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Resumo—In this paper, we have designed a new approach to
represent and recognize objects visual patterns using syntactic
methods. We capture relevant information from an object and
associate them with symbols of an alphabet. After that, we derive
a string from the object and input it to LSTM. The idea is to train
LSTM with objects visual patterns encapsulated in the strings.
We conducted an experiment using soybean crops aerial images
captured by an Unmanned Aerial Vehicle (UAV), and we reached
an average F-measure of 91%.

Index Terms—Aerial images, precision crop protection, un-
manned aerial vehicle (UAV), syntactic methods, LSTM.

I. INTRODUCAO

Os métodos sintdticos sdo derivados das disciplinas de
linguagens formais para reconhecimento de padrdes visuais.
Eles foram muito explorados em visdo computacional na drea
de reconhecimento de padrdes estruturais na década de setenta
[1]. O uso de técnicas derivadas das linguagens formais € um
campo cldssico da visdo computacional que pode ser tragado
desde o inicio dos anos sessenta com tentativas de usar lin-
guagens de cadeias de caracteres lineares para descrever ima-
gens [2]. Recentemente, essas técnicas tém sido amplamente
utilizadas em abordagens hibridas para representar relacdes
hierarquicas de alto nivel em imagens, como por exemplo,
tarefas de compreensdo de cenas [3], de reconhecimento de
acdes sequenciais [4] e andlise de estruturas urbanas [5].

A principal questdo na exploragdo de métodos sintdticos
em visdo computacional € representar os padrdes visuais de
imagens. Desde o inicio dos anos sessenta muitas abordagens
foram propostas, especialmente apds os anos dois mil [6],
[7]. Nesse sentido, [8] propdem uma abordagem que combina
deteccdo de pontos de interesse e inferéncia gramatical. Neste
trabalho eles representam uma imagem como uma cadeia de
caracteres e inferem gramdticas para cada classe de objetos
a partir dessas cadeias. Adicionalmente, [9] introduz uma
abordagem baseada em métodos sintaticos para representar
acdes e poses de pessoas. Neste, a imagem ¢é dividida em
retangulos com tamanhos e aspectos diferentes, organizados
como primitivas em um grafo And-Or. Também usando grafos
And-Or, [10] propdem um método para representar relaciona-
mentos de contextos visuais de objetos. Ainda, [11] apresentou
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um modelo hibrido baseado em reconhecimento estrutural de
padrdes e SVM que permite que pessoas sejam detectadas em
imagens. Finalmente, [12] usaram bag-of-visual-words para
tarefas de compreensdo de imagem.

Neste trabalho, propomos uma abordagem hibrida, onde,
primeiramente representamos os padrdes visuais de objetos
usando métodos sintiticos a fim de mapear um padrdo visual
de um objeto para uma cadeia de caracteres. Posteriormente,
usamos uma Long Short-Term Memory (LSTM) para aprender
os padrdes visuais dos objetos encapsulados nas cadeias de
caracteres. Experimentamos nossa abordagem usando imagens
aéreas de lavouras de soja capturadas por um Veiculo Aéreo
Nao Tripulado (VANT). O objetivo foi detectar problemas na
lavoura da soja, como ervas daninhas e indicios de doencgas.
Comparamos nossa abordagem com quatro algoritmos rasos
de aprendizagem de mdquina e duas arquiteturas de rede
neural profunda. Nossa abordagem apresentou resultados pro-
missores, atingindo uma Medida-F média de 91%. A principal
contribuicao deste trabalho é mostrar a possibilidade de tratar
padrdes visuais de objetos de maneira sintatica usando cadeias
de caracteres, transformando o problema de reconhecimento de
padrdes em objetos, normalmente realizado por similaridade
entre vetores de caracteristicas ou tensores, em um problema
de reconhecimento de padrdes em cadeias de caracteres.

