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Abstract— This work presents some new results relijag the
automation of pollen grains classification using owuter
vision. A technique based on the Bag of Visual \Wsrand
Supervised Machine Learning algorithms is proposeahd
evaluated. A dataset of pollen grain images takeoni 9
different pollen types was created and used
experiments.
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I INTRODUCAO

A identificacdo da origem do mel e outros produtos

apicolas, como o pélen e a prépolis, pode ajudar
desenvolvimento da produtividade apicola,
impulsionar a economia da regido. Na producdo ddupos
apicolas as abelhas operarias Algis mellifera saem da
colmeia e percorrem um raio de voo de 3 km [18jczyra de
flores recursos florais. Nesse processo, gréosotEn gicam
aderidos a abelha, e sdo carregados para dentrolmeia.
Assim, ao analisar amostras de produtos apicolasssivel
identificar os graos de pdlen presentes neles, @gélen é
uma marca indelével da procedéncia botanica douprpa
gue influéncia diretamente na sua denominagéaoideror

in the

utilizacdo da técnica BOW para classificagdo autmaéle
gréos de pdlen.

O trabalho esta organizado em 6 secdes. Na Sesadéll
apresentada a base tedrica referente a trabalhoslatos
utiizando o BOW e de trabalhos com classificacdo e
contagem de gréos de poélen. Na Secdo Il é desctitanica
e as utilidades do BOW. A Secéo IV apresenta a do&igia
utiizada para o experimento. A Secdo V apreserga o
resultados e discussdes sobre os experimentogonesisdes
em conjunto com propostas para trabalhos futurddoes
expostos na Sec¢éo VI.

Il TRABALHOS CORRELATOS
no O problema da identificacdo de padrBes visuais em

bem coneolecdes de imagens na histologia é abordado emd5]

método proposto representa um contetdo visual osand
BOW. O método consiste em um mecanismo de interpiiet

de dados associados as regifes das imagens comlespes,
para tanto dois conjuntos de imagens foram criadds.
primeiro com imagens histolégicas, e o segund@donposto

por imagens microscopicas usadas para diagnésticos.

Diferentes representacbes de palavras visuais e

codebooks [10] foram testadas, e o desempenhovétiado
qualitativamente e quantitativamente. O método aapla

A determinacao da origem botanica de produtos lsicorepresentacdo do BOW para realizar a mineragdoadesd
é feita pela classificacéo visual dos tipos potisipresentes visuais a partir de uma perspectiva mais amplagasno foco
no produto, sendo que ela pode ser muito morosm®ativa, seja 0 conjunto de imagens e ndo as imagens indigdOs
passivel de erros devido ao desgaste fisico e meota resultados demostraram que o BOW é uma boa alteanat
especialista. Ressalta-se que a area que reaksdudo dos para representar o contetdo visual de imagenddustas.
gréos de polen é a Palinologia. O bioma Cerradsypasna A abordagem do BOW para deteccdo de melanoma
flora muito rica, e consequentemente com grandgaligno com base em imagens microscépicas de
variabilidade na morfologia dos polens. No entaaiguns epiluminescéncia foi aplicada em [15]. Os algorémo
polens podem ser muito semelhantes o que dificaltautilizados para classificagdo foram o SVM e o N&eges. O
classificagdo e requer acuracia do especialistéanasefa. conjunto de 100 imagens utilizadas foram de pelmama
Além disso, existem semelhancas intraespecifidfasiiando  lesionada, representadas através de histogramaseatdeste
a classificag&o tornando a automaco da identificpplinica Conjunto de imagens os algoritmos foram testadosirados,
por visdo computacional uma maneira precisa e aapie sendo 70 imagens com IesoNes provoc_adas por motivos
classificacdo dos gréos de pélen. adver_sos e 30 imagens com Iesogs provenientes ldoones.

