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Abstract. The guarana plant is a species considered an important source of
income in Amazonian states that cultivate it. However, these cultivations are
harmed due to the proliferation of local diseases and pests. To fix this problem,
Embrapa provided cultivars resistant to the main problems that affect the culti-
vation of guarana in the Amazon, but the identification process of these cultivars
are manual, costly and lacks human resources. Thus, this paper explored some
supervised machine learning techniques such as Random Forests, Support Vec-
tor Machines, and Multilayer Perceptron Networks applied to help in this task,
using venation patterns and leaflet shape. The results were stable and satisfac-
tory, suggesting a new perspective on this problem

Resumo. O guaranazeiro é uma importante fonte de renda para estados amazo-
nicos que o cultivam, porém sua producdo é afetada devido a proliferacdo de
pragas e doengas locais. Embrapa, entdo, lancou cultivares resistentes aos prin-
cipais problemas que afetam a guaranaicultura na Amazonia, mas o processo
de identificagcdo desses cultivares sdo manuais, custosos e carente de recursos
humanos. Assim, este trabalho buscou comparar técnicas de aprendizagem de
mdquinas como Florestas Aleatdrias, Mdquinas de Vetores de Suporte e Redes
Perceptron aplicadas a tarefa de classificacdo desses cultivares, através do pa-
drdo da nervura e formato dos foliolos. Os resultados apresentam-se estdveis e
satisfatorios, sugerindo uma nova perspectiva para o problema em questdo.

1. Introducao

O guaranazeiro (Paullinia cupana var. sorbilis) ¢ uma planta nativa da biota amazonica,
popular no Brasil devido as suas propriedades gastrondmicas e energéticas. Suas semen-
tes, por deterem alto teor de cafeina, sdo amplamente utilizadas em industrias de energéti-
cos e refrigerantes, podendo também serem comercializadas na forma de xarope, extratos
e po, agregando considerdvel valor socioecondmico aos estados que cultivam essa espécie
[da Silva et al. 2016].

Porém, mesmo sendo uma planta originalmente da Amazo6nia, os Estados dessa
regido nao sdo os principais produtores no Brasil [IBGE 2017]. Dentre as principais cau-
sas dessa baixa produtividade, ha a auséncia de uma diversidade genética suficientemente
resistente a proliferacdo de pragas e doencas amazodnicas. Esse cendrio ndo € novo e moti-
vou, no final da década de 70, a Empresa Brasileira de Pesquisa Agropecudria (Embrapa),
através da unidade Amazonia Ocidental (em Manaus, Amazonas), iniciar um programa
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de melhoramento genético no guaranazeiro que objetivava a expansdo da producdo do
guarand na Amazonia. Assim, foram desenvolvidas e disponibilizadas 19 cultivares resis-
tentes aos principais fatores bidticos e abidticos que afetam a guaranaicultura na regido
amazoOnica [Tricaud et al. 2016].

Tendo em vista a quantidade e a similaridade fenotipica dentre esses cultivares
desenvolvidos, o Ministério da Agricultura, Pecudria e Abastecimento do Brasil dispo-
nibilizou uma documentac¢do catalogando as principais caracteristicas desses organismos
para auxiliar o seu processo de distincao [MAPA 2010].

Esse documento, entretanto, possui dados que sdo apresentados de forma que ape-
nas especialistas em botanica e/ou guaranaicultura possam usufruir corretamente de seu
conteddo. Além disso, andlises para distinguir cultivares através dos dispostos desse ma-
terial podem demandar tempo e recursos financeiros em processos técnicos laboratoriais.

Os recentes avangos em hardware e areas como a aprendizagem de mdquina, ja
viabilizam processos automatizados para identificacdo de espécies vegetais. Dentre as
vantagens oferecidas, esse tipo de abordagem ajuda na otimizagdo de tempo e do erro
humano, uma vez que essas andlises podem se tornar complexas devido a alta similaridade
entre algumas caracteristicas morfoldgicas dos cultivares [Wu et al. 2007].

