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Abstract. Automatic plant species identification is a difficulty challenge for bo-
tanical taxonomy field. Many works have been proposed towards the develop-
ment of automatic plant species recognition systems through machine learning
methods. One of the most popular algorithms for plant classification is the
k-Nearest Neighbor (k-NN), given its simplicity and robustness. In this work,
we evaluate the performance of two improved weighted k-NN algorithms when
dealing with plant classification task. Experimental evaluation includes three
real-world data sets obtained from different image processing and feature ex-
traction processes. Also, a statistical hypothesis test is employed to perform an
overall evaluation of the selected models.

Resumo. A identificdo automdtica de espécies de plantas é um grande desafio
na taxonomia botdnica. Vdrios trabalhos tém sido propostos visando o desen-
volvimento de sistemas automdticos de reconhecimento de plantas através da
aprendizagem de mdquina. Um dos algoritmos mais populares na classificagcdo
de plantas ¢é o dos k-Vizinhos mais Proximos (k-NN), dada sua simplicidade e
robustez. Neste trabalho, a performance de duas variacoes ponderadas do k-NN
é avaliada no cendrio de classificagcdo de plantas. A avaliacdo experimental in-
clui trés bases de dados reais obtidas por diferentes técnicas de processamento
de imagens e extragdo de caracteristicas. Uma avaliagdo geral é executada
através do uso de testes estatisticos.

1. Introducao

As plantas realizam um papel importante na natureza, executando muitas funcdes insubs-
tituiveis na Terra. As plantas sdo a maior fonte de oxigénio e alimentos para os animais,
provendo ainda abrigo, vestimenta, combustivel, medicamentos, etc. Tais organimos pro-
movem o balanceamento ecolégico em seus ambientes.

Embora em seu dia-a-dia muitas pessoas tenham contato com varios tipos de plan-
tas, a identificacdo correta de espécies e familias de plantas ainda € uma tarefa dificil.
Tendo em vista a enorme quantidade de aplicagdes das plantas, a classificacdo de plantas
¢ uma tarefa que desperta grande interesse tanto para a ciéncia quanto para a industria.
Mas, mesmo nos dias atuais, a identificacdo de espécies de plantas € uma tarefa realizada
manualmente por especialistas no assunto, tornando essa atividade demorada e suscetivel
a erros humanos.

Com a evolugdo da tecnologia, cada vez mais areas t€m se beneficiado do uso
de métodos avancados como a Aprendizagem de Maquina e Visdo Computacional. A



identificacdo automatica de espécies de planta vem tornando-se um desafio nos dltimos
anos, sendo uma darea ativa de pesquisa tanto na comunidade de botinica quanto em
computacao. Alguns sistemas de reconhecimento automaético de plantas foram propostos
recentemente na literatura [Agarwal et al. 2006, Kumar et al. 2012, Mallah et al. 2013,
Jin et al. 2015], mas apesar dos esforcos, esse ainda é considerado um problema em
aberto.

O método dos k-Vizinhos mais Préximos (k-Nearest Neighbor, ou k-NN)
[Cover and Hart 1967] é um dos algoritmos mais usados em Aprendizagem de Mdquina,
promovendo uma classificacdo direta de um padrdo cuja classe é desconhecida pela
avaliacdo de sua vizinhanga, composta pelos k padroes de treinamentos mais proximos
ao mesmo. O voto majoritario na vizinhanga € usado para definir qual classe serd
atribuida ao padrdao desconhecido. Vdrios trabalhos em reconhecimento automatico
de plantas adotaram o k-NN como classificador [Kumar et al. 2012, Mallah et al. 2013,
Mallah and Orwell 2013, Rahmani et al. 2015, Sahay and Chen 2016].

O algoritmo k-NN tradicional apresenta alguns problemas, uma vez que todos
os k padrdes de treinamentos na vizinhanca do padrio cuja classe deseja-se inferir s@o
ponderados igualmente na etapa de determinacdo da classe majoritaria, o que pode levar
a vérios problemas de classificaciao, conforme o valor de £ aumenta.