A técnica de Histograma de Palavras Visuais ou &ag Nas imagens foram aplicados filtros, como o Waveled

Words (BOW) refere-se a um vetor de atributos gegté&ido Gabor-llltl:e .dOs resultr?dos |nd||ca~m que o al?orltﬁWM
de determinada imagem ou conjunto de imagens. Rard®Ve LTr(ra] Orroteés;?rgpegeoim res?sgtzcr)nzo co‘:rjgn ?:gbeg:?fga %0
extragdo do atributo é necessario o uso de algmsitm b b P &

e N . automatica de imagens de céancer colorretal captpdés
auxiliares como os de deteccdo de pontos de ise®I$T ou técnica NBI (Imagiologia de banda estreita) foi tado
SURF, e em conjunto com o BOW séo utilizados algumrs gloog '

q di . O obietivo d badh em [17]. O sistema consiste em uma representacd, BGm
€ aprendizagem automatica. objetivo do trab&ha 56 go detector de ponto de interesse SIFT assiticador



SVM. Os experimentos foram feitos em um conjunt®@& Médias definem a quantidade de palavras visuais do
imagens de tumores colorretais, sendo que o tamaohovocabulario em que cada grupo representa uma palagis
tumor varia entre 100 x 300 a 900 x 800 e nesspictinha esse processo as médias também séo utilizadadragaexde
imagens que compartilham o mesmo tumor. As imafggasn  atributos de cada imagem.

divididas em 10 grupos, onde 9 foram usadas pairzgatnento >

e 0 restante para teste. A classificacdo obteve taxe de
reconhecimento maximo de 94,1%.

No trabalho [7], é feita a classificacdo de tr§®odi
diferentes de gréos de pélen pertencentes a fahtiieaceae.
Devido a reacdo alérgica no ser humano, as pratigasisas
mostram grande interesse na diferenciacdo desées gie
pélen. Informacdes morfolégicas sado utilizadas por
especialistas para distinguir diferentes tiposdegde pélen.
O objetivo do trabalho de [7] foi de desenvolver sistema
automatico de reconhecimento de padrbes para fddassis
graos de poélen. Nas imagens foram aplicadas aagjEs de
erosao e dilatacdo para obter o tamanho do grgmlda. O
trabalho concentra-se em um conjunto de formasadaseem
caracteristicas de modo a conseguir a classificatio
conjunto de trinta imagens foi usado com 10 imagknsada

Figura 1: Atributos extraidos pelo BOW. a) Imagengioal; b) detecgcdo dos
pontos de interesse pelo algoritmo Surf; ¢) Agrugraim dos vetores pelo K-
means. d) Cada agrupamento é transformado em umagppelo BOW.

O conjunto de treinamento é formado por imagens
referentes ao problema, divididas em classes. ¥ango, na
classificacdo de pdlen, as imagens sdo divididasadedo
com cada espécie. Os pontos de interesse das isnagen

tipo de grdo de pdlen. Uma vez que todos os atrsbfgtram
calculados, os dados foram passados para um aadsif de
distdncia minima. A distancia utilizada foi a dehdknobis
para medir a similaridade entre um caso de consults
classes do conjunto de imagens. Se a imagem &aioaete
classificada soma um ao contador. O processo repefe

associados a cada palavra visual, de acordo conereorm
distancia entre o ponto analisado e a média de gagm. E
criado um histograma com a quantidade de pontasteiesse
de cada grupo. A frequéncia do histograma é usadao c
caracteristica da imagem, que é associada a spactes
classe. Ao analisar uma nova imagem 0O processmésmo

vezes, cada vez com exclusdo de uma imagem dieredla andlise de pontos de interesse das imagens dpe s
Obteve-se uma percentagem de classificacdo caleedd@%. associados a cada palavra visual, de acordo conererm
A classificagdo automatica de gréos de polen fop@sta distancia entre o ponto analisado e a média degraga.
em [8] onde sé&o utilizados dois métodos para ¢leaséo. O
primeiro é o0 modelo de contorno ativo (snake),segundo é
o Paradise Network (rede paraiso). O pélen teminnitel de
espessura, ou de dois gumes quando visto atravasmde
microscépio 6ptico, logo o modelo snake é usada gatectar
esses dois gumes, se eles estiverem presentes.
Uma analise de gréos de pélen foi realizada pocd4p

