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Resumo

Com a crescente relevancia das Redes Neurais Profundas para resolver o
problema de classificagdo de imagens, diversas dreas de aplicagdo tém surgido,
uma delas sendo a categorizacdo de imagens bioldgicas. O presente relatério
aplica estes conceitos na drea médica, na discriminagdo de cistos bucais, e na
botanica, para a identificacdo de espécies de plantas a partir de imagens da
superficie foliar. Além disso, é feita uma andlise dos resultados obtidos pela
rede neural com imagens de texturas sob condi¢des diversas de iluminagao,
posicgdo e escala. A rede apresentou resultados satisfatérios, mostrando que
0 cendrio é propicio para a aplicagdo deste método a andlise de imagens
biolégicas, ja que redes profundas tém se mostrado eficientes em detectar
padrdes nédo identificaveis pelo olho humano, de forma muito rapida, robusta
e precisa.

Palavras-chave— Rede convolucional profunda; Classificagdo de texturas; Classificacdo
de imagens bioldgicas

1 Introducao

Desde o surgimento dos primeiros computadores, as pessoas se perguntavam quando
as maquinas se tornariam inteligentes. Em 1957, com a criacdo das primeiras redes
neurais, abriu-se espago para a busca por algoritmos de aprendizagem de maquina cada
vez mais sofisticados. Em 1997, um destes algoritmos ganhou do campedo mundial de
xadrez, instaurando-se assim aos poucos como uma poderosa tecnologia, que permeia
todos os aspectos da sociedade moderna: desde buscadores online até filtros de contetidos
em redes sociais [5] e muitos outros exemplos.

Atualmente, o interesse nas redes neurais vem crescendo significativamente, princi-
palmente com a populariza¢do das redes convolucionais profundas. Por ser um método
que vem mostrando desempenho superior a outros modelos de classificagdo, tem sido
aplicado em diversas areas. Algumas dessas aplica¢des sdo, por exemplo, em imagens
médicas em geral [7] e na predicdo de sequéncias de DNA-RNA [2] .

A metodologia aqui desenvolvida foi aplicada a dois problemas préticos de grande
relevancia e que envolvem a andlise de imagens biolégicas. O primeiro é a identificacdo
de espécies de plantas brasileiras a partir de imagens escaneadas da superficie foliar [3].
Este é um problema naturalmente desafiador, uma vez que as estruturas classicamente
usadas para este fim sdo flores e frutos. Ao mesmo tempo, estes 6rgaos muitas vezes nao
sdo facilmente acessiveis na natureza e a possibilidade de se usar a folha é um grande
facilitador para este processo. O segundo problema ¢ a identificagdo e categorizacdo de
trés tipos de cistos bucais [4]. Este também é um problema complexo pois a inspecdo
visual muitas vezes se mostra imprecisa e custosa. Neste sentido, a automatiza¢do do
processo é muito bem vinda como uma ferramenta que auxilia o diagnéstico médico,
além de permitir que o tratamento possa ser antecipado, aumentando assim as chances
de uma boa resposta clinica para o paciente.

Além dessas duas bases de dados, também foi utilizada a base “KTH-TIPS2-a” [8], que
consiste em um conjunto de imagens de texturas, provenientes de onze materiais (classes)
distintos, como por exemplo algoddo e madeira. Para cada uma dessas classes, existem
quatro subconjuntos, que correspondem a varia¢des na iluminagdo, posi¢cdo ou escala
da foto. Essa base foi usada para estudar o resultado da metodologia das redes neurais
diante de mudangas especificas nas condi¢des da foto, por meio da implementacdo de um
modelo que alterna os subconjuntos das classes entre os papéis de treinar e testar a rede.