Abordagens que utilizam descritores visuais como o formato, textura e/ou colo-
racdo das folhas para esse tipo de tarefa sdo profusas na literatura [Rocha et al. 2010,
Arafat et al. 2016, He and Tian 2016, Lee et al. 2017]. Essas caracteristicas também po-
dem ser exploradas por especialistas em processos de classificacio manual e, no caso
dos cultivares de guaranazeiros, geralmente a textura e a forma da folha inteira sdo os
principais descritores usados [MAPA 2010].

Adaxial Abaxial

(a) Folha inteira (b) Superficies de um foliolo

Figura 1. Folha do guaranazeiro e a superficie de seus foliolos. Em (a), ha a
imagem da folha inteira de um dos cultivares, enquanto que (b) ilustra as
duas superficies que cada foliolo da folha possui, destacando parte da
nervagao foliar visivel na superficie abaxial.

Acredita-se que a vantagem ao utilizar a folha inteira esteja relacionada a quan-
tidade de caracteristicas presentes em uma Unica amostra. Por exemplo, de modo geral
uma Unica unidade foliar do guaranazeiro € composta por cinco foliolos conectados a uma
raquis, com duas superficies: adaxial e abaxial, conforme a Figura 1 ilustra.

Trabalhos que exploraram a classificagdo de cultivares de guaranazeiros, atra-
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vés de técnicas de aprendizagem de madquinas, costumam utilizar imagens da su-
perficie adaxial de folhas inteiras (Figura la), como é o caso apresentado em
[Sousa and Salame 2017], onde a performance de técnicas cldssicas, como Maquinas de
Vetores de Suporte (Support Vector Machines — SVM) e Arvores de Decisdo (Decision
Trees — DT), sdo comparadas a modelos de Redes Neurais Convolucionais (Convolutional

Neural Networks — CNN), a fim de identificar uma abordagem mais acurada.

Entretanto, os padrdes de venacdo (Figura 1b), mais visiveis na superficie abaxial
de folhas, também possuem destaque em tarefas de classificacdo vegetal, através de téc-
nicas de aprendizagem supervisionada de maquinas. Alguns trabalhos ([Park et al. 2008,
Grinblat et al. 2016, Larese and Granitto 2016]) que abordam esse descritor como entrada
em seus algoritmos apresentam resultados promissores devido a morfologia dessas estru-
turas, que sdo tidas como um robusto identificador biométrico de grupos taxondmicos
[Sack and Scoffoni 2013, Lee et al. 2017].

Consideramos avaliar neste trabalho, entdo, o comportamento de trés populares
técnicas cldssicas de aprendizagem supervisionada de maquinas: 1) SVMs; i1) Redes Per-
ceptron Multicamada (Multilayer Perceptron — MLP); e ii1) Florestas Aleatorias (Random
Forests — RF), quando utilizadas para a tarefa de classificagdo de trés cultivares de gua-
ranazeiros, através de imagens de toda a superficie abaxial dos foliolos desses cultivares.
Assim, combinando dois descritores morfoldgicos: o formato do foliolo e sua venacao.

Em relacdo as técnicas de classificagdo que serdo abordadas, as SVMs, baseadas
na Teoria de Aprendizado Estatistico (TAE), obtiveram atencao da comunidade nos ulti-
mos anos devido a sua boa capacidade de generalizacdo, com resultados compardveis ou
superiores as Redes Neurais Artificiais (RNA), especialmente em contextos de categori-
zacdo de texto e campos como a visdo computacional. J4 as redes do tipo MLP constituem
uma categoria de RNAs que, por meio de uma ou mais camadas ocultas de neurdnios ar-
tificiais, podem ser utilizadas em problemas ndo lineares de classificacdo. As RFs, por
sua vez, surgem da combinac¢do de duas ou mais DTs (i.e., ensemble) nao podadas e sdo
caracterizadas pela sele¢do randomica dos atributos de decisdo de cada arvore, além da
utilizagdo de métodos de subamostragem de dados [Marsland 2009, Faceli et al. 2011].

