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Abstract

In the production of honey some pollen grains are de-
posited on the bees. On returning to the hive, the grains
of the species fall into the product and can be viewed th-
rough a microscope. Currently for identifying the product,
it is necessary to count the pollen grains present in the ho-
ney. This work aims to use techniques of computer vision
and artificial intelligence in microscopic images, to clas-
sify pollen grains present in the honey. To perform the clas-
sification of pollen grains was applied a technique called
Optimal-Path Forest (OPF). We extracted attributes of co-
lor (RGB and HSB), shape (form factor, roundness, aspect
ratio and density) and texture (co-occurrence matrix and
interaction maps). The OPF was compared with traditional
classifiers C4.5, SVM and KNN. According to Friedman test
can be affirmed that there is no difference between the clas-
sifiers in relation to the result of classification and that the
SVM has more training time than the other classifiers.

1. Introducao

Antigamente poucos produtores possuiam capacitacao
adequada para implantar e produzir mel. Porém, com a
maior procura do produto, normas de padronizacdo foram
criadas com o objetivo de estabelecer uma identificagdo e
qualidade do produto produzido [9]. A Instrucdo Norma-
tiva N° 11, de 20 de outubro de 2000 é um exemplo da
padronizacdo supracitada [4].

Para produzir o mel, as abelhas fémeas, responsaveis
pela fabricacdo do produto, capturam néctar das flores e,
no momento da captura do néctar, alguns graos de pélen fi-
cam depositados sobre o inseto. Ao retornar a colmeia, al-

guns graos de pdlen estdo sobre ele e, por esse motivo, ao
analisar, através de um microscopio, uma amostra de mel os
graos das espécies contidas no produto podem ser visuali-
zados. De acordo com o tipo de néctar capturado, as carac-
teristicas do produto sofrem alteracdes, como por exemplo
no sabor e coloragdo.

No momento da captura do néctar, as abelhas realizam
um voo com um raio de 2 quildmetros de distancia da
colméia. Por isso, o pélen das arvores presentes ao redor
da colméia possui grande influéncia no mel produzido na-
quela colméia.

Ha diversos tipos de mel, como os florais e melato. Nesta
pesquisa somente os méis florais serdo analisados por apre-
sentarem graos de pélen. Os méis florais s@o classificados
de acordo com a quantidade de espécies vegetais (graos de
pélen) presentes no produto [3][1]. Uma das caracteristicas
usadas para determinar a origem floral do mel é o grdo de
pélen.

Atualmente, a contagem das espécies vegetais presentes
no mel é realizada visualmente. Essa contagem € uma tarefa
minuciosa € muito cansativa, por esse motivo, erros na con-
tagem e classificacdo de espécies podem ocorrer devido ao
desgaste humano. Nesta proposta, a tarefa de classificacio
serd realizada via software acarretando maior agilidade sem
perda de eficdcia na contagem.

Neste trabalho, para realizar a classificagdo dos graos de
polen foi aplicada uma técnica denominada Floresta de Ca-
minhos Otimos (OPF) [7]. Inicialmente foi necessério ex-
trair informagdes das imagens de graos de pdlen, para isso
técnicas de extragcdo de atributos foram aplicadas. Com os
dados resultantes da extracdo de atributos, o classificador
foi utilizado para distinguir as classes (espécies de grios
de pdlen) analisadas. O OPF foi comparado com os clas-
sificadores C4.5, SVM e KNN. Esses classificadores fo-



ram selecionados por serem classificadores tradicionais na
area de visdo computacional e por estarem presentes em
vérios trabalhos em que sdo comparados com o OPF [7][2].
Para avaliar o resultado dos classificadores e analisar se ha
ou ndo diferenca na aplicacio das técnicas supracitadas na
classificacdo de graos de pélen serdo avaliados os resultados
que o classificador apresenta, através dos testes de Fried-
man e T-Students aplicados no resultado da taxa de acerto,
recall, precision e f-score.

