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Resumo

Devido ao contato das abelhas com as flores durante a extracao de néctar para a producao de
mel, graos de pélen dessas flores podem ser transportados por esses insetos para as suas colmeias
e, consequentemente, cairem no mel ali produzido. Com isso, algumas caracteristicas do produto,
como o sabor, podem ser modificadas, aumentando por vezes seu valor de mercado. Por meio
de analise de amostras de mel em microscépio, é possivel visualizar os graos de pdlen e, assim,
rastrear sua procedéncia. Atualmente, a rastreabilidade do mel é realizada através da contagem
visual, em que um especialista humano registra as quantidades de graos de poélen de cada es-
pécie. Essa contagem é minuciosa e cansativa. Com o objetivo de auxiliar a rastreabilidade do
mel produzido na regido Centro-Oeste, este trabalho empregou técnicas de visdo computacional
e inteligéncia artificial em imagens microscopicas com o intuito de automatizar essa contagem.
Para realizar a classificagdo dos graos de poélen, foram aplicadas técnicas denominadas Floresta
de Caminhos Otimos (FCO), C4.5, SVM e KNN. Inicialmente, foi necessario extrair das imagens
de graos de poélen informacgoes relevantes para classificd-los e, para isso, técnicas de extragao de
atributos foram aplicadas. Atributos de cor (RGB e HSB), forma (fator de forma, circularidade,
relacdo entre eixos e densidade) e textura (matriz de coocorréncia, mapas de interacao, padroes
binérios locais, padroes binarios locais invariante a rotacao e transformada de wavelets) foram
utilizados nos experimentos. Com os dados resultantes da extragdo de atributos, o classificador
foi utilizado para distinguir as classes (espécies de graos de poélen) analisadas. Os resultados
obtidos com os algoritmos de classificagao foram comparados através do teste T-Students e teste
de Friedman, utilizando as métricas recall, precision, f-score e taxa de acerto. De acordo com os
resultados, em alguns experimentos, o KNN obteve melhor resultado entre os algoritmos testa-
dos. O resultado da classificacido para experimentos com 9 classes distintas foi superior a 76%
de acerto.

Palavras-chave: Visdo computacional; Pélen; Classificagdo automatica.



Resumo

Due to the contact between flowers and bees during nectar extraction for honey production,
pollen grains of these flowers can be carried by these insects to their hives and hence fall in
honey produced there. Thus, some product characteristics, such as flavor, might be modified,
increasing or decreasing their market value in some cases. Through analysis of honey samples
under a microscope, pollen grains can be seen and thus we can trace honey origin. Currently, the
traceability of honey is accomplished by visual count, a rigorous and exhausting task where a
human expert registers the number of pollen grains of each species is present. Aiming to help the
traceability of honey produced in a specific region of Brazil, this work applied computer vision
and artificial intelligence techniques in microscopic images in order to automate this count. For
the classification of pollen grains, we applied techniques called Optimal Path Forest (OPF), C4.5,
SVM e KNN. Initially, it was necessary to extract relevant information from pollen grains ima-
ges to classify them. Therefore, feature extraction techniques were applied. Experiments using
color features (RGB and HSB), form features (form factor, circularity, aspect ratio and density)
and texture features (co-occurrence matrix, interaction maps, local binary patterns, local binary
patterns and rotation invariant wavelet transform) were performed. After feature extraction, a
classifier was used to distinguish among classes (species of pollen grains). Results from OPF
algorithm were compared with traditional classifiers results, namely, C4.5, SVM and KNN. The
experimental results were compared using T-Student and Friedman tests, using recall, precision,
f-score and hit rate as metrics. According to results, in some experiments, the KNN had the
best results among the tested algorithms. The result of the classification for experiments with 9
different classes was higher than 76 % accuracy

Keywords: Computer vision; Pollen; Automatic classification.
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Capitulo 1

Introducao

O mel é um produto que pode ser comercializado de maneira primaria, sendo assim, o produto
produzido pelas abelhas ndo precisa ser industrializado nem tao pouco passar por um processo de
transformacao para ser consumido pela populacao. Isso nao quer dizer que nao existam produtos
industrializados derivados do mel. O prépolis € um exemplo bastante comum da utilizagao do
mel em produtos industrializados [37]. O valor nutricional e energético que o mel possui traz ao
produto uma procura frequente, tanto no mercado interno quanto no externo.

Antigamente, poucos produtores possufam capacitacao adequada para produzir mel. Porém,
com a maior procura do produto, normas de padronizacdo foram criadas com o objetivo de
estabelecer uma identificacao e qualidade do produto produzido [37]. A Instrucao Normativa N°
11, de 20 de outubro de 2000 é um exemplo da padronizacdo supracitada [23].

A apicultura traz diversos beneficios, tanto econdmicos, com a comercializacdo do mel e seus
derivados, como sociais, através da geracao de empregos. Apesar de ser produzido no Brasil ha
muito tempo, pouco se sabe sobre as caracteristicas dos méis comercializados.

Para produzir o mel, as abelhas fémeas responséveis pela fabricacao do produto, capturam
néctar das flores e, no momento da captura do néctar, alguns graos de polen ficam depositados
sobre o inseto. Ao retornar a colmeia, alguns graos de polen caem no mel e, por esse motivo,
ao analisar microscopicamente uma amostra de mel os graos das espécies contidas no produto
podem ser visualizados. De acordo com o tipo de néctar capturado, as caracteristicas do produto
sofrem alteragoes, como por exemplo no sabor e coloragao.

No momento da captura do néctar, as abelhas realizam um voo proximo & colmeia [16]. Por
isso, o polen das arvores presentes ao redor da colmeia possui grande influéncia no mel produzido
naquela colmeia. Quando o mel é produzido com uma origem controlada, o produtor realiza o
plantio de plantas especificas ao redor da colmeia e, por esse motivo, ele pode garantir a presenca
dos graos de poélen das espécies que ele plantou no mel produzido. Essa é uma forma de controlar
o ambiente para garantir um produto com caracteristicas especificas.

H4 diversos tipos de mel, como os florais e melato, descritos no Capitulo 2. Nesta pesquisa,
somente os méis florais foram analisados por apresentarem graos de poélen. Os méis florais sio
classificados de acordo com a quantidade de espécies vegetais (graos de polen) presentes no
produto [19][3]. Uma das caracteristicas usadas para determinar a origem floral do mel é o grao
de poblen.

Este trabalho estd contido em um projeto maior e multidisciplinar chamado projeto MEL
que tem o objetivo de agregar mais valor ao produto através do incentivo & producao de méis
com origem controlada por meio de sua rastreabilidade. Esse trabalho emprega técnicas de visado
computacional e inteligéncia artificial em imagens microscépicas, com o objetivo de auxiliar a
rastreabilidade do mel produzido na regido centro-oeste. Essa rastreabilidade é realizada através
dos graos de polen presentes na matéria prima do mel. Como este trabalho visa analisar apenas



os graos de polen, ele foi chamado de projeto Pélen. Sendo assim, pode-se dizer que o projeto
Pélen visa desenvolver um médulo computacional para compor o projeto MEL.

Atualmente, a contagem das espécies vegetais presentes no mel é realizada visualmente. Essa
contagem é uma tarefa minuciosa e muito cansativa, por esse motivo, erros na contagem podem
ocorrer devido ao desgaste humano. Nesta proposta, a tarefa de contagem visual é realizada
via software acarretando maior agilidade sem perda de eficacia na contagem. Um dos trabalhos
desenvolvidos no projeto MEL visa caracterizar os graos de poélen presentes na regido. Este
trabalho auxiliou este modulo na etapa de treinamento, descrito no Capitulo 4.

H4 alguns trabalhos que realizam a contagem de graos de polen, sendo eles: O traballho [10]
analisou imagens com graos de pélen com o intuito de contar o ntimero de graos presentes em
cada uma das imagens e comparar o resultado da contagem automadtica com a contagem humana.
Imagens das espécies Carduus acanthoides e C. nutans (Asteraceae) foram obtidas e deixadas
em fluorescéncia sob luz actinica. O IMAGEJ, software que possui implementagdes do algoritmo
de processamento de imagens, foi utilizado para reduzir ruidos e evidenciar os graos de polen.
As imagens foram processadas utilizando o watershed[26] e em seguida foi aplicado o filtro de
particulas para realizar a contagem dos graos das espécies supracitadas. A contagem automética
foi comparada com a contagem humana e o resultado obtido foi proximo da contagem realizada
pelos humanos. De acordo com este trabalho, foi possivel obter uma alternativa rapida e eficaz
para a contagem de graos de podlen.

O trabalho [21] teve o objetivo de realizar a identificacdo automética de 3 espécies da familia
Urticaceae. As amostras foram obtidas e analisadas microscopicamente com o aumento de 40x.
Com as imagens capturadas, foi realizado o pré-processamento dos dados e a obtencao de atri-
butos oriundos da morfologia matematica. Com os dados obtidos, a distancia de Mahalanobis
foi aplicada e foi obtido 90% de acerto de acordo com a técnica aplicada.

O presente trabalho visa analisar as espécies de graos de pélen detectadas na regidao Centro-
Oeste, sendo assim, as classes capturadas ndo passaram por uma selecdo antes da classificacao.
O intuito de capturar as amostras sem limitagdo de espécie é caracterizar o produto produzido
nesta regido originalmente. Apos a andlise, as imagens foram classificadas por 4 algoritmos de
aprendizagem de méquina supervisionada.

Para o desenvolvimendo da pesquisa foi necessario extrair informacoes das imagens de graos
de pélen. Para isso técnicas de extracao de atributos foram aplicadas. Com os dados resultantes
da extracdo de atributos, os classificadores foram utilizados para distinguir as classes (espécies
de graos de polen) analisadas. Os classificadores FCO, C4.5, SVM e KNN foram aplicados. Para
avaliar o resultado dos classificadores e analisar se ha ou nao diferenca na aplicacdo das técnicas
supracitadas na classificacdo de graos de pdlen, foram avaliados o resultado da taxa de acerto,
recall, precision e f-score através dos testes de Friedman e T-Students.

Em um dos experimentos realizados, através do teste de Friedman, pode-se afirmar que
em relacdo a estas métricas, ndo ha variagdo entre os classificadores, ou seja, de acordo com os
resultados das métricas pode-se afirmar que eles sfo iguais. J4 em outro experimento, foi possivel
observar que o KNN obteve melhor desempenho quando comparado aos demais classificadores
testados.

Com este trabalho foi possivel padronizar o tamanho da imagem capturada, filtro de colo-
ragao e o microscopio usado na captura das imagens presentes no projeto Poélen. Foi possivel
estabelecer, dentre os classificadores analisados, um classificador que apresenta melhor desempe-
nho na classificacao dos graos de pélen, analisar que as imagens com acetolise, processo utilizado
para evidenciar caracteristicas dos graos de poélen, possuem mais informacdes para a classificagao
das classes analisadas neste trabalho e conseguir uma classificagdo superior a 76% para 9 classes
distintas.

O préximo capitulo traz conceitos de visdo computacional, mel e técnicas de validagdo do



sistema. O terceiro e o quarto capitulos descrevem, respectivamente, sobre aprendizagem de mé-
quina e a secao de materiais e métodos que apresenta detalhes do delineamento experimental. O
quinto e o sexto capitulos descrevem, respectivamente, os resultados e a discussdo dos resultados
obtidos com os experimentos, a conclusao e as consideracoes finais.



Capitulo 2

Fundamentacao Teoérica

Para melhor compreensao do problema e dos tépicos abordados posteriormente, serao apresen-
tados alguns conceitos sobre mel, visdo computacional e técnicas de validagao de resultados.

2.1 Palinologia

A palinologia é uma éarea que realiza estudos sobre alguns temas entre eles os graos de pélen [2§)].
Para facilitar a compreensao e atuacao da area, alguns trabalhos serdo apresentados, sendo eles:
O trabalho [2] que teve o objetivo de realizar o estudo palinologico de 12 espécies de Acacia.
Para isso, os graos de polen passaram pelo processo de acetolise (descrita posteriormente) e
foram visualizados através do microscopio de luz e microscopio eletronico de varredura. Com o
estudo, foi possivel concluir que, exceto uma espécie, as demais espécies analisadas nao podem
ser diferenciadas de acordo com sua morfologia.

O trabalho [20] teve o objetivo de analisar e descrever a morfologia polinica de Euterpe ole-
racea Mart. e Futerpe precatoria Mart. O material analisado foi submetido a acetolise e posteri-
ormente ocorreu o plaqueamento (descrito posteriormente) e a anélise microscopica do produto.
As informacoes analisadas foram o tamanho do eixo polar, didmetro equatorial, comprimento
e largura do colpo (aberturas presentes no grao de polen) e espessura da exina (estrutura ex-
terna do grao de poélen). Foram analisadas 10 imagens de 5 laminas, totalizando 50 graos de
poélen. Com a pesquisa foi possivel verificar que existe diferenga entre Euterpe oleracea e Futerpe
precatoria, porém essa diferenca nio é suficiente para diferenciar as espécies analisadas.

