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Abstract. The selection of a Deep Convolutional Neural Network (DCNN) ar-
chitecture is a decisive task. In this paper we propose to evaluate the genera-
lization power of Deep Features extracted from a broad set of DCNNs without
fine-tuning for plant species recognition from images using a multi-organ data-
set. The conventional Softmax classification approach and an alternative based
on SVM and feature selection are compared. The experimental validation al-
lowed to identify the most promising methods, with Softmax and SVM reaching
0.76 and 0.82 of Micro-F1, respectively.

Resumo. A seleção de uma arquitetura de Rede Neural Convolucional Pro-
funda (RNCP) é uma tarefa decisiva. Neste trabalho avaliamos o poder de
generalização de Deep Features extraı́das à partir de um amplo conjunto de
RNCPs sem fine-tuning para classificação de espécies de plantas em imagens,
utilizando um conjunto de dados de imagens multi-órgão. São comparadas as
abordagens de classificação convencial com Softmax e uma alternativa base-
ada em SVM e seleção de features. A validação experimental permitiu indenti-
ficar os métodos mais promissores, com o métodos baseados em Softmax e SVM
alcançando 0.76 e 0.82 de Micro-F1, respectivamente.

1. Introdução

A indústria agrı́cola ao redor do globo tem lidado cada vez mais com os desafios oriundos
da necessidade de sustentabilidade à medida que a população mundial cresce. Com isso, a
otimização dos resultados tem desempenhado um papel crucial, objetivando maximização
da produção com menor uso de área possı́vel. Nesse sentido, diversas tecnologias têm
sido empregadas, não apenas no desenvolvimento de novos modelos de produção, mas
buscando a melhoria da precisão em várias tarefas [Shi et al. 2015, Meng et al. 2015],
bem como a automação de muitas delas, por exemplo, por meio de tecnologias de re-
conhecimento de padrões. Neste contexto, diversos trabalhos têm proposto a utilização
de RNCPs para realização de tarefas relacionadas à identificação automática de doenças



em plantas [Khan et al. 2018, Brahimi et al. 2018], identificação de espécies invasi-
vas [V. Sivakumar et al. 2020], , entre outros. De modo geral, esses estudos demonstram o
desenvolvimento de ferramentas auxiliares nas tarefas de monitoramento e administração
do campo, principalmente relacionadas à identificação automática de plantas. Isso possi-
bilita também a implementação de sistemas que auxiliem na tomada de decisões, contri-
buindo para maior eficácia no controle de situações adversas que impactem a produção.

Neste contexto, a seleção de arquiteturas de RNCPs adequadas é uma tarefa de-
cisiva [Maeda-Gutiérrez et al. 2020], ainda mais se tratando do domı́nio de plantas, com
um vasto número de espécies e cenários de classificação com alta heterogeneidade visual
nas imagens. Considerando a diversidade de aplicações de RNCPs relacionadas a plan-
tas na agricultura, este trabalho tem por objetivo avaliar experimentalmente a eficácia de
RNCPs para classificação sobre um conjunto de dados de propósito geral voltado para
identificação multi-órgão de espécies de plantas. Para isso, realiza-se uma análise consi-
derando a abordagem convencional de classificadores neurais com ativação Softmax, além
da extração e seleção explı́cita de Deep Features e classificação com o algoritmo Support
Vector Machines (SVM).

2. Trabalhos Correlatos
Diversos trabalhos propõem a utilização de RNCP para extração de Deep Features
e identificação de plantas com classificadores tradicionais. Em [Khan et al. 2018],
foi proposto o uso de Deep Features e classificadores tradicionais (e.g., Decision
Trees e SVM) para segmentação e identificação de doenças em frutas. Similarmente,
em [Khan et al. 2020], também é proposta a detecção e identificação de doenças em ima-
gens de folhas de pepino. Foram utilizadas as arquiteturas VGG-19 e o VGG-M pré-
treinadas para extração de Deep Features, além um método para seleção de caracterı́sticas.
Para identificar doenças em imagens de folhas de plantas, em [Li et al. 2020] avaliou-se
o uso de classificadores (Random Forests e SVM) e Deep Features, com objetivo de com-
pará-los com as RNCP. Além de reportar a superioridade dos métodos tradicionais, os au-
tores demonstraram aspectos positivos da seleção de features, principalmente em relação
à redução da complexidade computacional. Especificamente para a tarefa de identificação
de espécies de plantas, em [Feitoza et al. 2019] os autores demonstraram resultados pro-
missores com extração de features usando as redes InceptionV3, VGG-16 e VGG-19 e o
classificador SVM. Contudo, não foram considerados procedimentos de otimização dos
classificadores.

