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Abstract. This work deals with automatic identification of some species of
orchids from the region of Chapada dos Guimardes, using image
classification techniques with Artificial Intelligence, specifically Deep
Learning. For this, a database was created with images collected from the
internet. The data augmentation technique was applied to enrich the
training set and avoid overfitting. Among the tested models, a
convolutional neural network model with architecture 32-64-16-64
reached an accuracy of about 65% for the test data, a promising result for
this kind of problem.

Resumo. Esse trabalho aborda a identificacdo automdtica de algumas
espécies de orquideas da regido de Chapada dos Guimardes, utilizando
técnicas de classificacdio de imagens com Inteligéncia Artificial,
especificamente Deep Learning. Para isso, foI criada uma base de dados com
imagens coletadas da internet. A técnica de data augmentation for aplicada
para enriquecer o conjunto de treinamento e evitar overfitting. Dentre os
modelos testados, uma rede neural convolucional com arquitetura 32-64-
16-64 atingiu uma acurdcia de cerca de 65% para os dados de teste, um
resultado promissor para esse tipo de problema.

1. Introdugéo

A preservacao do bioma do Cerrado esta diretamente ligada a protecdo da fauna e
flora presente. Entretanto, segundo Nascimento e Rocha (2022), de 1999 a 2018
ocorreram 1.390.251 focos de incéndio no bioma do Cerrado e aproximadamente
15% ocorreram em territorio de preservacdo. O municipio de Chapada dos
Guimaries, inserido neste bioma, tem sofrido com as queimadas e a degradagdo
ambiental, assim como um dos componentes ameagados, as orquideas.

Inserida em uma das maiores familias de plantas existentes, as orquideas que
compdem a familia Orghidaceae possui cerca de vinte e cinco mil espécies e
corresponde a aproximadamente 8% das plantas que produzem sementes.



Predominantes nas regides tropicais e ocorrendo em todos os continentes, exceto na
Antartida, é uma planta relativamente adaptavel. Segundo Gongalves, et al. (2024), a
presenca de orquideas tem relagcdo com a preservacao de abelhas-das-orquideas que
somam 392 espécies listadas no Brasil. Além disso, ha grande potencial comercial,
com algumas espécies consideradas raras com alto valor de venda, gerando interesse
tanto por floricultores e consumidores, quanto por biélogos e pesquisadores da drea.

Independente do perfil de interesse, ter um sistema apto a realizar a
classificagdo automatica de espécies de orquideas pode auxiliar nos fluxos de
trabalho, aumentando a precisdo e produtividade. Para tanto, técnicas de Inteligéncia
Artificial (IA) podem ser utilizadas para realizar a classificacdo de orquideas,
principalmente através de técnicas de Machine Learning e Deep Learning para
classificagdo de imagens, conforme pesquisado, como pesquisado por Sharma e
Guleria (2022), que compararam modelos de Rede Neural Artificial (ANN), Redes
Neurais Recorrentes (RNN) e Redes Neurais Convolucionais (CNN).

Em relacdo a classificagdo de orquideas, alguns trabalhos ja foram publicados.
Xiao et al. (2022) prop6s um modelo de rede neural para classificar diferentes fases
de crescimento da orquidea Phalaenopsis, baseado em modelos de CNN MobileNets.
Em Fu et al. (2022), foi proposto a classificagdo de diferentes espécies de Cymbidium
(um género de orquidea). Sarachai et al. (2022) prop6s uma arquitetura de modelo
hibrido para classificar espécies de orquideas a partir de imagens. Han et al. (2018)
discutem um modelo que combina aprendizado por transferéncia (transfer learning)
dos modelos AlexNet, VGG-16 e ResNet-152 (pretreinados com o ImageNet), data
augmentation da web e algoritmo de otimizagdo bayesiana para realizar o ajuste dos
hiperparametros, aplicado a conjuntos de dados de treinamento limitados, obtendo
um bom desempenho, particularmente com o ResNet. Gogul e Kumar (2017)
utilizam uma abordagem de Deep Learning usando CNN para reconhecer espécies de
flores de imagens capturadas usando a cdmera de um celular.