Como observado nos trabalhos acima, a classificacdo de graos de poélen nao é uma tarefa
trivial e, em alguns casos, a obtencao de informagoes distintas é necesséria.

2.2 Classificacao visual de graos de pélen

Atualmente a forma mais tradicional de realizar a classificagdo de graos de pdlen é através da
classificacdo visual dos graos. Muitos trabalhos descrevem caracteristicas e resultados obtidos
com essa classificacao, sendo eles:

O trabalho [5] teve o objetivo de realizar a anélise de amostras de mel encontradas no estado
de Roraima com o intuito de realizar a determinacao da origem floral através dos graos de podlen
presentes no produto. Neste trabalho, os pesquisadores capturaram amostras de mel na aldeia
do Contao situada no nordeste do estado de Roraima. Foram coletados 500ml de mel em cada
colheita. A classificacio foi realizada através da comparacdo das imagens microscopicas com as
informacdes presente em diversas literaturas. Os graos de pdlen foram classificados de acordo
com sua frequéncia mensal nas amostras (essa contagem foi possivel, pois a coleta teve duracao
de 5 meses). No total, houve a andlise de 9 amostras de mel e a identificacao de 20 tipos de



graos de poélen. Foi observado as dificuldade na identificacido visual de graos de poélen de alguns
géneros devido & semelhanca entre os graos analisados. Foi possivel analisar que nessa regiao os
pélen de Mimosa polydactyla H.B.K. e Curatella americana L. ocorreram com maior frequéncia.

H4 algumas espécies de graos de poélen que causam alergias em algumas pessoas. Fssas es-
pecies sao chamadas de alergoginas. O trabalho [8] realizou uma pesquisa durante 12 meses na
cidade de Sao Paulo com o objetivo de identificar as espécies encontradas com mais frequén-
cia naquela regido. As amostras capturadas foram comparadas com laminas de referéncia. As
laminas foram produzidas por graos de podlen presentes em um herbario, por isso, as espécies
eram conhecidas. Com o desenvolvimento do trabalho foi possivel perceber a necessidade de
um catalogo contendo as caracteristicas das plantas que possuem efeitos alergégenos para tornar
mais facil a identificagdo dessas espécies principalmente pelos médicos alergistas. O estudo en-
controu algumas espécies com caracteristicas alergoginas e iniciou o desenvolvimento do catalogo
mencionado anteriormente.

2.3 Mel

O mel é um produto comestivel produzido por abelhas meliferas. Esse produto possui carac-
teristicas proprias, como cheiro, sabor e cor, que varia de amarelada a castanho-escura [7]. A
Figura ilustra a variagdo de coloracao entre méis. Existem diferentes tipos de mel, como os
méis florais e o melato. A diferenca entre esses produtos diz respeito a forma com que estes sdo
produzidos, sendo que o primeiro é originado do néctar das flores e o segundo da secregdo das
plantas ou excregoes de insetos sugadores [23].
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Figura 2.1: Amostras de méis com coloracao variada capturada na Fazenda Escola da Universi-
dade Catoélica Dom Bosco

O mel floral apresenta subclasses, sendo elas o mel unifloral, também chamado de monofloral,
que ocorre quando o produto é obtido através de flores originadas de uma mesma espécie, familia
ou género. Desse modo o mel monofloral apresenta caracteristicas microscopicas semelhantes.
Outra subclasse do mel floral é o mel multifloral, que apresenta néctar de diferentes origens
vegetais [23]. As caracteristicas microscopicas das subclasses foram evidenciadas devido ao fato
deste trabalho utilizar imagens microscépicas para obter informacdes sobre os graos de poélen.



2.4 Angiospermas

Nas plantas que produzem flores, denominadas Angiospermas, o 6rgao reprodutor feminino é
chamado de gineceu. Esse 6rgao é formado pelo estigma e ovario. O 6rgao reprodutor masculino,
chamado de androceu, é composto pela antera, conectivo e filete.

O grao de pélen, que é produzido nas anteras, é um grao microscépico formado pela exina
e intina. A exina é uma parede externa e resistente que envolve o grdo de poélen, ela possui a
funcao de proteger o material reprodutor masculino durante o processo de transferéncia do grao
da antera até o estigma. Ela é bastante resistente e apresenta uma forma de diferenciar graos
de polen de uma mesma espécie [29]. Ja a intina é a parede interna do grao. A diferenciacao do
grao de polen de uma espécie para outra se da pela estrutura externa do grao. A Figura (a)
ilustra um grao de polen de um mamoeiro selvagem e a Figura (b) ilustra uma imagem de
grao de poélen de roseira.

(a) (b)

Figura 2.2: (a) Imagem de grao de pdlen de um mamoeiro selvagem com resolucao de 672 X 506
pizels e (b) Imagem de grao de polen de uma roseira com resolucao de 187 X 167 pizels.

Quando ha o encontro de um 6vulo, células existentes dentro do ovario, com um grao de
poélen, ocorre a fecundacao. O transporte necessirio para levar os graos de pdlen até o estigma
de uma flor é chamado de polinizacdo que é realizada através de agentes polinizadores. Esses
agentes sao representados pelo vento, insetos, agua e morcegos, por exemplo [29].

Para ocorrer a fecundagdo, primeiro o grao de pdlen precisa chegar até o estigma de uma
flor, germinar e formar um tubo polinico. E através do tubo polinico que as células reprodutivas
masculinas chegarao até o ovario. No interior do ovario existem varios 6vulos que sdo fecundados
por essas células masculinas. Quando uma fecundagao é bem sucedida, o évulo gera uma semente
e o ovario gera um fruto [29].

O néctar é um liquido agucarado presente nas plantas. Esse liquido é um atrativo para alguns
agentes polinizadores devido ao seu valor nutritivo [29]. Esses agentes utilizam o néctar como
alimento. No momento que os agentes vao até uma planta para capturar o néctar, eles acabam
esbarrando nos graos de pélen e ao capturar o néctar de outra planta ou no momento que voltam
para a colmeia levam consigo todos os graos das plantas que visitaram. Nas plantas esses polens
sao utilizados para realizar a fecundacao, ja na colmeia, esses graos funcionam como uma espécie
de identificadores contidos no mel. E através desse identificador que o mel sera classificado.
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2.5 Classificacao da frequéncia polinica

A contagem e classificacao visual do mel é realizada através da anélise microscopicas de amostras
do produto. Quando o especialista encontra graos de poélen no mel, ele realiza a classificagio
visual e contagem dos graos observados. Apods a contagem visual realizada pelo especialista, a
porcentagem de cada espécie é calculada para verificar a frequéncia dos graos de pélen presentes
na amostra. A classificacao das frequéncias segue o padrao presente na Tabela Nessa tabela
a primeira coluna representa a porcentagem da frequéncia de graos de pélen de cada uma das
espécies presentes na amostra e a segunda a classificacao atribuida as espécies de acordo com a
frequéncia dos graos. [15].

Ocorréncia na amostras Classificagao
> 45% polen dominante
>=15% a <45% polen acessorio
>=3% e <15% poélen isolado importante
>=1% a <3% polen isolado ocasional
< 1% polen traco

Tabela 2.1: Classificacado da ocorréncia polinica em amostras de mel de acordo com a porcentagem
de frequéncia dos graos na contagem visual.

2.6 Visao computacional

Na area da visao computacional, sdo desenvolvidos algoritmos para obtengao de informagoes a
partir de imagens, algumas vezes, buscando a automatizagdo de tarefas geralmente associadas
& visao humana. Na visdo humana, os olhos capturam as imagens e posteriormente o cérebro
realiza a analise e identificacdo de seu conteiido. A visdo computacional possui uma série de
etapas para reproduzir essa tarefa realizada pelos seres humanos.

Para determinados problemas, todas as etapas da visdo computacional sdo aplicadas em
sequéncia, porém essa ndo é uma regra para aplicacoes nessa area. Fmbora os conceitos men-
cionados em seguida estejam apresentados em sequéncia e relacionados, eles sdo independentes,
sendo assim, pode haver situagdes em que apenas uma ou algumas etapas conseguem resolver o
problema em questao com metodologias diferentes dessa apresentada.

Na etapa de pré-processamento, ocorrem processos como a reducao de ruidos e o realce das
imagens, geralmente, com o intuito de aumentar a qualidade da imagem para que as etapas pos-
teriores nao sofram as interferéncias dessas imperfei¢oes. Com a imagem pré-processada, ocorre
a segmentacdo, que tem como objetivo dividir a imagem de acordo com os objetos de interesse.
Com os grupos de objetos segmentados (por exemplo, as espécies de graos de polen), é necessério
realizar a extracao de informacoes que permitam a caracterizacao dos tipos de objetos de inte-
resse para cada problema. Um grupo de objetos do mesmo tipo também é denominado classe.
Definidas as classes de um determinado problema, quando apenas a informacdo do objeto espe-
cifico é analisada, consegue-se identificar a qual classe essa informacdo pertence. Esse processo
é realizado por algoritmos de reconhecimento de padroes. Uma das principais abordagens para
reconhecimento de padrdes é a aprendizagem supervisionada, que, a partir de exemplos previa-
mente classificados de objetos das diferentes classes, busca inferir modelos capazes de representar
e reconhecer novos objetos [24][13].
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2.6.1 Imagens digitais

Na 4area de visdo computacional, a principal informagao obtida refere-se a4 imagem a ser analisada.
Uma imagem é composta por um conjunto de pizels. Cada um desses pizels pode fornecer uma
série de informacdes. Dependendo do espaco de cor que esse pizel apresenta, um conjunto
diferente de dados pode ser observado.

Por exemplo, a Figura (a) ilustra uma imagem em tons de cinza com 21X19 pizels. A
Figura (b) ilustra a imagem (a) que foi ampliada para facilitar sua visualizacao e a Figura
(c) representa uma matriz com o valor de cada pizel presente na Figura2.3|(a). Se a imagem
estivesse no modelo de cor RGB (detalhado na secao , o valor presente na matriz seria
decomposto em trés valores, um para cada componente (R, G e B).
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Figura 2.3: (a) Imagem em tons de cinza, (b) imagem ampliada e (c) matriz de pizels corres-
pondente
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2.6.2 Extracao de atributos

A extragdo de atributos visa extrair um conjunto de informacoes relevantes para cada classe.
Essas informacoes sdo utilizadas para caracterizar objetos de uma mesma classe. A etapa de
segmentacdo ird evidenciar apenas as regides de interesse, nesse caso, os graos de poélen. Para
caracterizar cada grao de pélen, a extracdo de atributos poderd ser aplicada, pois necessita-
se discriminar os objetos e, posteriormente, caracterizé-los de acordo com as classes que eles
constituem. Por exemplo, os valores obtidos pela extracao de atributos para caracterizar uma
determinada espécie de grao de poélen deverd ser diferente dos obtidos para caracterizar o fundo
da imagem. Desse modo, serd possivel discriminar todas as classes que o projeto englobar. O
tipo de caracteristica a ser extraida esté relacionado ao problema em questdo, a extracdo pode
utilizar diversos atributos [13][31][34]. Segue abaixo uma descrigao dos extratores de atributos
baseados em forma, cor e textura que foram utilizados nesse projeto.

Atributos de cores

De acordo com o modelo de cor que uma imagem é processada, cada pizel pode obter um conjunto
de informagoes diferentes. Essas informacbes podem ser utilizadas de acordo com o problema a
ser analisado. Por exemplo, um determinado trabalho pode utilizar a média dos valores presentes
nos pizels, outro pode analisar os pizels indivualmente ou um histograma com as variagbes de
cores pode ser utilizado. Esta proposta utiliza a média dos valores de cada componente presente
em um modelo de cor.
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e Modelo baseado em tons de cinza

O modelo de cores baseado em tons de cinza mais comum possui uma variacdo de 256
tonalidades, pois possuem 8 bits para representarem essas tonalidades. O numero de bits
usado para representar esse espaco de cor pode ser variado. Nesse moédulo o modelo usado
foi de 256 tonalidades. Essas tonalidades vao da cor preta, representada pelo namero 0,
variedades de cinza até chegar na cor branca, representada pelo namero 255. A Figura
24 ilustra 3 pizels, o primeiro com valor 0, o segundo com o valor 180 e o terceiro com
valor 255 [24]. Para analisar uma imagem colorida com esse modelo, ¢ necessario realizar
a conversao de cada pizel da imagem para tons de cinza.

