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Resumo—The classification of pollen grains images are cur-
rently done manually and visually, being a weariful task and
predisposed to mistakes due to human exhaustion. In this paper,
the authors introduce an automatic classification of 55 different
pollen grain classes, using convolutional neural networks. Dif-
ferent architectures and hyperparameters were used to improve
the classification result. Using the networks VGG16, VGG19, and
InceptionV3, were obtained accuracy rates over 93.58%.

Index Terms—Computer Vision, Machine Learning, Palyno-
logy, Pollen Grains.

I. INTRODUCAO

A palinologia é a ciéncia que estuda os graos de pdlen
e esporos, estes sdo objetos microscopicos produzidos pelas
plantas classificadas como: bridfitas, pteriddfitas, gimnosper-
mas e angiospermas, ou seja, sdo células reprodutivas pro-
venientes das flores possuindo um tamanho médio de 10 a
50 pmetros [Joosten and de Klerk, 2002]. Ademais, outras
areas de conhecimento ramificaram-se da palinologia, como o
estudo de polens de mel através da melissopalinologia [Von
Der Ohe et al., 2004], o estudo de polens causadores de alergia
na imunologia [Delves et al., 2017] e o estudo de ecossistemas
do passado através da paleoecologia [Jackson and Williams,
2004].

Devido a dimensdo dos graos de podlen, para a sua
visualizacdo € necessdrio o uso de um microscépio para
a captura de imagens e posterior andlise. Existem diversas
maneiras de analisar os graos de pdlen, como a identificacao
através de microscépio [Collinvaux et al., 2014], a andlise
por varredura eletronica [Nakagawa et al., 2000] e, ainda, a
identificag@o por particulas a laser [Boyain-Goitia et al., 2003].

A identificagdo destes graos por olho humano, através de um
microscépio é o método mais comum, pois ndo ha necessidade
de um grande investimento financeiro, pois utilizam-se apenas
laminas palinoldgicas contendo as amostras de grios, além de
um especialista da 4drea. Em contrapartida, muitos erros sio
comumente cometidos neste tipo de andlise, sendo causados
pelo desgaste exercido na realizacdo da tarefa de classificacdo.
Outro ponto importante € a baixa demanda de especialistas da
area da palinologia, criando uma dependéncia devido a falta
de profissionais qualificados para tal tarefa.

A atividade de classificar e contar grios de pélen pode
ser automatizada com o uso da visdo computacional e da
aprendizagem de maquina [Hwang et al., 2013]. De acordo
com [Prince, 2012], o objetivo da visdo computacional é
desenvolver computacionalmente a habilidade visual que os
seres humanos ja possuem e tornar a tarefa mais rapida e efi-
ciente, utilizando-se de algoritmos e técnicas computacionais
desenvolvidas para determinado objetivo. Essa drea tem como
foco automatizar tarefas associadas a visdo humana. No caso
deste artigo, visa automatizar a classificacdo feita visualmente
por especialistas da drea da palinologia, corretamente e de
forma mais rdpida e eficaz [Quinta, 2013].

Para automatizar o trabalho exercido com o uso da visdo
computacional, destinado a identificacdo das imagens de graos,
¢ feita a combinacdo com a inteligéncia artificial. O aprendi-
zado profundo é um ramo da inteligéncia artificial destinado
para problemas de percep¢do, como neste caso, a identificacao
de imagens. Segundo [Ng, 2019], este tipo de aprendizado se
destaca quando o assunto € uma grande quantidade de dados e
problemas complexos a serem resolvidos, sendo uma familia
de técnicas que se adaptam a estes. Analogamente, 0 seu uso
para identificar grandes quantidades de imagens, onde estdo
presentes diferentes familias e espécies de grdos de pdlen,
torna-se adequado.