Como pode ser visto, ha viabilidade em utilizar IA para classificagio de
orquideas. Por outro lado, ndo ha um trabalho especifico relacionados as espécies da
regido do Mato Grosso, em especifico de Chapada dos Guimardes. Na regido de
Chapada dos Guimardes hd o registro de cerca de 80 espécies de Orchidaceae
(distribuidas em 48 géneros). Esses géneros exibem distribuicdo ampla em todo o
Brasil, ocupando diferentes tipos de vegetacdo. Embasado nos artigos supracitados,
este estudo tem por objetivo criar um classificador capaz de identificar os principais
géneros de orquideas existentes na regido de Chapada dos Guimaraes, que pode ser
utilizado para suprir as lacunas existes em informacgdes e permitir a amplitude o
trabalho de pesquisadores e floricultores locais.

2. Metodologia

Inicialmente, foram definidos os géneros a serem identificados pelo modelo. Segundo
Petini-Benelli e Vaz-De-Mello (2016), os géneros mais representados em Chapada



dos Guimardes em numero de espécies sdo Catasetum, Encyclia, Epidendrum,
Galeandra e Vanilla. Apés, foi construida a base de imagens para possibilitar o
treinamento de um modelo de deep learning.

As imagens foram obtidas em pesquisas de paginas da internet, priorizando
variabilidade de angulos e luminosidades diferentes para uma maior generalizacdo.
Foram coletadas imagens para cada género selecionado, sendo entre 125 e 177
imagens para cada género, conforme mostrado na Tabela 1. Ao todo, foram
selecionadas 795 imagens do conjunto de dados original.

Foi realizado o tratamento das imagens padronizando-as em formato de
quadrado, ou seja, com a mesma quantidade de pixels na horizontal e na vertical.
Neste processo de recorte, havia imagens extensas em uma das dimensdes (horizontal
ou vertical), com informacdes tteis em quase toda sua extensdo. Para aproveitamento
do contetudo, foi feito data augmentation no qual tais imagens foram cortadas e
divididas em duas. Além dessa acdo, foram aplicadas acdes de espelhamento e
inversio das imagens (flip horizontal) para gerar 10% a mais de imagens,
aumentando ainda mais o conjunto de dados. Ao final do processo, o conjunto de
dados consistia em 1.758 imagens (conforme Tabela 1).

Tabela 1: Distribui¢io de imagens para cada género selecionado originalmente e apo6s a
aplicacio de data augmentation

Género Exemplo Quantidade Quantidade ap6s
original data augmentation
Catasetum 177 412
Encyclia 172 380
Epidendrum 161 352
Galeandra 125 284
Vanilla 160 330

O conjunto de dados foi dividido e utilizado para treinamento (80%) e teste
(20%) de um modelo de redes neurais convolucionais (CNN). O modelo foi criado
em linguagem Python que é uma linguagem de programacdo orientada a objeto e
utilizando o ambiente Google Colab para processamento.

A rede neural foi construida utilizando a biblioteca Keras do Python. Para
definicdo da arquitetura da rede, varias foram testadas e avaliadas, sendo escolhida a
que apresentou melhor desempenho. O mesmo foi feito para os parametros de



quantidade de neurodnios, fung¢des de ativacdo e numero de épocas de treinamento. A
arquitetura do modelo ficou com as seguintes camadas ocultas: 3 (trés) camadas
convolucionais, todas seguidas por um MaxPooling, e uma camada densa. Nas
camadas ocultas foi utilizada a funcdo de ativagcdo ReLU. A camada de saida consiste
em 5 (cinco) neurOnios (quantidade de classes do modelo) e utiliza funcdo de
ativacao Softmax para fazer a classificagdo. Inicialmente foram utilizadas as seguintes
quantidades de neurdnios em cada uma das camadas ocultas (3 convolucionais + 1
densa): 16-32-64-128.

Além do modelo criado especificamente para este trabalho, e para auxiliar na
comparagdo dos resultados, foi aplicado a técnica de transfer learning, utilizando o
modelo pré-treinado ResNet50. Neste modelo, a camada classificadora foi descartada
e ajustada (treinada) com o conjunto de dados aumentado gerado neste trabalho. Por
fim, o tamanho da entrada foi variado (de 50x50 a 200x200 pixels) para verificar qual
seria a melhor opcdo para este tipo de dado.