(@ () (¢

Figura 2.4: (a) pizel na cor preta, (b) pizel na cor cinza e (¢) pizel na cor branca

e Modelo RGB de cores

O modelo RGB ¢é baseado nas cores primérias vermelho, verde e azul. Cada uma dessas
cores possui uma variacdo de 256 valores. Como sdo trés componentes, esses podem ser
combinados e gerar novas cores. Caso ocorram todas as combinagoes, poderd haver mais de
16,7 milhoes de cores distintas. A Figura [2.5]ilustra um exemplo de combinac¢ao das RGB.
O nome desse modelo sdo as iniciais dessas cores primérias (Red, Green e Blue) [13]]24].

Figura 2.5: Exemplo de combinagoes das cores primérias vermelho, verde e azul.

e Modelo HSB de cores

O modelo de cor HSB(Hue/matiz, Saturation/saturacdo e Brightness/brilho) baseia-se
na visdo humana. Descrevendo cada um desses componentes, pode-se entender melhor
como o modelo trata as informacdes de cor. Matiz refere-se & cor propriamente dita -
como vermelho, verde e azul -, j4 a saturacdo diz respeito a vivacidade da cor e o brilho
corresponde & intensidade de luz em uma cor - separando as cores em claras e escuras, por
exemplo.

Atributos de Forma

Dependendo do objeto a ser analisado, seu formato pode trazer informagoes bastante importantes
com relacao A classe que ele representa. Por exemplo, supondo que em uma determinada situacgdo
haja a necessidade de identificar a diferenca entre um grao de poélen de eucalipto e aroeira,
ilustrados nas imagens (a) e (b), respectivamente, da Figura Ao analisar o formato desses
dois objetos a caracterizacdo deles torna-se trivial. Para este trabalho, os atributos de forma
utilizados foram os seguintes:
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(b)

Figura 2.6: (a) Grao de poélen de eucalipto, (b) grao de polen de aroeira

e Fator de forma (form factor)

O fator de forma é um atributo obtido através da divisdo da area do objeto pela area
de uma circunferéncia. Supondo que em cima do seu objeto de interesse haja o desenho
de uma circunferéncia. No momento que o perimetro do objeto for calculado, pode-se
obter, por aproximacao, o perimetro da circunferéncia. Com o valor do perimetro, o raio
da circunferéncia pode ser calculado e por consequéncia a area da circunferéncia pode ser
obtida. Como o perimetro da circunferéncia é obtido através da equagdo 2 X m X R, em
que R representa o raio da circunferéncia, é possivel afirmar que o raio da circunferéncia
pode ser representado pela equagcao %, em que P representa o perimetro do objeto. Com
essas informagoes é possivel obter a area da circunferéncia e o fator de forma do objeto em
questao poderd ser calculado. As Equacoes e sao utilizadas para calcular a area
da circunferéncia e o fator de forma, respectivamente [35]. Para as equacoes, as siglas FF
representam o fator de forma, A,; representa a area do objeto e Ag. representa a area
da circunferéncia.

P \? 7axP? Pp?
_ 2 _ _ _
ACiTc_WXR_WX(2X7r> o 4Axw2 4Ax7w (2.1)
Ab' Ab‘ Ab‘X4X7T
Acirc % P2 ( )

e Circularidade (roundness)

A circularidade tem o objetivo de medir o quao alongado é um objeto e seu calculo é obtido
de forma similar ao do fator de forma. Suponha que uma circunferéncia é desenhada em
torno do objeto de interesse. Como a circunferéncia foi desenhada em torno do objeto,
o didmetro da circunferéncia serd proporcional ao comprimento do objeto, sendo assim, a
metade do comprimento do objeto corresponde ao raio da circunferéncia. Com o valor do
raio a circularidade do objeto podera ser medida. A Equagao [2.3] é utilizada para calcular
a circularidade de um objeto [35]. Para a equacdo as siglas A, representa a area do
objeto, Acire representa a area da circunferéncia e comprimento representa o comprimento
do objeto.

o Aobj _ Aobj _ Aobj _ Aop; _ 4 x Aoy (2.3)
Acire  ™XR? g x (comprimentoy %@menw? T X comprimento?
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e Relagao entre eixos (aspect radio)

Um outro atributo capaz de medir a circularidade de um objeto é a relacao entre os eixos.
Para obter essa informacao é necessario saber qual é a largura e o comprimento do objeto.
Essa informacao é obtida quando uma elipse é desenhada sobre o objeto. O maior eixo
da elipse criada representa o comprimento e o menor eixo representa a largura do objeto.
Assim que esses valores sdo divididos, a relagdo entre eixos é obtida. A Equacdo 2.4 é
utilizada pra calcular a relac@o entre eixos [35]. Para auxiliar a compreensao da relagao
entre os eixos, na Imagem [2.7]foi criada a elipse, com o maior e o menor eixo descritos nesta
secao. Essa imagem ilustra um grao de pélen de aroeira com uma elipse, representada pela
cor verde, uma reta azul escura indicando o maior eixo e uma reta azul clara que representa
0 menor eixo.

comprimento

AR =

2.4
largura (24)

Figura 2.7: Exemplo ilustrando uma imagem de grao de pélen com uma elipse verde, uma linha
azul escura indicando o comprimento do objeto e uma linha azul clara indicando a largura do
objeto.

e Densidade

Para obter a densidade de um objeto, é necesséario extrair a raiz quadrada da circularidade,
como ilustra a Equacao . Nessa equacao, C representa a circularidade. [35].

D=VC (2.5)

Atributos de textura

Um atributo de textura visa caracterizar um objeto de acordo com a distribuigdo de cor existente
nele. Conforme a organizacdo das cores presentes na imagem o objeto pode ser totalmente
modificado. Por exemplo, a textura de uma zebra, ilustrada na Figura (a), e a de um dalmata,
ilustrada na Figura [2.8] (b), possuem as mesmas cores, mas a forma como elas estao presentes na
imagem torna possivel a distingao entre essas imagens. Em seguida serao apresentadas algumas
técnicas para extrair informacoes relacionadas & textura de uma imagem.

PBL - Padroes Binarios Locais

O PBL é um método de extracao de atributos que consiste em atribuir um valor a cada pizel da
imagem de acordo com a variacao da intensidade do pizel em relacao aos seus vizinhos. Vérias
aplicagoes utilizam o método PBL, dentre elas destacam-se o reconhecimento de faces, texturas
e movimentos [22] [32].
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I

(b)

Figura 2.8: (a) Exemplo de textura de uma zebra e (b) exemplo de textura de um délmata.

A Figura 2.9(a) representa uma imagem na forma de matriz, os indices dessa matriz estao
evidenciados pela cor cinza. Cada posicdo dessa matriz representa um pizel da imagem. O
método realiza uma varredura na imagem e para cada pizel calcula sua vizinhancga através de
um numero de vizinhos v e um raio r. Por exemplo, o pizel na posigao (2,3) da matriz da Figura
2.9(a), com r=1 e v=8, tera a vizinhanca conforme ilustrado na Figura [2.9(b). Posteriormente
ocorre uma comparagdo do valor da intensidade do pizel central, no caso (2,3), com cada pizel
vizinho. Os vizinhos que possuem valor maior ou igual ao pizel central recebem 1 e os menores 0,
conforme a Figura (c) Com essa nova matriz binéria, cada posicao é multiplicada pelo valor
do peso de cada pizel, como ilustra a Figura (d) e finalmente a soma dos valores da matriz
é o resultado do LBP para o pizel central. O valor do peso do pizel é calculado assim como a
conversdao do valor bindrio para decimal. A Figura (e) resulta no valor do PBL para o pizel
(2,3), 16 + 32 + 64 + 128 = 240. O Algoritmo 1, pode ser usado para calcular o PBL.

Com o intuito de encontrar um valor invariante a rotagao para representar o PBL, surgiu o
PBLROT - Padrao Binario Local - Rotagao Invariante. A rotagdo invariante tem como ohjetivo
realizar a variacdo em uma imagem com o intuito de encontrar um menor valor para representé-
la, sem que haja uma alteragdo na sua forma original. Para a rotagdo invariante a variagao
angular de uma imagem nao altera sua representacdo, porém para o método LBP uma variagao
desse tipo representa uma alteracdo no seu resultado final devido ao peso atribuido a cada pizel.
Esse peso é calculado através da expressao 2P, sendo que o valor de p representa a posicao do
pizel da imagem. Esse valor inicia em 0 e possui acréscimo unitario a cada novo pizel presente
na imagem analisada.

PBLROT - Padroes Binarios Locais Invariante 4 Rotacao

O PBLROT realiza rotacoes com a cadeia de binarios, ilustrada anteriormente através da Figura
(c). O numero de rotagoes é igual ao tamanho da cadeia de bindrios, pois o algoritmo realiza
rotagoes até que a cadeia volte ao estado original. Desse modo, todas as combinagoes sdo
analisadas. A cada rotacdo uma nova cadeia é obtida e multiplicada pelo valor do peso de cada
pizel. O valor do peso do pizel ndo sofre alteragdo, com isso, apenas a cadeia de binarios é
modificada. Por exemplo, a Figura [2.10] (a) ilustra uma cadeia de binarios, a Figura 2.10] (b)
ilustra uma forma de rotacdo dessa cadeia de bindrios e a Figura 2.10] (¢) ilustra a cadeia de
binarios ap6s a rotacdo. Sendo assim, a cada rotagio uma nova cadeia é multiplicada pelos pesos
fixos e, desse modo, um novo valor de LBP é obtido. No decorrer do algoritmo, varias rotagoes
sao realizadas e o menor valor obtido é escolhido [32]. O Algoritmo 2 pode ser utilizado para
calcular o PBLROT.
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Figura 2.9: Exemplo do método LBP.

Algoritmo 1 PBL - Realiza a extragdo de atributos usando o método Padroes Binarios Locais
Entrada: Matriz I, mxn. Cada posicdo dessa matriz representa um pizel da imagem.
Raio R, distancia para calcular os vizinhos do pixel central.

P, representa o numero de vizinhos.
i e j posicao do pirel em questao.
Saida: Matriz L, mXn, com o resultado do Padrao Binario Local de pixel.
Matriz N, mXxn, contendo o resultado da Rotacdo Invariante de cada pixel.
Vetor V||, com a cadeia de binarios gerada para o pixel em questao.
Vetor Z[], contendo a representagao decimal de cada pizel.
Q=0;
para (p—0) to (p<(P-1)) faca
X =1 + R*cos((2*7*p) /P);
Y = j - R¥sen((2*7*p) /P);
W = Interpolagao(X, Y);
se ((Ii][j] - W)<=0) entao
V[p]=0;
Q=0;
senao
Vp|=1;
Q +=2%
fim se
Zlp] — 2 L{illj] = @ + LE):
fim para
Nil[j}~LBPROT(VI]. Z[)):
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(a) (b) (©)

Figura 2.10: (a) representa uma cadeia de bindrios, (b) representa uma forma de rotagdo e (c)
representa a cadeia de binarios apés a rotacgao.

Algoritmo 2 PBLROT - Obtém um c6digo PBL invariante & rotacao.

Entrada: Cadeia de binarios representada pelo vetor V.
Cadeia contendo a representacao decimal de cada pizel.
Saida: S, menor valor resultante da rotagdo da cadeia em questao.
A=0,S=0,T =-1;
para (x=0) to (x<8) faca
y=0;S = 0;
enquanto (y<8) faga
A = resto(x+y)/8;
S +— (VIA]*Z[y]);
Y+
fim enquanto
se (S< T || T==-1) entao
T=-5;
fim se
fim para
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Matriz de Coocorréncia

O método matriz de coocorréncia baseia-se na andlise de pares de tons de cinza em uma imagem.
O objetivo desse método é representar uma imagem de acordo com a quantidade de ocorrén-
cias dos pares de tons de cinza. A partir do algoritmo de matriz de coocorréncia atributos
como rugosidade, granulosidade, aspereza, regularidade, direcionalidade de um objeto podem
ser obtidos.

O método percorre a imagem verificando a coocorréncia de pizels separados por um angulo
a e uma distancia d. Para cada valor de distancia e angulo, uma matriz chamada de matriz de
coocorréncia é criada. Essa matriz possui dimensao igual & variagdo de tons de cinza analisados.
Por exemplo, se 255 variacGes de tons de cinza fossem analisadas, a matriz de coocorréncia teria
dimensao de 255x255 pizels. A cada iteragio a matriz de coocorréncia recebe o acréscimo do
valor 1 referente ao par de pizel analisado [I].