Neste trabalho, duas versdes ponderadas do k-NN sdo empregadas a tarefa de
classificagdo automatica de plantas em uma tentativa de solucionar o problema da
ponderagdo equalitdria da vizinhanga: O algoritmo dos k-Vizinhos mais Préximos Pon-
derado (Weighted k-Nearest Neighbor, ou W-k-NN) [Dudani 1976] e o algoritmo dos
k-Vizinhos mais Préximos de Igualdade (k-Nearest Neighbor Equality, ou k-NNE)
[Sierra et al. 2011]. A metodologia de avaliagdo empregada segue o modelo apresen-
tado por [Rahmani et al. 2015], estendendo o trabalho desses autores pelo acréscimo de
duas versdes melhoradas por ponderacao do k-NN, assim como pela inclusdo da anélise
de duas outras bases de dados reais de plantas. Os principais objetivos deste trabalho sado:

1. Apresentar as principais caracteristicas do k-NN e de suas variacdes ponderadas;

2. Analisar o comportamento dos algoritmos de classificacdo em bases de dados
de plantas, sendo tais bases obtidas por diferentes técnicas de extracdo de ca-
racteristicas;

3. Comparar, através do uso de testes de hipoteses estatisticos, o desempenho dos
classificadores selecionados.

O trabalho esta dividido da seguinte forma: Os algoritmos k£-NN, W-£-NN e k-
NNE serdo brevemente apresentados (Secdo 2); As bases de dados adotadas serdao des-
critas na Secdo 3; Os resultados experimentais serdo avaliados em seguida (Secad 4);

Finalmente, as conclusdes e possiveis linhas para pesquisas futuras serdo apresentadas
(Secao 5).

2. k-NN e k-NN Ponderados

A regra do k-NN padrao € bastante simples. Dado um conjunto 65 contendo .S padrdes ro-
tulados distribuidos em M classes 05 = { (X1, 1), (X2,%2), - - . , (X5, ys) }, onde um padrao
€ representado por um vetor de caracteristicas x; € " e o rétulo da classe de cada padrao
é representado por y; € {f1, 52, ...,m}, a regra do k-NN para classificar um padrdo



nao rotulado x € pela afetacdo de x a classe com maior frequéncia (ou seja, classe majo-
ritdria) entre seus k vizinhos mais proximos do conjunto de treinamento fg. O processo
de treinamento nesse algoritmo ocorre apenas pelo armazenamento dos dados rotulados

de treinamento para comparagdo futura. O algoritmo k-NN € apresentado no Algorithm
1.

Algorithm 1 k-Vizinhos mais Préximos

para cada padrao ndo rotulado x faca

Calcule a distancia entre x e cada dado de treinamento X;.

Ordene os padrdes de treinamento de acordo com a distdncia em relacdo a x, em
ordem crescente.

Pegue os primeiros k padrdes do conjunto ordenado de treinamento para compor a
vizinhaca D de x.

Associe x a classe majoritaria em D.
fim_para

Para a formacgao da vizinhanca D de x, uma funcdo de distancia precisa ser de-
finida, sendo a Distancia Euclidiana (eq. (1)) uma das medidas de dissimilariades mais
adotadas para a comparacdo entre vetores de dados com valoracao real.

da (X, X;) = Ji (z; — wij)? (1

=1

Uma das primeiras tentativas de resolver o problema da ponderacio igualitdria
dos vizinhos mais préximos no £-NN tradicional foi proposta por Dunadi [Dudani 1976].
O algoritmo dos k-Vizinhos mais Pr6ximos Ponderado (W-k-NN) atribui a vizinhanga
do padrio x pesos de acordo com suas distancias a0 mesmo. Os pesos atribuidos aos
vizinhos de x sdo inversamente proporcionais ao quadrado da distancia desses padroes a
X, de acordo com a eq. (2).

