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Abstract. The production and selection of high quality seeds are fundamental
factors for the success of the soybean crop. To evaluate such quality the seed
industry in Brazil has been adopting the so-called tetrazolium test. However,
a problem that can be observed in this testing process and analysis of seeds
is the time and effort required by the specialist, making the process extremely
laborious. Therefore, this work aims at developing and making available to the
specialists content-based image retrieval and classification tools. The results
of the experiments show that the proposed approach presents significant gains
compared to state-of-the-art techniques.

Resumo. A produção e seleção de sementes de alta qualidade são fatores pri-
mordiais para o sucesso da cultura da soja. O teste de tetrazólio tem se des-
tacado e sido adotado pela indústria de sementes no Brasil. No entanto, uma
problemática que pode ser observada nos processos de testes e análises das se-
mentes é o tempo e esforço do especialista, tornando o processo extremamente
laborioso. Portanto, o objetivo desse trabalho é desenvolver e disponibilizar
para os especialistas ferramentas de classificação e de recuperação de ima-
gens baseada em conteúdo. Os resultados dos experimentos mostram que a
abordagem proposta apresenta ganhos significativos em comparação a técnicas
amplamente utilizadas na literatura.

Introdução

A produção e seleção de sementes de alta qualidade são fatores primordiais para o sucesso
da cultura da soja. Dessa forma, o processo de análise da qualidade das sementes torna-se
essencial. Tal processo deve ser confiável e ágil, de forma a fornecer resultados precisos
e de maneira rápida. A demora para obtenção de resultados em alguns testes de avaliação
tradicional pode impactar negativamente a tomada de decisões relacionada aos processos
de colheita, processamento, armazenagem e comercialização, resultando em prejuı́zos aos
produtores de sementes [França-Neto et al. 2007].

O teste de tetrazólio tem se destacado e tem sido adotado pela indústria de se-
mentes no Brasil, dada à sua rapidez, precisão, bem como pelas inúmeras informações



fornecidas. O teste possibilita avaliar a viabilidade e o vigor dos lotes de sementes, além
de fornecer as causas da redução de qualidade, tais como: danos mecânicos, por umidade
ou por percevejo. No entanto, uma problemática que pode ser observada nos processos
de teste e análise das sementes é o tempo e esforço do especialista, pois a quantidade de
lotes para análise pode chegar a milhares de sementes, tornando o processo extremamente
laborioso.

Portanto, o objetivo desse trabalho é desenvolver e disponibilizar para os especi-
alistas ferramentas de recuperação de imagens baseada em conteúdo e de classificação,
de forma a auxiliá-los no processo de análise do vigor de sementes de soja, e que conse-
quentemente possibilitem aumento na produtividade e na sustentabilidade da cultura da
soja.

Para tanto, o presente trabalho propõe uma nova abordagem explorando es-
tratégias de aprendizado ativo de forma a selecionar imagens mais relevantes para ambos
os processos de aprendizado do classificador e do sistema de recuperação de imagens.
Além disso, uma nova estratégia de aprendizado ativo especı́fica para o problema é apre-
sentada. Para validar a abordagem e estratégia propostas foram realizados experimen-
tos utilizando diferentes subconjuntos de imagens de sementes de soja reais obtidas por
meio do teste de tetrazólio, bem como técnicas de aprendizado do estado da arte. Para
a descrição das imagens foram considerados diferentes extratores, bem como obtidos os
melhores descritores, pares de extratores de caracterı́sticas e funções de distância para
cada um dos conjuntos avaliados.

Fundamentações
A utilização de sementes de qualidade é um fator primordial para o sucesso da cultura
da soja. No entanto, para que o sucesso seja alcançado, o controle de qualidade deve
ser rápido e preciso, disponibilizando resultados plausı́veis, de forma clara e objetiva
[França-Neto et al. 1998]. A demora na obtenção de resultados interfere diretamente no
processo de tomada de decisões na indústria de sementes, resultando em sérios prejuı́zos
aos produtores de sementes, dificultando a tomada de decisão sobre a lavoura, a colheita
e a armazenagem das sementes.