A Figura 2.11] (a) representa uma imagem na forma de matriz. Cada posicio da matriz
representa um pizel da imagem original. Para esse exemplo, uma variacao de 3 tons de cinza
seré utilizada, por isso a matriz de coocorréncia terd dimensdo de 3X3. Também serao utilizados
o angulo 0 e a distancia 1. O namero de variacoes de angulo e/ou distancia é correspondente ao
ntimero de matrizes de coocorréncia criadas, ou seja, se 3 variagtes de angulo fossem analisadas,
3 matrizes de coocorréncia seriam criadas e cada uma delas corresponderia & ocorréncia de pares
de tons de cinza para uma distancia d e um angulo a. Cada linha da matriz de coocorréncia
representa um valor de tom de cinza que para esse exemplo serd 0, 1 e 2. O mesmo acontece
com as colunas presentes nesta matriz. Desse modo, é possivel representar todas as combinacoes
possiveis de pares de tons de cinza presentes na imagem. Para preencher a matriz de coocorréncia
todos os pares de tons de cinza sao obtidos. Por exemplo, ao analisar o par de tons de cinza 0
e 0, percebe-se que eles aparecem quatro vezes na imagem, a primeira ocorréncia desse par esta
presente na posicao (0,0)(0,1), a segunda na posigao (0,1)(0,2), a terceira na posi¢ao (2,3)(2,4) e
a quarta na posi¢ao (4,0)(4,1) da matriz com as informagoes da imagem, por isso a posi¢ao (0,0)
da matriz de coocorréncia possui valor quatro.

P
1
(

Figura 2.11: Matriz composta pelos valores de uma imagem (a), matriz de coocorréncia com
angulo 0 e distancia 1 (b).

Mapas de Interacao

O método baseado em mapas de interagdo analisa os pares de pizel de uma imagem, em tons
de cinza. O mapa de interacdo permite a obtencdo de atributos como entropia, dissimilaridade,
contraste, momento da diferenca inversa, segundo momento angular e diferenca inversa de uma
imagem.

O método consiste em, dado um valor do dngulo a e uma distancia d, calcular a soma do
modulo da diferenca entre os pizels e armazenar este valor em uma matriz. Esta matriz, chamada
de mapa polar de interagdo, terd dimensao igual as variagoes de distancias e dngulos escolhidos.
O valor da diferenca entre os pizels é armazenado na posicao referente & posicao do angulo e
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da dire¢do, os valores seguintes sdo somados as suas respectivas posi¢oes até que a varredura da
imagem seja concluida [I].

Nesse exemplo os angulos 0°, 45° e 90° e distancia 1 e 2 serao usados. A Figura a) ilustra
uma matriz na forma de imagem. Cada posi¢do dessa matriz representa um pizel da imagem.
O método percorre a matriz e para cada pizel calcula a diferenca entre o pizel em questdo com
o pizel calculado, de acordo com os valores do angulo e da distancia. O resultado da diferenca
é adicionado a posigdo da distancia e do angulo utilizados. Os pizels que, dadas a distancia e o
angulo se encontrarem fora da matriz, sdo desconsiderados 2.12{b).

0= 452 90
1 ot} 94 104
7 64 63 a4

(b)

Figura 2.12: Exemplo utilizando mapas de interacgao.

Transformada de Wavelets

A transformada de Wavelels é uma técnica capaz de analisar simultdneamente informacoes de
frequéncia e espago em uma mesma imagem. Ela analisa a imagem através de multiplas visoes,
criando assim sub-imagens da imagem original também chamadas de sub-bandas. A Figura[2.13
(a) ilustra uma imagem de grao de pélen e a Figura (b) ilustra as sub-bandas, da imagem
original. As diferentes texturas encontradas na imagem original podem ser representadas a partir
das informacoes existentes em cada uma das sub-bandas criadas pelo algoritmo [30].

Figura 2.13: (a) Imagem original e (b) Imagem das bandas ap6s a aplicacao da transformada de
Wawvelets

2.7 Selecao de atributos

Dependendo do problema analisado, varios atributos sdo extraidos, porém determinada infor-
macao pode ndo auxiliar na classificacdo do objeto ou ser um dado que representa, em uma
porcentagem pequena, a classe a ser analisada. Quando um atributo representa pouco uma
classe, sua presenca no conjunto de atributos torna-se pouco importante, pois o sistema deverd
processar um dado com pouca ou nenhuma relevincia no resultado final. Nesses casos, uma area
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chamada selegdo de atributos consegue eliminar esses atributos pouco importantes que podem
trazer custo computacional e até atrapalhar o resultado final [17].

A selecio de atributos verifica quais atributos sdo relevantes na caracterizacao de uma classe.
Desse modo, ela apresenta uma lista de atributos relevantes e, com base nesses valores, um
novo conjunto de atributos pode ser gerado. Esse novo conjunto ird conter o grupo de atributos
selecionados pelos algoritmos. Em muitos casos, apés a selecao de atributos, o resultado da
classificagdo dos dados nao sofre uma interferéncia negativa. Sendo assim, a classificacdo das
informacoes permanece a mesma ou sofre uma alteracdo positiva (melhor classificacao). A me-
lhoria da classificacao se deve a remocao de atributos que em vez de auxiliar a distin¢do da classe
acabavam confundindo o classificador no momento da classificacao [17].

2.8 Validacao dos resultados

A utilizagdo de métricas para avaliar o desempenho de algoritmos é uma forma de realizar compa-
racoes entre as técnicas utilizadas. Existem varias métricas que avaliam diferentes informacoes.
A escolha das métricas depende do problema e dos algoritmos aplicados. Tentando analisar me-
lhor o resultado da classificacdo dos algoritmos testados nesta proposta, algumas métricas serdo
utilizadas para avaliar tanto o erro quanto o acerto apresentado pelo classificador. Para avaliar
os classificadores, testes de hipotese serdao aplicados a fim de verificar se os resultados obtidos
com as métricas sao estatisticamente diferentes ou nao.

O exemplo descrito em seguida serd utilizado para explicar as métricas utilizadas neste traba-
lho. Por exemplo, supondo que em uma determinada aplicacao o experimento realizado apresente
9 imagens da classe 1 e 1 da classe 2. Supondo que o classificador enquadre todas as imagens
como pertencentes a classe 1. Esse problema resultaria uma matriz, chamada de matriz de con-
fusdo, que apresenta o namero de imagens classificadas corretamente na diagonal principal e os
demais fora dela. A Tabela[2.2]ilustra a matriz de confusao do exemplo supracitado. Em seguida,
as métricas serdo descritas.

0 | Classel
110 | Classe2

Tabela 2.2: Exemplo de matriz de confusao

Taxa de acerto

Quando a classificacdo de objetos de interesse é realizada, obtém-se um valor denominado de
taxa de acerto. FEssa taxa apresenta a porcentagem de acerto obtida no experimento que, em
alguns casos, pode nao representar de forma clara a classificacao obtida. O que a taxa de acerto
nao leva em consideracao ¢ a quantidade de informacoes do classe 2 que néo foram classificadas,
pois no exemplo 100% da classe 2 foi classificada incorretamente. A equagio ilustra como a
taxa de acerto é calculada. Para realizarmos esse calculo é necessario calcular o total de acerto
obtido pelo classificador dividido pelo total de classificacées realizadas. As variaveis NTA e NTC
representam o nimero total de acerto e numero total de classificagoes, respectivamente. Para
o exemplo, o resultado da taxa de acerto seria 90%, pois 9 das 10 imagens foram classificadas
corretamente.

NTA

NTC (2.6)

taxaDeAcerto =
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Recall

O recall é capaz de avaliar o niimero de objetos que o classificador conseguiu classificar. Seu
resultado varia de 0 a 1, sendo que 0 é obtido quando o classificador ndo consegue acertar
nenhum objeto da classe de interesse e 1 quando o classificador acerta todos os objetos analisados.
A equagao exibe como o recall deve ser calculado. As varidveis TA e TC representam o
total de acerto e o total de objetos classificados como pertencentes & uma determinada classe,
respectivamente [6]. Para o exemplo o recall da classel seria 0.9 e o da classe2 seria 0.

TA
= — 2.
recall TC (2.7)

Precision

O precision visa avaliar quao preciso foi a classificagao dos dados. Assim como o recall, o precision
também varia de 0 a 1, porém o valor 1 representa que o classificador nao errou nenhum dado e 0
significa que ele errou todos os dados. Ao contrario do recall, o precision leva em consideracio a
quantidade de erros cometidos durante a classificacdo dos dados. A equacao é utilizada para
calcular esta métrica. As varidveis TA e TE representam o nimero de objetos que o classificador
acertou e o numero de objetos de determinada classe que o classificador errou, respectivamente
[6]. Com base no exemplo, o resultado do precision da classel seria 9/ (9 + 0) = 1 e da classe2
seria (.

TA

TA+TE (28)

precision =

f-score

O f-score é€ uma unido do resultado do recall com o resultado do precision. Esse resultado é
calculado através da equacdo 2.9 e também varia de 0 a 1.

recision * recall
F=2x P

(2.9)

precision + recall

2.8.1 Teste de hipdtese
Teste de Friedman

O teste de Friedman é um teste nao - paramétrico. Isso significa que a distribui¢do das informa-
¢oOes sao apresentadas de forma livre e ndao seguem um padrao de distribuicdo modelado através
de uma distribuicao gaussiana, por exemplo.

Para esta proposta, o teste de Friedman visa analisar o resultado obtido pelos classificadores
e verificar se a hipdtese previamente descrita por ele é verdadeira ou nao. Uma das situacoes que
o teste de Friedman foi aplicado neste trabalho é no resultado dos algoritmos de classificacao.
Para facilitar a compreensiao deste teste, o exemplo dos classificadores serdo utilizados.

Este teste assume a hipdtese que os classificadores sdo iguais. KEssa hipotese que o teste
assume, também ¢é chamada de hipétese nula. Um valor, chamado de valor p é calculado e, com
base no resultado que ele apresenta, a hipotese nula pode ser rejeitada ou ndo. Através do valor
de p é possivel rejeitar ou ndo a hipétese nula de acordo com o grau de significAncia que seu teste
ir4 adotar. Se o valor de p for menor que o valor de significincia a hipotese nula serd rejeitada,
logo pode-se afirmar que os classificadores sao diferentes. Caso contrario, pode-se afirmar que
a hipdtese nula é aceita e que os classificadores sao iguais. Por exemplo, se um experimento
possuir 5% de significancia e o resultado do p for de 1% quer dizer que o valor de p € menor que

22



o valor de significAncia e a hipotese nula pode ser rejeitada. Ao rejeitar a hipotese nula, pode-se
dizer que os classificadores sao diferentes, porém néo se sabe qual é o melhor deles. Por isso, a
andlise de post hoc é aplicada. Esse teste consegue mostrar qual classificador apresenta melhor
resultado [12].

Teste T-Student

O teste T-Student é um teste paramétrico. Isso significa que a distribuicao das informacoes pode
ser modelado através de uma distribuicao gaussiana. Uma forma de utilizar esse teste é através
da comparacao dois a dois. Por exemplo, supondo que existam 3 classes (A, B e C) que precisam
ser comparados, aplicando a comparagdo em par, o grupo A deveria ser comparado com o grupo
B, o grupo A com o grupo C e o grupo B com o grupo C. Esse teste considera como hipdtese nula
que os dados comparados sdo iguais e dependendo do valor de significancia obtido a hipdtese nula
pode ser rejeitada ou ndo. O teste T-Students é um teste muito usado e presente no WEKA.
Para esta proposta cada grupo representa um classificador. O teste T-Students também pode
ser aplicado para realizar a comparacao simultinea entre 3 ou mais grupos como mencionado no
trabalho de [14].
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Capitulo 3

Aprendizagem supervisionada

Ha trés tipos de algoritmos de aprendizagem automética, sendo eles: supervisionado, quando as
informacoes das classes sdo previamente conhecidas, ndo supervisionado, quando as informacdes
das classes nao sao conhecidas e semi-supervisionado, quando algumas das informagdes referentes
as classes sdo obtidas [25][36]. Este trabalho utilizara a aprendizagem supervisionada.

O principal objetivo da aprendizagem supervisionada é generalizar as informagoes recebidas
no treinamento para que as classes analisadas possam ser classificadas com eficicia. Ela é uti-
lizada para a classificagdo dos objetos desconhecidos de acordo com informagoes ja conhecidas
de classes pertencentes ao problema em questdo, ou seja, os algoritmos serdao treinados com as
informacoes de cada classe presente no problema que serao previamente fornecidas aos classifi-
cadores. Quando um objeto desconhecido for analisado, ele serd comparado com as informagoes
dos objetos ja conhecidas e de acordo com as métricas utilizadas pelos algoritmos de classificagao
a amostra serd classificada.