Experimentos iniciais foram realizados com as imagens
presentes no banco de imagens do projeto. Trés grupos de
experimentos foram realizados, o primeiro utilizava atri-
butos de forma e cor com 3 classes (espécies de graos de
pélen). O segundo experimento adicionava atributos de tex-
tura aos atributos ja extraidos no experimento 1. Além de
adicionar estes atributos, houve um aumento no numero de
classes presente no experimento. No experimento 3, o va-
lor dos pardmetros obtidos no experimento 2 foi utilizado
e aplicado aos 4 conjuntos de imagens que serdo descritos
posteriormente. Experimentos analisando a taxa de acerto,
recall, precision e f-score foram realizados e, através do
teste de Friedman pode-se afirmar que em relagdo a estas
métricas, ndo ha variac@o entre os classificadores, ou seja,
de acordo com os resultados das métricas pode-se afirmar
que eles sdo iguais.

2. Floresta de Caminhos Otimos - OPF

O problema de reconhecimento de padrdes pode ser mo-
delado para o uso de floresta de caminhos 6timos em um
grafo, definido em seu espaco de atributos. Os nds s@o as
amostras, sendo representadas pelos seus respectivos veto-
res de atributos, e os arcos definidos por uma relacao de
adjacéncia entre as amostras [6][5]. Tanto os nds quanto
os arcos, podem ser ponderados, tendo a possibilidade de
aplicacdo de diversas funcdes de custo. Com isso, € possivel
o particionamento do grafo em 4rvores de caminhos 6timos,
sendo enraizadas pelos seus respectivos prototipos (semen-
tes) na fase de treinamento, e a classifica¢cdo de uma amos-
tra qualquer sendo o mesmo rétulo do protétipo mais for-
temente conexo. A seguir apresentaremos a técnica OPF,
seguindo a heuristica de andlise dos dados sobre um grafo
completo e selecdo dos protdtipos como sendo as amostras
mais proximas de classes distintas.

2.1. Definicao

O célculo de caminhos 6timos para as demais amostras
sdo computadas pelo algoritmo de Transformada Imagem
Floresta (IFT)[2]. A tecnica IFT € essencialmente o algo-
ritmo de Dijkstra, modificado para receber varias fontes e
aplicacdo de outras fung¢des de custo. Seu comportamento
inicialmente identifica os minimos da funcao de custo como

os nds de origem e se propaga em ordem ndo decrescente
a fim de melhores caminhos, particionando o grafo em uma
floresta de caminhos 6timos onde as raizes sao os protétipos
selecionados.

Atualmente Papa et al[7], apresentou um novo modelo de
classificador supervisionado. A técnica usa como modelo de
relacdo de adjacéncia um grafo de conexdo completa, uma
fungdo de custo f,4., dada pela Equacdo 1, em que o peso
dos arcos w(s, t), é a distancia d(s, t) entre os vetores de ca-
racteristicas U(t) e ¥(t), ms um caminho qualquer, 75.(s, t)
a concatenagdo do caminho 75 com término em s e 0 arco
(s,t), e escolhe os protétipos a partir da drvore resultante
gerada pela técnica Arvore de Custo Minimo (MST).

fmax(7s-(s, 1)) = maz{ frmaa(7s), d(s,t)}, (1)
2.2. Classificador OPF baseado em grafo completo

Dado os seguintes conjuntos de dados representados por
grafos completos, Z; dados do treinamento, Z5 dados de
avaliacdo e Z3, conjunto de dados que serdo utilizados para
a classificagdo dos dados. Seja Z = Z; U Zs U Z3, A(s)
um fungdo que atribui o rétulo correto i {1,2,...,c} da
classe i para qualquer amostra s € Z, S um conjunto de
protdtipos de todas as classes, sendo S C Z3, e v um al-
goritmo que extrai n atributos como: (textura, cor, formas
geométricas) de qualquer amostra s € Z retornando um ve-
tor ¥(s). A distdncia d(s,t) > 0, entre duas amostras, s e t,
é somente um valor entre os vetores de caracteristicas ¥/(s)
e U(t). Pode-se usar qualquer fungdo distincia, mas para a
abordagem de Papa et al[7] sobre grafo completo, utiliza a
distancia Euclidiana || ¥(t) - ¥(s) ||.

