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Abstract. In this work, we tackle the problem of automatic plant recognition by
means of Machine Learning and Computer Vision techniques. We focus on the
case of Medicinal Plants, given their potential as natural medicines to prevent
and treat human diseases, with lower costs and less side effects (when properly
used) than standard medicines. We develop a plant recognition system and a
new dataset, based on the extraction of texture and shape features from plant
leaf images. Experimental results showed accuracy rates about 98% on the
proposed dataset for the best selected classifiers.

Resumo. Neste trabalho, o problema do reconhecimento automdtico de
espécies de plantas é atacado através de técnicas de Aprendizagem de Mdquina
e Visdo Computacional. O foco é dado para o caso especifico das Plantas
Medicinais, dado o potencial das mesmas como remédios naturais que previ-
nem e tratam doengas em humanos, com baixo custo e menos efeitos colaterais
(quando usadas propriamente) que remédios industrializados. Um sistema de
reconhecimento de plantas e uma base de dados sdo desenvolvidos, baseados
em caracteristicas de textura e forma das folhas. Resultados experimentais indi-
cam uma taxa de acurdcia de aproximadamente 98% na base de dados proposta
para os melhores classificadores selecionados.

1. Introducao

As plantas sdao organismos indispensaveis para seus ecossistemas, provendo recursos in-
subistituiveis para os animais, como oxigénio e alimentos. Algumas espécies de plan-
tas possuem também papel importante na medicina, servindo tanto como substratos para
a industria farmacéutica, ou sendo elas mesmas usadas como remédios e tratamentos
médicos. Plantas usadas no tratamento ou prevencdo de doengas e enfermidades sao
conhecidas como plantas medicinais [Sabu et al. 2017].

Embora as plantas estejam em todos os lugares, a identificacdo correta das
espécies de plantas permanece sendo um grande desafio, tradicionalmente requerendo
a consulta aos especialistas em botanica. Porém, especialistas nem sempre sao facilmente
encontrados, principalmente levando-se em consideracao que um especialista em um tipo
de familia de plantas ndo é necessariamente treinado para reconhecer outras espécies.
Além disso, o processo de identificagdo manual de amostras de plantas é bastante demo-
rado e passivel a erros humanos.



No intuito de evitar tais problemas, sistemas automaticos de
categorizagdo de plantas t€ém sido propostos na literatura nos ultimos anos
[Agarwal et al. 2006, Kumar et al. 2012, Mallah et al. 2013, Jin et al. 2015,
Jose et al. 2018, Adinugroho and Sari 2018], fazendo tais sistemas uso de técnicas
sofisticadas de dreas como a Aprendizagem de Médquina e Visdo Computacional.

Os sistemas automdticos de reconhecimento de plantas possuem trés modulos
basicos: a aquisicdo das imagens, a extracdo de caracteristicas e a etapa de reco-
nhecimento (classificacdo) das espécies [Sahay and Chen 2016]. A aquisi¢cao das ima-
gens € geralmente realizada sob ambientes controlados (como em [Kumar et al. 2012,
Mallah et al. 2013, Sahay and Chen 2016]) ou em ambientes naturais, como em
[Cerutti et al. 2013, Sunetal. 2017]. Grande parte dos sistemas de reconhecimento
de plantas focam na extracdo de caracteristicas relacionadas as folhas das mes-
mas, como forma, textura, venacdo, dentre outras [Cope et al. 2012, Jin et al. 2015,
Sabu and Sreekumar 2017, Sabu et al. 2017, Britto et al. 2019, Pacifico et al. 2019]. Por
fim, vérios algoritmos da literatura de Aprendizagem de Mdaquina t€ém sido aplicados
ao reconhecimento de plantas: Arvores de Decisdo [Rahmani et al. 2015], K-Vizinhos
Mais Proximos [Mallah et al. 2013, Mallah and Orwell 2013, Britto and Pacifico 2018],
Maiquinas de Vetores de Suporte [Venkataraman and Mangayarkarasi 2016], Algoritmo
de Floresta Aleatdria [Britto et al. 2019, Pacifico et al. 2019] e Redes Neurais Artificiais
[Prasad and Singh 2017, Adinugroho and Sari 2018, Hu et al. 2018, Pacifico et al. 2018].