Por exemplo, supondo que uma determinada aplicagdo necessite realizar o reconhecimento de
letras a e b, ilustradas na Figura (a) e (b). Usando a aprendizagem supervisionada, o clas-
sificador precisard ser treinado com atributos extraidos das classes supracitadas. O treinamento
é a fase em que o classificador “aprendecom base nos dados extraidos das amostras das classes.
Para avaliar a aprendizagem do algoritmo, ap6s ele aprender com os valores dos atributos, de
cada classe, fornecidos na fase de treinamento, um novo conjunto de informacoes pode ser tes-
tado. O objetivo desse teste geralmente é validar se o treinamento foi bom o suficiente para que
o classificador consiga reconhecer um conjunto de informagoes até entdo desconhecido.

A a b b
a a b b

(a) (b)

Figura 3.1: (a) Exemplo de imagens da classe A e (b) Exemplo de imagens da classe B.

Esse trabalho ira utilizar 4 algoritmos de aprendizagem supervisionada, sendo eles o KNNJ[9],
C4.5[9], SVM[9] e FCO (Floresta de Caminhos Otimos). A FCO ser4 explicada com mais detalhes
por ser o algoritmo menos conhecido.

3.1 Floresta de Caminhos Otimos (FCO)

Para cada imagem analisada, um conjunto de caracteristicas (atributos) é extraido. Esse con-
junto é chamado de vetor de atributos. Para que os atributos sejam utilizados para generalizar
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as caracteristicas de uma classe, algoritmos de aprendizagem de maquina supervisionada sdo
utilizados para criar classificadores a partir de exemplos.

Existem varios algoritmos que desempenham a classificagdo dos atributos extraidos. A técnica
estudada neste trabalho é denominada Floresta de Caminhos Otimos (FCO). O FCO ¢ baseado
no algoritmo da Transformada de Imagem Floresta (IFT) [25][11].

Nessa técnica, os dados obtidos da extracdo de atributos sao modelados como grafos. Nesses
grafos, cada vetor de atributos compde um né e as arestas sdo obtidas através da relagao de
adjacéncia entre os nds do grafo. Cada né possui um rétulo que representa a classe do né. No
problema abordado neste trabalho, o rotulo é o nome da espécie de grao de pdlen, por exemplo. A
relacdo de adjacéncia pode ser definida e ponderada por alguma técnica que calcula a distancia
entre os valores obtidos nos vetores de atributos. Na abordagem utilizada neste trabalho, a
relacdo de adjacéncia entre todos os nds serd realizada, sendo assim um grafo completo seréd
formado.

Na etapa do treinamento, é aplicado um algoritmo que gera uma arvore geradora minima ou
MST (Minimum Spanning Tree) no grafo completo. Esse algoritmo resulta um subgrafo gerado
a partir do grafo completo. Com o subgrafo, nos de fronteira (nos de classes diferentes que estao
fortemente conexos) sao detectados e definidos como os prototipos. Nesse momento, a relagao de
adjacéncia entre os rotulos ¢ quebrada e drvores com caminhos 6timos sao criadas (uma arvore é
criada para cada classe). Varias arvores de caminhos 6timos induzem uma floresta de caminhos
6timos que d& nome ao algoritmo.

Na classificacdo, uma nova amostra é comparada com os nés das arvores de caminhos minimos
gerados no treinamento e a relagao de adjacéncia entre o novo né com todos os nés do grafo é
realizada. A relagdo de adjacéncia que possuir menor custo é mantida e as demais sao desfeitas.
Desse modo, o novo né fica conectado a um né de uma das arvores e nesse momento o rétulo
presente no né que foi conectado é copiado para o novo noé e ele passa a pertencer aquela arvore.
A seguir os passos para o aplicagio da técnica serao descritos e exemplificados.

3.2 Treinamento

Neste trabalho cada grao de pélen gera um vetor de atributos que gera um né do grafo. Nos
exemplos usados neste capitulo, as informagcoes presente nos nos representam os atributos dos
graos de poélen e os valores entre eles ilustra a relagdo de adjacéncia entre os nés obtida através
da distancia Fuclidiana.

Na etapa de treinamento, apds a criagdo de todos os nés ocorre, a relacdo de adjacéncia entre
todos os nés que gera um grafo completo. A Figura ilustra um exemplo de grafo completo
que apresenta dois rotulos ilustrados pelas cores azul escuro e claro. Apos a realizagdo do grafo
completo, a relacdo de adjacéncia entre os nos é calculada. A Figura ilustra a relacao de
adjacéncia entre todos os nés do grafo completo. Outras medidas podem ser utilizadas para
calcular a distancia entre os nés, porém este trabalho seguiu a mesma distancia proposta por
[25]. O subgrafo do grafo da Figura pode ser visualizado na Figura Como mencionado
anteriormente, o subgrafo é obtido apods a aplicacao do algoritmo que gera a arvore geradora
minima.

Com o subgrafo definido é necessario encontrar os protétipos de cada classe. Os nés presentes
nas regides de fronteira entre classes distintas serao definidos como prototipos. Em alguns casos,
mais de um né pode ser considerado prot6tipo de uma mesma classe, porém é necessario garantir
que uma classe possui no minimo 1 protétipo. Fazendo uma analogia com o problema proposto,
cada classe é uma espécie de grao de pélen como o assa-peixe e aroeira, por exemplo. O niimero
de classe nao é fixo, porém foram usadas apenas duas classes para facilitar a compreensdo do
algoritmo. A Figura [3.5 ilustra a escolha dos protétipos pertencente a classe azul escura e
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Figura 3.3: Grafo completo com a relagdo de adjacéncia entre as arestas.
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Figura 3.4: Subgrafo gerado a partir da arvore geradora minima.

o protétipo pertencente & classe azul clara. Os protétipos estao evidenciados por um circulo
vermelho presente ao redor do nd. Assim que os protdtipos sdo escolhidos, a ligagdo entre eles é
desfeita. Por esse, motivo na Figura[3.5] a relacdo entre esses dois nés deixou de existir.
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Figura 3.5: Definicdo dos protétipos de cada classe.

3.3 Classificacao

Com o grafo treinado, é possivel iniciar a etapa de classificacdo de uma nova amostra. Nessa
etapa, um novo né € comparado com todos os nés. Apoés a relagdo do novo né com os demais, o
custo entre eles é calculado. A Figura [3.6] ilustra um novo né representado pela cor branca e a
comparagao deste com os nés presentes no grafo.
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Figura 3.6: Comparacao de uma nova amostra com as amostras existentes no grafo.

Apos realizar todas as comparacoes, a relacdo com o menor custo é escolhida e o novo no6 é
definido como pertencente a classe do né que ele foi conectado. A Figura ilustra um exemplo
de classificacdo em que o ultimo né inserido foi classificado como pertencente & classe azul clara.
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Figura 3.7: Classificacao da nova amostra como pertencente a classe azul clara.
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Capitulo 4

Materiais e Métodos

Em um dos trabalhos englobados no projeto MEL, foi realizada uma pesquisa na regiao centro-
oeste a fim de obter informagoes dos apicultores com relacdo a forma como o produto é produzido
e as caracteristicas mais comuns dos produtos comercializados por eles. Dentre essas caracte-
risticas, pode-se citar o nome das espécies florais mais predominantes na regido. Essas espécies
funcionam como um marco para uma regiao. Neste trabalho, essas plantas que funcionam como
marco serdo chamadas de plantas regionais.

No trabalho [4], a autora percorreu algumas cidades da regiao centro-oeste, realizou um
questionario com os apicultores, coletou 0.5kg de mel de cada apiario visitado e através das
informagOes obtidas, foi possivel encontrar as plantas regionais, sendo elas: Cipo6-uva, Assa-
peixe, Aroeira, Peito de Pombo e Capitdao. As espécies foram catalogadas de acordo com seu
nome vulgar e com a percepcio dos apicultores. Atualmente, dentre as plantas regionais, o
projeto Pélen possui amostras de imagens das seguintes classes: Assa-peixe, ilustrado na Figura
(a), Aroeira, ilustrado na Figura[d.1] (b) e Cip6-Uva, ilustrado na Figura[d.1] (c). Foi através
do trabalho de [], que as espécies regionais puderam ser conhecidas. E importante lembrar que
as plantas regionais foram obtidas através da percepcao dos apicultores, ou seja, ndo houve um
estudo dos graos de polen mais frequentes para que as plantas regionais fossem identificadas.

(a) (b)

Figura 4.1: (a) Grao de polen de Assa-peixe, (b)Grao de polen de Aroeira e (c) Grao de pélen
de Cip6-Uva

Outra pesquisa realizada no projeto MEL visou analisar os méis capturados na regiao centro-
oeste e verificar se as espécies apontadas pelos apicultores como espécies regionais seriam encon-
tradas nos méis observados. Esses méis foram capturados na cidade de Bonito - Mato Grosso do
Sul.

Com as plantas regionais ja conhecidas, outro trabalho também pertencente ao projeto MEL,
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capturou graos de polen diretamente da planta. Desse modo, os membros do projeto puderam
caracterizar de forma mais precisa cada grao de polen e obter imagens dos graos em diferentes
visoes. Uma visdo representa a observagdo de um objeto, nesse caso, o grao de pdlen, em
diferentes angulos. Todos os trabalhos supracitados serviram como base de informagoes, obtencao
das imagens e identificacao de espécies utilizadas nos experimentos realizados nesta proposta.

Para facilitar a compreensao da diferenca que uma visao traz no reconhecimento de um objeto,
a Figura [£.2] ilustra um lapis de escrever fotografado em diferentes posicoes. A distancia entre
a cAmera e 0 objeto assim como o dispositivo de captura foram mantidos em todas as imagens.
Ao verificar as imagens é possivel perceber que a posi¢do do objeto traz diferencas na analise do
mesmo.

Figura 4.2: Imagens de um lapis de escrever capturadas com o objeto em diferentes posigoes

Em uma imagem capturada de um grao de pélen, ele pode se apresentar de diferentes formas.
As imagens da Figura[1.3]ilustram visoes diferentes de um grao de polen de mamoeiro selvagem.
As visdes de um grao de poélen recebem nomes especificos. Os nomes utilizados com maior
frequéncia sdao: visdo polar e visao equatorial. Quando a regido polar (similar aos polos do
globo terrestre) do grao de poélen esta virada para a pessoa que visualiza a imagem, essa visao ¢
chamada de polar e quando a regido equatorial (andloga a linha do equador do globo terreste)
do grao de poélen estd virada para a pessoa que visualiza a imagem, ela é chamada de visdo
equatorial. A Figura[£.3](d) ilustra uma visualiza¢do polar e a Figura[£.3)(c) ilustra um exemplo
de visualizagao equatorial [28].

Na amostra do mel ha presenca de residuos e/ou subprodutos das plantas, comumente de-
nominados de “material vegetal". A Figura [.4] ilustra uma imagem contendo material vegetal,
evidenciado com a marcacao vermelha, bolhas de ar, evidenciadas pela marcacao azul, sujeira
evidenciada pela marcagdo verde e o grao de pdlen evidenciado pela cor marrom presente no
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Figura 4.3: Diferentes visoes do grao de polen de mamoeiro selvagem.

centro da imagem.

Figura 4.4: Imagem com ruidos evidenciados.

4.1 Preparo da amostra

Apos capturar as amostras de méis e/ou graos de polen é necessario preparar essas amostras para
que elas possam ser visualizadas através de um microscopio. Foi preciso utilizar o microscopio,
pois nao é possivel observar com detalhes um grao de pélen a olho nu.
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Para que a imagem seja obtida, é necessario transferir a amostra para uma placa, material
de vidro em formato retangular. A placa é colocada na mesa — componente do microscdpio
que suporta e “trava’ a placa para que ela ndo se movimente durante a observagao da amostra
— e através da objetiva — que é responsével pela ampliacao ocular —, a amostra pode ser
visualizada. A Figura (a) ilustra um microscopio e evidencia a objetiva e a mesa. Para
proteger a amostra e para que ela nao encoste na objetiva, uma lamela (material similar a placa,
mas com tamanho inferior) é inserido em cima da amostra. Sendo assim, a amostra fica entre a
placa e a lamela, a Figura (b) ilustra a representacao de uma placa e uma lamela. O ato de
transferir a amostra para a placa é chamado de plaqueamento.

E 4

s > Objetiva
= Mesa ou
platina

(a) (b)

Figura 4.5: (a) Imagem de um microscopio evidenciando a mesa e a objetiva (b) Imagem ilus-
trativa da placa de vidro (representada pela cor azul clara) e lamela (representada pela cor azul
escura).