O problema de classificacdo nada mais é do que rotu-
lar a classe correta \(s), para qualquer amostra s € Z3. A
fase de treinamento consiste em encontrar um subgrupo de
protétipos S* C Z1, e a classificagdo de qualquer amostra s
€ Zj3, é feita através da avaliac@o de forma incremental atri-
buindo a ele o rétulo do protétipo mais fortemente conexo.

2.3. Fase de Treinamento

Dado um grafo completo Z; o treinamento consiste em
encontrar prot6tipos S*, através da Arvore de Custo Minino
(MST) e Floresta de Caminhos Otimos com raizes em S*,
de modo que os elementos sejam considerados os mais re-
presentativos. Vdrias heuristicas podem ser adotadas, en-
tretanto o modo de selecdo pode afetar o desempenho do
classificador. Um processo de sele¢do sugerido por Papa et
al[7], para selecao de prototipos sobre grafos completos, é
o uso do grafo gerado sobre um M ST (Arvore Geradora
de Custo Minino). Computando uma M ST no grafo com-
pleto Z;, obtemos um grafo conexo aciclico, cujos nds sdo
todas as amostras em 27, € os arcos sdo nao direcionados



e ponderados. A Figura 1(a), ilustra o resultado deste pro-
cesso.

A soma dos pesos de seus arcos ¢ minima, se compa-
rada a outras drvores geradoras no grafo completo, com
isso obtemos uma arvore geradora 6tima. Dessa forma, os
protétipos a serem selecionados, sdo os elementos mais
proximos de classes diferentes, ilustrado na Figura 1(b).
Removendo-se os arcos entre as classes diferentes, essas
amostras adjacentes serdo os protétipos em S*. Um ponto
importante, € que uma classe pode conter varios protétipos
(4rvore de caminhos 6timos), mas devemos sempre garan-
tir que toda classe, deva ter no minimo um protétipo.

Assumindo que conhecemos o conjunto S*, o Algo-
ritmo 1, de Floresta de Caminhos Otimos (OPF), propaga
os rétulos dos protétipos para todas as amostras de suas res-
pectivas arvores de caminhos 6timos, formando um mapa
de rétulos L(s) € {1,2,...,c}. As linhas de 1 — 4, iniciali-
zam as varidveis e inserem protStipos em Q. O lago princi-
pal inicializado na linha 5, calcula os caminhos 6timos de
S* para toda amostra s, a partir de uma ordem crescente
de valores. A cada iteracdo, um caminho 74 de valor 6timo
V(s) é obtido em P, quando removemos seu dltimo né s
de @ (linha 6). Empates podem ocorrer, sendo resolvidos
pela politica FIFO em (. Nestes casos, quando dois cami-
nhos 6timos encontram uma mesma amostra s, esta amos-
tra é associada ao primeiro caminho que a encontrou. Na
linha 7, V'(t) > V(s) é falso, quando s néo poder modifi-
car os atributos de ¢t e que V(t) # +oc na linhas 10 e 11,
apenas quando ¢t € (). As demais linhas verificam se o ca-
minho 7,.(s,t) seja melhor que o caminho atual 7, € P.
Se for, atualizam @), V (t), L(t) e P(t).

2.4. Fase de Classificacao

A classificacdo de uma nova amostra ¢, considera todas
as conexOes entre ¢ e as amostras s de treinamento, como
se t fizesse parte do grafo original. A partir de todos os
possiveis caminhos entre o conjunto S* até ¢, o objetivo
na classifica¢@o estd em encontrar o caminho 6timo P*(¢),
de S* até ¢, com a classe A(R(t)) de seu protdtipo R(t) €
S*, mais fortemente conexo. O caminho pode ser encon-
trado incrementalmente, avaliando o valor de custo 6timo
V (¢), pela Equagdo 2 aplicado Vs € Z;.

V(t) = min{maz{V (s),d(s,t)}}. (2)

Seja s* € Z1, que satisfaz a Equacao 2, (predecessor P(t)
= s*). Dado que L(s*) = A(R(t)), a classificacdo ¢ reali-
zada associando o rétulo de L(s*) como sendo a classe de
t.