1
(da(x,%;))?

No W-£-NN, o rétulo de classe y de x € determinado pela regra do voto majoritério

(eq. (3)).

2)

w; =

y=argmax »  w;d(y; = ) 3)

"' (Xiwi)eD

onde (; € um rétulo de classe e 6(-) é a fungdo delta de Dirac que recebe valor 1 se o seu
argumento for verdadeiro, ou 0, caso contrario. O algoritmo W-£-NN € apresentado no
Algorithm 2.

Uma outra abordagem interessante de k-NN ponderado foi proposta por Sierra
et al. [Sierra et al. 2011], chamado k-Vizinhos mais Préximos de Igualdade (k-Nearest
Neighbor Equality, ou k-NNE). O k-NNE estende o k-NN tradicional por buscar para
cada uma das classes do problema tratado os k padrdes de treinamento mais proximos ao



Algorithm 2 k-Vizinhos mais Préximos Ponderado

para cada padrdo ndo classificado x faca

Calcule a distancia entre x e cada padrao de treinamento X;.

Ordene os padrdes de treinamento de acordo com suas distancias a X, em ordem
crescente.

Pegue os primeiros k padrdes do conjunto ordenado de treinamento para compor a
vizinhaca D de x.

Calcule o peso de cada vizinho de x (eq. (2)).

Associe x a classe majoritdria de acordo com a eq. (3).
fim_para

padrdo ndo categorizado x. x € entdo atribuido a classe cuja distancia média entre seus &
padrdes em relacdo a x seja a menor. O k-NNE € apresentado no Algorithm 3.

Algorithm 3 k-Vizinhos mais Préximos de Igualdade

Dado um padrio ndo classificado x:
para cada classe j3; faca
Selecione os & vizinhos mais proximos a x que pertencam a classe [3;.
Calcule a distancia média d; entre os padrdes selecionados e x.
fim_para
Associe x a classe ; tal que d; = argming {dy,ds, ..., dp}

3. Bases de Dados

Nesta secao, as bases de dados adotadas nos experimentos serdao apresentadas: Planta Iris
(Fisher’s Iris Plant), Nucleos das Sementes de Trigo (Wheat Seed Kernels) e 100 Folhas
de Plantas (100 Plant Leaves). Todas as bases de dados sdo problemas reais obtidos
através do UCI Machine Learning Repository [Asuncion and Newman 2007].

A base de dados 100 Folhas de Plantas foi dividida de modo que cada um de seus
vetores de caracteristicas (margem da folha, forma da folha e textura da folha) pudesse
ser utilizado de forma independente para a classificacdo das espécies de plantas, assim
como para a avaliacdo do potencial discriminatério de cada vetor de caracteristicas e de
suas combinagdes, resultando em um total de sete bases de dados formadas pelos dados
desse problema. Essa abordagem também foi utilizada na avaliagdo do desempenho de
classificadores na tarefa de reconhecimento automético de espécies de plantas realizada
em [Rahmani et al. 2015].

3.1. Planta Iris

A base de dados da Planta Iris [Fisher 1936] ¢ um dos problemas mais conhecidas em
Reconhecimento de Padrdes e Aprendizagem de Maquina. Essa base de dados € composta
por 150 padrdes igualmente distribuidos em 3 classes (50 instancias por classe), onde cada
classe se refere a um tipo de planta Iris (Iris Setosa, Iris Versicolour e Iris Virginica).

Cada padrao da base é descrito por um conjunto de quatro caracteristicas: com-
primento da sépala (em cm), largura da sépala (em cm), comprimento da pétala (em
cm) e largura da pétala (em cm). O processo de extracdo de caracteristicas adotado na



elaboracdo desta base foi o manual, sendo esse processo realizado por Edgar Anderson
[Anderson 1935] em um mesmo dia, fazendo uso dos mesmos instrumentos. A primeira
classe (Iris Setosa) € linearmente separavel das duas outras, porém as classes Iris Versi-
colour e Iris Virginica nao sdo linearmente separdveis entre si.