IV MATERIAIS E METODOS

Neste trabalho foram analisados somente os méad]o
pois possuem diversidade de grdos de pélen. Asteanade
mel necessitam de processamento para extracdordios de
pélen que estdo contidos no mel, para que sejdvebsssua
= > ! * I' observacado em microscopio, pois ndo é possiveluahzacao
o objetivo de contar o numero de pdlen nas imageos. o5 detalhes do gréo de pélen a olho nu. Pardanisato dos
aplicada a técnica de watershed para o processanuent g x5 de polen nas amostras de mel foi utilizadwétodo de
imagem e em seguida o detector de particulas pafar @ ,cetglise [11]. Para tanto é necessario pesar limzota de
contagem. O resultado foi similar a contagem huma&a 1 g de mel, que foi diluido em 10 ml de agua bekii
trabalho concluiu a possibilidade de obter umarrasdtiva morna, e adicionar 50 ml de &lcool etilico 95% eaula
eficaz para a contagem de gréo de polen. amostra. A mistura foi centrifugada a 2500 RPM pare 0s

Il HISTOGRAMA DE PALAVRAS VISUAIS gréos de pélen fossem isolados, sendo que na WE’iOI’
A técnica de Histograma de Palavras Visu@ag( of do recipiente ficou um material liquido (sobrenadaque foi
Visual Words— BOW) é composta de um histograma coflescartado, e o sedimento polinico que € o material
nimeros dos descritores de padrdes encontrados nean GONtém a concentracdo de grdos de poélen ficou daderd
imagem. Para a classificacdo de imagens é aplicadesmo fundo do recipiente (decantagéo). O sedimento ecebml
procedimento. Contudo a definicdo do vocabulariaung de acido acético para retirada da agua excederdendstra e
procedimento um pouco mais complexo. Sdo usadag#ééec entdo foram acrescentados 2 ml da solugdo acedoli®s
auxiliares denominadas SIFT e SURF [2]. Essas tésnitubos foram colocados em banho-maria, para queesse a
definem pontos de interesse na imagem (Figura 4)pddtos reacdo da solucéo acetolitica com o calor, pois @sicesso
sdo descritos por valores numéricos, os vetorepiahtidade retira o contelido liquido do interior do grdo delepd
de pontos em cada imagem é variavel, o que imglitssid deixando apenas o esqueleto do pdlen. Apds esteszm, 0
utilizagéo da técnica por algoritmos de aprendizagaseados sobrenadante foi descartado e 2 ml de glicerinanor
em vetores de atributos, por isso 0 BOW utilizaalgoritmo  adicionadas a amostra, que ficou em repouso por hora,
de agrupamento chamado K-médias (K-Means) em todospois este processo reidrata o pélen fazendo conmejamne a
pontos de interesse da imagem agrupados, e paaayosmb € sya forma original. Uma demonstragéo do uso doessmde
calculada uma media. As medias ou nimero de grdpds-  acetglise pode ser visto na Figura 2, que apresmaigem do



tipo Protium As laminas polinicas foram preparadas dealidacdo cruzada com 10 dobras presentes no pnagra
seguinte maneira: um cubo de gelatina glicerinaden ¢ WEKA.

dimensdo 3 mm por 3 mm foi cortado e posicionadfundo
do recipiente para que os graos de pélen pudesseaatesir ao
cubo. O cubo foi colocado em uma placa de vidréodmato
retangular (lamina e laminula) para entdo ser saddi no
microscépio. As imagens dos tipos polinicos forapteradas
através de um microscoépio digital que possui umandila
LCD, da marca LCD Micro Bresse com aumento de 8 4
Foi feita a captura das imagens, de diferentes léagios
graos de pdlen.

Figura 2. Imagens do tigerotiumobtidas através de acet6lise.