Algoritmo 1: Algoritmo OPF
Entrada: Conjunto Z;, protétipos S* C Z; e par
de valores (v, d) para extragdo de
caracteristicas e calculos de distancias.
Saida: Floresta de caminhos 6timos P, mapa de
valores 6timos V, e mapa de rétulos L.
Dados: Fila Q de prioridades e varidvel tmp

1 paracadas € Z/ S* faca
L V(s) «— +o0,
para cada s € S* faca
V(s) +— 0, P(s) +— nil, L(s) +— A(s), e
| insira s em Q.

N

- W

5 enquanto Q ndo estiver vazia faca

6 Remova de Q uma amostra s tal que V(s) seja
minima.
7 paracadarec Ztal quet # se V(t) > V(s)
faca
Calcule tmp «— maz{V (s),d(s,t)}.
se tmp < V (t) entdo
10 se V(t) # 400 entao
1 L Remova t de Q.
12 P(t) +— s
13 L(t) +— L(s)
14 V(t) «— tmp
15 Insira t em Q.

retorna PR,V

—
=)

3. Materiais e Métodos

Para que a imagem seja obtida, é necessario capturar uma
amostra de mel. Essa amostra é capturada diretamente do
pote de mel e transferida para uma placa. Esse processo €
chamado de plaqueamento e ¢ através dele que a amostra de
mel pode ser analisada microscopicamente. Com a amos-
tra inserida no microscopio, o especialista realiza capturas
de imagens de diferentes posi¢cdes. Assim que ele conse-
gue capturar imagens de 200 graos a obtengao de imagens é
interrompida. A quantidade de amostras capturadas foi de-
finida previamente pelo especialista. A Figura 2 ilustra um
exemplo de imagem de mel visualizada por ele. E através de
imagens deste tipo que a contagem de graos de pdlen ¢ rea-
lizada.

Para a captura de imagens dos experimentos dois mi-
croscopios foram usados, um obtinha a iluminacdo sob a
imagem e outro apresentava a iluminag@o sobre a imagem.
Para facilitar a compreensdo, o primeiro microscépio serd
chamado de microscépio A e o segundo de microscopio
B. O microscépio A possui a seguinte configuragdo: mi-
croscopio tradicional Marca Bel Equipamentos analiticos
Ltda, acoplado com o dispositivo de captura Marca Pros-
cope HR com lente de 400X. Enquanto o microscépio B é
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Figura 1. (a) Grafo MST referente ao grafo
completo. (b) Prototipos selecionados a par-
tir da heuristica de elementos adjacentes de
classes distintas na MST. (c) Amostra de
teste e suas conexées em todos os elemen-
tos do grafo de treinamento. (d) Caminho
6timo do protétipo mais fortemente conexo.
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Figura 2. Imagem obtida de amostras de
mel contendo graos de polen de diferentes
espécies.

um Monotela LCD marca LCD Micro Bresse com aumento
de 40 a 1600 X.

Como os dois microscopios presentes no projeto pos-
suem configuracdes distintas, as imagens resultantes de
cada microscopio possui caracteristicas especificas. Por

exemplo, as imagens capturadas pelo microscépio A pos-
sui resolugdo de 640 X 480 pixels enquanto as imagens cap-
turadas pelo microscopio B possuem resolugdo de 1520 X
1120 pixels cada.

As imagens obtidas foram divididas em 4 conjuntos.
O conjunto 1 apresenta imagens capturadas com o mi-
croscopio B que possuia um filtro de visualiza¢do. Esse
filtro é similar a uma lente que ndo apresenta nenhum au-
mento, porém apresenta uma coloragdo. Essa coloracdo in-
fluencia na imagem a ser capturada e, por esse motivo, a
imagem obtém a cor do filtro usado. Esse filtro € posici-
onado em cima da luz do microscépio, por esse motivo
ele consegue refletir uniformemente a coloraciio em toda a
amostra. Este conjunto possui imagens com filtro azul. Si-
milar ao conjunto 1, o conjunto 2 foi obtido utilizando um
filtro roxo.