3.2. Nucleos das Sementes de Trigo

A base de dados Nucleos das Sementes de Trigo (Wheat Seed Kernels, ou Seeds)
[Charytanowicz et al. 2010] contempla 210 amostras selecionadas aleatoriamente e igual-
mente distribuidas em 3 classes de trigo (Kama, Rosa e Canadian). Os autores usaram
uma técnica de raio-X para a visualizacio da estrutura interna dos nucleos das sementes
de trigo em seu experimento.

A base de dados é composta por 7 parametros geométricos dos graos: drea A (em
mm?), perimetro P (em m), compacidade C' (C' = 4w A/P?), comprimento do niicleo
(em mm), largura do nucleo (in mm,), coeficiente de assimetria e comprimento do sulco
do nucleo (in mm).

3.3. 100 Folhas de Plantas

A base de dados 100 Folhas de Plantas (/00 Plant Leaves) [Mallah et al. 2013] apresenta
100 espécies de folhas de plantas (classes do problema). A base € composta por 1600
padrdes, e para cada espécie existem 16 amostras (padroes). As amostras foram obtidas
através de fotografias coloridas das folhas em um plano de fundo branco.

Para cada amostra, 3 vetores de caracteristicas distintos foram extraidos: uma as-
sinatura da Curva de Contorno do Centréide da forma da folha (Sha), um histograma
interior da textura (Tex), e um histograma de escala fina da margem da folha (Mar). De-
talhes do processo de extragao adotado para cada caracteristica da folha sdo apresentados
em [Mallah et al. 2013].

A base 100 Folhas de Plantas apresenta um grande numero de classes € uma
baixa quantidade de amostras por classe, 0 que a caracteriza como um problema de-
safiador. Outros problemas apresentados por essa base estdo relacionados ao fato de
que muitas subespécies de folhas sdo bastante semelhantes a outras espécies, assim
como espécies proximas de folhas podem apresentar aparéncias bastante distintas entre si
[Mallah and Orwell 2013].

Algumas imagens bindrias das silhuetas de amostras da base de dados 100 Folhas
de Plantas sdo apresentadas na Fig.1.

4. Resultados Experimentais

Nesta secdo, os resultados experimentais serdo apresentados. Cinco classificadores pro-
venientes da literatura de Aprendizagem de Mdquina sdo comparados: Arvore de De-
cisdo (Decision Tree, ou DT), Naive Bayes (NB), k-Vizinhos mais Préximos (k-NN),
k-Vizinhos mais Proximos Ponderado (W-k-NN), k-Vizinhos mais Proximos de Igual-
dade (k-NNE). Todas as variacdes do k£-NN foram testadas com k£ = 3,4 e 5 usando a
distancia euclidiana. Os testes com valores de k = 6 e 7 ndo foram incluidos, tendo em
vista que os resultados apresentados por [Rahmani et al. 2015] apontaram baixas perfor-
mances para esses valores de k. Todos os algoritmos foram implementados na linguagem
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Figura 1. Exemplos de amostras de algumas espécies de plantas contidas
na base de dados 100 Folhas de Plantas [Asuncion and Newman 2007,
Mallah et al. 2013]

de programacdo Python, e todos os testes foram executados em um computador com uma
CPU i5-5250U e 8 GB de RAM. Os algoritmos DT e NB foram implementados usando
a biblioteca scikit-learn [Pedregosa et al. 2011, Buitinck et al. 2013] e seus valores de
parametro default. Todas as variacdes do k-NN foram implementadas usando a biblioteca
TensorFlow [Abadi et al. 2016].

