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Resumo—A Drosophila suzukii é capaz de atacar frutos em
periodo de amadurecimento, geralmente, pequenos e de pele
macia, como morango, pitanga, cereja, framboesa, ao contrario
de outras espécies de moscas que atacam apenas frutos podres.
A insercio de larvas, por meio das fémeas, causa danos diretos
e indiretos, comprometendo a qualidade das frutas e elevando
custos de producdo. A principal forma de identificacao dos
machos ¢ através de manchas escuras presentes no topo das asas,
ja as fémeas apresentam um ovopositor estreito que possibilita
a introducdo dos ovos dentro dos frutos. Por possuir tamanho
pequeno, em média quatro milimetros, e asas visualmente se-
melhantes a de outras Drosophilas, a identificacdo das fémeas
torna-se uma tarefa dificil. Este trabalho propée um método de
discriminacio de género da Drosophila suzukii e diferenciaciao
da espécie em relaciio a outras moscas, a partir de caracteristicas
extraidas de imagens das asas. A abordagem é fundamentada na
dimensao fractal extraida da segmentacdo por filtro de Canny
das componentes da Transformada de Wavelet Estacionaria. A
metodologia foi validada com os métodos de validacao cruzada
K-Fold e Leave One Out e na utilizacao de seis classificadores dis-
tintos: K-Vizinhos Mais Proximos, Maquina de Vetor de Suporte,
Andlise por Discriminante Linear, Andlise por Discriminante
Quadritico, Arvore de Decisao e Floresta Aleatoria. Os resultados
obtidos foram satisfatorios, com taxas de acerto superiores a
90%, validando a metodologia sugerida em ambos os cenarios
considerados, demonstrando eficacia na resolucio de problemas
que possuam base de imagens de tamanho reduzido.

I. INTRODUCAO

A fruticultura nas dltimas décadas tem sido um dos setores
mais prejudicados com o surgimento de novas pragas, o que
ocasiona aumento dos custos de producdo e compromete a
qualidade das frutas. Dentre essas pragas, as conhecidas mos-
cas das frutas tém sido uma ameaga constante nas plantagdes
[1]. A Drosophila suzukii é um exemplo de uma dessas
espécies que causa danos signifcativos as culturas agricolas.

A mosca possui tamanho pequeno, quando adulto o macho
mede em média trés milimetros e as fémeas, quatro. Também
conhecida como drosdfila de asa manchada devido a presenga
de manchas escuras nas asas do macho observado na Figura
1(a), enquanto as fémeas sdo reconhecidas pela presenca de
um ovopositor estreito, duplamente serrado, com uma série de
dentes obsevado na Figura 1(b), que possibilitam a insercio
dos ovos dentro dos frutos [2]. Diferentemente das outras mos-
cas da espécie Drosophila que atacam somente frutos podres
ou danifcados, é capaz de causar danos em frutos no inicio
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(a) Macho (b) Fémea

Figura 1. Comparativo entre macho e fémea

do periodo de amadurecimento, devido a isso, provoca danos
severos geralmente a frutos de pele macia e pequenos, como
morango, cereja, mirtilo, amora-preta, framboesa e pitanga [3].

A identificacdo e diferenciacdo da Drosophila suzukii se
torna relevante para contribuir em estudos posteriores que
auxiliem na compreensdo sobre a espécie e reducdo dos
impactos causados na producdo de frutas. Uma alternativa
que simplifica este procedimento é a identificacdo automatica
das asas através de técnicas de reconhecimento de padrdes,
combinado a técnicas de processamento de imagens e machine
learning. De acordo com [4], o reconhecimento de padrdes
computacionais tem sido amplamente estudado em diversas
aplicacdes, principalmente para a classificagdo de amostras em
grupos.

Uma vez exposta a relevancia do estudo proposto, o prin-
cipal objetivo a ser alcancado com o trabalho é a extracdo de
caracteristicas de forma automadtica, em imagens segmentadas
das asas de moscas da familia Drosophilidae, dos géneros Dro-
sophila, Hirtodrosophila, Dichactophora, Lidrosophila e Scap-
tomyza, para indenticacdo das fémeas da espécie Drosophila
suzukii, a partir de técnicas de extracdo de caracteristicas e
implementagdo de algoritmos classificadores.