(@) (h) 0}
Foram selecionados nove tipos polinicos (Figurend) Figura 3. Imagens dos nove tipos polinicos presemtebanco de imagens.
comuns em alguns méis do Estado de Mato Grossaoldod® Arecaceae (a),Cecropia (b), Myrcia (c), Poaceae (d)Syagrus (e),

cada tipo foram capturadas 30 imagens, totalizamddanco Anadenantherd), Protium(g), Schinugh), Serjania ).
com 180 imagens, denominado de POLEN9E. As imagens

contidas no banco de imagens foram utilizadas t#edaica V RESULTADOS E DISCUSSOES
BOW que identifica a variagdo de gradiente que recoma Com os experimentos realizados foi possivel uméisana
imagem. O tamanho do dicionario utilizado pelo BOW, desempenho dos algoritmos de aprendizagem giar i
representa 0 numero de atributos e caracteriso@ssdo ge problema. Nas tabelas 1 a 4 s&o demonstradesuados
extraidas do conjunto de imagens, para gerar or @0 gptidos com o experimento. Na primeira coluna dguesia
atributo Foram feitos testes exponenciais de 2 234610 ggt30 0s tamanhos de dicionario e na segunda caluna
tamanho do dicionario, para saber o melhor tama0 ,rimeiro algoritmo a ser comparado, e nas colueasistes
vocabulario. Experimentos foram realizados paraifivar 45 direita estio os demais algoritmos de aprenelizags
qgual o melhor algoritmo de aprendizagem de mageima experimentos com o KNN resultaram em & 15, pois
melhor tamanho de dicionario para melhor desempe@@so gpteve um bom resultado em todas as comparacdes. fei
informacdes extraidas do conjunto de imagens. A Tabela 1 apresenta os resultados da métrica

Foram verificados quatro algoritmos de aprendizagemorcemagem de acerto com o algoritmo SVM sendo
com o objetivo de obter um algoritmo ideal par@esinjunto  comparado com os demais algoritmos. A ordem dos
de imagens, foram testados: Maquina de Vetoresuper® gigoritmos ordem interfere de forma direta na aedlio
(SVM), C4.5, K Vizinhos Mais Préximos (KNN) e AdaBSt jesempenho dos algoritmos, pois o primeiro é coatgacom
(Adaptive Boosting) ou estimulo adaptativo. For@alizados o5 demais algoritmos que apresentam seus desenspenho
alguns experimentos para testar o algoritmo KNNapagelhores ou piores em relagdo ao primeiro. Foratidab
escolher o melhor parametro péra ser utilizado. outras tabelas como esta, porém com variacdo danodbs

Os algoritmos foram comparados através das métricﬁ&;oritmos, contudo mantendo esta métrica. Fazamia
area sob a curva ROC (Area Under Roc), tempo dedasognglise de forma geral de todos os resultadossgive obter

CPU para teste (User CPU Time Testing), porcentageém giguns dados que levam a visualizar para esta aaétin
acerto (Percent Correct) e média ponderada da meBlid 5igoritmo ou conjunto de algoritmos mais eficiente.

(Weighted Average F Measure). Todos os experimefnrasn A primeira analise foi em relagdo a métrica Poragai
feitos utilizando a validagéo cruzada com 10 dahbpessente ge acerto e feito esse estudo foi possivel obsemvaindice
no software WEKA. maior de alguns algoritmos como os de melhores

Paratestede hipoteseutilizou-se o teste T-Studert.matriz desempenhos. O classificador SVM apresentou melhor
de confusdo foi utilizada para uma melhor visugbirados desempenho nos dicionarios de tamanho 256 até 16884
resultados dos experimentos, apresentando o msulia gicionarios de tamanho inferior teve um resultado
classificacdo realizada pelo algoritmo. Cada linyaresenta rejativamente igual aos outros classificadores e dmase

uma especie de polen e cada coluna informa a qaaietide nesses resultados é possivel afirmar que o SVMnethor
imagens que foram classificadas de acordo com @cespA  desempenho nesta métrica.

diagonal da matriz demonstra a quantidade de insagen
classificadas corretamente. Para a producdo daizmatr
confusdo, que apresenta os resultados obtidos pelo
classificador com melhor desempenho, também fbzada a