Neste trabalho, um sistema de reconhecimento de espécies de plantas medicinais
¢ proposto. Uma nova base de dados é elaborada, formada pela extracao de caracteristicas
da textura e da forma das folhas dessas plantas. A base de dados proposta é composta por
amostras obtidas de 16 espécies de plantas medicinais comumente encontradas no Brasil.
Para a composicao do médulo de reconhecimento do sistema proposto, quatro classifi-
cadores da literatura de Aprendizagem de Mdaquina sdo testados através de uma anélise
experimental executada na base de dados proposta. O presente trabalho d4 continuidade
as avaliacOes iniciadas em [Britto et al. 2019, Pacifico et al. 2019], pelo aumento da base
de dados e pela combinacdo de caracteristicas de textura e forma das imagens obtidas para
a geracao da base de dados. Além disso, a influéncia da resolug¢ao das imagens € analisada
no presente trabalho, visando a obten¢do de imagens com a menor resolucio possivel e
que apresentem boas taxas de classificacdo, de modo que o sistema de reconhecimento
final ndo faca uso desnecessdrio de memoria de armazenamento.

O trabalho estéd dividido como segue. A metodologia utilizada para o desenvol-
vimento da base de dados proposta é definida na Secdo 2. Em seguida, os resultados
experimentais sdo discutidos (Se¢do 3). Por fim, as conclusdes e possiveis linhas de con-
tinuidade da pesquisa sdo apresentadas (Secao 4).

2. Metodologia

Neste trabalho, uma nova base de dados é apresentada. A base de dados proposta é
composta de amostras de imagens obtidas de 16 espécies de plantas medicinais facilmente
encontradas no Brasil. As imagens foram coletadas através da internet e pela aquisi¢ao
de imagens em campo, tendo a coleta das mesmas sido iniciada em [Britto et al. 2019,
Pacifico et al. 2019]. Tanto as imagens obtidas pela internet quanto as imagens obtidas
em campo foram classificadas com a ajuda de especialistas.
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Figura 1. Etapas do Pré-Processamento: (a) Imagem Original, (b) Obtencao dos
Segmentos de Imagem, (c) Segmento de Imagem isolado, (d) Conversao
de um Segmento de Imagem para Niveis de Cinza, (e) Binarizacao de um
Segmento de Imagem.

Tabela 1. Distribuicao Amostral dos Segmentos de Imagem por Espécie de
Planta Medicinal.

Espécie #Amostras Espécie #Amostras
Achillea millefolium 12 Chondrondendron platyphyllus 15
Aconitum napellus 9 Cinnamomum verum 32
Apium graveolens 18 Eugenia uniflora 20
Argemone mexicana 25 Glycyrrhiza glabra 24
Bidens pilosa 16 Lllicium verum 28
Bixa orellana 18 Oxalis acetosella 7
Caesalpina ferrea 17 Plectranthus amboinicus 16
Casearia sylvestris 33 Sambugus nigra 13

Total 303

Ap6s a coleta das imagens, iniciam-se os processos de pré-processamento (Figura
1) e extracdo de caracteristicas. Dado que as imagens coletadas em campo podem conter
mais do que uma amostra das folhas, cada folha em uma imagem € separada em um seg-
mento de imagem proprio, sendo essa separacao realizada manualmente. A distribui¢ao
amostral desses segmentos de imagem por espécie € apresentada na Tabela 1. Para ge-
rar uma maior variabilidade nas amostras, cada segmento de imagem € rotacionado em
trés orientagdes diferentes (90°, 180° e 270°) [Lee et al. 2015], resultando em um total de
1212 segmentos de imagens.