2 Redes neurais profundas

2.1 Redes neurais artificiais

O sistema de redes neurais artificiais é um método que “aprende” a partir de uma base
de dados de treinamento, da qual ja se sabe o resultado esperado. O modelo utiliza uma
funcdo de custo para medir o quanto a rede “erra”, essa fun¢do entdo é minimizada itera-
tivamente, seguindo um procedimento conhecido como “gradiente descendente”. A cada
etapa, os pardmetros (pesos) do sistema sdo atualizados, até atingir algum determinado
critério de parada. Por fim, utilizamos esses pesos, os quais sdo otimizados usando-se o
conjunto de treino, em uma parte da base da qual ndo conhecemos a classificagdo a priori
(conjunto de teste), com o intuito de que a rede tenha uma boa generalizagdo e também
atribua classificacdes corretas a este novo conjunto.

A estrutura de uma rede neural basicamente consiste em camadas de “neurdnios” (es-
truturas que realizam processamentos simples), conectados entre si, como em um grafo.
Temos a camada de entrada, a(s) intermediaria(s) e a de saida. No caso de andlise de ima-
gens, as entradas podem ser os valores RGB de cada pixel, as camadas intermediarias sdo
tipicamente responsaveis pela extragdo de descritores da imagem, através da otimizacao
dos pesos e da aplicacdo de fung¢des nao lineares (ex.: sigmoide, ReLU, etc.), enquanto
que as ultimas camadas costumam agir como classificadores, fornecendo a classificacdo
final da imagem analisada [5].
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Figura 1: esquema de uma rede neural simples

Expandindo o conceito de redes neurais, temos as redes profundas, que basicamente
sdo redes neurais artificiais que possuem um grande ntimero de camadas. Neste tipo de
rede ndo é possivel rastrear o que o algoritmo esté fazendo, por isso o método é visto como
uma “caixa preta”. No entanto, é este tipo de rede que tem apresentado os resultados
mais satisfatérios em andlise de imagens e muitas outras aplica¢des que envolvem dados
em larga escala com alta complexidade [9] .



2.2 Redes neurais convolucionais

O modelo historicamente mais popular de rede neural é o de perceptrons multi-
camadas. Porém, por conta de as camadas deste tipo de rede serem totalmente co-
nectadas, o método é propenso a sofrer da conhecida “maldi¢do da dimensionalidade”,
ou seja, quanto maior a dimensdo do problema, menos vidvel computacionalmente ele
pode se tornar. Além disso, no caso particular de imagens digitais, essas redes ndo levam
em conta a estrutura espacial das imagens, ignorando padrdes locais e tratando pixels
proximos e distantes da mesma forma (vetorizagdo das imagens).

Nesse contexto surgiram as redes convolucionais, inspiradas no sistema 6tico biolégico.
Elas sdo formadas por uma estrutura diferenciada, que foi projetada para processar da-
dos na forma de matrizes, especialmente imagens. Este tipo de rede apresenta algumas
caracteristicas principais:

o Conexdeslocais (feature maps): nas redes convolucionais, analisamos caracteristicas
locais das imagens, utilizando submatrizes conhecidas como feature maps, mantendo
a estrutura original da matriz de pixels.

e Pesos compartilhados: cada feature map possui um conjunto fixado de pesos, que
atuam como um filtro sobre a imagem. Esse mesmo filtro é aplicado ao longo de
toda a matriz original, sendo apenas deslocado. A ideia por trds dessa propriedade
é a de que um filtro otimizado para identificar rostos, por exemplo, deva ser capaz
de identificar um rosto em qualquer lugar da imagem.

e Condensamento (pooling): o papel da camada de condensamento (pooling layer) é
mesclar caracteristicas similares, ou seja, a matriz original serd dividida em subma-
trizes e cada uma dessas submatrizes serd condensada em um tinico valor, gerando
assim uma nova matriz de dimensao reduzida. Um desses métodos é o max pooling,
que consiste em escolher o nimero de maior valor. Outra opcéo seria tirar a média
das entradas da submatriz (average pooling).

e Miiltiplas camadas (deep learning): todo esse processo de montar os feature maps,
otimizar os pesos compartilhados, aplicar uma fungdo nao-linear e condensar a
matriz é repetido vdrias vezes ao longo da rede. Isso caracteriza as mdultiplas
camadas de aprendizagem (deep learning). Redes profundas exploram a propriedade
de que muitas estruturas naturais possuem uma hierarquia intrinseca, ou seja,
caracteristicas de alto nivel de escala (globais) estdao também presentes em niveis
mais baixos (locais).