TABELA 1: Porcentagem de acerto Dic. SVM KNN C4.5 AdaBoost

Dic. SVM KNN C4.5 AdaBoost Dic02 14.27066 14.27920 12.82051 12.76781
Dic02 14.27066 14.27920 12.82051 12.76781 Dic04 23.34900 23.10826 27.58262 15.821940
Dic04 23.34900 23.10826 27.58262 15.821940 Dic08 23.65527 20.84046 29.994300 20.30342
Dic08 23.65527  20.84046 29.9943& 20.30342 Dic16 23.68234 23.51140 33.433050 19.46439
Dic16 23.68234 23.51140 33.4330% 19.46439 Dic32 29.12963 27.10399 40.732199 24.20370
Dic32 29.12963 27.10399 40.7321% 24.20370 Dic64 43.60541 37.81766 41.47436 23.603990
Dic64 43.60541 37.81766 41.47436 23.603990 Dic128 50.79060 47.39744 45.28348 23.155270
Dicl28 50.79060 47.39744 4528348 23.155270 Dic256  65.36182 50.1353% 44.772089 23.30057©

Dic256 65.36182 50.1353320 44.7720& 23.300570 Dic512 64.71429 29.4674¢ 37.259520 16.825400
Dic512 64.71429 20467460 37.2595% 16.825400 Dic1024 68.93162 20.2863% 35.801992 21.383192
Dicl1024 68.93162  20.286320 35.8019%< 21.383192 Dic2048 74.03846 13.52564 36.759260 17.692310

Dic2048 74.03846 13.525640 36.7592¢ 17.692310 Dic4096 71.24644 13.5256~ 38.8632509 19.3119%
Dic4096 71.24644 13.525640 38.8632% 19.311970 Dic8192 64.82479 13.5256#~ 37.039892 16.276359
Dic8192 64.82479 13.525640 37.0398% 16.276359 Dic16384 59.35755 13.525640 36.029910 14.723659
Dic16384 59.35755 13.52564°  36.02991°© 14.723650© @, Odegradacdo ou melhoria estatisticamente significativa.
<, ¢degradagéo ou melhoria estatisticamente signiigatbm nivel o )

de confianca de 95%. A Tabela 4 apresenta como primeiro algoritmo o C4.5

- pois este apresentou melhor resultado com estaceé@om
Nesta secdo sera verificada a tabela com o SVM cog&ta métrica obtivemos resultados parecidos ergens
primeiro algoritmo dos quatro. Na Tabela 2 estamessltados classificadores.

obtidos com a métrica Area sob a curva ROC, em éue

possivel observar os dados em relagdo ao desemgerdamla  TABELA 4: Teste do tempo de uso da CPU.
algoritmo, e analisar a frequéncia dos algoritmase g_PIC: C4.5 SVM KNN __AdaBoost
apresentaram melhores desempenhos que o0s outros. Dico2 0.00030 0.00030 0.00130 0.00010
Dic04 0.00000 0.00010 0.00160 0.00000
TABELA 2: Area sob a curva roc. Dic08 0.00020 0.00020 0.00290 0.00000
Dic. SVM KNN A5 AdaBoost Dicl16 0.00000 0.00030 0.005300 0.00000
Dic02 0.51232 0.54460 0.50884 057671 Dic32 0.00020 0.00030 0.010400 0.00020
Dic04 0.88855 0.81285 0.78349 0.52604 © Dic64 0.00010 0.00140 0.021900 0.00000
Dic08 0.72112 0.72522 0.91464 0.80386 Dic128 0.00030 0.00260 0.043000 0.00000
Dic16 0.81743 0.79911 0.90138 0.60014 © Dic256 0.00010 0.004400 0.088100 0.00010
Dic32 0.58646 0.53383 0.8817& 0.60597 Dic512 0.00010 0.027500 0.310400 0.00030
Dic64 0.91388 0.87948 0.89099 0.595%) Dicl024 0.00100 0.019200 0.370800 0.00040
Dic128 0.93886 0.91418 0.83312% 0.6224& Dic2048 0.00090 0.041900 0.717400 0.00060
Dic256 0.99512 0.99667 0.82828 0.6409% Dic4096 0.00240 0.080500 1.421300 0.00100
Dic512 0.99132 0.95389 0.7087 7 0.5360% Dic8192 0.00200 0.158600 2916100 0.00140
Dic1024 0.99775 0.81863© 0.78275 0.6064% Dic16384 0.00420  0.289600 6.390400 0.00390
Dic2048 0.99594 0.54729 © 0.748112 0.5843% 2, Odegradacdo ou melhoria estatisticamente significativa.
Dic4096 0.99707 0.50000 © 0.75321< 0.5602& . ~
Dic8192 098238  0.500000© 0.76420° 0.51340 Através da observacdo das quatro tabelas apreasntad
Dic16384 0.98325 0.50000 © 0.65010 © 0.528820 hesta sec¢do, € possivel determinar que o algohb tem
2, @degradacio ou melhoria estatisticamente significativa. uma desempenho mais rapido do que os demais aigerit