Como o foco do presente trabalho € na utilizacdo de caracteristicas de textura e
forma das folhas, os segmentos de imagens (que estdo no padrao RGB) sao convertidos
para niveis de cinza, de modo que as caracteristicas de textura possam ser extraidas, e
em seguida, sdo binarizados, de onde as caracteristicas da forma das folhas sao obtidas.
As caracteristicas de textura e da forma das folhas adotadas neste trabalho sdo descritas
abaixo:

1. Caracteristicas do Histograma de Coocorréncia de Niveis de Cinza
(Gray-Level Co-occurrency Matrix, ou GLCM) (caracteristicas de tex-
tura) [Sabu and Sreekumar 2017, Kadir 2014, Albregtsen et al. 2008,
Pushpa et al. 2016]:
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(c) Dissimilaridade (Dis):
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(f) Homogeneidade (Hom):
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(g) Segundo Momento Angular (ASM):
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onde GLCM (i, j) é refere-se ao elemento da posi¢ao (7, j) do GLCM normali-

zado e simétrico, e L é o nimero de niveis de cinza da imagem.
2. Momentos Invariantes de Hu [Hu 1962] (caracteristicas da forma):

I1=p20+po2 (8)
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onde 1i;; s30 momentos invariantes a escala [Hu 1962].

No intuito de gerar um sistema de reconhecimento que ndo desperdice recursos
computacionais, os segmentos de imagens foram padronizados em quatro escalas dife-
rentes, visando a economia de espaco de armazenamento: testes foram realizados com
imagens com resolucdo de 30x30 pixels, 60x60 pixels, 90x90 pixels e 120x120 pixels. O
intuito desta avaliacdo € obter o melhor conjunto de segmentos de imagens que permita
uma boa taxa de acerto na classificacao das espécies, e com a menor resolucao possivel,
de modo a evitar o desperdicio de memoria de armazenamento. Para cada um dos qua-
tro conjuntos de resolug¢do das imagens, as quatorze caracteristicas (sete de textura e sete
de forma) foram extraidas, de modo que quatro bases de dados diferentes (em termos de
resolucdo das imagens) foram geradas.



3. Avaliacao Experimental

Nesta sec¢ao, os resultados experimentais serdo apresentados. Quatro classificadores pro-
venientes da literatura de Aprendizagem de Maquina sdo comparados: Arvore de Decisdo
(DT), k-Vizinhos mais Préximos (KNN), k-Vizinhos mais Proximos Ponderado (WKNN)
e o Classificador de Floresta Aleatoria (RFC). Todas as variagcdes do KNN foram testadas
com k = 3,4 e 5, usando a distancia euclidiana como medida de dissimilaridade. Todos
os algoritmos foram implementados na linguagem de programacgao Python, através do
uso da biblioteca scikit-learn [Pedregosa et al. 2011, Buitinck et al. 2013].

Os experimentos foram conduzidos através de um framework do tipo validagao
cruzada 10-fold: a base de dados proposta é dividida aleatoriamente em dez partes (sem
sobreposicdo entre essas partes), e em cada uma das dez etapas da repeticdo do experi-
mento, uma dessas partes € usada como conjunto de teste, enquanto as outras nove partes
sdo usadas como conjunto de treinamento dos modelos. O processo de validagao cruzada
10-fold foi repetido 10 vezes (totalizando 100 experimentos), sendo em cada uma dessas
vezes os dados redistribuidos aleatoriamente para a formacgao das folds, de modo a evitar
resultados obtidos por sorte.

Os resultados experimentais sao apresentados na Tabela 2. A avaliacdo dos resul-
tados experimentais leva em considera¢ao uma andlise empirica em relacdo a acuracia
no conjunto de teste.

Tabela 2. Resultados Experimentais. Média: valor médio da acuracia de teste
nos 100 experimentos; Std: desvio padrao da acuracia de teste nos 100
experimentos.

Algoritmo ?0 x 30 §0 x 60 ?O x 90 120 x 120
Média Std Média Std Média Std Média Std
DT 0.8854 | 0.0302 [| 0.9120 | 0.0275 || 0.9365 | 0.0275 || 0.9352 | 0.0302
KNN3 0.4279 | 0.0398 || 0.5124 | 0.0409 || 0.5859 | 0.0377 || 0.6191 | 0.0385
KNNy 0.4032 | 0.0399 || 0.4837 | 0.0424 || 0.5547 | 0.0417 || 0.5895 | 0.0430
KNNj5 0.4344 | 0.0436 || 0.5101 | 0.0472 || 0.5751 | 0.0399 || 0.6198 | 0.0420