Uma das arquiteturas mais comuns de redes convolucionais consiste em algumas cama-
das convolucionais e camadas de condensamento intercaladas. O papel destas camadas
é extrair os descritores dos dados de entrada, enquanto que as tltimas camadas ser-
vem como classificadores. Estas tiltimas costumam ser camadas simples de fileiras de
neurdnios. Por conta do viés hierdrquico, nas camadas mais iniciais é possivel que se
usem até mesmo pesos otimizados em bases de dados externas, que sejam significati-
vamente maiores, jd que estas primeiras camadas seriam responsaveis por identificar as
caracteristicas de mais baixo nivel, isto €, de carater mais universal [6] .

Uma dificuldade recorrente na aplicagdo de métodos de aprendizado profundo em
geral, e especialmente das redes convolucionais, é a escassez de dados para treinamento.
Para amenizar esse problema, usamos técnicas de transferéncia de conhecimento (transfer
learning) em todas as implementacdes apresentadas. Nessa técnica, a rede é pré-treinada
em uma base ptiblica de grande porte, no caso, a base ImageNet usando a arquitetura de
rede ResNet.

Nesse contexto, utilizaremos duas abordagens distintas. Em uma delas, que cha-
maremos de “rede com ajuste fino”, em vez de iniciarmos aleatoriamente os pesos da
rede, inicializamos utilizando os pesos otimizados pela rede ResNet pré-treinada, e entdo
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deixamos a rede ajustar os pesos normalmente. Na outra, que chamaremos de “rede
com extracdo fixa de caracteristicas”, congelamos todos os pesos da rede, exceto os da
ultima camada, que fardo o papel do classificador das caracteristicas extraidas pela rede
convolucional.
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Figura 2: Esquema de uma rede convolucional simples.

3 Aplica¢des em imagens bioldgicas

As imagens bioldgicas (tanto animais quanto vegetais) tém sido uma das dreas mais
proeminentes em fornecer dados complexos e em larga escala, apropriados para a andlise
por redes profundas. Neste cendrio, técnicas de aprendizado profundo sdo propicias
para detectar e discriminar padrdes escondidos que ndo sdo identificaveis por descritores
classicos de imagens e muito menos pelo olho humano.

Um aspecto muito interessante das redes profundas neste cendrio é que os atributos
mais relevantes da imagem sdo aprendidos de modo hierdrquico: as primeiras camadas
detectam caracteristicas de baixo nivel e mais universais enquanto as tltimas captu-
ram nuances mais especificas do objeto representado. Curiosamente, este paradigma
hierdrquico esta relacionado com a abordagem multiescala e com diferentes perspectivas,
que profissionais como patologistas e taxonomistas ja costumam usar hd muito tempo.

3.1 Identificacao de espécies de plantas a partir de imagens da superficie foliar

O processo de identificacdo da espécie de um organismo vegetal é de grande im-
portancia tanto para especialistas de dreas como botanica, agricultura, fitoterapia, entre
outros, quanto para o publico leigo. Em termos préticos, uma identificagdo precisa per-
mite um melhor controle de parametros como quantidade e tipo de nutrientes e corretores
de solo a serem aplicados, além de outras condi¢des passiveis de serem reguladas, assim
aumentando a produtividade de uma safra ou a acurécia de um processo de melhora-
mento genético, por exemplo. Este estudo também é importante em diversas outras
aplicagdes que envolvam plantas, como as medicinais ou em bioenergia.