No entanto, apresenta um resultado muito parec@in o
Os tamanhos de dicionario de 1024 a 16384 apresenlgoritmo AdaBoost. Assim apresenta-se o melhoultado
melhores desempenho para o classificador SVM, emlquados quatro algoritmos testados com esta métricenéfica
que para os outros tamanhos de dicionario estsifitasior Tempo de uso da CPU para teste faz uma analisenojpot
obteve resultados semelhantes ao dos outros assifes. A due leva para o algoritmo testar o conjunto de slgnado a
métrica Area sob a curva ROC teve o algoritmo S\hc Partir das imagens. Como estes dois algoritmosveitatn
uma maior incidéncia de vezes como melhor algotitmo resultados parecidos € preciso analisar outroscasp@ara

O terceiro experimento (Tabela 3) foi feito utitie a Verificar um melhor desempenho.

métrica Média Ponderada da medida F, sendo que gsama Com esses experimentos foi possivel verificar que o
métrica o melhor resultado foi obtido com o algondtSVM. algoritmo SVM teve uma boa classificagdo em relagés
O algoritmo apresentou melhor desempenho nos didis OUIIOS classificadores. Por isso foi gerada umarimate
de tamanho 256 a 16384, nos demais dicionarios teve confusdo com o resultado de classificacdo desteriai®,
desempenho relativamente parecido com os out@@ra que este seja melhor avaliado. A matriz deuséo
classificadores. (Figura 4) a seguir apresenta os resultados dsifitagdo do

algoritmo de aprendizagem SVM.

TABELA 3: Média Ponderada da medida F.
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a- Anadenanthera. b- Arecaceae; c- Cecropia; d- Myrcia, A Figura 7 apresenta as imagens resultantes da
e- Poaceae; f- Protium; g- Schinus. h- Serjania; i- classificacdo para o tipblyrcia. As imagens (b), (e) e (f)
Syagrus. foram classificadas corretamente. A imagem (a) Brddum,
Figura 4: Matriz de confus&o gerada com o classific SVM. a imagem (c) é de Arecaceae e a imagem (d) é do tip

Para identificar visualmente quais imagens estavagghinus Um atributo que podemos notar certa semelhanga é
sendo classificadas, outra classificacao foi redbza partir de em relagdo as formas de cada grdo, também é possive

um conjunto de 45 imagens de gréos de polen. Ar&i§u observar que a cor se assemelha com a do tlpoa.!tmea
mostra os resultados da classificacdo para o tigzakeae. y

Foram classificadas corretamente as imagens (b)Xf(e& (g).
A imagem (a) e (c) sdo do ti®yagrus,e a imagem (e) é do
tipo Poaceae. A classificacao errbnea pode teridoodevido
as caracteristicas parecidas, como por exemplolosacao e
a textura.

Figura 7. Imagens classificadas comyrcia.

A Figura 8 mostra as imagens classificadas como
Poaceae. As imagens (b), (c) e (d) estdo clasiifica
corretamente. A Imagem (a) é do tifgagrus A textura de
Syagrusé semelhante ao tipo Poaceae, como também sua
forma o que fez com que o classificador classifeasssa
imagem deSyagruscomoPoaceae

A Figura 6 mostra os resultados do tipo classificad
comoCecropia Nesses resultados as imagens (a), (b), (d), (
e (f) foram classificadas corretamente. As imagehse (g)
s&o do tipdviyrcia. O erro na classificagdo nesse caso pode t
sido decorrente do tratamento da imagem, poisaugio de
ambas as espécies ndo estdo boas, 0 que pode cartsar (@) (b)
confusdo na hora da classificacéo. Figura 8. Imagens classificadas coRunceae

Figura 5. Imagens classificadas como Arecaceae.