Os experimentos foram conduzidos de acordo com um esquema do tipo validagao
cruzada com 10-folds, sendo cada fold determinada aleatoriamente. As bases de dados
selecionadas sdo apresentadas resumidamente na Tabela 1.

A avaliacao inclui uma anélise empirica relativa a acuracia média no conjunto de
testes e o tempo médio de execugdo em cada base de dados. A avaliacdo também inclui
um sistema de ranks obtido através do uso do teste de Friedman [Friedman 1937] em

Tabela 1. Descricao das Bases de Dados de Plantas. Atributos: numero de ca-
racteristicas; Classes: numero de classes; Total: numero total de padroes.

Base de Dados Atributos Classes Total
Iris 4 3 150
Seeds 7 3 210
Mar (M) 64 100 1600
Sha (S) 64 100 1600
Tex (T) 64 100 1600
Mar e Sha (MS) 128 100 1600
Mar e Tex (MT) 128 100 1600
Sha e Tex (ST) 128 100 1600
Mar, Sha e Tex (MST) 192 100 1600




relacdo a avaliacdo global da acurdcia média de teste. O teste de Friedman é um teste de
hipéteses ndo-paramétrico que calcula valores de ranks para os algoritmos para cada base
de dados separadamente. Se a hipétese nula de que os ranks ndo sao significativamente
diferentes for rejeitada, o teste de Nemenyi [Nemenyi 1962] é adotado com um teste post
hoc para o teste de Friedman. De acordo com o teste de Nemenyi, a performance de dois
algoritmos é considerada significativamente diferente se a diferenca entre seus valores
médios de rank for ao menos maior que uma diferenca critica dada por:

Natg(Natg + 1)
6nbases

CD =qq, C))
onde 7,45 TEPresenta o nimero de bases de dados, n,, representa o nimero de algorit-
mos comparados e g, sdo valores criticos baseados em estatisticas nos limites do modelo
t de Student divididas por /2 [Demsar 2006]. Como os experimentos foram realizados
COM Nggta = 9 € Mgy = 11, temos que C'D = 5.0323. Nos testes realizados, o grau
de significancia foi fixado em o = (.05 para o teste de Friedman. Como o objetivo €
maximizar a acuricia no conjunto de testes, os melhores algoritmos irdo obter os valores
mais altos para o rank médio.

Os resultados experimentais sdo apresentados na Tabela 2.

Pelos resultados apresentados na Tabela 2, de acordo com uma andlise empirica,
podemos observar que o W-£-NN e o k-NNE foram os responsaveis pelos melhores de-
sempenhos médios para as bases de dados selecionadas, no que diz respeito a acuricia
média de teste.

Considerando a base 100 Folhas de Plantas, quando caracteristicas individuais sao
analisadas, observamos que a forma das folhas (Sha) é a caracteristica com menor poder
discriminatério para os sistemas automadticos de reconhecimento. Uma vez que muitas
espécies de plantas (por exemplo, espécies de plantas da mesma familia) apresentam fo-
lhas com formato semelhante, todos os algoritmos avaliados apresentaram baixa acuricia
média quando apenas a forma das folhas é levada em consideragdao. A melhor carac-
teristica individual (isto é, a caracteristica com maior poder discriminatdrio) para a base
100 Folhas de Plantas € a textura (exceto para NB, onde a margem foliar foi responsdvel
pelas melhores precisdes), onde os melhores métodos obtiveram desempenhos médios de
79.81%

Quase todos os classificadores selecionados apresentaram melhores precisoes
médias quando as caracteristicas das folhas sdo combinadas duas a duas. A melhor
combinacio entre duas caracteristicas para a maioria dos algoritmos avaliados foi ob-
tida quando a textura e a margem foram combinadas (exceto para o algoritmo DT, onde
a melhor acurdcia média de teste foi obtida pela combinagdo das caracteristicas de mar-
gem e forma, e NB, que alcancou os melhores desempenhos quando as caracteristicas de
margem e forma foram combinadas). Quando as caracteristicas de margem e textura sao
combinados, alguns algoritmos alcangaram uma acurdcia média no conjunto de testes de
até 97.25%.