II. FUNDAMENTACAO TEORICA
A. Reconhecimento sintdtico de padroes

A abordagem sintética de representacdo de padrdes lida com
os padrdes sob uma perspectiva hierdrquica e composicional.
Um dado padrdo complexo é composto por subpadrdes mais
simples, 0s quais sdo compostos por outros mais simples. No
nivel mais baixo dessa composicionalidade estdo os padrdes
ndo divisiveis, que sdo chamados de primitivas [13]. Normal-
mente as primitivas sdo usadas para representar contornos,
linhas ou texturas. Por outro lado, os padrdes/subpadrdes sdo
usados para representar estruturas que ddo forma a padrdes
visuais percebiveis. Esse modelo hierdrquico e composicional
de representagdo de padrdes permite que primitivas e subpa-
drdes sejam repetidos em diferentes padrdes visuais, dando a
possibilidade de representar varios padrdes visuais a partir de
um conjunto finito de dados. Além disso, ele provém uma des-
cricdo de como o padrdo visual foi gerado. Em analogia a uma



linguagem, as primitivas sdo como as letras de um alfabeto, os
subpadrdes basicos sdo como palavras e padrées complexos,
que dao forma a padrdes visuais, como sentencas. Assim, uma
linguagem pode ser projetada manualmente, quando aplicada
a estrutura de padrdoes bem definida, ou inferida, quando se
pretende aprendé-la a partir de dados de treinamento. Em
ambos o0s casos, a linguagem tem o papel de representar
exclusivamente uma classe de padrdes ou de objetos [14].

A abordagem sintética de reconhecimento de padrdes per-
mite que o problema de reconhecimento de padrdes em
imagens, normalmente realizado por similaridade entre vetores
de caracteristicas ou tensores, possa ser tratada como um
problema de reconhecimento de padrdes em estrutura textual.
Assim, um dado padrio visual passa a ser reconhecido como
sendo de uma determinada classe por meio de parsing guiado
por regras de sintaxe [13].

B. Scale Invariant Feature Transform (SIFT)

O Scale Invariant Feature Transform (SIFT) [15] é um
algoritmo que detecta pontos salientes e estdveis em uma
imagem. Esse ponto é chamado de ponto-chave e fornece um
conjunto de caracteristicas que descreve uma pequena regiao
da imagem ao redor do ponto. A regido descrita pelo ponto-
chave é uma pequena regido circular com uma orientagdo e
invariante a rotagdo e escala. O ponto-chave é descrito por
meio de quatro pardmetros: as coordenadas z e y do centro
do ponto-chave, a escala (o raio da regido), a orientacdo (um
angulo definido sobre o raio), e um descritor. O descritor de
um ponto-chave é um vetor de 128 dimensdes, calculado com
base na magnitude e orientacdo do gradiente da imagem na
regido do ponto-chave.

C. Simple Linear Iterative Clustering (SLIC) Superpixels

Um superpixel é uma regido em uma imagem formada
por um conjunto de pixels que compartilham informacdes
semelhantes de cores ou tons de cinza [16]. Os superpixels
sdo obtidos por meio de algoritmos que tem como objetivo
agrupar pixels semelhantes em regides atdmicas da imagem.
Um desses algoritmos é o Simple Linear Iterative Clustering
(SLIC) Superpixels proposto por [17]. O SLIC agrupa pixels
com base na similaridade de cores e na proximidade espacial
na imagem. O SLIC adapta o algoritmo k-means para realizar
o agrupamento de pixels, por essa razdo ele recebe como
parimetro um valor k, que corresponde a quantidade de super-
pixels que se deseja obter de uma dada imagem com tamanhos
aproximadamente iguais. A Fig. 1 mostra um exemplo da
aplicacdo do algoritmo SLIC em uma imagem com doenca
de lavoura da soja. Na primeira imagem o SLIC foi executado
com o k = 64, na segunda com k = 256.

D. Long Short-Term Memory

Quando treinadas as Redes Neurais Recorrentes (RNN) [18]
tomam como entrada nfo apenas o exemplo de dado atual,
mas também informagdes que foram observadas anteriormente
no tempo. O tempo aqui se refere a um tempo 1égico que
denota ordem numa sequéncia. Assim, as RNNs constroem

Figura 1. Imagem com doenca da soja segmentada em 64 e 256 superpixels
usando o algoritmo SLIC Superpixels.