Devido à sua agilidade, o teste de tetrazólio se destacou na indústria de sementes,
por trazer um maior número de informações sobre as mesmas, fornecendo resultados pre-
cisos sobre o vigor dos lotes de sementes, detectando as causas responsáveis pela redução
da qualidade das sementes. A qualidade das sementes pode variar em função de alguns fa-
tores, como o ataque de percevejos, danos mecânicos e deterioração por umidade. Dessa
maneira, as sementes devem ser manuseadas de forma cuidadosa em todas as etapas da
colheita, visando sua qualidade [Moreano 2012]. Apesar do teste de tetrazólio ser sim-
ples e não utilizar equipamentos e reagentes caros, [França-Neto et al. 1998] destaca que
para a execução do mesmo é necessário que o analista de sementes seja bem treinado nas
técnicas do teste, possuindo conhecimento das estruturas anatômicas da semente. Dessa
forma, o conhecimento para realização do mesmo não é trivial.

Nesse sentido, técnicas de recuperação de imagem baseada em conteúdo
(Content-based Image Retrieval - CBIR) podem ser interessantes, dado que possibili-
tam a recuperação de imagens com base na similaridade entre uma determinada ima-
gem de consulta e um conjunto de dados. Para calcular essa similaridade, carac-



terı́sticas de baixo nı́vel baseadas em cor, textura e/ou forma são extraı́das das imagens
[Malode and Gumaste 2015]. Quando o processo CBIR retorna as imagens similares, de
acordo com uma determinada imagem de consulta, o processo pode ser alimentado com
o grau de relevância de cada imagem retornada. Assim, essas informações são agregadas
com às caracterı́sticas da imagem e a função de distância para realizar uma nova con-
sulta mais próxima da intenção do usuário. Esse processo de realimentação de relevância
(Relevance Feedback - RF) pode ser realizado até que o usuário esteja satisfeito com as
imagens retornadas.

De maneira geral, as técnicas de RF permitem realizar o refinamento de uma
dada consulta por similaridade baseado na intenção do usuário. No entanto, apesar da
existência de diversas técnicas de RF na literatura, a maioria dessas solicita do especia-
lista a anotação das imagens visando apenas a relevância e irrelevância, relegando assim
o conceito de diversidade. Tal fato, não contribui de maneira satisfatória para o apren-
dizado de um classificador ao utilizar tal conjunto de imagens baseado na experiência
do especialista. Isso ocorre pois, com o refinamento da consulta ao longo das iterações,
mais imagens relevantes são retornadas, e em muitos casos apenas imagens relevantes
começam a ser retornadas. Em um primeiro instante, pode parecer que tal fato é extrema-
mente satisfatório. No entanto, ao retornar apenas imagens relevantes em relação a uma
dada consulta isso caracteriza-se como uma ênfase exacerbada a uma classe de imagens
especı́fica.

Caso um classificador seja treinado com tais imagens, o mesmo será envie-
sado a classificar corretamente apenas imagens pertencentes a tal classe, ou até mesmo,
gerar um modelo extremamente superajustado que consiga apenas classificar correta-
mente as imagens pertencentes ao próprio conjunto de treinamento sem possibilidades
de generalização. Portanto, para que um processo de aprendizado do classificador seja
realizado de maneira condizente por meio de tais informações obtidas pelo processo de
anotação do usuário, é necessário construir um conjunto de treinamento composto de
imagens que possuam um balanceamento entre similaridade e incerteza com uma dada
imagem de consulta. Isso permite que o processo não fique preso em soluções locais e
restrito às mesmas.

Nesse contexto, estratégias de aprendizado ativo (Active Learning - AL)
[Settles 2009] podem ser incorporadas ao processo de CBIR. Tais estratégias consistem
em selecionar as amostras mais informativas para o treinamento do classificador, o qual
participa do seu processo de aprendizado, auxiliando ativamente na seleção das amostras.
Um oráculo (por exemplo, especialista) é considerado para confirmar/corrigir os rótulos
das amostras.

