computacional € a classificagao
de imagens independentemente das condi¢des sob as quais as fo-
tos foram tiradas. Fatores externos podem alterar drasticamente
uma fotografia. No entanto, espera-se que a rede seja capaz de
classificar a imagem corretamente, mesmo submetida a essas al-
teracoes.

Para analisar esse aspecto utilizou-se a base de dados con-
hecida como “KTH-TIPS-2b” (9), que consiste em um conjunto

de fotos de texturas em que cada classe € dividida em quatro sub-
classes, submetidas a varia¢des na iluminac¢do, posi¢ao e escala.

A metodologia utilizada consiste em escolher uma dessas
amostras de cada classe e usar apenas esse conjunto para treinar
a rede, enquanto as outras trés subclasses sdao usadas no teste.
Com isso, € possivel analisar qual é o resultado da rede ao se de-
parar com conjuntos de teste submetidos a condicdes ainda nao
vistas.

1.2. Identificagdo de espécies de plantas

Quando feita por especialistas, a identificacdo de espécies de
plantas costuma focar na andlise das flores e frutos, por estes
serem orgdos de facil observagdo. No entanto, essas estruturas
nem sempre estdo presentes. Por isso € mais conveniente analisar
as superficies foliares, devido a sua disponibilidade em qualquer
época. Utilizamos a base 1200Tex proposta e estudada em (2).

O problema é que as folhas sao muito heterogéneas, havendo
variagao significativa inclusive quando uma mesma planta é sub-
metida a condi¢cdes ambientais distintas. Este cendrio exige um
ferramental computacional avancado e as redes profundas t€ém
demonstrado capacidade para esta tarefa.

1.3. Categorizagao de cistos bucais

Cistos odontogénicos sdo lesdes da mandibula que podem ser
divididas em trés grupos: radiculares, queratocistos esporadicos
e queratocistos sindromicos. A identificacdo do tipo de cisto é
fundamental para fins de diagndstico médico e tratamento.

Embora atributos que diferenciem tais cistos sejam bem con-
hecidos por histopatologistas, o processo neste caso ¢ manual,
fortemente sujeito & subjetividade do diagndstico humano, além
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de ndo permitir andlise de um grande conjunto de dados em um
intervalo de tempo razodvel.

Para preencher esta lacuna, métodos computacionais vém
sendo aplicados nos dltimos anos, alcangando resultados promis-
sores, em particular com as redes neurais convolucionais profun-
das (8).

Fig. 1. Exemplos de imagens das bases de texturas, folhas e cistos, re-
spectivamente.

2. Metodologia
2.1. Redes convolucionais

Uma rede neural é um método de classificagdo que se baseia
em reconhecer padrdes de bases de treino para categorizar novos
dados de forma rdpida, automatizada e eficiente.

Em particular, as redes neurais convolucionais foram desen-
volvidas para processar dados na forma de matrizes, especial-
mente imagens. Elas sdo formadas por camadas convolucionais
e camadas de condensamento intercaladas, como no esquema
da Figura 3. Este tipo de rede apresenta algumas caracteristicas
principais:

— Conexaes locais (feature maps): analisamos caracteristicas
locais das imagens, mantendo a estrutura original da matriz
de pixels.

— Pesos compartilhados: cada feature map possui um con-
junto fixado de pesos, como um filtro deslocado ao longo
de toda a matriz original. O intuito dessa propriedade é de
que um filtro otimizado para identificar algo, possa fazé-lo
em qualquer lugar da imagem.

— Condensamento (pooling): mescla caracteristicas similares,
reduzindo a dimensdo da matriz.

— Muiltiplas camadas (deep learning): redes profundas ex-
ploram a propriedade de que muitas estruturas naturais pos-
suem uma hierarquia intrinseca, ou seja, caracteristicas de
alto nivel de escala (globais) estdo também presentes em
niveis mais baixos (locais).

A camada convolucional é embasada no operador de con-
volugdo, adaptado para o caso discreto bidimensional (5):

SG. )= (K DG, j) = ), ) 1 =m, j—mKm,n),

m n

em que K representa o kernel da rede, I corresponde ao dado que

estd sendo fornecido como entrada e S as conexdes locais.
Ap6s a camada de convolugdo, € aplicada uma funcio de

ativagdo (ReLU), que mapeia os valores recebidos para um novo
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Fig. 2. Esquema de uma aplicagdo convolucional.

intervalo. Por fim, a camada de condensamento aplica o critério
de max pooling, que escolhe o maior niimero de uma vizinhanca
para representa-la..

Fig. 3. Esquema genérico de uma rede neural convolucional.

O cardter hierdrquico dessas redes faz com que as camadas
iniciais extraiam as caracteristicas mais bdsicas da imagem (7),
tornando possivel utilizar estratégias como a de transfer learn-
ing, que consiste em aproveitar pesos otimizados em bases de
dados externas significativamente maiores (ImageNet).