seu modelo de reconhecimento de padrdes combinando duas
fontes de entrada de dados, o presente e o passado recente.
Isso € possivel devido as RNNs possuirem o feedback loop,
que tem a funcdo de se conectar a informacdes relevantes
observadas no passado. O feedback loop faz com que a rede
receba como uma de suas entradas a sua propria saida, criando
um processo de retroalimentacdo de informacdo de maneira a
construir ciclos. Cada ciclo armazena informagdes relevantes
ao longo do tempo em estados ocultos mantidos pela rede.
Dessa forma, a cada tempo ¢ a rede ndo s6 armazena no
seu estado oculto informagdes dos dados observados em ¢,
como também recupera informacdes do estado oculto de ¢t — 1
que armazenou toda a informagdo relevante que aconteceu
no passado. Assim, o estado oculto de ¢ contém tragos nio
apenas do estado oculto anterior ¢ — 1, mas também de todos
aqueles que precederam ¢ — 1. Isso capacita a rede a criar
correlacdes entre dados separados ao longo do tempo criando
uma dependéncia entre eles de longo prazo, caracteristica das
RNNSs popularmente chamadas de memdria da rede.

A Long Short-Term Memory (LSTM) [19] é um tipo de
RNN acrescida de uma célula de meméria em cada tempo
t, na qual se permite gravar e ler informacdes fora do fluxo
normal criado pelos estados ocultos herdados da RNN. O
acesso a escrita e leitura da célula € controlado por unidades
chamadas portas. A decisdo das portas de permitir acesso a
célula é tomada com base em um conjunto de pesos que
sdo calculados de acordo com o processo de aprendizagem
da rede. A adi¢do da célula de memdria possibilita que a
LSTM preserve um erro que pode ser retropropagado através
do tempo e das camadas. A preservacao do erro permite que a
LSTM continue aprendendo por um periodo de tempo maior.
Essa capacidade da LSTM corrige uma deficiéncia atribuida as
RNNs comuns, de ndo conseguir propagar um erro constante
por longos periodos de tempo [18].

Essa natureza da LSTM de manter informagdes de apren-
dizagem ao longo do tempo estd intimamente relacionada ao
reconhecimento de padrdes em sequéncias de dados. Muitos
trabalhos foram publicados explorando essa arquitetura natural
da rede. [20] prop6s uma abordagem para processamento de
sequéncias de texto a fim de melhorar a tarefa de traducdo
automdtica. Com o mesmo propdsito, tradugdo automatica,
[21] apresentou em seu trabalho uma abordagem que aprende
a ordem de palavras em uma frase introduzindo dependéncia



entre elas. H4 também trabalhos que tentam encontrar padrdes
em sequéncia genética [22] e [23]. Esses trabalhos sdo alguns
exemplos que mostram a capacidade da LSTM de identificar
padrdes em sequéncia de dados.

III. VISAO GERAL DO METODO

O método consiste em uma estratégia de aprendizagem
supervisionada que combina métodos sintdticos e a capa-
cidade das LSTMs de aprender padroes em sequéncias. O
objetivo ¢ transformar padrdes visuais de objetos em cadeias
de caracteres que possam ser aprendidas por uma LSTM.
O método é composto por fases. Primeiro, nds detectamos
e representamos primitivas de objetos de maneira sintética.
Para isso, nds detectamos os pontos-chave de um conjunto de
objetos (superpixel) de treinamento usando o SIFT, e depois
associamos a cada ponto-chave um simbolo de um alfabeto
(veja sec@o III-A). Em seguida, derivamos uma cadeia de
caracteres de cada objeto do conjunto de treinamento (veja
secdo III-B). Isso permite que descrevamos o padrdo visual
de cada objeto de maneira sintética. Finalmente, as cadeias de
caracteres sdo inseridas em uma LSTM para aprendizagem
(veja se¢do III-C) ou reconhecimento dos padrdes visuais
dos objetos (veja se¢do III-D) encapsulados nas cadeias de
caracteres.

A. Identificando e representando primitivas

O objetivo nessa fase do método ¢ identificar e representar
primitivas de maneira sintdtica, isto €, associar primitivas de
objetos a simbolos de um alfabeto.

Como apresentado na secdo II-A, primitivas sdo padrdes
bésicos e ndo divisiveis de objetos. Com base nessa defini¢ao,
vamos considerar como primitivas no método proposto o0s
pontos-chave de objetos detectados pelo SIFT.

Cada objeto (superpixel) de um dado conjunto de trei-
namento é computado pelo SIFT. Para cada ponto-chave
detectado no objeto, como apresentado na se¢do II-B, o SIFT
gera um vetor de caracteristica contendo 128 valores e uma
coordenada xy. A quantidade de pontos-chave detectados pelo
SIFT em um objeto depende da variagdo de seu paridmetro
contrast. Valor baixo de contrast implica detectar poucos
pontos-chave.