A heurı́stica usada no processo de aprendizado ativo é baseada em como lo-
calizar as amostras mais informativas para treinamento do classificador. Para realizar
essa tarefa alguns trabalhos propõem diferentes estratégias, dentre elas a seleção das
amostras mais próximas à fronteira de decisão de um classificador [Alajlan et al. 2014,
Tong and Chang 2001]. O objetivo consiste em selecionar as amostras mais diversas e
incertas, próximas à fronteira de decisão do classificador, como sendo as amostras mais
informativas, de forma a proporcionar um maior benefı́cio ao modelo de aprendizado.



Abordagem Proposta
A abordagem proposta agrega o paradigma de aprendizado ativo ao processo de CBIR.
Para tanto, uma nova estratégia de aprendizado ativo é proposta e incorporada ao processo
CBIR juntamente com RF. Considerando o processo de realimentação de relevância tra-
dicional, na primeira iteração, o usuário realiza o processo de anotação (indicando as
imagens relevantes e irrelevantes, de acordo com uma dada imagem de consulta). Em
seguida, a partir da segunda iteração, as imagens recuperadas devem ser aquelas que mais
contribuirão para o processo de aprendizado do classificador, o qual será treinado em um
processo de aprendizado ativo.

Neste cenário, as imagens mais informativas a serem selecionadas são aquelas que
apresentam o melhor balanceamento não somente entre a similaridade com a imagem de
consulta, mas também certo grau de incerteza. O critério de seleção adotado deve per-
mitir selecionar imagens de classes distintas, bem como que sejam difı́ceis de diferenciar
quando comparada a semântica da imagem da consulta e a semântica da imagem recupe-
rada (por exemplo, imagens na fronteira de duas classes diferentes/sobrepostas).

A Figura 1 apresenta um exemplo de duas amostras informativas de classes distin-
tas, uma amostra sem dano e uma amostra com dano por percevejo, respectivamente. De
acordo com o critério adotado de seleção, tais amostras podem ser selecionadas e apresen-
tadas ao usuário, diferentemente do processo CBIR tradicional, que apresentaria apenas
imagens mais próximas ao centro de consulta. A estratégia proposta possibilita equilibrar
o processo de aprendizado com as imagens mais informativas (similares e incertas) que
melhor contribuem para obter um classificador robusto mais rapidamente, e consequente-
mente, melhorar a qualidade das imagens retornadas, mais similares em relação à imagem
de consulta.

(a) (b)
Figura 1. Exemplos de amostras informativas de duas classes diferentes (a) sem
dano e (b) com dano por percevejo nı́vel 3.

As principais etapas da abordagem proposta são apresentadas na Figura 2. As
linhas tracejadas representam o ciclo do processo de aprendizado incremental. O Algo-
ritmo 1 descreve detalhes da abordagem proposta.

Na etapa 1, dada uma imagem de consulta q, o processo de recuperação é iniciado.
Inicialmente, considerando q e um conjunto de dados de imagem I, é realizada a seleção
do melhor descritor (melhor par extrator de caracterı́stica e função de distância). Como
este processo é fundamental para o processo de recuperação, diferentes extratores de ca-
racterı́sticas Fi e funções de distância Dj foram avaliados. Em seguida, as caracterı́sticas
de baixo nı́vel são extraı́das de I (Linha 1), utilizando o melhor extrator de caracterı́sticas
(BestFD.FeatureExtractor) e gerando o conjunto de aprendizado Z2 (Linha 2). Também
são extraı́das caracterı́sticas de q, utilizando o mesmo extrator.

Na etapa 2, o conjunto de aprendizado Z2 é particionado em k grupos utilizando



Figura 2. Pipeline da abordagem proposta.