Além disso sera analisada a combinagdo de técnicas efici-
entes de extracdo de caracteristicas e classificadores, validacio
da metodologia proposta e dos resultados obtidos por meio de
um comparativo de desempenho dos classifcadores utilizados



para a solugdo do problema descrito.
II. TRABALHOS RELACIONADOS

Estudos que utilizam softwares para classificacdo de ima-
gens de asas de insetos sdo recentes. No género Drosophila,
uma das moscas mais pesquisada € a Drosophila melanogaster.
Ao longo dessa secdo serdo apresentados trabalhos relacio-
nados que utilizam técnicas semalhantes para processamento
digital de imagens de asas de insetos e classificadores.

Em [5], o autor utilizou em seu trabalho a Drosophila
melanogaster e aplicou um método de discriminagdo de género
e gendtipo a partir das caracteristicas extraidas das asas.
Seis classificadores de abordagens diferentes foram testados:
Floresta Aleatéria (RF), Médquina de Vetor de Suporte (SVM),
K-Vizinhos Mais Pr6ximos (KNN), Anélise por Discriminante
Linear (LDA), Andlise por Discriminante Quadratico (QDA)
e Perceptron Multicamadas (MLP).

Como mencionado em [5], os resultados obtidos foram
satisfatorios e ultrapassaram trabalhos da literatura com me-
todologias que ndo necessitam da a¢do humana. O autor usou
um dataset composto por aproximadamente 2780 imagens de
machos e fémeas. O melhor desempenho foi obtido com o
classificador SVM com uma acurécia de 88,15%.

Em [4] os autores elaboraram um trabalho comparativo entre
os softwares BioCat (Ferramenta de Classificacdo e Anotacao
de Bioimagem) e WINGMACHINE. O BioCat permite a
realizacdo de combinagdes de seletores de recursos, extratores
e classificadores, além de ferramentas de anotacdes e um
estrutura de suporte a imagens em duas ou trés dimensdes.
Os testes utilizando o primeiro software obtiveram uma média
de 80% de taxa de acerto para classificacdes de género, e 52%
para gendtipo. Os testes com o segundo alcangaram resultados
melhores: acima dos 90% para os teste com género e mais de
80% para os testes de gendtipo. O WINGMACHINE exige a
marcagdo dos pontos de referéncia na imagem, o que exige um
especialista da drea para tal tarefa. Os classificadores usados
no trabalho foram: LDA, QDA, Anidlise por Discriminante
Flexivel (FDA), Anélise por Discriminante Miiltiplo (MDA),
Bagging, Floresta Aleatéria, SVM, KNN e Redes Neurais
Artificiais.

A espécie melanogaster foi usada para classificacdo de
género baseado na textura das asas em [6]. Os autores compa-
raram os extratores de caracteristicas Padrao Bindrio Local
Modifcado (MLBP) e Padrio Binario Local (LBP) usando
SVM e RF. Obtendo a melhor acurdcia de 94% com MLBP
e SVM, e uma acuracia média de 90% com MLBP e Floresta
Aleatéria (RF). O dataset manipulado possuia cerca de 500
imagens, dividido igualmente entre machos e fémeas.

I11. FUNDAMENTACAO TEORICA

Nesta secdo serdo apresentados breves resumos dos princi-
pais conhecimentos necessarios para desenvolimento do traba-
lho. Os conceitos abordados sdo reconhecimento de padrdes
em imagens, definicdes da Transformada Wavelet Estaciondria
(TWE), filtro de Canny, dimensdo fractal. Os algoritmos
classificadores usados ndo serdo detalhados nesta secao, dado
0 seu uso exaustivo nos ultimos anos na literatura.

A. Reconhecimento de padrdes em imagens

Reconhecimento de padrdes é uma das fun¢des mais realiza-
das pela area de Inteligéncia Artificial [7]. A importancia dessa
técnica estd relacionada a procura por métodos informatizados
e automatizados para tarefas realizadas iterativas, exaustivas e
sujeitas a muitas falhas por humanos [8], como a identificacio
de espécies de moscas através das asas.

O objetivo primordial do reconhecimento de padrdes é
reconhecer objetos por meio da extragdo de caracteristicas.
De acordo com [9], os problemas dessa natureza podem
ser agrupados de duas formas: classificacdo e regressdo. Na
classificacdo as classes ou categorias das novas entradas sio
agrupadas em categorias definidas antecipadamente. Neste
trabalho serd abordado um problema de classificacdo.

O trabalho € dividido em duas etapas, de acordo com [10]:
o pré-processamento e o reconhecimento em si. Na primeira
fase as imagens sdo submetidas a uma série de transformagdes
com o intuito de retirar caracteristicas intrisecas, que permite
o trabalho de classifica¢do realizado posteriormente, eliminar
ruidos e informagdes indteis que possam atrapalhar o processo
de classificagdo [11].