Assim como na abordagem convencional, a identificagdo automatizada de espécies
também se baseia na andlise de caracteristicas-chave presentes na planta e que permitem



a distingdo entre as diferentes espécies. Classicamente, especialistas costumam focar esta
andlise em flores e frutos, por estes serem 6rgdos com caracteristicas faceis de serem
observadas e medidas e que sdo capazes de distinguir fielmente entre espécies. Ocorre
entretanto que estes 6rgdos ndo estdo facilmente disponiveis em todas as plantas nem em
todas as épocas do ano. Diante disso, especialistas passaram a buscar esta informacao
em outras partes da planta e em especial nas folhas, devido a sua disponibilidade em
qualquer época.

O problema que surge é que as folhas sdo um dos 6rgdos vegetais mais heterogéneos
tanto anatomica quanto morfologicamente, havendo variagao significativa inclusive quando
uma mesma planta é submetida a condigdes ambientais distintas. Este cendrio exige um
ferramental computacional avancado e as redes profundas tém demonstrado capacidade
para esta tarefa. Estes métodos sdo capazes de analisar tanto estruturas externas quanto
internas da folha e descrever com precisdo atributos que nao podem ser inferidos pelo
olho humano, como padrdes geométricos, texturais e de cores por exemplo.

O presente projeto aplica a abordagem computacional desenvolvida usando redes
convolucionais na identificagdo de espécies de plantas brasileiras, mais espeficamente da
base 1200Tex proposta e estudada em [3]. Algumas amostras desta base sdo ilustradas na
Figura 3.

Figura 3: Exemplos de superficies foliares analisadas.

3.2 Categorizacao de cistos bucais

Cistos odontogénicos sdo uma lesdo da mandibula, recentemente reclassificados pela
Organizag¢do Mundial da Satide como carcinogénicos [4]. Podem ser divididos em trés
grupos: radiculares, queratocistos esporadicos e queratocistos sindromicos. A Figura 4
ilustra imagens de algumas amostras destes cistos. Seu estudo é de grande importancia
sobretudo devido a suas altas taxas de crescimento e recidiva, o que faz com que a
identificagdo do grupo correto ou do tipo de cisto (se de fato temos um queratocisto ou
um cisto radicular, por exemplo) seja fundamental para fins de diagnéstico médico e
indicagdes do tratamento mais adequado a ser aplicado em cada caso.

Embora atributos histol6gicos que diferenciem tais cistos sejam bem conhecidos por
histopatologistas e permitam alguma andlise por parte destes pesquisadores, o processo
neste caso é manual, sendo assim fortemente sujeito a subjetividade do diagnéstico feito
por humanos, além de ndo permitir que a anélise de um grande conjunto de dados seja
possivel em um intervalo de tempo razodvel.

Para preencher esta lacuna, métodos computacionais de andlise de imagens mi-
croscopicas vém sendo aplicados na literatura nos tltimos anos, alcangando resultados
promissores. Em particular, as redes neurais convolucionais profundas se apresentam
como uma abordagem bastante promissora neste tipo de problema [7] .

Neste sentido, propde-se aqui que os descritores extraidos pela metodologia desen-
volvida sejam empregados na identificacdo e discriminagédo de cistos bucais com base nas
imagens micrscopicas coletadas a partir da biopsia de tecidos afetados.



Figura 4: Imagens ilustrativas de algumas amostras dos cistos bucais estudados neste
projeto.

3.3 Categorizacao de texturas sob condi¢des distintas de iluminacao, posicao
e escala

Um dos problemas em visdo computacional que pode ser tratado por redes neurais é
a classificagdo de imagens independentemente das condi¢des sob as quais as fotos foram
tiradas. Sabemos que fatores externos podem alterar drasticamente as caracteristicas de
uma fotografia: a iluminagdo do ambiente, o 4&ngulo com que a luz incide no material, a
distancia e a posi¢do do material em relagdo a cdmera, entre intimeros outros aspectos.
No entanto, espera-se que a rede seja capaz de classificar a imagem corretamente, mesmo
submetida a essas alteragoes.