Dessa forma, espera-se identificar através dos experimentos, se a hipdtese quanto
ao padrio de venacdo combinado com o formato das folhas constituem um identificador
biométrico significativo para o problema de identificacio das variedades de guaranazeiros,
através de técnicas cléssicas de aprendizagem de méquina.

O texto deste artigo estd organizado da seguinte forma: a Sec¢do 2 apresenta a me-
todologia utilizada na aquisi¢do da base de dados, pré-processamento e experimentacio
das técnicas; a 3 busca apresentar e discutir sobre os resultados alcangados e, por fim, a
Secdo 4 traz algumas consideragdes sobre o trabalho, como um todo.

2. Material e métodos

2.1. Base de dados

Observado a auséncia de uma base de dados (dataset) com imagens de foliolos dos culti-
vares de guaranazeiros desenvolvidos pela Embrapa, foi necessdria a elaboracdo de uma
base especifica para o contexto deste trabalho.
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Dessa forma, o dataset foi elaborado com as trés seguintes variedades: i) BRS-
-Luzéia; i1) BRS-Maués; e iii) CG-612. Todos esses espécimes sdo considerados clo-
nes de alta produtividade (i.e., capazes de produzir, ao menos, 1K g de sementes secas
por planta/ano), apresentando maiores indices de producdo do guarand e resisténcia as
principais pragas e doencas locais, quando comparados com guaranazeiros de cultivos
tradicionais, oriundos de sementes [do Nascimento Filho et al. 1999, Costa 2017].

A coleta de todas as folhas ocorreu no mesmo dia, em dezembro de 2017, no
campo de guaranazeiros da Embrapa Amazonia Ocidental (2°53'39.5”.559°58'20.8” W).
As amostras foram agrupadas por cultivar e cada unidade foliar teve seus foliolos destaca-
dos para, entdo, se iniciar a aquisicao das imagens. Nessa dltima etapa, foram utilizados
os sensores Canon EOS 6D e Samsung Xpress M2070FW para se obter, respectivamente,
representacOes graficas fotografadas e escaneadas da superficie abaxial de cada foliolo.

Com as amostras ja no formato digital e devidamente organizadas, a base foi va-
lidada por engenheiros agronomos e pesquisadores especialistas em guaranaicultura, da
propria Embrapa. Dessa forma, foi possivel obter um dataset conciso com 434 imagens

da superficie abaxial de foliolos dos cultivares selecionados, dispostas conforme a Tabela
1.

Tabela 1. Disposicdao do dataset, com a quantidade de imagens por culti-

var/classe.
Rétulo Classe Quant. de imagens %
0 BRS-Luzéia 148 34
1 BRS-Maués 157 36
2 CG-612 129 30
Total 434 100

2.2. Pré-processamento

As técnicas de Pré-processamento Digital de Imagens (PDI) foram utilizadas em cada ins-
tancia do dataset elaborado e, visto que as imagens da base nao se encontram em grandis-
sima quantidade, os procedimentos foram aplicados manualmente através de ferramentas
disponibilizadas por softwares de edicao grafica, como o Adobe Photoshop.

Assim, essa etapa se iniciou com a subtracao do plano de fundo de cada amostra,
de modo a reduzir ruidos adjacentes a regido de interesse. Em seguida, os foliolos foram
ajustados e centralizados em uma matriz RGB, com dimensodes de 1024 x 1024 pixels.
Uma visualizacdo das imagens antes e ap0Os esse processo € ilustrada na Figura 2.

Objetivando reduzir o tempo de treinamento dos classificadores e também atenuar
ruidos, neste trabalho, as imagens foram redimensionadas para 128 x 128 pixels. Por
fim, o dataset foi armazenado no formato HDFS5 (Hierarchical Data Format), para ser
utilizado posteriormente com mais praticidade.