O pré-processamento em imagens digitais é dividido em
duas etapas distintas: segmentagdo de imagens e extracdo
de caracteristicas que serdo processados. Na segmentacdo o
objeto estudado é separado dos outros elementos presentes na
imagem. Na fase de extracao sao selecionados atributos impor-
tantes da imagem. Essa acdo forma um vetor de caracteristicas
que representa de modo resumido a imagem. Dessa forma, é
possivel reduzir a quantidade de informagdo necessdria para a
classificacdo e, por consequéncia, o tempo de processamento
para realizar a tarefa [7].

Conforme [12], a estrutura basica de um sistema de reco-
nhecimento de padrdes em imagens pode ser composta pelas
seguintes etapas, descritas na Figura 2. As etapas nio sio
fixas, podem ser alteradas, removidas ou outras acrescentadas,
de acordo com a necessidade da aplicacdo. A metodologia
apresentanda neste texto segue essa sequéncia, como pode ser
visto na préxima secao.
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Figura 2. Arquitetura bésica de um sistema de reconhecimento de imagens

B. Base de Imagens

A base de imagens utilizada neste trabalho foi obtida
de [13], disponivel em [14] com 600 imagens de asas de
moscas da familia Drosophilidae, dos géneros Drosophila,
Hirtodrosophila, Dichactophora, Liodrosophila e Scaptomyza.



As imagens foram coletadas na floresta do campus Minami-
osawa pertencente a Tokyo Metropolitan University. Uma asa
unilateral foi retirada de cada individuo.
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(a) Drosophila suzukii fémea (b) Drosophila buskii témea

&

(¢) Drosophila lutescens fémea (d) Liodrosophila aerea fémea

C. Transformada Wavelet

Conforme [15], em seu trabalho define Wavelets como
fungdes que atendem requisitos matematicos aplicados na
representacdo de dados ou outras fungdes. A wavelet é capaz
de ser executada em diferentes escalas ou resolugdes. Segundo
[16], € uma técnica para estudo de particularidades invisiveis
em certas escalas nos componentes da wavelet estabelecidos
em espaco e escala, devido sua estrutura de representagdo com-
binada de tempo e frequéncia. Esse tipo de transformada pode
analisar séries continuas ou discretas de escalas, denominadas
respectivamente de Transformada Wavelet Continua (TWC) e
Transformada Wavelet Disceta (TWD).

Na metodologia proposta neste trabalho foi utilizada a TWD
de Haar em dois niveis de decomposi¢do. A Transformada
Wavelet de Haar pertence a familia de funcdes wavelets Dau-
bechies [17]. A transformada mencionada acima foi implemen-
tada na metodologia proposta por [5] para classificacdo das
asas da mosca melanogaster. Conforme o autor, € considerada
simples e de rdpida execucdo, além de apresentar resultados
acurados em remocdo de ruidos. Porém, é considerada inefi-
ciente para determinadas aplicagcdes por ndo ser suave.

D. Filtro de Canny

Segundo [18], as bordas compde informacdo de alta
frequéncia e limitam caracteristicas importantes de uma ima-
gem. Estas caracteristicas abrangem descontinuidades fo-
tométricas, geométricas e propriedades fisicas dos objetos.
Para que se alcance resultados acurados nas etapas posteriores,
a deteccdo de bordas € uma etapa essencial que necessita de
uma técnica eficiente e confidvel.

O processo de detecgdo de bordas Canny, desenvolvido por
John Canny em 1986, é fundamentado em dois parametros
elementares de desempenho: deteccdo e localizagdo. A fina-
lidade do trabalho produzido por Canny € a elaboracdo de
um detector 6timo para o tipo de bordas mais frequente em

imagens digitais, as bordas do tipo degrau. O operador 6timo
¢é obtido através da primeira derivada da funcdo Gaussiana.

Uma borda do tipo degrau pode ser equacionada matemati-
camente por:

G(z) = Au_1(x), (D

em que A é a amplitude da borda e u;(x) é expressa por:

w1 (z) = {O, para

1, para

z <0
x> 0.

o=1 Filtro Canny, o =3

Imagem ruidosa  Filtro Canny

= I

Figura 3. Exemplo de uso do filtro de Canny

Na Figura 3 é exemplificado a utilizacdo do filtro de
deteccdo de borda elaborado por Canny e os resultados ob-
tidos a partir da variagdo do valor do paramétro o do filtro
gaussiano. O desvio padrdo o faz parte da equagdo da funcio
gaussiana, a alteracdo desse valor permite aumentar ou reduzir
o nivel de precisdao da detec¢do das bordas.