Todos os vetores de caracteristicas extraidos do conjunto de
objetos de treinamento sdo agrupados, usando o k-means, € 0s
k centros de agrupamentos resultantes formam um alfabeto
de tamanho k. Por exemplo, quando os pontos-chave sio
agrupando usando k = 10, o alfabeto' resultante é o conjunto
de simbolos ¥ = {A,B,C,D,E,F,G,H,1,J}, onde cada
centro de agrupamento é representado por um simbolo do
alfabeto. Agora, cada ponto-chave pode ser representado por
um simbolo do alfabeto correspondente ao seu centro de agru-
pamento mais préoximo. Como estamos tratando pontos-chave
como primitivas, com essa estratégia conseguimos representar
as primitivas dos objetos de maneira sintdtica. A Fig. 2 mostra

'Estamos usando simbolos do alfabeto portugués para representar os sim-
bolos terminais do alfabeto. Mas, poderia ser usado qualquer outro conjunto
de simbolos.

as primitivas de um objeto sendo representadas por simbolos
de um alfabeto, isto €, de maneira sintatica.

Figura 2. Da esquerda para a direita: Um exemplo de objeto (superpixel) de
doenga da soja; pontos-chave do objeto detectados pelo SIFT e; pontos-chave
mapeados para um simbolo do alfabeto representando primitivas de maneira
sintética.

B. Mapeando padrées visuais para cadeias de caracteres

2

O objetivo nessa fase do método é representar o padrio
visual dos objetos de maneira sintdtica. A ideia € derivar uma
cadeia de caractere de cada objeto. A estratégia consiste em
concatenar os simbolos do alfabeto associados as primitivas
de um dado objeto para formar uma cadeia de caracteres que
represente o padrdo visual do objeto.

Para cada objeto, inicialmente € criado o conjunto de
primitivas P. Cada p; € P é definida por uma tupla de dois
elementos p; = (zy, \), tal que zy é a localizagdo espacial
da primitiva no objeto e A é o rétulo de p; representado
pelo simbolo do alfabeto associado a primitiva. Em seguida,
¢ identificado o ponto central do objeto que chamaremos de
Deenter- Depois, € calculada a distincia espacial a partir de
Deenter para todas as primitivas do conjunto P usando o
elemento zy de cada primitiva. Com base na distdncia de
Deenter @S primitivas sdo ordenadas em ordem crescente no
conjunto P. Assim, p; € P ¢ a primeira primitiva do conjunto
P e a primitiva mais proxima de peepter; pi+1 € P € a segunda
primitiva do conjunto P e a segunda mais préoxima de Pcenter;
até p,, a dltima primitiva do conjunto P e a mais distante de
Deenter- O proximo passo € concatenar os elementos A de cada
primitiva do conjunto P para formar uma cadeia de caractere.
Entdo, o conjunto P é percorrido em ordem, concatenando o
elemento A de {p;, pit1...,pn} € P para formar a cadeia de
caractere s. Ao final do procedimento |s| = |P|. Para medir a
distancia de pcenter para as primitivas nés usamos a distincia
Euclidiana.

Para exemplificar a formacdo da cadeia de caracteres a
partir de primitivas de um dado objeto, tome como exem-
plo o objeto da Fig. 3 . Usaremos a terceira imagem, da
esquerda para direita, para mostrar o processo de formacio
da cadeia de caracteres. As circunferéncias em laranja sdo
usadas apenas para ilustrar as distdncias a partir do centro
do objeto para cada primitiva. O pcenter do objeto € o ponto
amarelo no centro. A partit de peenter sS40 calculadas as
distancias para todas as primitivas do objeto formando o
conjunto P = {C,J,H,B,J,C,B,B,B,F,J, F}. P agora
¢é percorrido, concatenando os simbolos, para formar a cadeia
de caractere s = C/JHBJCBBBF JF.



Figura 3. Da esquerda para a direita: pontos-chave do objeto detectados pelo
SIFT; pontos-chave mapeados para um simbolo do alfabeto representando
primitivas de maneira sintética e; simbolos das primitivas sendo alcangados a
partir do centro da imagem para formar uma cadeia de caracteres, represen-
tando o padrdo visual do objeto de maneira sintdtica.