Para analisar esse aspecto da rede neural utilizada neste projeto, utilizamos a base de
dados conhecida como “KTH-TIPS2-a” [8] (Textures under varying Illumination, Pose and
Scale), que consiste em um conjunto de fotos de texturas provenientes de 11 materiais/-
classes distintos, sendo eles: folha de aluminio, pao integral, veludo, cortica, algoddo,
biscoito, folha de alface, linho, pdo branco, madeira e 14. Cada classe, por sua vez, é divi-
dida em quatro subclasses nas quais as fotos foram submetidas a varia¢des na iluminagdo,
posigdo ou escala.

A metodologia utilizada consiste em escolher uma dessas amostras de cada classe e
usar apenas esse conjunto de imagens para testar a rede, enquanto as outras trés subclasses
sdo usadas para treinar a rede. Com isso, podemos analisar qual é o resultado da rede ao
se deparar com um conjunto de teste cujas imagens estdo submetidas a alguma condicdo
de iluminagdo, posi¢do ou escala a qual ela ndo tinha sido exposta anteriormente. O
processo é repetido até que todas as subclasses tenham sido utilizadas uma vez como
conjunto de teste da rede.

Figura 5: Exemplos de texturas analisadas.

4 Resultados e Analises

Todas as redes foram implementadas em Python, usando como base os tutoriais de
“Transfer Learning”[1] da biblioteca do Pytorch .

10s c6digos podem ser encontrados em https://github.com/MarinaRocha29/MS777



Os conjuntos de teste e treino foram separados aleatoriamente, numa proporgdo de 20
e Rede com ajuste fino: 92,50%

fotos para o teste e 40 para o treino, para cada uma das 20 classes. Abaixo constam os
resultados aproximados da acurdcia maxima e a matriz de confusdo obtidos usando as

duas abordagens de pré-treinamento citadas anteriormente:

4.1 Identificacao de espécies de plantas
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E notavel que o método do ajuste fino apresentou resultados mais satisfatérios, o
que era esperado, considerando-se que o tipo de imagem analisada é muito especifico e,
portanto, a base de dados externa ImageNet néo teria tanto a acrescentar no desempenho
da nossa rede. Por essa razdo, quando congelamos todos os pesos, exceto os da dltima
camada, obtivemos um resultado inferior comparado a quando apenas inicializamos a
rede usando a base de dados externa e deixamos que os pesos sejam otimizados a partir
dos dados internos.

As matrizes de confusdo evidenciam ainda mais a diferenca entre a performance das
duas metodologias. Na primeira, podemos ver uma clara predominancia nos valores
da diagonal principal, ou seja, no nimero de imagens classificadas corretamente, sendo
que ndo ha valores significativos fora da diagonal. Na segunda, ainda é possivel notar
uma predomindncia na diagonal, mas consideravelmente menos acentuada, além de ser
possivel encontrar valores significativos fora dela.
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5 10 15 20 5 10 15 20

Figura 6: Representacdo em escala de cores das matrizes de confusao.

Para ilustrar, podemos observar a tltima linha da segunda matriz de confuséo, ela
representa a distribui¢do das classificagdes atribuidas as imagens pertencentes a classe
vinte. Podemos observar que apenas nove imagens foram classificadas corretamente,
enquanto que outras dez foram atribuidas erroneamente a classe trés.

4.2 Categorizacao de cistos bucais

Os conjuntos de teste e treino foram separados aleatoriamente, numa proporcao de
aproximadamente um tergo das fotos para o teste e o restante para o treino, para cada
uma das trés classes. Abaixo constam os resultados aproximados da acurdcia maxima
e a matriz de confusdo obtidos usando as duas abordagens de pré-treinamento citadas
anteriormente:

e Rede com ajuste fino: 82,61%

15 0 6
1 13 1
0 0 10

e Rede com extracdo fixa de caracteristicas: 78,26%

18 0 3
2 12 1
4 0 6



Podemos inferir desses resultados as mesmas andlises feitas para a identificagdo de
espécies de plantas na se¢do anterior, levando em consideragdo que por termos uma
quantidade consideravelmente menor de imagens e classes, a matriz de confusdo ndo
acrescenta tanta informagdo as andlises quanto no caso anterior.