E. Dimensdo Fractal

Posteriormente a etapa de segmentacdo das imagens, é
realizado o passo de extragdo de caracteristicas. Dimensao
Fractal (DF) é um exemplo de técnica utilizada com essa
finalidade.

De acordo com [19], na geometria euclidiana classica, a
dimensdo € interpretada com um nimero natural que descreve
a quantidade de direcdes que cada diferencial do objeto ocupa
no espago. Dessa maneira, um ponto possui dimensdo 0, a
linha dimensdo 1, um plano tem duas dimensdes e um sélido,
consequentemente, dimensdo 3. Ja na DF, essa quantidade é
fraciondria, intermediaria entre duas dimensdes euclidianas.

Conforme [5], uma aproximacao dessa dimensao é realizada
através do método denominado box-counting ou dimensdo de
Minkowski-Bouligand, obtido através do cdlculo abaixo:

d _logN(e)’ )
loge
considerando N(e) a quantidade de caixas de tamanho &
necessdrias para preencher a imagem.

IV. MEDOTOLOGIA

Ao longo desta se¢do serd apresentada em detalhes a meto-
dologia proposta neste trabalho para extragdo de caracteristicas
e classificag@o das asas de mosca. A abordagem definida tem
inicio com a aquisicdo das imagens, em seguida ocorre o
tratamento, extracdo das caracteristicas, classificacdo e andlise



dos resultados. Por fim, sdo apresentadas informacdes sobre o
processo de implementacdo do algoritmo.

A Figura 4 detalha a sequéncia de passos realizados no tra-
balho proposto, as etapas foram divididas em quatro. O estagio
1 apresentado na Figura 4(a) realiza o pré-processamento das
imagens utilizadas para treinamento e teste, 0 passo seguinte
mostrado na Figura 4(b) obtém os resultados da aplicagdao da
Transformada de Wavelet. Sequencialmente na Figura 4(c) é
realizado a detecgdo de bordas através do filtro de Canny. Por
fim, a Figura 4(d) mostra os passos finais para obtencdo da
classificacdo. As etapas descritas sdo aprofundadas nos tépicos
seguintes.

Imagem original Imagem pré-processada

Escala de
cinza

(a) Etapa 1: Pré-processamento

Aproximacao Horizontal Vertical Diagonal

/1 e *" ‘ - -
=1 e —
= TWD de Haar 2D
Nivel 2 " -
-
(b) Etapa 2: Aplicagdo TWD de Haar 2D
Aproximacao Harizontal Vertical Diagonal

Nivel 1

Nivel 2

(c) Etapa 3: Aplicagdo Filtro de Canny

Dimenséo fractal |—>| Validagéo cruzada |—>| Anédlise da acuracia |

(d) Etapa 4: Extracdo de caracteristicas e classificagdo
Figura 4. Etapas da metodologia aplicada

A. Pré-processamento

A primeira etapa da metodologia proposta é o pré-
processamento das imagens. As imagens utilizadas neste tra-
balho sdo originalmente coloridas e apresentam pouco ruido,
a partir dessas informacgdes, o primeiro procedimento adotado
foi a conversdo de todas as imagens utilizadas para escala
de cinza. Por ndo apresentar imagens muito ruidosas julgou-
se ndo utilizar nenhuma técnica a mais na etapa de pré-
processamento, como alguma técnica de filtragem.

B. Extracdo de caracteristicas

Apbs a etapa anterior, a imagem € decomposta com TWD
de Haar de 2 niveis. Cada nivel gera quatro componentes:
aproximacao, horizontal, vertical e diagonal, ou seja, ao fim
dos processamento da transformada sdo obtidos oito saidas.
Para cada componente sao detectadas bordas utilizando o filtro

de Canny. Apés exaustivos testes observou-se que o valor
adequado para o conjunto de imagens analisadas foi ¢ =
1,0, portanto, em todas as componentes foi usado tal valor.
A dimensdo fractal é extraida de cada imagem binarizada
resultante, gerando um vetor de oito posi¢des.