Ao iniciar a composi¢do da cadeia de caracteres a partir de
um ponto central do objeto, evita-se que cadeias de caracteres
diferentes sejam derivadas de um tnico objeto quando ele é
rotacionado. Com essa estratégia conseguimos, por meio de
regras de composicdo, representar o padrio visual de um dado
objeto de maneira sintdtica, isto €, por meio de uma cadeia de
caracteres.

C. Aprendendo padrées visuais de objetos

Nessa fase, o método ji representou de maneira sinta-
tica, usando cadeias de caracteres, o padrdo visual de cada
objeto do conjunto de dados de treinamento. O préximo
passo é treinar a LSTM com as cadeias de caracteres.
As cadeias de caracteres sdo inseridas na LSTM na forma
de tupla (class,s), onde class representa uma categoria e
s um exemplo. Por exemplo, uma entrada para a LSTM
poderia ser (doenca_soja, CJHBJCBBBFJF). Nesse
caso, doenca_soja representa a classe doenca da soja e
CJHBJCBBBFJF a cadeia de caractere que representa
o padrio visual de um dado objeto doenca da soja. Veja um
exemplo grifico na Fig. 4

(soja_saudavel, AABCJBCJFFA))
(doenca_soja, CJHBJCBBBFJF)
(solo, BCCC)BCJFFCC)
(erva_daninha, BHBC)BC]FFBJ)

Figura 4. Exemplo de quatro padrdes visuais de objetos distintos e de
classes diferentes, representados por cadeias de caracteres, sendo inseridos
no treinamento da LSTM.

D. Reconhecendo padrées visuais de objetos

O objetivo nesta se¢do € mostrar como € feito o reconheci-
mento dos padrdes visuais dos objetos.

Como na fase de identificag@o e representag@o de primitivas,
descrito na se¢do III-A, o conjunto de objetos, o qual se
deseja fazer o reconhecimento de padrdes, é computado pelo

SIFT para detectar pontos-chave. Os vetores de caracteristicas
extraidos do conjunto de objetos ndo s@o usados para construir
o alfabeto na fase de identificacdo e representacdo de primi-
tivas (se¢do III-A). Eles sdo usados para mapear um simbolo
do alfabeto, ja definido, para cada ponto-chave. Para isso, é
calculada a distancia de um dado vetor de caracteristica, de um
determinado ponto-chave, para cada centro de agrupamento
definido na fase de identificac@o e representac@o de primitivas.
Tendo identificado o centro de agrupamento mais préximo do
ponto-chave, mapeia-se o simbolo do alfabeto que representa
o centro de agrupamento para o ponto-chave em questdo. Esse
procedimento é feito para todos os pontos-chave de todos os
objetos. E importante dizer que o conjunto de objetos, o qual
se deseja fazer o reconhecimento dos padrdes, ndo € usado
para construir o agrupamento na fase de identificacdo e repre-
sentacdo de primitivas, consequentemente, ele também nao é
usado para criar o alfabeto. Isso significa que a predi¢do do
modelo LSTM nio € influenciada pelos dados de treinamento.

Apés mapear cada ponto-chave para um simbolo do alfa-
beto, ou seja, representar as primitivas de maneira sintatica,
a representacdo dos padrdes visuais dos objetos por meio de
cadeia de caracteres segue o mesmo procedimento definido
na secdo III-B. Finalmente, as cadeias de caracteres que
representam os padrdes visuais de cada objeto do conjunto
de testes sdo submetidas a LSTM para predicdo.

IV. EXPERIMENTOS

Nesta sec@o serd apresentado um experimento com o mé-
todo proposto em uma tarefa de classificacdo. O objetivo é
detectar algum tipo de problema em lavouras de soja, como
por exemplo, ervas daninhas ou doencas da soja. O método foi
comparado com quatro algoritmos rasos e duas arquiteturas de
aprendizagem profunda.

A. Materiais e métodos

O método foi avaliado usando um conjunto de dados com-
posto por imagens de superpixels extraidos de lavouras de
soja. O conjunto de dados foi construido a partir de imagens
capturadas por um VANT, modelo DJI Phantom 3 Profissional
com camera Sony EXMOR 1/2.3”, em um modo manual a
uma altitude média de 4 metros acima do nivel do solo.
As imagens foram segmentadas usando o algoritmo SLIC,
configurado para segmentar cada imagem em 80 segmentos.
Foram classificados visualmente 400 segmentos de superpixels
a partir das imagens em quatro classes: soja sauddvel, soja
com doenga, solo e erva daninha, cada uma contendo 100
exemplares de imagens de superpixel. Exemplos de imagens
de superpixels do conjunto de dados sdo mostrados na Fig. 5.