Para todos os algoritmos baseados no k£-NN e para a DT, os melhores resultados
para a base de dados 100 Folhas de Plantas foram alcangados quando todas as trés carac-
teristicas foram combinadas, onde alguns algoritmos conseguiram alcangar uma acuricia



Tabela 2. Resultados experimentais. M: margem da folha; S: forma da folha; T:

textura da folha; Média: acuracia média no conjunto de testes; Std: desvio
padrao; Tempo: tempo médio de execucao em segundos.

Algoritmo | Métrica - Base de Dados
Iris Seeds M S T MS MT ST MST
Média | 0.9533 | 0.9000 | 0.4587 | 0.4369 | 0.5313 | 0.6081 | 0.5981 | 0.6625 | 0.7031
DT Std. 0.0450 | 0.0690 | 0.0365 | 0.0443 | 0.0287 | 0.0315 | 0.0320 | 0.0473 | 0.0219
Tempo | 0.0008 | 0.0008 | 0.0834 | 0.2669 | 0.1330 | 0.3844 | 0.2178 | 0.4376 | 0.5815
Média | 0.9533 | 0.9000 | 0.7519 | 0.5275 | 0.6650 | 0.8187 | 0.7419 | 0.7919 | 0.7525
NB Std. 0.0450 | 0.0653 | 0.0262 | 0.0289 | 0.0416 | 0.0228 | 0.0487 | 0.0458 | 0.0440
Tempo | 0.0008 | 0.0008 | 0.0182 | 0.0181 | 0.0197 | 0.0246 | 0.0247 | 0.0268 | 0.0313
Média | 0.9600 | 0.8762 | 0.7500 | 0.5894 | 0.7681 | 0.8844 | 0.9688 | 0.9044 | 0.9750
k-NN3 Std. 0.0344 | 0.0904 | 0.0357 | 0.0441 | 0.0266 | 0.0291 | 0.0088 | 0.0153 | 0.0118
Tempo | 0.0422 | 0.0492 | 0.2238 | 0.2110 | 0.2883 | 0.2807 | 0.2802 | 0.2787 | 0.4283
Média | 0.9600 | 0.8857 | 0.7481 | 0.5906 | 0.7669 | 0.8856 | 0.9631 | 0.9056 | 0.9756
k-NNy4 Std. 0.0344 | 0.0784 | 0.0320 | 0.0434 | 0.0248 | 0.0217 | 0.0119 | 0.0119 | 0.0112
Tempo | 0.0493 | 0.0562 | 0.2208 | 0.2336 | 0.2169 | 0.2938 | 0.3131 | 0.2909 | 0.4356
Média | 0.9667 | 0.8857 | 0.7544 | 0.5806 | 0.7725 | 0.8925 | 0.9613 | 0.9012 | 0.9719
k-NNj5 Std. 0.0351 | 0.0846 | 0.0301 | 0.0350 | 0.0261 | 0.0284 | 0.0121 | 0.0179 | 0.0099
Tempo | 0.0624 | 0.0632 | 0.2200 | 0.2226 | 0.2320 | 0.3045 | 0.3028 | 0.3043 | 0.4525
Média | 0.9267 | 0.8810 | 0.7637 | 0.6175 | 0.7925 | 0.8906 | 0.9700 | 0.9137 | 0.9769
W-k-NN3 Std. 0.0492 | 0.0786 | 0.0453 | 0.0382 | 0.0288 | 0.0272 | 0.0117 | 0.0150 | 0.0089
Tempo | 0.0520 | 0.0528 | 0.2109 | 0.2164 | 0.2086 | 0.3045 | 0.2660 | 0.2667 | 0.4332
Média | 0.9267 | 0.8762 | 0.7737 | 0.6156 | 0.7981 | 0.8994 | 0.9719 | 0.9181 | 0.9800
W-E-NNy Std. 0.0492 | 0.0717 | 0.0426 | 0.0345 | 0.0302 | 0.0201 | 0.0107 | 0.0091 | 0.0087
Tempo | 0.0518 | 0.0557 | 0.2327 | 0.2353 | 0.2241 | 0.2978 | 0.3043 | 0.3030 | 0.4477
Média | 0.9333 | 0.8810 | 0.7712 | 0.6069 | 0.7950 | 0.8950 | 0.9625 | 0.9150 | 0.9762
W-k-NNj5 Std. 0.0544 | 0.0817 | 0.0369 | 0.0376 | 0.0271 | 0.0257 | 0.0121 | 0.0145 | 0.0087
Tempo | 0.0613 | 0.0649 | 0.2431 | 0.2402 | 0.2400 | 0.3177 | 0.3053 | 0.2887 | 0.4625
Média | 0.9600 | 0.8762 | 0.7838 | 0.6144 | 0.7981 | 0.9063 | 0.9719 | 0.9181 | 0.9806
k-NNE3 Std. 0.0344 | 0.0816 | 0.0366 | 0.0345 | 0.0313 | 0.0253 | 0.0126 | 0.0123 | 0.0062
Tempo | 0.0218 | 0.0313 | 0.9949 | 1.0087 | 0.9746 | 1.1539 | 1.1529 | 1.1766 | 1.2071
Média | 0.9600 | 0.8762 | 0.7813 | 0.6019 | 0.7837 | 0.9063 | 0.9725 | 0.9125 | 0.9794
k-NNE4 Std. 0.0344 | 0.0816 | 0.0358 | 0.0286 | 0.0236 | 0.0232 | 0.0111 | 0.0102 | 0.0072
Tempo | 0.0222 | 0.0306 | 1.0516 | 1.0503 | 1.0311 | 1.1992 | 1.2508 | 1.1103 | 1.2511
Média | 0.9600 | 0.8810 | 0.7806 | 0.5813 | 0.7738 | 0.9044 | 0.9675 | 0.9063 | 0.9769
k-NNEj5 Std. 0.0344 | 0.0753 | 0.0352 | 0.0347 | 0.0195 | 0.0208 | 0.0121 | 0.0132 | 0.0098
Tempo | 0.0221 | 0.0330 | 1.0917 | 1.1122 | 1.1239 | 1.3244 | 1.3532 | 1.1320 | 1.3109