Algoritmo 1: Abordagem proposta
Entrada : imagem de consulta q
Saida : instância final do modelo de aprendizadoMΩ e uma lista LΩ

R

ordenada por relevância em relação à q, sendo LR ⊂ I
Auxiliares: conjunto de imagens I , conjuntos de extratores de caracterı́sticas

Fi e de funções de distância Dj , conjunto de aprendizado Z2,
número de clusters k, conjunto de centroides/medoides C, lista
ordenada LS das imagens mais próximas a q, número de
amostras ns desejadas, conjunto de treinamento temporário Z ′

1,
conjunto de treinamento Z1, instância do modelo de aprendizado
M , número de amostras a serem selecionadas nu.

1 BestFD ←MelhorDescritor(I , Fi, Dj);
2 Z2 ← extraicaoCarateristicas(BestFD.FeatureExtractor);
3 C ← localizacaoCentroides(Z2, k);
4 LS ← ordenacaoSimilaridade(q, Z2, BestFD.Distance);
5 Z ′

1 ← C ∪ LSi
∈ Z2, i = 1, 2, ..., ns;

6 Z1 ← anotacao(Z ′
1);

7 M← treinamento(Z1);
8 repeat
9 Z ′

1 ← selecao(q, nu, BestFD.Distance, Z2\Z1,M);
10 Z1 ← Z1∪ anotacao(Z ′

1);
11 M← reTreinamento(Z1,M);
12 until satisfeito;
13 MΩ ←M ;
14 LΩ

R ← ordenar(Z ,MΩ), LΩ
R ⊂ I;

um algoritmo de agrupamento (Linha 3). De acordo com a estratégia de agrupamento
aplicada nesta tarefa, o centro de cada grupo pode ser um medóide, sendo assim não é
necessário obter a imagem mais próxima do centroide, mas a própria imagem, gerando o
conjunto de centróides/medóides C. Além das imagens de C, as imagens mais similares
em relação à q são selecionadas. Para tanto, ns imagens desejadas são obtidas de LS ,
ordenadas por uma ordem crescente de distância em relação à q (Linhas 4 e 5). Essas
imagens são apresentadas ao usuário para anotação (Linha 6). Sendo assim, o conjunto
de treinamentoZ1 é composto pelas imagens mais próximas de cada centróide C e as LSi

,



i = 1, ..., ns imagens mais próximas à q. As imagens anotadas constituem o conjunto de
treinamento inicial Z1, o qual é utilizado no processo de treinamento (Linha 7), gerando
a primeira instância do modelo de aprendizadoM (Etapa 3).

Finalmente, na etapa 4, o atual modelo de aprendizado M participa ativamente
do processo de seleção das imagens mais informativas a serem utilizadas em seu próprio
treinamento, a fim de melhorar o resultado da consulta, retornando imagens mais simila-
res. Para tanto, os critérios de seleção propostos são baseados na incerteza e similaridade
em relação à imagem de consulta q. Assim, o conjunto temporário de treinamento Z ′

1

recebe as nu imagens mais informativas em relação à q, de acordo com o modelo de
aprendizado atual M, as amostras restantes em Z2 (Z2

⋂
Z1 = ∅ ou em uma notação

simplificada Z2\Z1), assim como a imagem de consulta q e a melhor função de distância
BestFD.Distance (Linha 9). O conjunto de imagens selecionado Z ′

1 é exibido para
o usuário. A partir da primeira iteração, esse conjunto já é rotulado previamente pela
instância atual do modelo. Assim, o usuário precisa apenas corrigir os rótulos de imagens
classificadas incorretamente. As imagens confirmadas e corrigidas pelo usuário são adici-
onadas ao conjunto de treinamento Z1. O treinamento é realizado novamente e uma nova
instância do modeloM é gerada. As etapas 3 e 4 (Linhas 8− 12) são repetidas até que o
usuário esteja satisfeito com o processo de aprendizado.