No presente trabalho, os autores desenvolveram um clas-
sificador automdtico de polens utilizando diferentes Redes
Neurais do Aprendizado Profundo, que sdo amplamente utili-
zadas na literatura, constituindo-se o estado da arte. As redes
utilizadas foram: VGG16, VGG19, InceptionV3 e ResNet50,
com o objetivo de classificar corretamente 55 diferentes classes
de grios de pélen.

Este artigo estd organizado da seguinte forma: A Secdo
IT apresenta os trabalhos correlatos. Os materiais e métodos
adotados nesta pesquisa estdo descritos na Se¢do III. A Secdo
IV relata os resultados obtidos e a discussdo. Por fim, as
conclusdes e trabalhos futuros sao mostrados na Sec¢do V.

IT. TRABALHOS CORRELATOS

De acordo com [Quinta et al., 2012], o reconhecimento de
padroes pode ser modelado com o uso de Floresta de Cami-



nhos Otimos. Experimentos foram executados com diferentes
conjuntos de imagens de grdos de polen, sendo um conjunto
com 4 classes e outros trés com 6 classes. O melhor resultado
utilizando essa técnica foi 75.27% de acurécia utilizando o
algoritmo C4.5.

O uso da técnica Bag of Words [Gongalves et al., 2013]
obteve o melhor desempenho através do algoritmo SMO,
que resultou em 71% de acerto na métrica de percentual de
classificacdo correta. Esse experimento utilizou 6 classes de
graos de pdlen. Sob o mesmo ponto de vista, a aplicacdo da
Transformada Wavelet [Da Silva et al., 2014], na classificacio
de graos de pdlen com os algoritmos C4.5 e o KNN, obteve
resultados ndo muitos bons, sendo 57% de taxa na medida-
F com o algoritmo C4.5, porém, quando o classificador
foi combinado com mais atributos extraidos, o resultado de
classificacdo obteve uma melhora significativa, sendo 79% de
taxa na medida-F. Foram utilizadas 7 espécies de grios de
poélen neste trabalho.

Em contrapartida, de acordo com [Gongalves et al., 2016],
a melhor técnica que deve ser usada para automatizar a
classificacdo de grdos de polens € a combinacdo dos atributos
de cor, forma e textura com o Bag of Words, além de,
com o classificador CSVC executar a classificacdo. A partir
dos algoritmos de aprendizagem supervisionada e com um
banco de imagens com 9 classes de graos de pélen, o melhor
resultado obtido foi através do experimento CST+ BOW com
o algoritmo SVM, obtendo 79% na métrica de percentual de
classificacdo correta.

Ainda segundo [Gongalves et al., 2016], a classificagdo
visual de grios de poélen, através de especialistas da area
atinge a margem de 64% de classificagdao correta (CCR). Ja
algoritmos de aprendizagem de maquina, como, por exemplo,
o CST+BOW, atingem o valor de 97%. Neste experimento,
foi utilizado um banco de imagens de 23 espécies de graos de
pélen.

III. MATERIAIS E METODOS

As proximas subsecdes cobrem os materiais € métodos
empregados neste artigo.

A. Banco de Imagens

Foi utilizado um banco de imagens de polens nativos do
Mato Grosso do Sul. Por se tratar de um objeto de geometria
tridimensional, as diferentes angulacdes influenciam tanto na
classificacdo do especialista quanto em algoritmos tradicionais
de classificag@o, portanto cada grdo possuia 35 imagens dis-
tintas.

O conjunto de dados possui 55 classes balanceadas, com
um total de 1925 imagens. Técnicas de aumento de dados
nas imagens foram largamente empregadas. Optou-se pelo
aumento de dados empregando rotacdes de 45°, tracando um
paralelo com a literatura botinica, que emprega rotacdes de
45° na captura de imagens. Por se tratar de um objeto de
geometria tridimensional levantou-se a hipétese de que essas
rotacdes auxiliariam na generaliza¢do dos métodos.