média no conjunto de teste de 98.06% (k-NNEj).

Os experimentos realizados no problema de 100 Folhas de Plantas mostraram que
€ muito importante encontrar o melhor conjunto de caracteristicas quando se trata da
classificagdo automatica de plantas, uma vez que algumas caracteristicas apresentam me-
lhor poder discriminatério do que outras. Mas, como apontado pelos tempos médios
de execucdo, o custo computacional para os classificadores pode aumentar consideravel-
mente quando estamos lidando com problemas com maior dimensionalidade (o problema
da maldicdo da dimensionalidade [Bellman 1957]).
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Figura 2. Ranks do teste de Friedman/Nemenyi (do pior resultado a esquerda, ao
melhor resultado, a direita).
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A Tabela 3 apresenta os ranks médios obtidas pelo teste de hipéteses de Fried-
man/Nemenyi. O teste de Friedman/Nemenyi mostra que k-NNE3 obteve os melhores
desempenhos médios de acordo com uma avaliacao geral, em comparacdo com todos os
outros algoritmos selecionados. O segundo e o terceiro melhor rank foram obtidos pelo k-
NNE, e W-£-NNy, respectivamente (sem diferencas estatisticas significativas em relacao
ao k-NNE; e entre si). Os piores desempenhos gerais foram alcangados pelos algorit-
mos DT e NB, que foram gravemente comprometidos quando aplicados a base de dados
100 Folhas de Plantas, que apresenta um grande nimero de classes. A avaliagdo geral
também mostrou que, em geral, todos os métodos baseados no k-NN obtiveram melhores
acurdcias de teste quando adotaram k£ = 3 ou k = 4, ja que ao lidar com um problema
como 100 Folhas de Plantas que apresenta um alto nimero de classes e poucas instancias
por classe, o aumento no valor de k& pode ocasionar a escolha de padrdes de diferentes
classes na composi¢ao da vizinhanga de um padrdo de teste, o que pode vir a prejudicar
o processo decisorio do algoritmo. A Fig. (2) apresenta os ranks médios do teste de
Friedman/Nemenyi, do pior algoritmo (a esquerda) ao melhor (a direita).