C. Classificagdo de cendrios

O dataset analisado é composto por 600 imagens. Para
realizar o treinamento e testes com os classificadores detalha-
dos anteriormente foram considerados os seguintes cendrios e
técnicas:

o Cendrio A: As moscas foram classificadas em dois con-
juntos, portanto os fargets possuem os valores 0 ou 1. O
valor 0 representa todo o universo de moscas que nio sao
da espécie Drosophila suzukii.

e Cendrio B: A segunda situagdo além de identificar as
moscas da espécie suzukii, também tem o objetivo de
diferenciar os machos e fémeas da referida mosca. Sendo
assim foram considerados trés valores de classificacdo, 0
para qualquer mosca que ndo fosse a Drosophila suzukii,
1 para representar as suzukii f€émeas e 2 para os machos
dessa espécie.

Além desses dois cenarios apresentados, foram considerados
dois métodos, K-Fold e Leave One Out (LOO), para realizar
o particionamento do conjunto de imagens entre dados para
treino e dados para teste, avaliar a capacidade de generalizacao
de cada classificador e o quio acurados sdo os modelos nesse
problema especifico. Os métodos serdo mais bem detalhados
mais adiante.

Cada cendario foi testado com ambos os métodos, com
10 rodadas em cada um dos classificadores analisados e a
taxa de erro obtida é comparada com os demais resultados.
Na Figura 5 € mostrado o fluxograma dos testes realizados
considerando os cendrios propostos e técnicas de validacdo
cruzada analisadas.

Cenario A
(classe 0,1)

Dimensao fractal | Acuracia média |—>| Comparativo
oo |——

Cenario B
(classe 0,1,2)

Figura 5. Fluxograma da divisdo dos cendrios e técnicas de validagdo para
classificacdo

D. Técnicas de validacdo cruzada

Os testes com classificadores normalmente sio realizados

de acordo com as seguintes etapas:

1) O classificador é treinado com um do conjunto de dados
conhecido como dados de treinamento. Apds isso €
gerado um modelo ou também chamado de preditor.

2) O modelo criado € testado com os chamados dados de
teste, no qual ja se conhece a classificacdo para cada
amostra.



3) O resultado dessa classificacdo feita pelo preditor € entdo
comparado com o resultado correto, aquele que ja se
conhecia, e assim € possivel analisar a quantidade de
acertos e erros. A partir disso se extrai métricas para
avaliar a qualidade do modelo obtido.

Porém, a quantidade de dados disponiveis pode ndo ser
suficientemente grande para particionar os dados em conjuntos
para treino e teste de forma a obter métricas confidveis para
analise do modelo proposto [20]. Normalmente o conjunto de
dados € dividido em 80% dos dados para treino e 20% para
teste ou em 70% destinado para treinamento e os outros 30%
para teste, porém ¢é possivel que algumas amostras relevantes
ndo sejam treinados pelo modelo, o que gera predicdes ruins.
Uma alternativa para isso € utilizar a validacdo cruzada.

Duas abordagens populares para avaliacdo de desempenho
de algoritmos de classificag@o sdo os supracitados métodos de
validacdo cruzada K-Fold e Leave One Out [20].

A ideia principal do método K-Fold é particionar o conjunto
de dados disponiveis em k particdes, ou folds, e realizar k
rodadas de treinamento e testes com essas combinacdes de
dados, como demonstrado na figura 6. A técnica permite que
pelo menos uma vez cada k-fold seja usado como conjunto
de dados de treinamento. Dessa forma, sio minimizadas as
chances de dados relevantes para a classificacdo ndo estarem
no conjunto de treinamento. Ao fim da execucdo das k rodadas
sera obtida uma pontuacdo média de acertos.

Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5 Fold 6 Fold 7 Fold 8 Fold 8 Fold 10

Conjunto de dados

EEELTIGENE Dados de treino Dados de teste [

Figura 6. Funcionamento do método K-Fold

Ja o método LOO é recomendado, conforme [20], para
avaliar modelos no qual o conjunto de dados é pequeno ou uma
determinada classe possui um nimero reduzido de amostras
quando comparando as demais do dataset, como € o caso
abordado neste trabalho e explicado na préxima secao.

O método possui funcionamento semelhante ao K-Fold com
a diferenca que o treinamento € realizado com (n-1) dados e
o teste com 1 dos registros somente, ou seja, a técnica define
o nimero de subconjuntos igual ao niimero de registros da
base de dados [21], como € possivel observar na Figura 7. No

caso tratado neste trabalho ha 600 amostras, sendo assim, sdo
definidos 600 subconjuntos, cada um com uma amostra para
teste. Segundo [20], como a aleatoriedade de instancias de
divisdo em treinamento e teste ndo existe, a estimativa pontual
de precisdo para um dado conjunto de dados é constante.