2.2. Classificadores

As tltimas camadas de uma rede convolucional também sdo
conhecidas como “classificadores”. Elas recebem os descritores
das imagens e determinam uma classifica¢do para cada imagem.
Neste projeto foram utilizados os seguintes classificadores:

— Fully Connected Layer (FCL): fileira simples de neurdnios
totalmente conectados.

— Support Vector Machine (SVM): tenta encontrar um hiper-
plano em um espaco N-dimensional que melhor separe os
pontos que representam os dados (11).

— K-Nearest Neighbors (KNN): verifica a classe dos K de-
scritores mais proximos a imagem a ser classificada e ca-
tegoriza de acordo com a classe mais recorrente entre estes
K vizinhos.

— Random Forest (RF): constroi mltiplas arvores de decisao

e as combina para obter uma classifica¢gdo mais acurada.

Linear Discriminant Analysis (LDA): procura uma com-

binacdo linear de varidveis que melhor separa duas classes



(12). E um método estatistico que usa parametros como ex-
pectativa e covariancia.

Além desses, outros trés classificadores também foram im-
plementados. Eles usam uma estratégia que consiste em com-
binar descritores de baixo nivel com outros de alto nivel (4),
beaseando-se na premissa de que a combinagdo desses de-
scritores resultaria no aumento da acuricia. Foi escolhido o
método LBP (Local Binary Pattern) como extrator de caracteris-
ticas de baixo nivel, ji que a rede convolucional pode ser con-
siderada como um método de alto nivel.

Temos os vetores d (proveniente de uma relagdo de distan-
cias entre imagens a partir do método LBP) e 7 (confianga do
classificador SVM), que representam descritores de nivel baixo
e alto, respectivamente. Esses vetores foram combinados usando
trés métodos diferentes, cada um deles resultando em um novo
classificador.

— SVM + LBP: combinagio usando as distancias para calcular
pesos (w;) para o vetor de confianca 7):

w; = % Z dj /d;

j=l.m
JEI
s Winl]

— SVM + LBP + NN: o vetor de confianga (7 ) foi concate-

—
nado com o vetor de distiancias (d) e usado como entrada
para treinar uma rede do tipo FCL, que determinou a melhor
combinagdo entre os valores de confiangas e distancias.

_>_
ry = [wiry, wars, ..

Fig. 4. Visualizagio do método SVM + LBP + NN.

— SVM + LDA + LBP + NN: mesmo principio do classifi-
cador anterior, mas concatena os vetores de confianca dos
métodos SVM e LDA com o vetor de distancias.

2.3. Comité de maquinas (Ensemble):

Cada um desses oito classificadores determinou a qual classe
cada imagem de teste pertence. A partir disso, foi feito um sis-
tema de votacdo, conhecido como comité de maquinas (10), em

que a escolha de cada classificador representa um voto. O intu-
ito foi aumentar a acuricia final, escolhendo a classe que mais
apareceu entre os resultados dos oito classificadores.

Essa estratégia é promissora, ja que ela ndo demanda uma
grande base de dados para treino nem um alto poder computa-
cional. Essas caracteristicas s@o essenciais para as bases estu-
dadas neste projeto, considerando que essas imagens sdo de difi-
cil obteng@o. Além disso, tanto o uso da combinagdo de des-
critores quanto o do comité de mdquinas sdo muito convenientes,
pois possibilitam melhorar os resultados de acuricia sem a ne-
cessidade de incluir novas informacdes externas ou de buscar por
outras abordagens completamente diferentes.

3. Resultados e Analises

Todas as redes foram implementadas em Python. Foram uti-
lizados os modelos pré-treinados, ResNet (6) e AlexNet. As
abordagens para os parametros da rede foram:

— Ajuste fino (finetuning): depois da rede ser pré-treinada na
base externa ImageNet, todos os pardmetros sdo otimizados
usando as bases de dados em questdo neste projeto.

— Extracio fixa de caracteristicas: a rede neural também ¢é
pré-treinada na ImageNet, porém as primeiras camadas man-
tém os pesos “congelados”, otimizando apenas os pesos das
camadas finais nas bases internas.

Os conjuntos de teste e treino foram separados aleatoria-
mente, numa propor¢do de metade das fotos para cada grupo.
Os experimentos foram repetidos dez vezes, alterando aleatoria-
mente as imagens de treino, e entdo foram calculados os desvios
padrdo e as acurdcias maximas médias.

3.1. Categorizacéo de texturas

Quando as subclasses da base s@o ignoradas, ou seja, todos os
tipos de amostras estdo presentes no conjunto de treino, a rede
chegou a praticamente 100% de acerto. J4 com cada um dos tipos
de amostras como conjunto de treino e os demais como teste,
o resultado maximo obtido ficou em torno de 75%. Isso j4 era
previsto, pois no segundo caso a rede ja tinha tido contato com
imagens similares durante o treino.

Esses resultados podem ser considerados satisfatorios, ja que
eles representam o desempenho da rede diante de imagens sub-
metidas a condicdes adversas. Isso significa que a metodologia
implementada foi capaz de fazer uma boa generalizacdo, man-
tendo uma taxa de acerto alta mesmo diante de imagens que
possuem caracteristicas ndo presentes na base de treino, como
variacdes de iluminagdo, posicao ou escala.