O Algoritmo 2 descreve a estratégia de seleção proposta. Inicialmente, as Linhas
1-3 referem-se apenas a um controle para verificar se existem nu amostras desejadas para
serem selecionadas no conjunto de aprendizado Z2\Z1, dado que trata-se de um processo
iterativo, no qual um conjunto de imagens é selecionado a cada iteração. Em seguida, 4
conjuntos ou listas para controle e armazenamento de amostras são criados (Linha 4). As
amostras do conjunto Z2\Z1 são classificadas como relevantes ou irrelevantes a partir do
modelo de aprendizadoM (Linha 5). Sendo assim, a lista LP recebe as amostras classi-
ficadas como relevantes a partir de Z2\Z1 e LN recebe as classificadas como irrelevantes
(Linhas 6-7). Em seguida, localiza-se o centro de massa de LP , armazenando-o em CP
(Linha 8). O centro de massa pode ser calculado simplesmente pela média das carac-
terı́sticas das amostras existentes na lista. As imagens em LP são ordenadas em relação
à distância do centro de massa CP , sendo priorizadas as imagens de maior distância, ou
seja, das mais distantes para mais próximas de CP (Linha 9). As imagens em LN também
são ordenadas em relação à distância do centro de massa CP . No entanto, nesse caso as
amostras são organizadas de forma inversa, sendo das mais próximas para mais distan-
tes de CP (Linha 10). As amostras de LP e LN são concatenadas formando a lista de
candidatas LC .

Finalmente, a estratégia de seleção retorna as nu primeiras amostras mais infor-
mativas de LCi

, i = 1, ..., nu (Algoritmo 1, Linha 9). Tais amostras são apresentadas para
a anotação (como relevante ou irrelevante) pelo usuário. Após a anotação, tais amostras
são incorporadas ao conjunto de treinamento Z1 (Linha 10). Em seguida, o modeloM é
treinado novamente e uma nova instância é gerada (Linha 11). O usuário pode continuar o
processo até que esteja satisfeito com os resultados retornados. Uma vez satisfeito, pode-
se obter um modelo final de aprendizadoMΩ (Linha 13) e uma lista final LR

Ω (Linha 14)
ordenada por relevância (da mais similar para a menos similar) em relação a amostra de
consulta q.



Algoritmo 2: Estratégia de seleção das imagens mais informativas
Entrada : imagem de consulta q, número de amostras a serem selecionadas

nu, melhor função de distância BestFD.Distance, conjunto de
aprendizado Z2\Z1 e instância do modelo de aprendizadoM

Saida : lista de amostras selecionadas LR.
Auxiliares: lista de imagens candidatas LC , lista de imagens relevantes LP ,

lista de imagens irrelevantes LN e centro de massa das amostras
relevantes CP .

1 if tamanho(Z2\Z1) < nu then
2 nu← tamanho(Z2\Z1);
3 end
4 LP ,LN , CP ,LC ← ∅;
5 classificacaoImagens(Z2\Z1,M);
6 LP ← amostrasRelevantes(Z2\Z1);
7 LN ← amostrasIrrelevantes(Z2\Z1);
8 CP ← localizacaoCentroMassa(LP);
9 ordenacaoDecrescente(LP , BestFD.Distance, CP);

10 ordenacaoCrescente(LN , BestFD.Distance, CP);
11 LC ← concatenacao(LP , LN );
12 while i ≤ nu do
13 LR ← LC i ∪ Z2\Z1;
14 end

Experimentos

A presente seção descreve os experimentos realizados para validação, abrangendo a
descrição dos conjuntos de dados utilizados, os cenários de análise, bem como os re-
sultados obtidos por meio de comparações com técnicas do estado da arte na área.

Conjuntos de Dados

Para os experimentos foram considerados 4 conjuntos de imagens reais de sementes de
soja. A Tabela 1 apresenta a descrição de cada um deles, incluindo a quantidade de ima-
gens pertencentes a cada conjunto, quantidade de classes, e intervalo de variação de quan-
tidade de imagens por classe. Nota-se os desafios e desbalanceamentos caracterı́sticos de
problemas e dados reais. O conjunto I1 foi obtido a partir de [Santanna et al. 2014]. Já
os conjuntos I2, I3 e I4 foram criados por meio de captura in-loco em um laboratório de
análise de sementes, pertencente a uma unidade de beneficiamento de sementes.