Dados de treino

e —
e Y
0000000000 0000

Dado de teste

¢

000000000000 0000 -

000000000000 0000

Dado N

000000000000 0000 -

Conjunte de dados

{ Legenda: @ Classe 1 (@ Classe 2

Figura 7. Funcionamento do método LOO

E. Implementacdo

O sistema foi desenvolvido inteiramente em Python com
utilizacdo da biblioteca scikit-image para processamento das
imagens e segmentacdo por meio do filtro de Canny, numpy
para a realizag¢do dos célculos matematicos, manipulagdo dos
dados e célculo da DF. A biblioteca scikit-learn foi usada para
implementagdo dos métodos classificadores.

Algumas fungdes utilizadas do scikit-image sdo executadas
apenas em imagens em nivel de cinza, devido a isso a etapa
descrita na IV-A foi necessdria. A linguagem e bibliotecas
utilizadas, bem como os cdédigos usados como auxilio, sdo
gratuitos e de cdédigo-fonte aberto.

Os valores utilizados para ¢ no filtro de Canny e nos
parAmetros dos classificadores foram encontrados por meio
de testes e tentativas exaustivas. Segue algumas informacdes
relevantes sobre isso: o = 1.0, KNN com nimero de vizinhos
igual a 2, SVM com kernel linear de grau 3, LDA, QDA e
DT foram utilizados com os paramentros default ¢ RF com
10 arvores.

V. RESULTADOS E DISCUSSOES

Esta secdo expde os resultados dos testes realizados,
com objetivo de comparar o desempenho dos algoritmos
de classificacdo, técnica de extracdo de caracteristicas e o0s
métodos de valida¢do cruzada apresentados anteriormente.

A. Validagdo cruzada: K-Fold

Na Tabela I s@o exibidos os resultados das taxas de acerto
maximo e médio para os seis algoritmos de classificacdo em
ambos os cendrios descritos previamente, usando a técnica de
validag@o cruzada K-Fold. No método K-Fold foi utilizado k
com valor igual a dez.

Os dados do cendrio A foram classificados em 1 para
as moscas suzukii, sem distingdo de género, e 0 para as



Tabela I
ACERTOS OBTIDOS COM A METODOLOGIA PROPOSTA UTILIZANDO O
METODO K-FOLD

Classificador ~ Cendrio 223?;) (%) Desvio padrio
KNN 91.99 3.92
SVM 93.15 3.22
LDA A 93.32 1.98
QDA 93.16 3.53

AD 90.82 4.54
RF 93.17 3.53
KNN 91.49 2.03
SVM 93.16 2.17
LDA B 92.48 3.76
QDA 91.49 3.52
AD 87.49 435
RF 93.16 3.90

demais espécies, portanto uma classificacdo bindria. Dessa
forma, a classe 0 possui 556 dados e a classe 1, 44 dados
classificados. O classificador com melhor desempenho nas
condicdes descritas foi o LDA, com taxa de acerto média
de 93.32%, como observado na terceira linha da tabela 1. O
segundo melhor resultado, Floresta Aleatéria, obteve taxa de
acerto médio de 93.16%. O preditor Arvore de Decisdo obteve
a taxa de acerto média mais baixa que os demais, 90.82% com
devio padrdo de 4.54.

No cendrio B, o género das moscas de asa manchada sio
considerados, dessa forma como ji explicado, t€ém-se trés
possiveis classificagdes:

o 0 para as demais moscas de outras espécies, sem realizar
a distingdo de género,

o | para as fémeas da suzukii, a classe possui 22 amostras

o 2 para os machos da espécie alvo, a classe também possui
22 exemplares

Nestas circunstincias, os algoritmos SVM e RF obtiveram
as melhores médias de taxa de acerto, 93.16%. A taxa de
acerto maximo atingiu maior valor com o preditor RF, 98.31%,
o valor do desvio padrao também foi maior, 3.90, o que
pode indicar uma maior dispersdo dos valores. A partir dessa
observagdo, o SVM ¢ considerado o melhor classificador
nessas condicdes.

B. Validacdo cruzada: Leave One Out

As mesmas condigdes descritas na se¢do V-A foram feitas
para os testes utilizando o método de validag@o cruzada Leave
One Out, os resultados sdo exibidos na Tabela II.