Com a amostra inserida no microscépio, o especialista realizou capturas de imagens de di-
ferentes locais da placa, ou seja, ap6s cada captura o especialista realizava uma movimentag¢ao
da mesa presente no microscépio para garantir que as imagens visualizadas nao tinham sido
visualizadas anteriormente. O nimero de imagens capturadas corresponde ao nimero de graos
de poélen que o especialista deseja contar. Esse niimero é definido previamente pelo especialista.
Desse modo, assim que ele consegue capturar imagens da quantidade de grdos que ele neces-
sita, a obtencio de imagens é interrompida. A Figura ilustra um exemplo de imagem de
mel visualizada por ele. E através de imagens deste tipo que a contagem de graos de polen foi
realizada.

Nesse trabalho, 3 maneiras foram usadas para preparar a amostra do mel antes do plaque-
amento ter inicio. O primeiro processo capturava a amostra do mel e realizava a transferéncia
dessa amostra para a placa, sendo assim, nenhum processamento prévio era realizado.

Com o intuito de evidenciar os graos de polen, o segundo processo utilizou o método proposto
pela Terra Scenical33]. Essa metodologia sofreu uma alteracdo e foi desenvolvida como descrita
a seguir. Para a aplicacdo da modificagdo da metodologia, as amostras foram centrifugadas
em centrifuga marca BEL a 2500g por 5 minutos com o intuito de concentrar o grao de polen
em parte do recipiente. Em seguida ocorreu o plaqueamento dessas amostras. Posteriormente,
elas foram analisadas microscopicamente e imagens dos graos de poélen foram capturadas. No
experimento com essa metodologia, foram contados 200 graos de polen e as imagens foram obtidas
com aumento de 40x.

O terceiro processo utilizou uma técnica chamada acetélise. Essa técnica tem o intuito de
evidenciar a estrutura externa dos graos de pélen. Para realizar essa técnica, foi necessario pesar
as amostras usando uma balanca analitica. Para cada experimento 10g de mel foram obtidas.
Apos pesar a amostra, ela foi diluida em 10ml de dgua destilada morna e foi adicionado 50ml de
alcool etilico 95%. Em seguida, a mistura foi centrifugada a 2500 rpm. Apos essa tarefa o material
com grao de polen ficou no fundo do recipiente e acima dele o material liquido (sobrenadante)
ficou posicionado. Apoés a centrifugacao, o material liquido foi descartado e o sedimento polinico
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Figura 4.6: Imagem obtida de amostras de mel contendo graos de poélen de diferentes espécies.

(material contendo intensa concentragao de graos de polen que ficou no fundo do recipiente)
recebeu 2ml de acido acético para retirar a dgua presente no interior do grao de polen. Apds esse
momento, a acetolise proposta por [15] e adaptada por [18] foi iniciada através da inser¢ao de 2ml
de solucao acetolitica nas amostras que foram colocadas em banho-maria por 2 minutos. Apos
concluir o processo, o sobrenadante foi descartado e 2ml de glicerina foi adicionado na amostra
que ficou em repouso por uma hora para que os graos de pélen pudessem se reidratar (ja que
a agua do interior deles foi “sugada” nos processos anteriores). Para preparar as laminas, um
cubo de gelatina glicerinada com dimensao 3mm X 3mm foi cortado e posicionado no fundo do
recipiente para que os graos de polen pudessem se aderir ao cubo. Apos esse processo, 0s graos
de pélen foram transferidos para a placa e observados no microscépio. Para os experimentos com
acetolise, 500 graos de polen foram contados. As imagens capturadas utilizando essa metodologia
foram obtidas com aumento de 40x. A Figura [£.7) ilustra uma imagem obtida através de cada
uma das técnicas aplicadas.

4.2 Microscopios

Para a captura de imagens, dois microscépios foram usados, um deles obtinha a iluminagao
sob a imagem e outro apresentava a iluminacao sobre a imagem. Para facilitar a compreensio, o
primeiro microscopio serd chamado de microscopio A e o segundo de microscopio B. O microscépio
A possui a seguinte configuracdo: microscopio tradicional Marca Bel Equipamentos analiticos
Ltda, ilustrado na Figura (a), acoplado com o dispositivo de captura Marca Proscope HR
com lente de 400X, ilustrado na Figura (b). O microscépio com o dispositivo de captura
pode ser visualizado na Figura (¢). Enquanto o microscopio B é um Monotela LCD marca
LCD Micro Bresse com aumento de 40 a 1600 X, ilustrado na Figura (d).

Como os dois microscépios presentes no projeto possuem configuracoes distintas, as imagens
resultantes de cada microscopio possuem caracteristicas especificas. Por exemplo, as imagens
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(b)

Figura 4.7: (a) Imagem obtida através da primeira técnica, (b) Imagem obtida através da segunda
técnica e (¢) Imagem obtida através da terceira técnica

(@) (b)

Figura 4.8: (a) microscopio tradicional marca Bel, (b) dispositivo de captura marca Proscope
HR e (c) dispositivo de captura acoplado ao microscopio e (d) microscopio Monotela LCD Marca
LCD Micro Bresse

capturadas pelo microscopio A possuem resolucio de 640 X 480 pizels enquanto as imagens
capturadas pelo microscopio B possui varios tipos de resolucao sendo que o tamanho maximo é
de 1520 X 1120 pizels cada. As Figuras[1.9](a) e (b) ilustram imagens de graos de pélen de uma
mesma espécie capturadas através dos microscopios A e B, respectivamente.

4.3 Banco de imagens

O conjunto de imagens obtido pelo especialista foi aglomerado e denominado banco de imagens.
Foi através das imagens presentes no banco de imagens do projeto que todos os experimentos
foram desenvolvidos e que a classificacdo das diferentes espécies de graos de poélen foi realizada.
A Figura ilustra alguns exemplos de imagens presentes no banco de imagens do projeto
e de suas respectivas espécies florais. As imagens obtidas foram divididas em 5 conjuntos de
treinamento e teste (datasets) com o intuito de verificar se o microscopio, a coloragao e/ou a
técnica utilizada para o tratamento da amostra iria influenciar a classificagao.

Como algumas classes presente no banco de imagens nao foram identificadas, elas foram
denominadas através de um coédigo constituido pela palavra “indefinido” seguido de um ntumero,
por exemplo: indefinido7. Para as classes ja classificadas, o nome vulgar ou cientifico do grao de
poélen informado pelo especialista foi mantido. Se uma mesma classe que nao possui identificagdo
estiver presente em mais de um conjunto de imagens, o nome destinado a ela foi mantido em
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(b)

Figura 4.9: (a) Imagem capturada através do microscopio A e (b) Imagem capturada através do
microscopio B

todos os conjuntos que ela esta presente. Por exemplo, a mesma classe denominada indefinidol
estd presente no conjunto 1, 2 e 3. As imagens de graos de pélen foram recortadas manualmente e
cada uma das imagens possui apenas o grao de pélen, como ilustram as figuras de cada conjunto
descritos posteriormente.

Figura 4.10: (a) Grdo de pdlen de Mamoeiro Selvagem, (b) Grao de poélen de Assa-peixe, (c)
Grao de polen de Aroeira, (d) Grao de polen de Cip6-Uva, (e) Grao de pélen de barbatimao, (f)
Grao de pélen de eucalipto.

4.3.1 Conjunto de imagens 1

O conjunto 1 apresenta imagens capturadas com o microscépio B que possuia um filtro de
visualizacdo na cor azul. Esse filtro é similar a uma lente que ndo apresenta nenhum aumento,
porém apresenta uma coloragao. Essa coloragdo influencia na imagem a ser capturada e, por
esse motivo, a imagem obtém a cor do filtro usado. Esse filtro é posicionado em cima da luz
do microscépio. Por esse motivo, ele consegue refletir uniformemente a coloracdo em toda a
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amostra. As Figuras (a), (b), (), (d), (e), (£), (g) e (h) e a Tabela[4.1]ilustram exemplos de
cada uma das classes e quantidade de amostras presentes no conjunto 1, respectivamente. Esse
conjunto foi desenvolvido utilizando a segunda técnica de preparo de amostra.

Figura 4.11: Classes de graos de pélen presentes no conjunto 1, sendo elas: (a) Grao de polen de
Aroeira, (b) Grao de pélen nao identificado, (c) Grao de polen de Mamoeiro Selvagem, (d) Grao
de polen de Assa-peixe, (e) Grao de polen nao identificado, (f) Grao de polen nao identificado,
(g) Grao de poélen nao identificado, (h) Grao de pélen nao identificado.

N do conjunto | Codigo da classe | N° de amostras

1 aroeira 19
1 indefinidol 7

1 mamoeiro selvagem 17
1 assa-peixe 10

Tabela 4.1: Numero de amostras de cada classe presente no conjunto 1.

4.3.2 Conjunto de imagens 2

O conjunto 2 foi obtido utilizando um filtro roxo, microscépio B e o segundo método de preparo
de amostra. Essas imagens podem ser visualizadas nas Figuras (a), (b), (c), (d), (e) e (f).
A Tabela .2 apresenta a quantidade de amostras presentes no conjunto 2.

N do conjunto | Codigo da classe | N° de amostras
2 indefinidol 14
2 aroeira 9
2 indefinido?2 8
2 mamoeiro selvagem 12
2 assa-peixe 14
2 indefinido3 8

Tabela 4.2: Numero de amostras de cada classe presente no conjunto 2.
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Figura 4.12: Classes de graos de poélen presentes no conjunto 2, sendo elas: (a) Grao de polen
nao identificado, (b) Grao de polen de assa-peixe, (¢) Grao de polen de mamoeiro selvagem, (d)
Grao de poélen nao identificado, (e) Grao de polen de aroeira e (f) Grao de polen nao identificado.

4.3.3 Conjunto de imagens 3

O terceiro conjunto é formado por imagens capturadas através do microscopio B, com os filtros
roxo e azul, essas imagens foram capturadas diretamente do grao de pélen e podem ser visualiza-

das através das Figuras e[.11] A Tabela [f.3] apresenta a quantidade de amostras presentes
no conjunto 3.

N do conjunto | Codigo da classe | N° de amostras
3 indefinidol 26
3 indefinido?2 26
3 mamoeiro selvagem 28
3 assa-peixe 32
3 indefinido3 11

Tabela 4.3: Numero de amostras de cada classe presente no conjunto 3.

4.3.4 Conjunto de imagens 4

O quarto conjunto é representado por imagens obtidas através do microscopio A, essas imagens
foram capturadas diretamente do mel, ou seja, usaram o primeiro método de preparo de amostra.

As Figuras (a), (b), (c), (d), (e) e (f) e a Tabela ilustram exemplos de cada uma das
classes e quantidade de amostras presentes no conjunto 4, respectivamente.

4.3.5 Conjunto de imagens 5

Com base nas imagens obtidas com as técnicas anteriores notou-se que a quantidade de imagens
por classe nao seguia um padrao e, em alguns casos, algumas classes obtinham poucas imagens
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Figura 4.13: Graos de polen das classes presentes no conjunto 4, sendo elas: (a) Grao de polen
de eucalipto, (b) Grao de poélen de assa-peixe, (c¢) Grao de poélen de cipo-uva, (d) Grao de polen
de aroeira, (e) Grao de pélen nao identificado e (f) Grao de polen nao identificado

N¢ do conjunto | Codigo da classe | N° de amostras
4 eucalipto 14
assa-peixe

cip6-uva
aroeira
indefinido4
indefinido5

RN
LENIEEN Ne) No o) o]

Tabela 4.4: Numero de amostras de cada classe presente no conjunto 4.

para sua caracterizagao. Para o quinto conjunto de imagens, o filtro de coloragao foi padronizado
na cor branca, todas as imagens foram obtidas na resolucao de 1280 x 960 pizels e foi estabelecido
que a quantidade de amostras por classe deveria ser proxima ou superior a 30 graos. O intuito
de estabelecer uma quantidade para as amostras era eliminar a possivel discrepincia na quan-
tidade de imagens de classes diferentes. A quantidade de imagens foi definida subjetivamente
e foi utilizada para que o especialista obtivesse uma referéncia para a obtencao de imagens de
graos de poélen que foram utilizadas para os experimentos computacionais. O microscopio B foi
padronizado para a realizacido deste experimento e as imagens obtidas podem ser visualizada na

Figura [1.14] (a), (b), (c), (d), (e), (), (g), (h) e (i) . A Tabela .5 apresenta os 5 conjuntos com
a quantidade de amostras e classes que cada um deles contém.

4.4 Experimentos

Para realizar os experimentos, algoritmos de extracao de atributos foram aplicados e informagoes
das amostras de cada classe foram obtidas. Com essas informagoes, os algoritmos de classificagao
foram treinados e testados. Os experimentos realizados utilizaram a validagao cruzada presente
no WEKA. Para realizar essa validagao, um dos parametros solicitou o nimero de dobras que o
classificador realizou. Através desse nimero, o classificador realizou uma alteracao nos conjuntos
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Figura 4.14: Graos de polen das classes presentes no conjunto 5, sendo elas: (a) Grao de polen
de Arecaceae tipo 1, (b) Grao de polen de Arecaceae tipo 2, (¢) Grao de polen de Cecropia, (d)
Grao de polen de Fabaceae, (e) Grao de polen de Schinus, (f) Grao de pélen de Myrtaceae, (g)
Grao de poélen de Poaceae, (h) Grao de polen de Protium e (i) Grao de polen de Serjania.