Tabela 1. Descrição de cada conjunto de dados público usado nos experimentos
Nome Imagens Classes Imagens/classes
I1 576 12 15-74
I2 350 7 5-103
I3 691 7 6-199
I4 1333 10 7-529



Cenários
Com o intuito de analisar e validar a abordagem proposta, a qual foi nomeada como AL-
NEW, foram realizados testes comparativos utilizando 3 diferentes abordagens do estado
da arte amplamente utilizadas na literatura: movimentação de centro de consulta (Query
Point Movement Strategy - QPM) [Liu et al. 2009], expansão de consulta (Query Expan-
sion - QEX) [Porkaew and Chakrabarti 1999], e aprendizado ativo baseado em SVMs
(SVM-AL) [Tong and Chang 2001]. Além disso, como comparativo basal para todas as
abordagens elencadas, foram também explicitados os resultados obtidos por meio do pro-
cesso CBIR tradicional. Para facilitar a leitura e interpretação dos resultados, as aborda-
gens da literatura citadas foram nomeadas, respectivamente, para: QPM, QEX, SVM-AL
e CBIR-T.

A partir dos conjuntos de imagens descritos na Seção 4.1 foram extraı́das carac-
terı́sticas de cor e textura. Os métodos utilizados para extração de tais caracterı́sticas são
detalhados na Tabela 2 e nomeados como Fi, onde 0 < i < 5. Cada tipo de caracterı́stica
extraı́da foi também comparado com diferentes funções de distância, obtendo o melhor
descritor (par extrator de caracterı́sticas/função de distância) em cada conjunto de ima-
gens, para realizar as consultas por similaridade. Para tais comparações, foram utilizadas
7 diferentes funções de distância, tais como: L1, L2, L∞, X2, Canberra, Jeffrey Diver-
gence e dLog. A Tabela 3 apresenta a melhor função de distância para cada extrator de
caracterı́stica Fi e conjunto de dados. Além disso, é possı́vel observar o melhor descritor
para cada conjunto (por meio dos extratores destacados em negrito).

Tabela 2. Propriedades de cada extrator de caracterı́sticas.
Extratores Categoria #Caraterı́sticas
F1 - BIC [Stehling et al. 2002] Cor 128
F2 - GCH [Stricker and Orengo 1995] Cor 255
F3 - LBP [Guo et al. 2010] Textura 256
F4 - LCH [Smith and Chang 1996] Cor 135

Tabela 3. Melhores descritores para cada conjunto de imagens I.
F1 F2 F3 F4

I1 Jeffrey X2 dLog X2

I2 dLog L∞ dLog Canberra
I3 dLog L∞ dLog Canberra
I4 Canberra Jeffrey L2 Canberra

Para o processo de aprendizado do modeloM, foi utilizado o classificador base-
ado em k-vizinhos mais próximos (k-NN). Em relação ao processo de agrupamento foi
utilizada a técnica k-means. Vale ressaltar que a abordagem proposta pode ser instanci-
ada considerando qualquer classificador supervisionado ou técnica de agrupamento. Com
relação à quantidade de amostras selecionadas nu, para a primeira iteração, o valor de k
definido para o agrupamento consiste em 1/3 de nu, já para as amostras mais próximas
da imagem de consulta, o valor definido foi de 2/3 de nu, formando assim, a primeira
instancia do classificador.