No cendrio A, a melhor média de acerto, 93.42%, foi
obtida com preditor Floresta Aleatéria. O algoritmo Arvore de
Decisdo obteve a menor taxa, 88.15%. Considerando o caso B,
o melhor comportamento foi obtido pelo SVM com taxa de
93.14%. Arvore de Decisio novamente apresentou a menor
taxa de acerto em comparacdo com os demais algoritmos.
Os valores de acerto maximo de 100% s@o esperados para a
técnica em andlise, tendo em vista que cada amostra € testada
e portanto, o algoritmo acerta ou nfo a sua a classe.

Tabela II
ACERTOS OBTIDOS COM A METODOLOGIA PROPOSTA UTILIZANDO O
METODO LOO

Classificador ~ Cendrio ggzritoo (%) Desvio padrio
KNN 91.49 2791
SVM 93.17 25.25
LDA A 93.16 25.25
QDA 93.15 25.26

AD 88.15 32.31
RF 93.42 24.98
KNN 91.32 28.16
SVM 93.14 25.25
LDA B 92.49 26.36
QDA 91.49 2791
AD 87.81 32.71
RF 92.65 26.09

C. TW de Haar nivel 1

Além dos testes apresentados para as duas técnicas de
validag@o cruzada consideradas foram realizados dois testes
adicionais a fim de compreender o impacto da etapa de
extracdo caracteristicas para classificacao das asas das moscas
testadas. O objetivo foi compreender o quio influente é o
tamanho do vetor de caracteristicas nesse tipo de aplicagdo.

O primeiro teste foi realizado com as componentes obtidas
pela Transformada de Wavelet de Haar no primeiro nivel,
portanto, o vetor de caracteristicas possuia quatro valores. Os
resultados obtidos sdo mostrados nas Tabelas III e IV.

Tabela III
ACERTOS OBTIDOS COM METODO K-FOLD - TW DE HAAR (NiVEL 1)

Classificador ~ Cendrio ﬁzzritoo (%) Desvio padrdo
KNN 91.80 3.02
SVM 93.10 1.74
LDA A 92.82 2.59
QDA 88.48 4.68

AD 88.90 2.58
RF 92.83 3.65
KNN 91.81 4.16
SVM 93.12 2.83
LDA B 92.32 3.09
QDA 87.98 3.32
AD 88.48 4.17
RF 92.31 5.12

No geral, os resultados mostrados na Tabela III obtiveram
um desempenho mais baixo quando comparados com o0s
valores exibidos na Tabela I, no qual s@o considerados o vetor
de caracteristicas com ambos os niveis, ou seja, um vetor com
oito valores. Apesar disso, os valores exibidos na Tabela III
apresentam desempenho satisfatorio.

Os resultados mostrados na Tabela IV expdem dados se-
melhantes aos valores apresentados nas tabelas anteriores. Em
ambos os testes desta secdo, o classificador SVM ¢é apontado
como melhor algoritmo para o problema analisado.



Tabela IV
ACERTOS OBTIDOS COM METODO LOO - TW DE HAAR (NIVEL 1)

Classificador ~ Cendrio 223?(? (%) Desvio padrio
KNN 91.49 2791
SVM 93.15 26.25
LDA A 92.13 26.89
QDA 88.81 31.52

AD 88.48 31.93
RF 92.65 26.09
KNN 91.64 2791
SVM 93.14 25.63
LDA B 92.48 26.36
QDA 88.65 31.72
AD 88.63 31.78
RF 9291 25.53

D. TW de Haar de nivel 2

O segundo experimento adicional realizado, como ja su-
pracitado, considerou as componentes apenas do nivel 2 para
célculo da dimensdo fractal e obtencdo do vetor de carac-
teristicas. Os valores de acurdcia conseguidos por meio dos
métodos K-fold e LOO estdo expostos na Tabela V.

Tabela V
ACERTOS OBTIDOS COM METODO K-FOLD - TW DE HAAR (NfVEL 2)

Classificador ~ Cendrio ggzl;;) (%) Desvio padriao
KNN 91.65 4.09
SVM 93.15 3.55
LDA A 93.01 3.31
QDA 93.10 2.83

AD 87.66 4.15
RF 92.99 2.76
KNN 90.99 3.88
SVM 93.16 3.69
LDA B 92.32 2.23
QDA 91.48 3.69
AD 87.47 4.21
RF 91.98 2.88

A constancia dos valores médios de acuracia em torno dos
90% se mantém. Repetidamente, o classificador SVM obteve
as melhores taxas de acerto média em ambos 0s cendrios
considerados. O preditor AD obteve novamente taxas menores
quando comparado aos demais, nos dois casos analisados.