4.3 Categorizacao de texturas

Para cada classe da base “KTH-TIPS2-a”, temos quatro subclasses, denominadas “sarm-

A

plea”, “sample b”, “sample ¢” e “sample d”. Abaixo constam os resultados aproximados da
acurdcia maxima obtida usando cada uma dessas amostras e um arranjo aleatério como
conjunto de teste da rede.

e Usando “sample a” como conjunto de teste

— Rede com ajuste fino: 79,29%

— Rede com extragdo fixa de caracteristicas: 75,51%

Usando “sample b” como conjunto de teste

— Rede com ajuste fino: 79,88%

— Rede com extracao fixa de caracteristicas: 76,68%

Usando “sample ¢” como conjunto de teste

- Rede com ajuste fino: 86,36%

— Rede com extragéo fixa de caracteristicas: 87,63%

Usando “sample d” como conjunto de teste

— Rede com ajuste fino: 78,74%

— Rede com extragao fixa de caracteristicas: 74,23%

Usando um arranjo aleatério de imagens como conjunto de teste

- Rede com ajuste fino: 98,89%
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— Rede com extragao fixa de caracteristicas: 90,23%
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Podemos ver que sempre que uma amostra foi usada como conjunto de teste, a taxa
de acerto ficou em torno de 80%, enquanto que quando usamos um arranjo aleatério de
imagens de todas as amostras, o desempenho se mostrou consideravelmente superior.
Isso ja era previsto, pois no segundo caso, a rede ja tinha tido contato com imagens
similares (pertencentes a mesma amostra) durante o treino.

Esses resultados usando as amostras como conjunto de teste podem ser considerados
satisfatorios, ja que eles representam o desempenho da rede diante de imagens submetidas
a condicdes adversas ndo vistas durante o treino. Isso significa que o método é capaz
de fazer uma boa generaliza¢cdo, mantendo uma taxa de acerto alta mesmo diante de
imagens que possuem caracteristicas ndo presentes na base de treino, como varia¢des de
iluminacao, posi¢do ou escala, por exemplo.

Asmesmas andlises feitas nas segdes anteriores podem se aplicar a este caso. Podemos,
por exemplo, analisar o valor da quinta coluna da tltima linha, na segunda matriz de
confusdo, em que houve um niimero significativo de imagens que pertenciam a classe
“la”, mas foram atribuidos a classe “algoddo”. Esse resultado é compreensivel quando
analisamos visualmente as imagens dessas duas classes, ja que algumas amostras sdo de
fato muito parecidas, sendo dificil a classificagdo até mesmo para um ser humano.

100 100
2 2
4 4
6 6
8 8
10 10
2 4 6 8 10 2 4 6 8 10

Figura 7: Representacdo em escala de cores das matrizes de confusao.

5 Conclusio

O projeto abordou o desenvolvimento cientifico e tecnolégico em visdo computacional
e aprendizado de mdquinas, bem como a aplicagdo na drea médica e na botanica. Analisa-
mos a eficiéncia das redes neurais em categorizacdo de imagens sob condi¢des variadas,
mostrando que a rede apresenta um desempenho satisfatério mesmo diante de condi¢des
adversas ndo observadas no processo de treinamento.
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Assim, foram investigados aspectos tedricos da drea e ao final foi desenvolvido um
sistema computacional capaz de auxiliar o médico ou outro profissional da satide na
deteccdo e diagnoéstico a partir de bidpsias observadas em microscépio, bem como o
boténico ou taxonomista na identificacdo de espécies de plantas brasileiras.
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