O método foi avaliado usando 45 configuracdes diferentes
de hiperpardmetros. O tamanho do alfabeto foi variado de 32 a
64, incrementando de 4 em 4. Antes de escolher essa faixa de
valores para o tamanho do alfabeto, fizemos testes preliminares
com o método variando o tamanho do alfabeto entre 8 a 256,
dobrando o tamanho do alfabeto a cada teste (8, 16, 32, 64,
128 e 256). Os melhores resultados foram conseguidos com o0s
tamanhos de alfabeto 32 e 64. Por essa razao decidimos variar
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Figura 5. Exemplos de imagens do conjunto de dados. As classes sdo: erva
daninha, soja com doenga, soja sauddvel e solo. O conjunto de dados possui
400 imagens, 100 imagens para cada classe.

o tamanho do alfabeto entre 32 a 64. Cinco valores diferentes
(0.04, 0.05, 0.06, 0.07 e 0.08) para o SIFT contrast foram
testados. Esse hiperparametro determina o nimero de pontos-
chave detectadas pelo SIFT. Quanto menor o valor, menos
pontos-chave por imagem sio detectados. Por fim, foi usado
o valor padrdo 100 para o tamanho da memdria da LSTM.
Como apresentado na se¢do II-D, a LSTM possui células de
memoria para preservar um erro que pode ser retropropagado
através do tempo e das camadas da rede. Esse valor define a
quantidade de células de memdria que serd usada pela LSTM.

O método foi comparado com algoritmos rasos de apren-
dizado KNN (k = 3, 5, 10), Arvores de Decisdo (C4.5),
Floresta Aleatéria € SVM com os pardmetros padrdo do
WEKA 3.8.2. O método também foi comparado com as redes
neurais profundas pré-treinadas ResNet-50 [24] e Xception
[25], combinando os hiperpardmetros batch size = (4, 8, 16)
e transfer learning com fine-tuning rate = (25, 50, 100),
resultando em 9 configuragdes de testes diferentes para cada
arquitetura.

Nos experimentos, foi usada a amostragem aleatéria estrati-
ficada sobre o conjunto de imagens de superpixels, com 70%
de exemplos de superpixels para treinamento e 30% para teste.
Além disso, foram adotadas como métricas de avaliacdo a
Precisdao, Revocacdo, Acurdcia e Medida-F.

B. Resultados e discussoes

Na Tabela I sao apresentados os melhores resultados obtidos
entre as 45 diferentes configuragdes experimentadas no método
proposto. E importante observar na Tabela I que os melhores
resultados foram obtidos usando o valor de SIFT contrast de
0.04 a 0.06. Indicando que quanto maior o nimero de pontos-
chave detectados nas imagens de superpixel, o método mostra
melhores resultados. O resultado poderia ter sido melhor se
o numero de predicdes falso negativas fosse menor para as
classes soja sauddvel e solo, quatro e sete respectivamente (ver
Fig. 6). O que se destaca é que o método faz mais confusio
entre essas duas classes. Em outras palavras, a classe soja

Tabela I
MELHORES RESULTADOS ALCANCADOS ENTRE 45 DIFERENTES
CONFIGURACOES EXPERIMENTADAS PELO METODO.

Alfabeto | contrast | Precisdo | Revocacdo | Medida-F | Acurécia
52 0.04 90.8% 91.0% 91.0% 91.0%
36 0.04 89.1% 90.0% 89.0% 89.0%
40 0.04 88.3% 88.0% 88.0% 88.0%
52 0.06 88.3% 88.0% 88.0% 88.0%
56 0.06 88.3% 88.0% 88.0% 88.0%
64 0.04 88.3% 89.0% 88.0% 88.0%
32 0.04 86.6% 87.0% 87.0% 86.0%
32 0.05 86.6% 87.0% 87.0% 87.0%
40 0.05 86.6% 88.0% 87.0% 87.0%
48 0.05 86.6% 87.0% 87.0% 87.0%
56 0.05 86.6% 87.0% 87.0% 87.0%
60 0.04 86.6% 86.0% 87.0% 86.0%