Foi considerada a divisdo: treino, validag¢do e teste, sendo
60, 20 e 20 a porcentagem de cada uma de acordo com
a quantidade de imagens. Na Figura 1 sdo ilustradas as 55
classes utilizadas neste trabalho. Todas as figuras foram re-
dimensionadas para 299 por 299 pixels.

B. Configuragéoes

Todos os modelos foram implementados a partir do fra-
mework Keras!, com back-end do TensorFlow. Os experimen-
tos foram realizados usando uma CPU com Intel Core i7-
5930K de 3.50 GHz e duas GPUs: Nvidia Quadro K5200 e
uma GeForce GTX 970.

Inicialmente, foram empregadas trés arquiteturas distintas:
InceptionV3, VGG16 e VGG19. Nesses modelos, a otimizagio
do gradiente descendente estocastico com taxa de aprendizado
de 1072 e impulso de 0.9, foram utilizados, além de serem
empregadas 100 épocas de treinamento.

Os experimentos foram executados com a técnica de Ajuste
Fino - AF, em que os pesos dos modelos foram inicializados
com a rede j4 previamente treinados no banco de imagens
ImageNet. Para cada arquitetura, houve o re-treino parcial de
diferentes porcentagens das camadas: 0%, 25%, 50%, 75% e
100%. Portanto, em 0% foram utilizados todos os pesos do
ImageNet sem nenhum re-treino com as imagens de pdlen;
em 25% houve o re-treino das camadas no dltimo percentil,
logo, as 75% das camadas no inicio ndo sofreram atualizagéo
nos pesos; para 50% os pesos de apenas segunda metade
das camadas foram atualizados; e 100% houve o re-treino
dos pesos utilizando o banco de pdlen, logo Transferéncia
de Aprendizado - TA. Houve também o re-treino total sem
a inicializacdo de pesos, ou seja, sem Transferéncia de Apren-
dizado - Sem TA.

Além disso, dado o tamanho amostral do conjunto de
dados, optou-se também na verificacdo da melhor taxa de
aprendizado. Para tanto, a rede ResNet50, com re-treino de
25% das camadas finais com inicializacdo pesos previamente
treinado na ImageNet, foi utilizada. Somente nessa arquitetura
foi analisada a influéncia de diferentes taxas de aprendizado
e uma regra de otimiza¢do adequada para conjuntos pequenos
de Adam [Kingma and Ba, 2014].

Para o método de otimiza¢do gradiente descendente es-
tocastico, a perda e acurdcia foram os seguintes valores:
{1072, 1073, 10=* e 107°}. J4 para o regra de otimizagdo
Adam, os valores nativos o = 0.001, e = 1078, 51 =09 e
52 = 0.999 foram utilizados.

As seguintes camadas foram adicionadas nas arquitetu-
ras: achatamento, totalmente conectada,dropout, totalmente
conectada, dropout e totalmente conectada para predicdo com
ativacdo Softmax.

C. Métricas

Para todas as arquiteturas, utilizou-se na funcio de custo a
entropia cruzada, conforme a Equacgdo 1:

Wersdo: 2.1.1



Figura 1. Exemplo de imagens para cada um das 55 espécies de pélen utilizadas. (Escala = 10 g metros). 1-Arachis sp., 2-Arrabidaea florida, 3-
Aspilia gracielae, 4-Bacopa australis, 5-Beladona, 6-Caesalpinia peltophoroides, 7-Caryocar brasiliensis, 8-Cecropia pachystachya, 9-Ceiba speciosa, 10-
Chromolaena laevigata, 11-Cissus campestris, 12-Combretum discolou, 13-Cordia trichotoma, 14-Cosmos caudatus, 15-Croton urucurana, 16-Curva lago,
17-Dipteryx alata, 18-Doliocarpus dentatus, 19-Erythina dominguesi, 20-Eucalyptus sp., 21-Faramea sp., 22-Genipa auniricana, 23-Guazuma ulmifolia, 24-
Hyptis sp., 25-Ligustrum lucidum, 26-Mabea fistulifera, 26-Machaerium aculeatum, 28-Magnolia champaca, 29-Manihot esculenta, 30-Matayba guianensis,
31-Mauritia flexuosa, 32-Mimosa ditans, 33-Mimosa pigra, 34-Mitostemma brevifilis, 35-Myracroduon urundeuva, 36-Ochroma, 37-Ouratea exasperma, 38-
Pachia aquatica, 39-Palmeira real, 40-Paullinia spicata, 41-Poaceae, 42-Protium heptaphyllum, 43-Qualea multiflora, 44-Schinus sp., 45-Senegalia plumosa,
46-Serjania erecta, 47-Serjania hebecarpa, 48-Serjania laruotteana, 49-Serjania sp., 50-Sida cerradoensis, 51-Tabebuia chysotricha, 52-Tabebuia rosealba,
53-Tradescantia Pallida, 54-Trembleya phlogiformis e 55-Tridax procumbens.
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em que ¢;(z) é a probabilidade estimada da saida pertencer
a classe x, e p;(x) é a real probabilidade. Considerando
o balanceamento das classes e convergéncia da funcdo, ao
utilizar essa fungfo, obtém-se suficiente informag@o, pois ha
uma maximizacdo de acertos na classificacdo dos graos de
pélen em relacdo a outros durante o treino. Foi também
verificado a precis@o do método durante o treinamento. Além
disso, nos testes foi analisada a medida Fj, que € descrita
como:

I 2 - Precisao - Revocacao,
1 =

. 2)

Precisao + Revocacao

Ela consiste em uma média harmdnica entre a precisio e a

revocagdo, em outras palavras, uma forma de verificar em um

unico valor a qualidade geral dos modelos. Assim sendo, um
modelo perfeito possui:
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=" —1. 3
LTt ®)

D. Descrigcdo das arquiteturas

Nessa subsecdo, sao brevemente descritos os funcionamen-
tos de cada arquitetura empregada nesse artigo.

1) Visual Geometry Group - VGG: A Visual Geometry
Group projeta uma rede simples para reconhecimento de
imagem. H4 apenas o agrupamento de 3 por 3 e o agrupamento
de 2 por 2. Os nimeros 16 e 19 dizem respeito ao nimero de
camada. Essa arquitetura consiste em uma pilha de camadas
convolucionais, basicamente sendo um conjunto de 3 camadas
convolucionais de 3 por 3 pixels, com passo de 1 pixel, depois
um preenchimento de 1 pixel, dessa forma se preserva a
resolucdo espacial apds convolugdo.

Subsequentemente realiza-se um Maxpool através de uma
janela 2 por 2, com stride 2, seguindo de 5 camadas iguais a
essa temos uma dimensdo 7x7x512. Apds essas camadas ha
uma camada totalmente conectada, e por ultimo um classifi-
cador SoftMax.

2) InceptionV3: Conhecida como GoogLeNet, posterior-
mente foi rebatizada como Inception vN, com N € 1,2,3,4
correspondente a sua versdo. A rede Inception diverge da rede
VGG pela sua alta especializagdo das camadas.

O GoogLeNet contém 9 médulos de inicializacdo empilha-



dos linearmente, 27 camadas de profundidade considerando
camadas de pooling.

A principal premissa dessa arquitetura é que existe variagdo
na posi¢do e tamanho dos objetos dentro da imagem. Assim
sendo, deve-se integrar a rede de convolugdes tamanhos de
filtros diferentes, uma vez que, computacionalmente, nio é
possivel calcular tamanhos distintos. Escolhe-se ainda, delimi-
tar tamanhos de filtro dentro das camadas ocultas: 1X1, 3x3,
5X5H.

Ao realizar esses miltiplos tamanhos de filtro, garante-se
que, caso em algum dos recortes haja uma figura, durante o
aprendizado havera o retorno positivo para aquele local.