O terceiro conjunto é formado por imagens capturadas
através do microscépio B, essas imagens foram capturadas
diretamente do grdo de pélen. O quarto conjunto é repre-
sentado por imagens obtidas através do microscopio A, es-
sas imagens foram capturadas diretamente do mel. O con-
junto 1 possuia 4 classes e os conjuntos 2, 3 e 4 possuiam 6
classes.

Para realizar experimentos, os algoritmos de extracdo de
atributos foram aplicados e atributos das classes foram obti-
das. Com essas informagdes, os algoritmos de classificagao
foram treinados e testados. Os experimentos realizados uti-
lizaram a validagdo cruzada com 10 dobras presente no
WEKA'.

Com o resultado da classificacdo, o teste de Friedman
foi aplicado para verificar se hd diferenca entre os classi-
ficadores. Para a utiliza¢do do teste de Friedman, um pro-
grama chamado R foi utilizado [8]. Um valor, chamado de
p € calculado e, com base no resultado que ele apresenta, a
hipétese nula pode ser rejeitada ou ndo. Se o valor de p for
menor que 5%, valor de significancia utilizado nos experi-
mentos, a hipétese nula é rejeitada, ou seja, pode-se afir-
mar que os classificadores sdo diferentes, caso contrario a
hipdtese nula € aceita e pode-se dizer que os classificadores
sdo iguais. Se a hip6tese nula foi aceita, o teste de pos—Hoc
serd aplicado para verificar qual classificador apresenta me-
lIhor resultado. Também foram avaliados informagdes de
taxa de acerto, recall, precision e f-score.

O conjunto de atributos extraidos foram a média dos ca-
nais H, S, B, R, G ¢ B ¢ atributos de forma (todos os atribu-
tos de forma foram utilizados), matriz de coocorréncia (en-
tropia, diferenga inversa, correlacdo, dissimilaridade, mo-
mento da diferenca inverso, contraste e uniformidade) e
mapas de iterag@o (entropia, diferenca inversa, correlagdo,
dissimilaridade, momento da diferenca inverso, contraste e
uniformidade). Os valores dos pardmetros utilizados nos ex-

1 www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka



perimentos para o algoritmo matriz de coocorréncia foi 1 pi-
xel de distancia e angulos de 180°, 135°, 90° e 45 °. Para
mapas de interacdo foram usados os angulos 180°, 135 °,
90° e 45° para 2, 1 e 0 pixels de distancia, respectivamente.

A fim de se obter os atributos mais relevantes, foi apli-
cado um algoritmo de selecdo de atributos, denominado
best-first. O algoritmo best-first foi escolhido por apresen-
tar os resultados de forma rdpida e por resultar atributos que
apresentaram, para esses experimentos, melhorias na taxa
de acerto do classificador. Apés a selecdo de atributos foi
obtido um conjunto com 9 atributos, sendo eles: a média dos
canais H, S, B, G, B, form factor, dissimilaridade 180, en-
tropia 135 e dissimilaridade 45). Os valores presentes apds
os atributos de textura referem-se ao angulo de cada atri-
buto.

Os experimentos visam verificar quais conjuntos de atri-
butos sdo mais relevantes para a classificagdo de graos de
pélen e qual é o resultado do OPF em relagdo a classificagio
e tempo de treinamento quando comparado aos demais clas-
sificadores selecionados.

4. Resultados e Analises

Nesta se¢a@o serdo descritos os experimentos realizados e
andlises dos resultados. Para cada experimento as métricas
recall, precision, f-score e taxa de acerto foram analisadas e
os algoritmos de teste de hipdtese foram aplicados.

O WEKA calcula o teste T-STUDENTS, por isso quando
o resultado de um experimento € obtido, um circulo pode
estar presente ao lado do resultado de algum classificador.
Este circulo revela que o classificador obteve performance
melhor ou pior que o classificador posicionado na primeira
coluna das Tabelas de resultado. Quando o circulo estiver
vazio significa que o classificador obteve melhor resultado
do que o primeiro algoritmo.