Por fim, tem-se os dados exibidos na Tabela VI obtidos dos
testes utilizando a técnica LOO. Similar aos dados apresenta-
dos nas tabelas anteriores, o SVM obteve melhores taxas de
acerto no caso A e B. Da mesma forma para o classificador
com desempenho mais baixo, Arvore de Decisdo.

Tendo em vista os resultados apresentados € possivel per-
cerber a pouca variacdo da taxa de acerto média dos métodos
de validacdo cruzada. Sabendo que o método LOO demanda
mais recursos de tempo e processamento para execugao do
treinamento, tendo em vista a descri¢do feita na se¢dao IV-D,
o método K-Fold se mostra mais eficiente para uso na
abordagem de problematicas desse tipo. Considerando essa

Tabela VI
ACERTOS OBTIDOS COM METODO LOO - TW DE HAAR (NIVEL 2)

Classificador ~ Cendrio ggzritoo (%) Desvio padrio
KNN 91.49 2791
SVM 93.13 25.22
LDA A 93.12 25.25
QDA 93.08 24.89

AD 88.31 32.13
RF 92.49 26.36
KNN 91.32 28.16
SVM 93.16 25.25
LDA B 92.49 26.36
QDA 91.48 2791
AD 87.47 31.93
RF 93.11 25.20

informagdo a Tabela VII exibe um resumo dos melhores
resultados dos testes realizados e apresentados ao longo das
seis tabelas anteriores.

A partir da Tabela VII € possivel afirmar que o algoritmo
SVM possui o melhor desempenho para classificagdo de dados
nas condicdes especificadas ao longo deste texto, além disso
houve pouca variagdo de acerto entre com os vetores de
caracteristicas obtidos apenas com o nivel 1 ou 2 da TW.

Tabela VII
RESUMO COM OS MELHORES RESULTADOS

Cendario TW nivel  Caracteristicas  Classificador ~ Acerto médio
1 4 SVM 93.10
A 2 4 SVM 93.15
le2 8 LDA 93.32
1 4 SVM 93.12
B 2 4 SVM 93.16
le2 8 SVM 93.16

VI. CONCLUSAO

Este trabalho sugeriu uma metodologia para classificagdo da
Drosophila suzukii em relacdo a outras moscas, com objetivo
de identificar as fémeas da espécie, causadoras de prejuizos
consideraveis a culturas de frutas pequenas e de pele macia,
a partir da extragdo de caracteristicas de imagens das asas.

A classificacdo por género se mostrou eficiente, obtendo
taxas de acerto superior a 90% na maioria dos classificadores
analisados, em ambos os métodos de valida¢do cruzada im-
plementados. Os resultados de acurdcia quando o numero de
atributos no vetor de caracteristicas foi reduzido, utilizando
apenas o nivel 1 ou nivel 2 dos componentes gerados pela
TW de Haar, também foram satisfatorios. A classificacdo por
espécies obteve resultados de acertos eficientes nos testes rea-
lizados, comprovando a aplicabilidade da metologia proposta
para resolucdo de problemdtica semelhante a explicitada ao
longo deste texto.

Nos testes realizados e apresentados na se¢do anterior, os
classificadores SVM, LDA e RF conseguiram os melhores
valores médios de acuracia, em ambos os cenarios definidos.



Arvore de Decisdo foi considerado o pior modelo para esse
tipo de abordagem, nos cendrios A e B, em todos os testes
realizados. A utilizacdo da técnica de validacdo cruzada K-Fold
apresentou pouca divergéncia em relagdo ao método Leave
One Out. Diante disso e de o fato do LOO demandar um
custo computacional maior, a escolha do método K-Fold é
mais interessante.

Os valores encontrados e os classificadores que obtiveram
melhores pontuacdo de acurdcia sdo compativeis com oS
resultados encontrados nos trabalhos [5] e [6], que alcangaram
taxas de 95.55% e 94%, respectivamente, com o SVM, para
a classificagdo por género.

A partir dos resultados obtidos € possivel verificar que
a metodologia sugerida para extracdo de caracteristicas e
classificacdo é satisfatéria, com capacidade de obter boas
médias de acurdcia sem a necessidade da interacdo humana
para realizagdo desta tarefa, além de mostrar taxas de acertos
condizentes com valores indicados em outros trabalhos da

z

literatura. Dessa forma é validada a eficiéncia das técnicas
escolhidas para a abordagem explanada, com os objetivos
especificados no trabalho alcangados com éxito.
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