A versdo 3 da arquitetura consiste de atualiza¢des para sim-
plificar a complexidade computacional, melhora na precisdo
numérica dentro da arquitetura, convolucdes fatoradas de 7x7
e normalizacdo de lote nos classificadores auxiliares.

3) ResNet: Essa arquitetura foi a primeira a ultrapassar
o erro humano na classificacdo do conjunto de imagem do
ImageNet [Russakovsky et al., 2015]. Possui conexdes sal-
tadas especiais e um intensivo uso de normalizacdo do lote
(BatchNormalization).

Essa arquitetura, assim como a InceptionNet ndo possui
camadas totalmente conectadas no final da rede. A motivacao
de surgimento das ResNet vem de uma problemdtica no
empilhamento de uma rede profunda. Redes como VGG e In-
ception ndo melhoram na medida do empilhamento e, espera-
se que na medida da profundidade, as redes convulsionais
adquirissem mais performance. De forma pratica, uma rede
profunda como VGG com 28 camadas apresenta um resultado
melhor do que uma com 56 camadas. A generalizacdo do
modelo ndo aumenta com o incremento de profundidade.
Situagdes como essas podem aparentar overfitting, no entanto,
ndo apresentam comportamento divergentes no teste e treino.
A hipétese geradora do método ResNet caracteriza isso como
um problema de otimizagao.

Modelos muito profundos sao dificeis de otimizar conside-
rando suas multiplas camadas e conexdes locais. A solucdo
encontrada consiste em copiar a camada aprendida no inicio e
configurar as camadas adicionais de identificagdo. Além disso,
nessa arquitetura, uma camada de convolugdo no comeco e
ao final da camada totalmente conectada foi adicionada. Por
preservar o tamanho das camadas ocultas, torna-se possivel
generalizar a profundidade facilmente para 34, 50, 101 ou 152
camadas. Outro ponto importante dessa rede em comparacio
com as demais € a remog¢do de camadas de dropout.

IV. RESULTADOS E DISCUSSAO

Nesta se¢@o sao descritos os resultados obtidos pela metodo-
logia proposta. Para a avaliacdo das arquiteturas, sdo descritos
os valores obtidos na funcdo de perda, a acuracia e valores da
Medida-F.

A. Avaliacdo das Arquiteturas

Na Tabela I, sao observados os valores finais da fungdo de
perda, e na Tabela II, encontra-se a precisao final do método
no conjunto de treino e validagdo.

Retreino AF AF AF AF TA Sem
Arquitetura 0%  25%  50% 75% 100% TA
eenionys 025 027 034 036 109 187
neeptionVs 919 026 027 045 076 1.49
039 034 049 083 227 401
VGGI6 537 035 046 072 200 401
035 046 051 083 267 401
VGGI9 437 049 060 077 241 401
Tabela I

VALORES DA FUNCAO DE PERDA NA ULTIMA EPOCA DO TREINAMENTO E
DA VALIDACAO. POR REDE TEMOS NA LINHA SUPERIOR O VALOR NO
TREINAMENTO, E NA LINHA INFERIOR NA VALIDACAO. AS
CONFIGURACOES FORAM AJUSTE FINO - AF EM 0%, 25%, 50%, 75% E
100% (TRANSFERENCIA DE APRENDIZADO - TA), E SEM
TRANSFERENCIA DE APRENDIZADO - SEM TA.

Retreino AF AF AF AF TA Sem
Arquitetura 0% 25%  50%  75% 100%  TA
cenionys 9224 9100 8870 8148 6746 36.69
neeption 9354 9202 91.83 8498 7738 51.52
8618 89.04 8353 7236 3506 415
VGGI6  ocgs 8822 8517 7510 5038  6.08
8775 8431 8312 7318 2512 327
VGGI9  g726 8841 8099 7624 3821 475
Tabela 11

VALORES DA ACURACIA NA ULTIMA EPOCA DO TREINAMENTO E DA
VALIDACAO. POR REDE TEMOS NA LINHA SUPERIOR O VALOR NO
TREINAMENTO, E NA LINHA INFERIOR NA VALIDACAO. AS
CONFIGURACOES FORAM AJUSTE FINO - AF EM 0%, 25%, 50%, 75% E
100% (TRANSFERENCIA DE APRENDIZADO - TA), E SEM
TRANSFERENCIA DE APRENDIZADO - SEM TA.