2.3. Extracao de caracteristicas

No processo de classificacdo de dados ndo estruturados, como no caso de imagens, videos,
dudios e textos, geralmente sdo utilizadas técnicas para extragdo de uma representacao das
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Figura 2. Amostras da base de imagens antes e apos a etapa de pré-
processamento.

caracteristicas primitivas dos dados. A vista disso, as informacdes de entrada para o clas-
sificador sdo otimizadas, uma vez que se utiliza apenas as estruturas mais discriminativas
das amostras [Yi et al. 2013, Arafat et al. 2016].

BRS-Luzéia BRS-Maués CG-612

/

Figura 3. Imagens em tons de cinza e, em seguida, as respectivas representa-
coes de suas caracteristicas extraidas pelo algoritmo HOG.

Dessa forma, cada imagem da base elaborada passou por uma etapa cujo propdsito
concentrou-se na extracdo de uma representacdo das caracteristicas primitivas. Dentre os
diversos métodos possiveis para essa tarefa, foi utilizado o algoritmo de Histogramas
de Gradientes Orientados (Histogram of Oriented Gradients — HOG) a fim de se obter
representacdes baseadas na variacdo de intensidade dos pixels. Essa técnica foi escolhida
por também ser utilizada em [Sousa and Salame 2017] e, portanto, permitird comparar os
resultados entre as abordagens.

Antes da aplicacao do extrator de caracteristicas, as imagens foram convertidas
para um unico canal de cor, em tons de cinza, visando amenizar a influéncia das cores no
processo de classificacdo, preservando apenas o formato e intensidade de luminosidade
dos foliolos. Na Figura 3, € possivel observar demonstracdes de entradas (imagens em
tons de cinza) e saidas (vetores de caracteristicas) do HOG.
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O algoritmo HOG foi configurado para registrar caracteristicas em 8 orientacdes
distintas, utilizando 16 x 16 pixels por célula e 2 x 2 células por bloco, sendo que cada
bloco foi normalizado através da funcdo L2-Hys.

2.4. Experimentos

Os experimentos foram elaborados com trés técnicas de classificacdo: SVMs, RFs e
MLPs. Cada uma treinada e avaliada a partir dos mesmos vetores de caracteristicas,
obtidos através do algoritmo HOG. Os parametros de cada classificador foram ajustados
(tuning) através da classe RandomizedSearchCV, implementada na biblioteca Scikit-learn,
da linguagem de programacgdo Python. No processo de tuning das técnicas, foi utilizado
80% da base, enquanto que o restante foi reservado para validar a qualidade dos pardme-
tros encontrados. Durante as 500 iteragdes executadas em cada técnica, para se encontrar
bons parametros, a performance foi verificada por meio da validagdo cruzada com 10
folds usando dados embaralhados.

Nas SVMs, por se utilizar o kernel de base radial (Radial Basis Function — RBF)
devido a classificacdo multiclasse, o pardmetro de penalidade C' e o coeficiente gama
(7) do kernel foram ajustados de modo que, para essas varidveis, respectivamente, 0s
valores 11.211131845694453 e 0.00020940922647248966 apresentaram maior ganho de
performance. No caso das RFs, os pardmetros ajustados que mais ajudaram a técnica a
desenvolver-se no contexto foram: o niimero de drvores, a profundidade méxima de cada
arvore, o nimero minimo de amostras necessdrias para dividir um né interno € o nimero
minimo de amostras requeridas em cada né da folha. Os melhores valores identificados
para cada uma dessas varidveis foram, respectivamente: 100, 40, 2 e 2. Por fim, o tuning
realizado na técnica MPL combinou algumas topologias, funcdes de ativagdo, otimizado-
res e taxas de aprendizagem, visando identificar um arranjo que ajudasse a técnica obter
boa performance no contexto deste trabalho. Dessa forma, identificou-se que uma rede
rasa, com uma Unica camada oculta de 100 neurdnios artificiais, utilizando a funcdo de
ativacdo ReLu, o otimizador Adam e taxa de aprendizagem adaptativa, com valor inicial
de 0.001, obtinha melhores resultados.