N° do conjunto | Codigo da classe | N° de amostras
5} arecaceae tipo 1 21
) arecaceae tipo 2 34
5) cecropia 36
5) fabaceae 30
5) myrtaceae 32
5) poaceae 26
5 protium 30
5 schinus 30
5) serjania 30

Tabela 4.5: Informagoes sobre o nimero de amostras presentes em cada classe de cada conjunto
do banco de imagens utilizado nesta proposta.

de teste e de treinamento. Por exemplo, se para um experimento foram escolhidas 10 dobras, o
classificador ird capturar os dados de uma amostra para teste e 9 para treinamento do classifica-
dor. Em seguida, um novo conjunto € selecionado para teste e os outros 9 realizam o treinamento
do classificador. Essa repeticdo acontece até que todas as variagoes tenham sido feitas.

Para a classificagdo, os classificadores foram comparados e com o resultado da classificacao,
o teste de Friedman foi aplicado para verificar se hé diferenca entre os classificadores. Para a
utilizacdo do teste de Friedman, um programa chamado R foi utilizado [27]. Para esse teste foi
considerado 5% de significAncia, sendo assim, se o valor de p(resultante do teste de Friedman)
for menor que 5% a hipotese nula é rejeitada, ou seja, pode-se afirmar que os classificadores sao
diferentes, caso contrario a hipdtese nula é aceita e pode-se dizer que os classificadores sao iguais.
Se a hipétese nula nao for aceita, a andlise post hoc é realizada para verificar qual classificador
apresenta melhor resultado.
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Capitulo 5

Resultados e AnAalises

Neste capitulo, serdo descritos os resultados dos experimentos realizados neste trabalho. Para
cada experimento, as métricas recall, precision, f-score e taxa de acerto foram analisadas e os
algoritmos de teste de hipdtese foram aplicados. As anélises dos resultados também estardo
contidas neste capitulo.

O WEKA calcula o teste T-Students, por isso, quando o resultado de um experimento é
obtido, um circulo pode estar presente ao lado do resultado de algum classificador. Esse circulo
revela que o classificador ganhou ou perdeu do classificador posicionado na primeira coluna das
Tabelas de resultado. Quando o circulo estiver vazio, quer dizer que o classificador ganhou do
primeiro algoritmo. A auséncia de circulos significa que houve um empate entre os classificadores
analisados.

5.1 Experimento 1

Apenas algumas classes foram selecionadas para o este experimento, sendo elas: indefinidol,
indefinido2 e indefinido3d do conjunto 3. Os atributos extraidos foram média dos canais H, S e B
e atributos de forma (todos os atributos de forma foram utilizados). No total foram extraidos 7
atributos sendo 3 de cor e 4 de forma. O algoritmo de selecdo de atributos chamado Best-First
E]foi aplicado e 5 atributos foram selecionados, sendo eles: média dos canais H, S e B e fator de
forma e circularidade.

Os resultados das métricas taxa de acerto, recall, precision e f-score podem ser visualizados
nas Tabelas , e . De acordo com os resultados, pode-se perceber que o algoritmo
SVM e C4.5 obtiveram melhor desempenho do FCO em relacdo ao resultado do recall e precision.
Analisando somente a taxa de acerto, pode-se perceber que o FCO possui resultado inferior, em
torno de 11%, em relagdo ao C4.5 que apresentou melhor resultado dentre os classificadores.
Porém quando o recall, precision e f-score sdo analisados essa diferenca torna-se maior. Neste
experimento, pode-se perceber que o resultado do FCO usando o recall e precision é inferior a
todos os classificadores testados.

Tabela 5.1: Taxa de acerto para experimento com 3 classes e 5 atributos

Dataset (FCO) (KNN) (SVM) (C4.5)
Conjuntol  71.85+14.63  78.31£14.20 74.67+£14.07 80.79+13.04
o, ® degradacao ou melhoria estatisticamente significante

!Testes exploratérios foram utilizados para a escolha deste algoritmo de selegio de atributos.
20 sinal -’ foi utilizado ao lado do nome do conjunto para ilustrar que ele ndo possui todas as classes daquele
conjunto
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Tabela 5.2: Resultado do recall para experimento com 3 classes e 5 atributos

Dataset (FCO) (SVM) (KNN) (C4.5)
Conjuntol-  0.485000 0.793333 o 0.715000  0.816667 o
o, e degradacao ou melhoria estatisticamente significante

Tabela 5.3: Resultado do precision para experimento com 3 classes e 5 atributos

Dataset (FCO) (SVM) (KNN) (C4.5)
Conjuntol- 0.593500 0.882667 o 0.834333  0.869833
o, e degradacao ou melhoria estatisticamente significante

Tabela 5.4: Resultado do f-score para experimento com 3 classes e 5 atributos

Dataset (FCO) (SVM) (KNN) (C4.5)
Conjuntol- 0.508262 0.806762 o 0.743881  0.813286 o
o, e degradagao ou melhoria estatisticamente significante

5.2 Experimento 2

Neste experimento, as imagens do conjunto 3 foram utilizadas. Neste experimento, foram inseri-
dos atributos de textura com o intuito de conseguir caracterizar melhor as amostras das classes.
Por isso, os algoritmos de matriz de coocorréncia e mapas de interagdo foram adicionados ao
conjunto de atributos utilizado neste experimento. Os métodos de extragao de atributos uti-
lizados foram escolhidos de forma empirica. O conjunto de atributos extraidos foram a média
dos canais H, S, B, R, G e B e atributos de forma (todos os atributos de forma foram utiliza-
dos), matriz de coocorréncia (entropia, diferenca inversa, correlagao, dissimilaridade, momento
da diferenca inverso, contraste e uniformidade) e mapas de iteracao (entropia, diferenca inversa,
correlagao, dissimilaridade, momento da diferenca inverso, contraste e uniformidade). Os valores
dos pardmetros utilizados nos experimentos para os algoritmos matriz de coocorréncia e mapas
de interagdo estdo presentes nas Tabelas e respectivamente. Os valores dos parametros
foram definidos experimentalmente e o algoritmo Best-First foi aplicado. Apos a aplicacao do
algoritmo, 9 atributos foram selecionados, sendo eles: média dos canais H, S, B, G e B, fator
de forma, dissimilaridadel180, entropial35 e dissimilaridadel35 (os trés tltimos atributos foram
extraidos através do algoritmo de matriz de coocorréncia). Os valores presentes apos os atributos
de textura referem-se ao dngulo de cada atributo.

Angulo | Distancia,
180 1
135 1
90 1
45 1

Tabela 5.5: Parametros utilizados para a técnica de matriz de coocorréncia.

No segundo experimento houve uma melhora significativa no resultado do recall, precision
e f-score quando comparado aos outros classificadores. Essa melhora pode ser decorrente do
aumento de atributos. Por exemplo, o recall obtido no experimento 1 foi 0.485000 quando o
maior foi 0.816667. Ja o obtido neste experimento foi de 0.84 quando o maior foi 0.89.
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Angulo | Disténcia
180 2
135
90
45
180
135
90
45
180
135
90
45

OO OO PP PN N

Tabela 5.6: Parametros utilizados para a técnica de matriz de interagao.

Tabela 5.7: Taxa de acerto para experimentos com 5 classes com atributos de forma, cor e
textura

Dataset (FCO) (SVM) (KNN) (C4.5)

Conjunto2  74.85+11.20 80.68+10.43 87.03+10.17 o 81.95+10.73
o, e degradacao ou melhoria estatisticamente significante

5.3 Experimento 3

J4 no terceiro experimento, todas as classes dos conjuntos 1, 2, 3, e 4 foram utilizados. Todos
os grupos de imagens obtiveram a extracao e classificacdo das classes com o conjunto de atri-
butos mais representativo presente nos experimentos desenvolvidos até a realizacao do terceiro
experimento, sendo eles: a média dos canais H, S, B, R, G e B e atributos de forma (todos os
atributos de forma foram utilizados), matriz de coocorréncia (entropia, diferenca inversa, cor-
relacao, dissimilaridade, momento da diferenga inverso, contraste e uniformidade) e mapas de
iteracdo (entropia, diferenga inversa, correlagio, dissimilaridade, momento da diferenga inverso,
contraste e uniformidade). Para esse experimento, o algoritmo de selecao de atributos Best-
First foi aplicado para cada um dos conjuntos de imagem e posteriormente, a classificacdo e
comparacao entre eles foi realizada.

Os experimentos visam verificar quais conjuntos de atributos s@o mais relevantes para a
classificagdo de graos de pdélen e qual é o resultado do FCO em relagdo a classificagdo e tempo
de treinamento quando comparado aos demais classificadores selecionados.

Os resultados apresentados na Tabela[5.11] sdo referentes ao experimento 3. Esses resultados
foram analisados através do teste de Friedman para verificar se ha ou nfo distin¢do entre os
classificadores. Ao submeter o resultado do experimento presente na Tabela [5.11] ao teste de
Friedman o resultado de p obtido foi igual a 5.7%. De acordo com o resultado a hipotse nula
pode ser aceita. Porém quando o resultado do tempo de treinamento dos classificadores foi
analisado, obteve-se um valor de p igual a 0.7%. A Tabela apresenta o tempo utilizado no

Tabela 5.8: Resultado da métrica precision

Dataset (FCO)(SVM) (KNN)(C4.5)
Conjunto2 0.93 0.87 0.90 0.86
o, e degradacao ou melhoria estatisticamente significante
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Tabela 5.9: Resultado da métrica recall

Dataset (FCO)(SVM) (KNN)(C4.5)
Conjunto2 0.84 0.85 0.87 0.89
o, & degradacdo ou melhoria estatisticamente significante

Tabela 5.10: Resultado da métrica f-score

Dataset (FCO)(SVM) (KNN)(C4.5)
Conjunto?2 0.86 0.84 0.87 0.86
o, e degradacao ou melhoria estatisticamente significante

treinanento de cada classificador. De acordo com o resultado a hipétese nula pode ser rejeitada,
porém precisa saber qual é o classificador que apresenta maior tempo de treinamento. Para isso,
a analise de post hoc foi aplicada e o resultado esta presenta na imagem De acordo com o
grafico pode-se analisar que o SVM apresenta maior tempo de treinamento quando comparado
aos outros classificadores.

Ao analisar, através do teste de Friedman o recall, precision e o f-score das Tabelas[5.14]
e pode-se confirmar o resultado obtido através da taxa de acerto dos classificadores. De
acordo com o experimentos analisando o recall, o valor de p foi igual a 20.54%. Para o precision,
o valor de p foi igual a 55.20% e para o f-score o valor obtido foi de 99.42%. Analisando os dados
supracitado, os 3 valores obtiveram resultado superior & 5%, por isso também pode-se rejeitar a
hipotese nula para os 3 itens supracitados. Analisando apenas o resultado do teste T-Students
para a métrica da taxa de acerto, pode-se perceber que o KNN apresentou melhores resultados
quando comparado ao FCO em 3 conjuntos.