sauddvel é confundida com a classe solo e vice-versa. A classe
solo teve a maior incidéncia de predicdes falso negativas, sete
no total. Nesse caso, objetos da classe doenca da soja e soja
sauddvel foram considerados como sendo da classe solo (Fig.
6) ). No que diz respeito as predicdes verdadeiro positivas,
as classes erva daninha e doengas da soja tiveram uma taxa
de acerto de 100%. Esse desempenho pode ser explicado pela
diferenca visual notavel entre os objetos das duas classes com
as demais (veja Fig. 5).
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soja | 20
saudavel
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erva | 0
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T T T —-0
doenca soja erva solo
da soja saudavel daninha
Figura 6. Matriz de confusdo para o melhor resultado alcancado entre

as 45 configuracdes diferentes experimentadas no método. Hiperpardmetros:
Tamanho do alfabeto = 52 e SIFT contrast = 0.04.

Na Tabela II € apresentada uma comparagdo entre oS
algoritmos rasos de aprendizagem, o melhor resultado entre
as arquiteturas de rede neural profunda e o melhor resultado
obtido pelo método proposto. O melhor resultado alcangado
pela ResNet-50 foi usando batch size = 4 e transfer learning
com fine-tuning rate = 25, Xception foi usando batch size =
4 e transfer learning com fine-tuning rate = 100. O melhor
resultado do método proposto foi usando os hiperparametros
tamanho do alfabeto = 52 e SIFT contrast = 0.04. O método
alcancou a maior média de Medida-F, o melhor resultado entre



Tabela II
COMPARACAO ENTRE ALGORITMOS RASOS DE APRENDIZAGEM,
ARQUITETURAS DE DEEP LEARNING E NOSSO METODO PROPOSTO.

Algoritmos Precisdo | Recall | F-Measure | Acurdcia
C4.5 83.4% 81.7% 82.2% 81.6%
Random Forests 85.0% 84.0% 85.0% 84.7%
SVM 91.0% | 90.8% 90.9% 90.8%
KNN (k=10) 82.6% 78.3% 76.3% 78.3%
KNN (k=5) 81.7% 78.3% 75.6% 78.3%
KNN (k=3) 78.7% 79.2% 77.1% 79.1%
ResNet-50 86.0% 84.0% 84.0% 84.1%
Xception 84.0% 74.0% 68.0% 74.1%
Método proposto 90.8% 91.0% 91.0% 91.0%

todos os algoritmos testados. A SVM ficou em segundo lugar,
com a maior média de Medida-F entre os outros algoritmos.
Além disso, a SVM obteve uma leve melhor precisdo em
relacdo ao método proposto. A SVM e o método proposto
tiveram resultados similares.

V. CONCLUSOES

No6s propomos um novo método de reconhecimento sintatico
de padrdes que se concentra em representar o padrio visual de
objetos de maneira sintatica. Para isso, informacdes relevantes
de objetos, tratadas como primitivas, foram identificadas e
representadas de maneira sintdtica. As primitivas foram re-
lacionadas de maneira que pudessem encapsular o padrio
visual do objeto em uma cadeia de caracteres. Por fim, as
cadeias de caracteres foram introduzidas em uma LSTM para
que ela pudesse aprender os padrdes visuais dos objetos.
Dessa forma, combinamos métodos sintéticos e a capacidade
das LSTMs de aprender padrdes em sequéncias. Com isso,
transformamos o problema de reconhecimento de padrdes
em imagens, normalmente realizado por similaridade entre
vetores de caracteristicas ou tensores, em um problema de
reconhecimento de padrdes em cadeias de caracteres. O mé-
todo foi testado usando um banco de imagens de superpixels
construido a partir de imagens capturadas por um VANT.
Nossa abordagem alcangou resultados promissores na tarefa de
identificar problemas como ervas daninhas e doencgas da soja.
Como trabalhos futuros pretendemos evoluir o método para
representar mais de um padrdo visual por objeto, isto é, derivar
mais de uma cadeia de caracteres por objeto. Dessa forma
poderiamos representar padrdes visuais de objetos usando
sentengas. Ao representar um objeto usando sentengas, o
problema de reconhecimento de padrdes em imagens passa a
ser um problema de reconhecimento de padrdes em sentencas
guiado por regras de sintaxe, contexto no qual as LSTMs
apresentam resultados expressivos.
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