WKNN; 0.8631 | 0.0331 || 0.9130 | 0.0264 || 0.9241 | 0.0296 | 0.9315 | 0.0291
WKNN, 0.8474 | 0.0365 || 0.9063 | 0.0268 || 0.9193 | 0.0316 || 0.9285 | 0.0305
WKNN; 0.8425 | 0.0341 || 0.8974 | 0.0290 || 0.9134 | 0.0316 || 0.9215 | 0.0316
RFC 0.9471 | 0.0263 || 0.9681 | 0.0233 || 0.9788 | 0.0182 || 0.9795 | 0.0170

Da Tabela 2, em uma anélise empirica, podemos observar que o RFC obteve
os melhores resultados em respeito a todas as resolugdes de imagem selecionadas, em
comparacao aos demais classificadores. A DT e o WKNNj obtiveram, respectivamente,
o segundo e o terceiro melhores desempenhos médios. Pelos experimentos, podemos
obervar que tanto no KNN quanto no WKNN o desempenho médio decaiu com o au-
mento do valor do parametro k. Considerando o fato de que a base de dados proposta
possui dezesseis classes, sendo essas classes nao balanceadas entre si, esse decaimento
na performance é completamente esperado, corroborando resultados obtidos na literatura
[Rahmani et al. 2015, Pacifico et al. 2018, Britto et al. 2019, Pacifico et al. 2019].

Em uma avaliacdo geral, levando em consideracdo tanto os valores das acurdcias
quanto o tamanho da resolucdo das imagens, podemos concluir que o classificador de
Floresta Aleatoria seria uma escolha mais adequada como médulo de reconhecimento do
sistema proposto, € que tendo em vista a economia de memoria de armazenamento, a



resolucao de 90x90 pixels seria a recomendada, dado que nao houve ganho acentuado na
acurdcia ao se aumentar a resolu¢cdo das imagens apods esse valor.

4. Conclusoes

Neste trabalho, uma abordagem para o desenvolvimento de um sistema automatico de
reconhecimento de imagens de plantas medicinais € apresentada. Uma base de da-
dos de plantas medicinais € elaborada, obtida através da extracdo de caracteristicas de
forma e textura de segmentos de imagens de folhas. Quatro abordagens supervisiona-
das sdo empregadas na classificacdo dos segmentos de imagens: Arvore de Decisdo,
K-Vizinhos Mais Préximos, K-Vizinhos Mais Préoximos Ponderado e o classificador de
Floresta Aleatoria.

Como forma de avaliacao dos classificadores selecionados, uma andlise empirica
foi aplicada, levando-se em consideragdo quatro variagdes na resolu¢cdo das imagens, no
intuito da elaboragdo de um sistema que seja o mais robusto possivel, € com o menor
consumo de recursos computacionais, como memoria de armazenamento.

Os resultados experimentais apontaram que o RFC, a DT e o WKNN (com &k = 3)
obtiveram os melhores desempenhos em relacdo a acurdcia de teste, respectivamente.
Como resultado da avaliacdo realizada, pode-se concluir que, para a base de dados pro-
posta, o melhor cendrio para a implementagdo do sistema levaria em considera¢do ima-
gens com resolugdes de 90x90 pixels, e utilizaria o algoritmo RFC como mddulo de
reconhecimento, tendo este obtido uma acuricia média de 97,88% no conjunto de teste.

Como trabalhos futuros, pretendemos expandir a base de dados proposta, tanto
pelo acréscimo de novas espécies de plantas, quanto pelo aumento do nimero de ima-
gens por espécie. Também pretendemos expandir a andlise pela avaliacdo de outras ca-
racteristicas que possam ser extraidas das imagens das folhas (tais como venacido, ca-
racteristicas de margem, entre outras). Por fim, uma ferramenta de propdsito geral sera
desenvolvida, que além de oferecer um reconhecimento automaético e preciso das espécies
de plantas medicinais, também apresentard informagdes sobre o uso correto dessas plan-
tas, como forma de difus@o dos conhecimentos a cerca dessas espécies.
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