5.4 Experimento 4

Neste experimento, foram utilizadas todas as classes presentes no conjunto 5. Os parametros
utilizados nos experimentos anteriores foram variados para caracterizar melhor cada uma das
classes. A variacao dos parametros ocorreu de forma experimental e estao presentes nas Tabelas
e Os algoritmos PBL, PBLROT e wavelets foram inseridos. Para a aplicacao do
algoritmos PBL, os valores da extragdo de atributos foram calculados com base no pizel central
de cada imagem devido & variacao de tamanho dos graos de polen de acordo com as diferentes
posigoes que eles foram obtidas. Para esses algoritmos foi obtida a média dos valores calculados.
Os parametros utilizados foram definidos experimentalmente e estdo descritos na Tabela
Para a transformada de wavelets o valor grau utilizado foi -0.49 e a variagao foi de -0.5 (esses atri-
butos sao parametros utilizados para a configuragdo do algoritmo) e os valores extraidos foram:
contraste, correlagdo, entropia, uniformidade, momento da diferenca inverso. O algoritmo de
selecao de atributos Best-First foi aplicado e os atributos selecionados foram: a média dos canais
H, S, B, R, fator de forma, circularidade, dissimilaridade360, entropial3b, dissimilaridade270,
dissimilaridade225, momento da diferenca inversol80, inversal80, dissimilaridade45 (os sete atri-

Tabela 5.11: Porcentagem de acerto de todos os ARFFS e todos os classificadores

Dataset (FCO) (SVM) (KNN) (C4.5)

Conjuntol  74.43£16.28 67.69£12.91 87.00£12.14 o 71.45%+15.91

Conjunto2  45.83+22.35 67.37+£15.77 o 73.13£18.83 0 75.27+18.11 o

Conjunto3  74.854+11.20 80.68410.43 87.03£10.17 o 81.954+10.73

Conjunto4  43.354+23.73  47.35+12.68 52.00£19.58 59.15+19.77
o, e degradacao ou melhoria estatisticamente significante
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Tabela 5.12: Resultado do recall de cada classificador

Dataset (FCO) (SVM) (KNN)  (C4.5)

Conjuntol 0.78 0.78 0.70 0.70
Conjunto2 0.54 0.90 o 0.64 0.68
Conjunto3 0.84 0.85 0.87 0.89

Conjunto4 0.59 1.00 o 0.63 0.66
o, e degradacao ou melhoria estatisticamente significante

Tabela 5.13: Resultado do precision de cada classificador

Dataset (FCO) (SVM) (KNN) (C4.5)

Conjuntol 0.74 0.55 0.64 0.57
Conjunto2 0.52 0.57 0.68 0.75
Conjunto3 0.93 0.87 0.90 0.86
Conjunto4 0.50 0.45 0.44 0.57

o, ® degradag@o ou melhoria estatisticamente significante

S B M5-IBK . PostHoc Pyalus: 1
[ — OFF - IBK ; PostHoc F value: 1
[ | SYM-IBK | PostHoc P valug: 002444
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w | [ value: 0,024
=) =] P value: 002401
-2
<
W
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=
=
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MaE-BK OPF - 1BK SVM - IBIK OPF - 48 SV - 48 SVM - OPF

Figura 5.1: Resultado da andlise post hoc

butos anteriores foram obtidos pelo algoritmo de matriz de coocorréncia), inversa (obtido através
do algoritmo de mapas de iteragdo), contrastel e contraste3 (obtidos através do algoritmo de
wavelets), PBL (obtido através do algoritmo de padrdes binérios locais).

Tabela 5.14: Resultado do f-score de cada classificador

Dataset (FCO) (SVM) (KNN) (C4.5)

Conjuntol 0.73 0.62 0.64 0.60
Conjunto2 0.50 0.67 0.63 0.67
Conjunto3 0.86 0.84 0.87 0.86
Conjunto4 0.51 0.60 0.48 0.58

o, ® degradag@o ou melhoria estatisticamente significante
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Tabela 5.15: Tempo utilizado para realizar o treinamento dos classificadores

Dataset (FCO) (SVM) (KNN) (C4.5)
Conjuntol  0.002980 0.172150 0.000000 0.001090
Conjunto2  0.002030  0.109370 0.000000  0.002030
Conjunto3 0.013280  0.104380 0.000000  0.003600
Conjunto4 0.000460 0.146240 0.000000 0.001080
o, e degradacao ou melhoria estatisticamente significante

Angulo | Distancia
360 1
315
270
225
180
135
90
45

= = = = =] =] =

Tabela 5.16: Parametros utilizados para a técnica de matriz de coocorréncia.

Angulo | Distancia,
180 4
135
90
45
180
135
90
45
180
135
90
45
180
135
90
45
180
135
90
45

OO OO P NN DD LWL W = |

Tabela 5.17: Parametros utilizados para a técnica de matriz de interacao.

Para auxiliar a compreensao dos experimentos realizados neste trabalho, a Tabela [5.19 apre-
senta uma sintese das principais informacgoes contidas em cada um deles. O simbolo * foi usado
para representar que o valor presente na tabela foi obtido através da soma de todos os datasets
e o simbolo ** representa que o valor contido na tabela esta presente em cada um dos datasets.

As Figuras [5.3] 5.4} e ilustram o resultado da classificacao de cada uma das classes
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Parametros Valores
Numero minimo de vizinhos 6
Incremento do numero de vizinhos 2
Numero maximo de vizinhos 10
Numero minimo do raio 1
Incremento do ntumero do raio
Numero méaximo do raio 13

Tabela 5.18: Parametros utilizados para o PBL e PBLROT

Experimento | N° de classes | N° de amostras | N° atributos extraidos | N° de atributos selecionados
Experimento 1 3 84 7 5)
Experimento 2 5 123 45 9
Experimento 3 21* 289%* 45 ** 30
Experimento 4 9 267 95 18

Tabela 5.19: Sintese das principais informacoes de cada um dos experimentos realizados neste

trabalho
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Figura 5.2: Resultado da analise post hoc para o quarto experimento
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Tabela 5.20: Resultado da taxa de acerto de cada classificador

Dataset (C4.5) (SVM) (KNN) (FCO)
Conjunto5  76.30+7.39  77.2847.43 71.254+6.62 51.454+9.29 o
o, & degradacdo ou melhoria estatisticamente significante

obtida apds a aplicagdo dos 4 classificadores. A diagonal principal de cada uma das tabelas
presente nas figuras apresenta o nimero de amostras classificadas corretamente e as informagoes
presentes fora da diagonal principal representam as amostras classificadas incorretamente. De
acordo com os resultados, é possivel observar que o FCO obteve desempenho similar aos de-
mais algoritmos na classificagdo das espécies fabaceae, poaceae, protium e arecaceae tipo 1. A
Tabela apresenta a porcentagem de amostras classificadas corretamente por cada um dos
classificadores utilizados para a realizacao do teste de Friedman.

Espécie FCO | SVM | C4.5 | KNN
Serjania 50.0 | 78.57 | 85.71 | 85.71
Fabaceae 76.67 | 86.67 | 73.33 | 73.33
Schinus 33.33 | 80.00 | 100.0 | 70.00
Protium 36.67 | 70.00 | 66.67 | 50.00

Acecaceae Tipo 2 | 55.58 | 100.00 | 79.47 | 85.29
Arecaceae Tipo 1 | 38.10 | 33.33 | 57.14 | 57.14
Myrtaceae 31.25 | 65.63 | 75.00 | 59.38
Poaceae 50.00 | 53.85 | 53.85 | 57.69
Cecropia 61.11 | 97.22 | 97.22 | 97.22

Tabela 5.21: Porcentagem de amostras classificadas corretamente utilizando os classificadores
presentes neste trabalho

a c d e £f g h 1 <-- classified as
14 0 0o 0 2 2 7 3 0] a = serjania

023 & 1 0 0 0 0 0] b = fabaceae

0 810 7 0o 1 3 0 1| c = schinus

1 11111 o 3 3 0 0] d4=protium

3 0 0 019 2 7 1 2| e = arecaceaetipo?

2 0 2 3 2 &8 2 2 0] £ = arecaceaetipol

4 0 4 1 & 110 4 2 | g = myrtaceae

31 01 2 3 313 01 h = poaceae

1 0 2 0 3 0 &8 0221 1= cecropia

Figura 5.3: Matriz com o resultado da classificacao realizada pelo algoritmo FCO

Apo6s a selecao de atributos, os métodos foram comparados e de acordo com o resultado,
pode-se afirmar que ha diferenga entre os algoritmos de classificagdo, pois o resultado de p foi
0.01166. Sendo assim, é possivel afirmar que hé diferenca entre os classificadores. Por esse motivo
a andlise post hoc, ilustrada na Figura foi aplicada e de acordo com o resultado, foi possivel
observar que o FCO apresentou diferenca estatistica em relacdo ao SVM e ao J48, porém em
relagdo ao KNN é possivel afirmar que os classificadores ndo apresentaram diferenca estatistica.
A Tabela ilustra o resultado da taxa de acerto de cada um dos classificadores.

Observando o resultado do FCO, é possivel constatar que algumas amostras da classe ce-
cropia foram classificadas como sendo da classe myrtaceae, amostras da classe serjania foram
classificadas como myrtaceae e amostras da classe protium foram classificadas com pertencentes
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a b cd e £ g h 1 <-- classified as
24 0 0 1 1 ¢ 1 1 0| &a = serjania

022 2 5 0 0 1 0 0] b= fabaceae

0 221 3 0 0 4 0 0] ¢ = s3chinus

1 & 415 0 0 1 1 0| d= protium

O 0 0 02% 2 0 3 0| e = arecaceastipol

O 0 0 0 312 0 & 0| £ = arecaceaetipol

1 0 1 3 6 01% 1 1| g = myrtaceae

1 0 0 1 4 4 115 0| h = poaceae

o 0 o0 0 0 0 1 035 ]| 1= cecropia

Figura 5.4: Matriz com o resultado da classificacao realizada pelo algoritmo KNN
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Figura 5.5: Matriz com o resultado da classificagao realizada pelo algoritmo SVM
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Figura 5.6: Matriz com o resultado da classificacao realizada pelo algoritmo C4.5

a classe schinus. A Figura (a) e (b) ilustra um exemplo da classe cecropia e myrtaceae, res-
pectivamente. Uma hip6tese para o erro na classificacao esta relacionada a semelhanca existente
entre as amostras. No momento da classificacao, a nova amostra é classificada de acordo com a
menor relagdo de adjacéncia com um determinado né presente nas arvores de caminhos 6timos.
E provavel que pela semelhanca, a nova amostra obteve relacio de adjacéncia muito pequena o
que possivelmente gerou a classificacao incorreta.

A mesma situacao pode ter ocorrido na classificacio das classes protium e schinus. As classes
apresentam uma semelhanca que pode ser visualizada através das imagens (a) e (b). Essas
imagens ilustram exemplos de algumas visoes das classes supracitadas que sdo bastante similares.
E provavel que, por esse motivo, as classes tenham sido classificadas incorretamente pelo FCO
por apresentarem noés fortemente conexos. Amostras das classes serjania e myrtaceae também
apresentem semelhancas quando visualizadas em determinadas visdes. As Figuras (a) e (b)
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ilustram os exemplos de imagens das classes serjania e myrtaceae, respectivamente.

(a) (b)

Figura 5.7: (a) Imagem da espécie cecropia e (b) Imagem da espécie myrtacea

Figura 5.9: (a) Imagem da espécie serjania e (b) Imagem da espécie myrtacea
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Capitulo 6

Conclusoes e Trabalhos Futuros

A classificagdo de graos de pélen é uma tarefa minuciosa e cansativa. Essa contagem é feita de
forma visual e este trabalho além de ser exaustivo estd muito sujeito & subjetividade humana.
Diante desse problema, surgiu o projeto Pélen, que tem como intuito desenvolver um sistema
baseado em visdo computacional que realize a contagem microscépica automaticamente. Com o
desenvolvimento desse projeto, estima-se que a classificacdo de graos de pélen aconteca de forma
mais rapida, considerando que o especialista possui um cansaco natural.

Quatro experimentos foram realizados e quando eles foram comparados, percebeu-se que
houve uma melhora no resultados das métricas (taxa de acerto, recall, precision e f-score) com
a inser¢do de atributos de textura. Para classificar os graos de poélen, técnicas de extracao de
atributos foram aplicadas e o resultado foi classificado utilizando os classificadores FCO, SVM,
KNN e C4.5. O resultado foi analisado através do teste de Friedman. Todos os experimentos
deste trabalho utilizaram 5% de significancia. No terceiro experimento, o resultado obtido foi de
5.7%, por isso a hipdtese nula pode ser aceita. Desse modo, pode-se afirmar que, de acordo com
o teste de Friedman, os classificadores nao apresentam diferenca estatistica na classificacao dos
graos.

No experimento 4, o resultado de p para a taxa de acerto foi de 0.01166. De acordo com o
resultado a hipétese nula é aceita e o teste pos-hoc foi aplicado para verificar qual classificador
apresentou melhor resultado. Com o resultado do teste é possivel analisar que o algoritmo KNN
obteve desempenho estatisticamente igual ao FCO e que o FCO obteve resultado estatisticamente
diferente que o SVM e J48.

Como trabalhos futuros estima-se realizar a captura de imagens de novas classes e desenvolver
testes com diferentes métodos de selecao e extracdao de atributos.

FEste projeto contribuiu para a padronizacdo do microscépio utilizado para a captura de
imagens, filtro utilizados nos microscopios e técnica de preparo de amostra. Foi possivel cassificar
9 classes distintas com taxa de acerto superior & 76% e obter os atributos mais relevantes para o
problema em questdo. Durante o projeto um sistema para o cadastro de graos de poélen iniciado
e estd em desenvolvimento. Foi realizada filmagens em um apiario do CeTeAgro para observar a
preferéncia alimentar das abelhas.

Apos as referéncias bibliograficas contidas neste trabalho foi anexado um artigo produzido
sobre alguns experimentos presentes neste projeto.
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