5. Conclusoes

Neste trabalho, avaliamos o desempenho de cinco classificadores bem estabelecidos da li-
teratura de Aprendizagem de Maquina quando aplicados ao problema de reconhecimento



Tabela 3. Avaliacao geral: Ranks médios do teste de Friedman/Nemenyi.

Algoritmo | Rank médio

DT 17.8389
NB 29.4667
k-NNj3 56.7778
k-NNy 55.4944
k-NNjs 54.9778

W-£-NN3 63.7944
W-E-NNy4 67.8333
W-k-NN5 62.5611

k-NNE3 72.0278
k-NNE4 68.1778
k-NNE5 61.5500

de plantas: Arvore de Decisdo, Naive Bayes, k-Vizinhos mais Proximos, k-Vizinhos mais
Préximos Ponderado e k-Vizinhos mais Préximos de Igualdade. O trabalho tem por ob-
jetivos complementar a pesquisa realizada por [Rahmani et al. 2015] pelo acréscimo de
duas abordagens melhoradas por ponderagao do algoritmo dos k-Vizinhos mais Préximos
e pela avaliacdo dos modelos através de duas outras bases de dados de plantas.

Para fins de comparacdo, trés bases de dados de plantas do mundo real, obtidos do
UCI Machine Learning Repository sao empregados: Iris, Nucleos de Sementes de Trigo e
100 Folhas de Plantas. A base de dados de 100 Folhas de Plantas foi dividida em sete con-
juntos, para que pudéssemos testar cada vetor de caracteristica da folha individualmente,
assim como todas as combinagdes possiveis dos trés vetores de caracteristicas (margem
da folha, forma da folha e textura da folha).

O critério de avaliacdo € baseado em uma anélise empirica complementada por
um teste de hipdtese do tipo teste de Friedman/Nemenyi em relacdo a acurdcia média de
teste obtida por cada classificador para cada um dos nove conjuntos de dados adotados.

Os resultados experimentais mostraram o potencial das abordagens melhoradas
do k-NN para lidar com problemas de reconhecimento automético de espécies de plantas.
Para os experimentos selecionados, os melhores desempenhos médios foram obtidos pelo
k-NNE e pelo W-k£-NN com valores baixos de k. Os resultados experimentais também
mostraram a importancia da selecao de um bom conjunto de caracteristicas da planta para
os sistemas de reconhecimento, e como algumas caracteristicas podem comprometer a
qualidade das solug¢des finais fornecidas pelos algoritmos de classificacao.

Como trabalhos futuros, pretendemos estender nosso estudo pela inclusao de ou-
tras caracteristicas de plantas extraidas automaticamente usando técnicas de processa-
mento de imagens e adotando bases de dados maiores. Também pretendemos avaliar a
influéncia do novo conjunto de caracteristicas no comportamento de classificadores apli-
cados ao reconhecimento automético de plantas e o uso de técnicas para a selecdo au-
tomatica do conjunto de caracteristicas mais relevantes (como os Algoritmos Evolutivos),
de modo a possibilitar o desenvolvimento de sistemas mais precisos € com baixo custo
computacional.
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