Em relacdo a funcdo de perda e precisdo associadas a cada
arquitetura, observou-se que os menores valores se encontram
nas primeiras configuracdes avaliadas, em outras palavras,
quanto menor a porcentagem de ajuste fino. Isso ocorre em
decorréncia do tamanho do conjunto de dados.

Na Tabela III hd os valores da medida-F' no conjunto de
teste. A Figura 2 expdem o resultado das arquiteturas para a
métrica medida F.
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Figura 2. Diagrama de caixa comparando desempenho entre as arquiteturas
para a Medida-F.

Segundo a Figura 2, a arquitetura VGG19 apresenta a maior
variacdo e mediana alta. Desse modo, apesar da arquitetura
apresentar uma mediana alta, os valores ndo sdo tdo consis-



Medida F

Rede AF0 AF25 AF50 AF75 TA S-TA

InceptionV3  93.58 9237 90.20 86.61 76.58 42.46

VGG16 84.59 88.07 80.82 80.19 47.07 0.87

VGG19 88.82 82.80 83.16 7457 29.85 0.30
Tabela TIT

VALORES PARA MEDIDA F NO CONJUNTO DE TESTE.

tentes quanto os valores do VGG16.

A partir da andlise da relacdo entre métricas no treino-
validagdo-teste, observadas nas Tabela anteriores, averiguou-se
que ha uma forte correlagdo entre elas. A precisdo, a perda e
a F; possuem um padrao de melhores resultados. A partir do
célculo da correlagdo de Person entre elas, foram observados
os seguintes valores, para F; x Precisdo no Treino: 98.98%, F1
x Perda no Treino: 99.25 %; Para F1 x Precisdo na Validagdo:
99.55 %; Para F1 x Perda na Validagao: 98.71%.

A arquitetura InceptionV3 se sobressaiu das demais, pela
medida-F com uma baixa variincia nos resultados, dentro dos
hiper-parametros buscados. Ou seja, as informagdes busca-
das ndo estdo em uma posicdo uniforme da imagem. Isto
¢ condizente com as dificuldades experimentais encontradas
para construcdo do banco de imagens, tendo em vista os
objetos analisados se encontram em diferentes solventes e que
compete ao especialista da drea enquadrar e separar os graos
de pdlen.

B. Estudo da Taxa de Aprendizado

Na busca da melhor taxa de aprendizado, observou-se que
o valor de 102 foi adequado, sendo observado o resultado da
experimentacdo da busca para melhor taxa de aprendizado na
Figura 3.

Na literatura, em especial, na transferéncia de aprendizado,
recomenda-se a diminuicdo da magnitude da taxa de aprendi-
zado. No entanto, ndo foi constatada melhora no aprendizado
no nosso pequeno conjunto de imagens. Houve um decaimento
menos brusco na fung¢do da perda na validacdo com a taxa
de aprendizado para gradiente estocastico descendente com
10~%. No entanto, na precisdo da validagdo os resultados se
mostraram aquém dos restantes.

V. CONCLUSAO

No presente artigo foi proposta uma nova abordagem com
algoritmos de aprendizado profundo, baseando-se na técnica
de ajuste fino para a classificacdo de graos de pdlen. Verificou-
se que, dentro de algumas das principais arquiteturas con-
volucionais aquelas que sdo mais adequadas para tamanho
do conjunto de dados. Como trabalhos futuros, pretende-se
analisar os padrdes aprendidos dentro da visualizacdo das
camadas ocultas, que podem fornecer uma intui¢do de como
melhorar cada método abordado.
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