Para a comparação da abordagem proposta com os outros métodos do estado da
arte foram gerados gráficos de Precisão e Revocação (P&R). A precisão de uma con-



sulta pode ser entendida como a fração de imagens relevantes recuperadas, já a revocação
é a proporção de imagens relevantes que foram recuperadas por meio da mesma, con-
siderando todas as imagens relevantes no conjunto de dados. Dessa forma, a precisão
atinge 100% quando cada imagem recuperada é relevante para a consulta, e a revocação
atinge 100% quando todas as imagens relevantes do conjunto de dados foram retornadas
[Baeza-Yates and Ribeiro-Neto 2011]. Como regra geral, quanto mais próxima a curva
de P&R do topo do gráfico, melhor é a abordagem.

Para construir os gráficos P&R foram realizadas diversas consultas por simila-
ridade utilizando o operador baseado em k-vizinhos mais próximos. Vale ressaltar que
todas as imagens de cada um dos conjuntos foram utilizadas como imagens de consulta.
A quantidade de imagens retornadas pelas consultas por similaridade foi definida como
30, ou seja, nu = 30. Tal valor foi especificado para estar em concordância com a prática
de análise diária realizada no processo de análise de sementes. Com o intuito de sumari-
zar os resultados obtidos, foram gerados gráficos de P&R por meio do conceito de Mean
Average Precision (MAP), conforme definido em [Baeza-Yates and Ribeiro-Neto 2011].
Além disso, podem ocorrer casos nos quais uma dada classe de imagens não possua 30
amostras. Dessa forma, em tal ocorrência, o valor nu é definido de acordo com o número
de amostras dessa classe.

Resultados

As Figuras 3 a 6 ilustram os resultados obtidos pela abordagem proposta ALNEW em
comparação com as abordagens tradicionais CBIR-T, QPM, QEX e SVM-AL, na pri-
meira, quarta e oitava iterações de realimentação, utilizando os conjuntos de imagens I1

a I4 (ver Seção 4.1), respectivamente. Em tais gráficos de P&R, a precisão obtida pela
abordagem CBIR tradicional foi ilustrada como comparativo base em todos os gráficos,
uma vez que não passa pelo refinamento da consulta inicial.

Analisando o conjunto I1 (Figura 3) pode-se observar que a abordagem ALNEW
apresenta as melhores precisões em todas as iterações, quando comparada com as outras
abordagens em análise. ALNEW foi até 2, 1 vezes melhor que SVM-AL, bem como
obteve ganhos de precisão de até 34, 66% e 19, 68%, considerando, respectivamente, a
primeira, quarta e oitava iterações. Em relação à abordagem QEX, ALNEW apresentou
ganhos de até 3, 99%, 10, 34% e 7, 87% para as mesmas iterações. Ao comparar ALNEW
com a abordagem QPM, novamente foram obtidos ganhos consideráveis de até 15, 38%,
12, 89% e 31, 90% na precisão das consultas.

Comportamento semelhante foi observado ao analisar os resultados obtidos pela
abordagem proposta ALNEW, quando aplicada ao conjunto de imagens I2 (Figura 4). AL-
NEW apresentou maiores valores de precisão em comparação às demais abordagens. AL-
NEW obteve uma precisão de 76%, 81% e 85% para a primeira, quarta e oitava iterações,
respectivamente. Considerando um nı́vel de revocação de 50%, ALNEW apresenta um
ganho mı́nimo de precisão de 20% e um ganho máximo de até 2, 89 vezes em relação às
demais técnicas.

Para o conjunto I3 (Figura 5), nota-se novamente que ALNEW obteve um ganho
de precisão considerável. Por exemplo, para um nı́vel de revocação de 10% nas sucessivas
iterações (Figuras 5(a)-(c)), a abordagem proposta atingiu ganhos de no mı́nimo 3, 98%
e no máximo 105, 22%. Vale enfatizar que nı́veis de revocação mais baixos são de maior



(a) (b) (c)
Figura 3. Curvas P&R obtidas pelas abordagens, utilizando o conjunto de dados
I1, considerando: (a) primeira, (b) quarta e (c) oitava iteração.

(a) (b) (c)
Figura 4. Curvas P&R obtidas pelas abordagens, utilizando o conjunto de dados
I2, considerando: (a) primeira, (b) quarta e (c) oitava iteração.