3. Resultados

Seguindo a metodologia proposta, o modelo inicial foi preparado para receber
entradas de 100x100 pixels e utilizar apenas as imagens originais. Posteriormente, foi
tanto diminuido o tamanho da entrada como aumentado, testando com 50x50 pixels
e com 200x200 pixels, respectivamente. O desempenho dos modelos estd apresentado
na Figura 1. O tempo de treinamento para cada modelo foi de 128,25s. para o modelo
de entrada 100x100 pixels, enquanto a menor entrada foi de 56,74s e o de maior
entrada de 445,87s.
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Figura 1. Desempenho do modelo variando o tamanho da entrada: a) S0x50 pixels; b)
100x100 pixels; ¢) 200x200 pixels.

Como esperado, foi observado que o tamanho da entrada interfere no tempo
de processamento, de modo que um maior tamanho implica em maior tempo de
aprendizado. Outro ponto importante é que o desempenho no conjunto de teste foi
superior com entradas menores (50x50 pixels) em relacdo aos de entradas maiores.
Independente do modelo, detectou-se a presenca de overfitting, ou seja, ele aprende
especificamente sobre os dados de treino, apresentando acurdcia de cerca de 90%,
porém ndo generaliza bem com dados de teste. Isso é ocasionado pelo reduzido
numero de imagens e complexidade do modelo, gerando uma queda da acuricia
quando testado com novas imagens.



Os testes seguintes foram realizados para alcancar melhores indices de
acurdcia e evitar o overfitting. Para tanto, foram alteradas a quantidade de neurdnios
das camadas ocultas para 8-15-32-128, 32-64-16-64, 64-128-32-64 e 128-64-32-64.
As mudancas de reducdo de neuronios possibilitaram o aumento de épocas sem que o
comportamento de overfitting aparecesse. Nesse caso, os modelos foram treinados
com até 30 épocas. Além disso, foi avaliado o uso do conjunto com data
augmentation.

Dentre todas as combinacdes, a que apresentou os melhores resultados foi
treinando o modelo com imagens da base aumentada, no tamanho 50x50, com
arquitetura da rede 32-64-16-64. Este modelo atingiu cerca de 63% de acuracia com
o conjunto de teste (Figura 2). Por fim, para fins de comparacao, foi aplicado transfer
learning com o modelo ResNet50, utilizando a base de imagens aumentada e formato
de entrada no tamanho 50x50 pixels para treinamento da camada de classificacdo
com até 100 épocas. Entretanto, o modelo utilizando Transfer Learning nao
apresentou acurdcia superior a ja alcancada pelo modelo préprio, atingindo no
maximo 52% de acurdcia nos testes realizados.
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Figura 2. Desempenho do melhor modelo alcancando cerca de 63% de acuracia.

4. Consideragdes Finais

Este estudo teve como objetivo a criagdo de modelos de Deep Learning para a
classificagdo de espécies de orquideas da regido da Chapada dos Guimardes. Para
tanto, foi necessdria a criacdo da prépria base de imagens. Esta nova base esta
disponivel para auxiliar outros pesquisadores da darea por meio do link
https://www.dropbox.com/s/1sf90xd05an6v0z/orquideas.tar?d1=0.

Apés a construcdo da base de imagens e a aplicagdo de data augmentation,
diversos modelos foram criados para encontrar a melhor combinacdo para a
classificacdo de espécies de orquideas. Foram testadas combinag¢bes variando o
tamanho das imagens, nimero de neurdnios, épocas e parametros dos modelos. Além
destes novos modelos, foi avaliada também a utilizacdo de modelo com Transfer
Learning, mas que ndo obteve desempenho superior ao modelo criado
especificamente para este trabalho.


https://www.dropbox.com/s/lsf90xd05an6v0z/orquideas.tar?dl=0

Como trabalhos futuros, planeja-se o incremento da base de dados com a
adicdo de novas espécies e novas imagens para cada espécie ja existente. Além disso,
novos testes com Transfer Learning serdo executados buscando acurdcias ainda
maiores.
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