Ap6s o tuning, as técnicas foram retreinadas com os pardmetros identificados e
utilizando, agora, toda a base em uma validacdo cruzada com 10 folds. Para cada téc-
nica, esse processo ocorreu com 10 repeti¢des, totalizando 100 treinamentos e avaliagdes.
Assim, os resultados obtidos nesta fase sdo apresentados e discutidos na Secdo 3.

Ao longo de toda a fase de experimentagdo, que envolve os passos descritos nesta
secdo, a avaliacdo dos classificadores ocorreu a partir de métricas como: matriz de con-
fusdo normalizada, taxa acurécia, curva ROC (Receiver Operating Characteristic) e rea
abaixo da curva ROC (Area Under the Curve — AUC).

3. Resultados e discussao

Os experimentos realizados mostraram que todas as técnicas abordadas apresentam, de
forma geral, resultados satisfatérios quando aplicadas ao contexto, conforme observa-se
na Figura 4. Dessa forma, os resultados alcan¢ados corroboram o que outros trabalhos na
literatura expdem em relacdo a influéncia dos padrdes de venagdo foliar. Nado obstante,
a combinacao desse descritor com o formato do foliolo pode ajudar as técnicas, uma vez
que essa caracteristica também € utilizada por especialistas.
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Figura 4. Performance de classificacdo das técnicas, obtidas a partir 100 execu-
¢cOes de validacao cruzada 10-fold.

A Tabela 2 expressa o resultado médio da acurdcia e AUC, obtidas para cada um
dos classificadores utilizados. Assim, é possivel observar que as maquinas de vetores de
suporte apresentam uma melhor performance quando comparada as demais técnicas.

Tabela 2. Média das principais métricas utilizadas.

Classificador Acuracia (%) AUC (%)

SVM 89.00 £4.41 91.75 +£3.30
MLP 86.47 £ 4.88 89.85 £ 3.66
RF 85.97 £5.78 89.48 £4.33

Embora os resultados apresentados aqui ainda ndo sejam superiores aos obtidos
através de metodologias que utilizam imagens da superficie adaxial de folhas inteiras, no
processo de classificacdo [Sousa and Salame 2017], acredita-se que abordagens baseadas
na venagdo foliar de foliolos dos cultivares de guaranazeiros possam evoluir, através de
experimentos com novas técnicas de classificagdo e/ou extragdo de caracteristicas.

4. Consideracoes finais

Este trabalho buscou explorar trés técnicas de aprendizagem supervisionada de mdquina,
aplicadas ao contexto de classificacdo de cultivares guaranazeiros desenvolvidos pela Em-
brapa, através de caracteristicas extraidas de imagens com o padrdo de venagao foliar e
formato dos foliolos.

Os resultados apresentam-se promissores, mostrando que o padrdo de venacdo
de fato pode ser utilizado em tarefas de classificacdo dos cultivares de guaranazeiros.
Além disso, hd também a possibilidade de disponibilizacdo desses modelos como um
produto (e.g., um aplicativo para smartphones), a fim de colaborar com o trabalho de
técnicos e especialistas. Nesse caso, acredita-se que hd a necessidade de utilizar técnicas
automatizadas de PDI para realizar a subtracao do fundo, preservando apenas o foliolo na
imagem.
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Outra contribui¢cdo deste trabalho estd no dataset elaborado exclusivamente para
os processos metodoldgicos abordados. Dessarte, constituindo-se a primeira base de ima-
gens, com foliolos dos cultivares de guaranazeiros da Embrapa. Espera-se disponibilizar
essa base em breve, visando contribuir com pesquisas futuras neste tema.

A exploragdo de técnicas mais sofisticadas, como as redes neurais convolucionais,
e a adicao de novos cultivares ao dataset, mostram-se também interessantes etapas a se
abordar futuramente. Da mesma forma, a experimentacdo utilizando apenas o padrao de
venagao, localizado no centro do foliolo, visando verificar se o formato da folha contri-
bui com a performance das técnicas de classificagdo é uma possibilidade intrigante a se
estudar.
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