Diferentemente dos trabalhos descritos, este trabalho propõe avaliar um amplo
conjunto de arquiteturas de RNCP, para a tarefa de reconhecimento de espécies de plantas
sobre dados de maior complexidade em termos de heterogeneidade visual, número de
amostras, classes e múltiplos órgãos. Além disso, estende-se significativamente o trabalho
de [Feitoza et al. 2019] considerando o dobro das arquiteturas de RNCP e otimizações
de hiperparâmetros, analisando-se a estabilidade dos modelos, além de compararmos os
resultados obtidos com as arquiteturas treinadas à partir da abordagem de classificação
convencional (classificador neural com ativação Softmax).

3. Metodologia
Esse trabalho utilizou o conjunto de dados do PlantCLEF 2013, com 26,077 imagens
de 250 espécies de plantas, incluindo imagens de órgãos individuais e.g., fruta, flor, ga-
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Figura 1. Configurações de otimização de hiperparametros Grid Search.

lhos, tronco, além da planta inteira. Considerando um cenário de classificação de mundo
real, os experimentos foram realizados de maneira agnóstica em relação aos tipos de
imagem. Na primeira etapa treinamos as redes VGG-16, VGG19, InceptionV3 (Go-
ogLeNet), NasNET-A (NasNETLarge), ResNet50 e ResNet152 V2 com otimização de
hiperparâmetros via Grid Search (Figura 1-a). As redes foram inicializadas com pe-
sos pré-treinados sobre a base ImageNet, havendo otimização apenas no componente
de classificação. Para isso, consideramos a função de custo Categorical Crossentropy
e otimizador Adam com as configurações padrão propostas pelos autores. As redes pré-
treinadas foram utilizadas para a extração de Deep Features, com posterior aplicação de
PCA com 90% de variância junto com o classificador SVM com configurações de Kernel:
Linear, Sigmoid, Polynomial e método de composição One-vs-Rest. Nesta etapa realizou-
se também otimização de hiperparâmetros (Figura 1-b). Para avaliação da eficácia, as
médias das medidas Micro-F1 foram calculadas para considerar o desbalanceamento de
classes. Utilizou-se protocolo de validação cruzada com k folds, sendo, em cada rodada,
9 folds usados para treino e 1 para teste. Para análise de estabilidade e significância es-
tatı́stica, são apresentados intervalos de confiança de 95%.

4. Resultados e Discussão
A Figura 2 apresenta os resultados de Micro-F1 para as melhores configurações obtidas
com a otimização de hiperparâmetros. Na Figura 2-c apresentamos um comparativo dos
resultados entre Softmax e SVM. De modo geral, os resultados com SVM foram superio-
res aos com o classificador baseado em Softmax. Nos casos em que a média de Micro-F1
do Softmax foi maior, os resultados podem ser considerados equivalentes quando anali-
sados os intervalos de confiança. Além disso, o tamanho dos intervalos de confiança para
as redes treinadas com o Softmax foram muito maiores, indicando menor estabilidade dos
métodos para diferentes amostras de treino e teste.
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Figura 2. Resultados dos modelos otimizados: a) Softmax; b) SVM; c) Compa-
rativo de Softmax e SVM com deep features e intervalos de confiança. (*)
Significância em relação ao Softmax.



5. Conclusões
Os resultados possibilitaram identificar as arquiteturas de RNCP mais eficazes para
extração de features de plantas, com destaque para a ResNet50, que com a utilização
de PCA e do SVM alcançou Micro-F1=0.82. Além disso, os resultados evidenciaram que
apesar do tipo de classificador ter desempenhado um papel significativo sobre a eficácia e
precisão dos modelos, podemos observar que estatisticamente não houve diferença signi-
ficativa na ordem de eficácia das arquiteturas para os diferentes classificadores. Isso su-
gere a consistência dos resultados em relação à eficácia das redes avaliadas. Por fim, estes
resultados contribuem diretamente para o desenvolvimento de sistemas de identificação
automática de plantas e tarefas relacionadas à aplicação de RNCP para classificação de
órgãos de plantas e as inúmeras aplicações no contexto da agricultura e biodiversidade.
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