(a) (b) (c)
Figura 5. Curvas P&R obtidas pelas abordagens, utilizando o conjunto de dados
I3, considerando: (a) primeira, (b) quarta e (c) oitava iteração.

importância, uma vez que aproximam-se mais de análises cotidianas realizadas.

Por fim, para o conjunto I4 (Figura 6), a abordagem ALNEW novamente apre-
sentou ganhos consideráveis de precisão em comparação com as outras abordagens. Por
exemplo, considerando um nı́vel de revocação de 10%, a mesma foi 5, 09 vezes melhor
que a abordagem SVM-AL na primeira iteração. Além disso, para o mesmo nı́vel de
revocação, considerando a quarta e a oitava iterações, ALNEW apresentou ganhos de
precisão de 63% e 22% em relação à SVM-AL. Em relação a QPM obteve um ganho
de até 21%, considerando a primeira iteração. Já ao comparar com a QEX, o ganho na
precisão foi de até 2% na oitava iteração.

A partir dos resultados obtidos, pode-se concluir que a abordagem proposta apre-
sentou consideráveis ganhos de precisão em relação às consultas por similaridade em
conjuntos provenientes de imagens de soja submetidas ao teste de tetrazólio. Além disso,
a abordagem ALNEW também apresenta um grau menor de saturação no decorrer das
subsequentes iterações de realimentação em todos os conjuntos de imagens analisados.
Com o intuito de resumir os resultados, na Tabela 4 são apresentadas as precisões médias



(a) (b) (c)
Figura 6. Curvas P&R obtidas pelas abordagens, utilizando o conjunto de ima-
gens I4, considerando: (a) primeira, (b) quarta e (c) oitava iteração.

Tabela 4. Precisões médias gerais obtidas por cada abordagem e conjunto de
imagens, considerando todas as iterações de realimentação.

Base QPM QEX SVM-AL ALNEW
I1 80,9 88,8 76,4 92,3
I2 53,1 57,7 51,8 76,1
I3 40,1 41,8 37,4 46,5
I4 86,7 87,6 60,2 89,0

gerais obtidas por cada abordagem e conjunto de dados utilizados no presente trabalho,
considerando todas as iterações de realimentação (i.e. da 1a até a 8a iteração). Para o
obtenção de tal precisão média geral foi calculada a integral das curvas de P&R para
cada abordagem em cada iteração e realizada a média de tais integrais, como definido em
[Baeza-Yates and Ribeiro-Neto 2011]. Ao analisar os resultados sumarizados na Tabela
4, nota-se claramente que a abordagem ALNEW atingiu os melhores nı́veis de precisão
no decorrer das iterações, mantendo maior consistência e robustez.

Conclusão

No presente trabalho é apresentada uma nova abordagem de aprendizado e recuperação
de imagens, incluindo uma nova estratégia de aprendizado ativo capaz de ser integrada
de maneira trivial ao processo CBIR, de forma a tratar problemas intrı́nsecos ao mesmo,
bem como prover maior eficácia ao processo.

Por meio dos experimentos, foi possı́vel constatar que a abordagem proposta provê
melhorias consideráveis em relação à precisão de consultas por similaridade no domı́nio
de análise de sementes. Dessa forma, os resultados demonstram que a abordagem é al-
tamente viável de aplicação no contexto de análise do vigor de sementes de soja. Tal
contribuição pode gerar impacto considerável e melhorias na produtividade de tal cultivar
e sustentabilidade como um todo, ao prover um processo mais robusto, com maior rapidez
e eficácia.

Em trabalhos futuros pretende-se realizar a avaliação de diferentes classificado-
res supervisionados e técnicas de agrupamentos gerando diferentes instâncias da abor-
dagem proposta. Além disso, vislumbra-se também a proposta de outras estratégias de
aprendizado ativo para a seleção de amostras informativas, consequentemente, levando à
melhoria da precisão de consultas por similaridade.
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