3.2. Identificacdo de espécies de plantas

Com a ResNet, a maior taxa de acerto foi obtida pelo ensem-
ble, enquanto que com a AlexNet os melhores resultados foram
obtidos pelo classificador SVM + LBP + NN. Comparando as
duas estruturas, a ResNet teve um desempenho consideravel-
mente melhor.
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Table 1. Superficies foliares: acurdcia maxima média com seu respectivo desvio padrao.

(%) ResNet AlexNet

Classificador Finetuning Fixa Finetuning Fixa
FCL 87+ 1 75+ 1 83+ 1 82 + 1
LDA 79+2 47 +2 70 £ 2 61 +2
SVM 88+ 1 80+ 1 73+2 69 +2
RF 76 £2 56+2 56 +4 52+1
KNN 84 + 1 75+2 67 £ 1 60 + 1
SVM + LBP 89+ 1 77 +2 73+ 1 81 +1
SVM + LBP + NN 90 + 1 81+2 84 +2 83+2
SVM + LDA + LBP + NN 872 79+ 1 78 +2 73+ 1
ENSEMBLE 91=+1 83+1 80+1 73+£2

O desempenho geral dos trés classificadores com combi- References

nacdo de descritores foi consistentemente superior ao dos de-
mais. Isso pode ser um indicio para a corroborag¢do da premissa
de que essa combinag@o aumenta a acuricia.

Outra forma de visualizar os resultados € através da matriz de
confusdo, que mostra graficamente o niimero de imagens atribui-
das a cada classe. Na Figura 5 temos a comparagdo entre as ma-
trizes de confusdo utilizando os métodos de ajuste fino e de ex-
tracdo fixa de caracteristicas. Ficou evidente o resultado superior
do primeiro, o que era esperado, considerando-se que o tipo de
imagem analisada € muito especifico e, portanto, a base de dados
externa ndo teria tanto a acrescentar no desempenho da rede.

Fig. 5. Representagdo em escala de cinza das matrizes de confusdo.

3.3. Categorizagédo de cistos bucais

Para esta base, além das variacdes ja utilizadas anteriormente,
foram feitos alguns outros experimentos relevantes. Considere k
para a classe “esporddicos”, s para “sindromicos” e r para “radic-
ulares”. Portanto, além do teste padrdo entre as trés classes (k x
S X 1), testamos a capacidade da rede de distinguir entre os dois
tipos de queratocistos (k x s) e entre os radiculares e os querato-
cistos (ks x ).

Novamente, a ResNet teve um desempenho superior, assim
como a estratégia de ajuste fino. Os resultados foram condizentes
com o esperado, ja que a diferencga entre radiculares e querato-
cistos (ks x r) € a mais acentuada, sendo portanto a classificacdo
mais fécil, chegando a quase 100% de acerto quando utilizada a
ResNet com ajuste fino.
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Table 2. Cistos: acurdcia obtida usando a estrutura ResNet.

(%) kxs kxsxr ksxr

Classificador Finetuning Fixa Finetuning Fixa Finetuning Fixa
FCL 82 +4 77 4 86+3 76 +£2 99 +1 93+3
LDA 777 74 +3 80 +4 70+3 96 +2 90 +2
SVM 80+6 73+7 83 +4 76 +3 97 +2 93+3
RF 77+5 69 +3 81 +4 65+3 96 +3 76 +3
KNN 77+ 9 73+£5 81 +4 74 +4 93+4 91«3
SVM + LBP 81 +7 74 +6 83 +4 76 £ 5 96 +2 93+3
SVM + LBP + NN 82 +5 77 +4 84 +3 76 +4 99 +1 94 +3
SVM + LDA + LBP + NN 805 77 +£4 83 +4 77 +4 98 + 1 94 +3
ENSEMBLE 83+6 80 +4 86 +3 80+3 99 + 1 95+3

Table 3. Cistos: acuricia obtida usando a estrutura AlexNet.

(%) kxs kxsxr ksxr

Classificador Finetuning Fixa Finetuning Fixa Finetuning Fixa
FCL 717 77 + 4 77+ 6 79+3 88+9 95+1
LDA 67 +6 65+7 51+7 60 +5 76 £ 7 80+ 3
SVM 68 +7 65+6 61 +£6 66 +3 81 +6 87+3
RF 67+6 68 +4 63 +£8 64 +4 815 80+3
KNN 59+9 68 +4 59+7 65 +4 79+5 83 +4
SVM + LBP 72 +7 67 +5 64 +7 66 +5 81 +7 86 + 3
SVM + LBP + NN 69 +9 68 +5 62 +6 67 +3 81 +7 88 +4
SVM + LDA + LBP + NN 70 £ 6 70+ 6 59+7 67 +4 81 +6 85+2
ENSEMBLE 74+ 8 75«2 69 +7 74 +£3 84 +7 90+ 3
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