No primeiro experimento, foi possivel concluir que os
outros classificadores apresentaram resultados mais satis-
fatérios quando comparados ao OPF. Por esse motivo, fo-
ram inseridos atributos de textura e um segundo experi-
mento foi realizado. Com esse experimento foi possivel ob-
servar que o OPF apresentou resultados tdo satisfatérios
quanto os outros classificadores. Usando os pardmetros ob-
tidos com o segundo experimento, o terceiro experimento
foi realizado com os quatro conjuntos de imagens presen-
tes no projeto.

Os resultados apresentados na Tabela 1, sdo referentes ao
experimento 3. Esses resultados foram analisados através do
teste de Friedman para verificar se hd ou néo distin¢do en-
tre os classificadores. Foi considerado 5% de significancia.
Ao submeter o resultado do experimento presente na Ta-
bela 1 ao teste de Friedman o resultado de p obtido foi igual
a 5.7%. De acordo com o resultado obtido a hipétese nula
pode ser aceita. Porém quando o resultado do tempo de trei-

Dataset (OPF)  (SVM) (IBK) (C4.5)
Conjuntol 74.43 67.69 87.00 o 71.45
Conjunto2 ~ 45.83 67370 73.13 0 7527 o
Conjunto3  74.85 80.68 87.03 o 81.95
Conjunto4 ~ 43.35 47.35 52.00 59.15
o, e statistically significant improvement or degradation

Tabela 1. Porcentagem de acerto de todas as
bases de aprendizagem e todos os classifi-
cadores

Dataset (OPF) (SVM) (IBK) (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 statistically significant improvement or degradation

Tabela 2. Resultado do recall de cada classi-
ficador

namento dos classificadores foi analisado, obteve-se um va-
lor de p igual a 0.7%. A Tabela 5 apresenta o tempo utili-
zado no treimanento 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, o teste de pos-Hoc foi aplicado. De
acordo com o resultado pode-se afirmar que o SVM apre-
senta maior tempo de treinamento quando comparado aos
outros classificadores.

Ao analisar, através do teste de Friedman o recall, preci-
sion e o f-score das Tabelas 4, 2 e 3 respectivamente, 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 va-
lores obtiveram resultado superior a 5%, por isso também
pode-se rejeitar a hipdtese nula para os 3 itens supracita-
dos. Analisando apenas o resultado do teste T-Students para
a métrica da taxa de acerto, pode-se perceber que o IBK
apresentou melhores resultados quando comparado ao OPF

Dataset (OPF) (SVM) (IBK) (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, e statistically significant improvement or degradation

Tabela 3. Resultado do precision de cada
classificador




Dataset (OPF) (SVM) (IBK) (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, e statistically significant improvement or degradation

Tabela 4. Resultado do f-score de cada clas-
sificador

Dataset (OPF) (SVM) (IBK) (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
Conjuntod  0.000460  0.146240 0.000000  0.001080

o, e statistically significant improvement or degradation

Tabela 5. Tempo utilizado para realizar o trei-
namento dos classificadores

em 3 conjuntos.

5. Conclusoes

Trés experimentos foram realizados e quando compara-
dos, percebeu-se que houve uma melhora no resultados das
métricas (taxa de acerto, recall, precision e f-score) com a
insercdo de atributos de textura. Para classificar os grios
de pdlen, técnicas de extracdo de atributos foram aplica-
das e teste de classificacdo foram realizados, utilizando os
classificadores OPF, SVM, KNN e C4.5. O resultado foi
analisado através do teste de Friedman, utilizando 5% de
significancia. Com o valor de p obtido pelo experimento
a hipdtese nula pode ser aceita, pois o resultado do p foi
igual a 5.7%. Desse modo, pode-se afirmar que, de acordo
com o teste de Friedman, os classificadores ndo apresentam
diferenca estatistica na classificagcdo dos gréos.

Como trabalhos futuros, testes usando diferentes extra-
tores de atributos serdo realizados com o intuito de encon-
trar um conjunto de informagdes capaz de distinguir as clas-
ses existentes no projeto. Novas imagens serdo obtidas com
o intuito de enriquecer o banco de imagens, e a geracdo de
novos experimentos serdo realizados, utilizando novos algo-
ritmos de selecdo de atributos e novos algoritmos de apren-
dizagem e classificacdo de dados.
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