As imagens da Figura 9 apresentam os resultados da
classificagdo para o tipgrotium, sendo que as imagens (b) e
(d) foram classificadas corretamente. A imagemé(dp tipo
Serjaniae a imagem (c) é do tigechinusAs imagens (b), (c)

e (d) possuem formas muito semelhantes. A imagem (a
apresenta os atributos de cor e textura semelhamte a
imagem (d). Analisando as semelhancas das imadges()
podemos ver que a imagem (b), que é do mesmo #po d



imagem (d), e ndo possuem semelhancas de cor e ddsempenho dos algoritmos nas métricas imposta@ésivel
morfologia com a imagem (a). Desta maneira podetimey  determinar os algoritmos que mais se destacaram
gue as imagens do mesmo tipo tém aspectos diferemtgue positivamente. Em relacdo ao desempenho em pogemta
€ um problema na classificacao. de acerto, o SVM obteve melhor resultado. Em relaga

da classificacdo de grédos de pélen os algoritmdd 8\KNN
sd0 0s mais indicados para o problema. Em relagho a

‘ @ ®< e métrica Area sob a curva ROC e Média Ponderadaédtank
(@ (b) (¢ (d)

o algoritmo SVM obteve melhor resultado. Para dolenma
Figura 9. Imagens classificadas coRrotium

tamanho de dicionario mais adequado a esse conpmto
dados, foi possivel observar que o dicionario 28gl@nostrou
mais adequado, pois apresentou bons resultadosaitaian

) ) ~ das métricas para diferentes classificadores. Ralmlhos
A Figura 10 mostra imagens que foram classificad@gyros espera-se que sejam aplicadas novas fomieas
como Schinus As imagens (b) e (c) estdo classificadasyracso de atributos para as mais variadas cldssgsios de

corretamente. As imagens (a) e (d) sédo do fjotium

pélen e que sejam testados novos algoritmos dedipegem

Forma, textura e cor sdo caracteristicas muito lbames utilizando outras métricas.

entre esses dois tipos, fazendo com que a clasgificseja
mais dificil.

. [1]
[2]
(@ (b) © (d) Bl

Figura 10. Imagens classificadas co8uhinus.

A Figura 11 mostra os resultados da classificagia p “
tipo Serjania As imagens (b) e (c) estdo classificadas
corretamente. A imagem (a) é do tipoaceaee a imagem (d) [
€ do tipoSchinus O erro na classificacdo pode-se observar
que é em relacdo a forma como foi feita a captuaa die]
imagens. Por exemplo, as imagens (b) e (c) sdo ekmm
tipo, contudo existe uma variacdo na coloracdomipieido 7
gue o tipo Serjania apresente cores semelhantes as duas
espécie®oaceaes Schinus

: "
I I ' *
(b) (© ()

(8]

9]

[20]

@
Figura 11. Imagens classificadas coBerjania

[11]
Os resultados do tipcAnadenantheraforam todos
classificados corretamente, em contrapartida, tadasmagens
do tipo Syagrus foram classificadas erroneamentedcs [13]
confundidas com imagens de outras espécies. [14]
Com o algoritmo SMO 75% das imagens utilizadas no
experimento foram classificadas corretamente. pesteentual

[12]

ja é um grande avanco na classificacdo polinicas pg  [1°!
utilizando apenas dois géneros conseguiu 97%, e celas
afirmam, quando aumenta o nimero de classe napeéael®
gue esta porcentagem de acerto se mantenha. (16]
VI CONCLUSAO (17
Este trabalho foi desenvolvido com o intuito de

automatizar a classificagdo dos tipos polinicosrafo [18]
realizados quatro experimentos utilizando métridiéasrentes
e algoritmos de aprendizagem diferentes. Com asanéb
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