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RESUMO

Reconhecer esplcies de plantas pode ser um desafio quando se possui um volume muito grande
de individuos em uma grande extens«o de 8rea, exigindo profissionais capacitados para reali-
zar a classifica-«o taxont mica em atividades como invent§rios ou per3cias florestais. Visando
automatizar esta tarefa, o presente trabalho visa estruturar um modelo capaz de classificar 15
esp@cies de 8rvores presentes no cerrado mineiro utilizando fotos de suas cascas. Nesse sentido,
utiliza-se a transformada de Fourier para extrair vari§veis descritoras de textura das fotografias,
a an§lise por componentes principais para reduzir a dimensionalidade do problema e a an8lise
linear discriminante de Fisher para realizar a classifica-«o das esp@cies.

Palavras-chave: Reconhecimento de Padr»es. Vis«o Artificial. Classifica-«o. Fourier






ABSTRACT

The task of classifying tree species can be challenging when there is a great volume of specimens
in a large area, demanding specific professionals for taxonomic classifying, acting in tasks like
forest inventories or in investigations. The current work aims to structure a model thatés able
to classify 15 tree species found in the 6Cerradod biome in Minas Gerais, using photographs
of ités barks. For such, we use the Fourier Transform to extract texture features from the pho-
tos, Principal Components Analysis to reduce the problemds dimensionality and Fischer Linear
Discriminant Analysis to classify each species.

Keywords: Pattern Recognition. Computational Vision. Classification. Fourier.
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1 INTRODUCAO

Os sistemas informacionais da contemporaneidade s«o capazes de identificar, reco-
nhecer, predizer e simular padr»es e acontecimentos que ocorrem de maneira anal- gica na natu-
reza, possibilitando ao ser humano a capacidade de analisar elementos que, em outro momento,
passariam despercebidos pelos nossos sensores em diversas aplica-»es, tais quais militares, bi-
ome@tricas ou m@dicas (KWON; DER; NASRABADI, 2005).

Dessa forma, ® natural que enderecemos essas novas tecnologias para a resolu-«o
de problemas que recorrem na literatura. Um dos problemas que podem ser endere-ados por tal
ferramental computacional ® o problema de classifica-«o de imagens.

A classifica-«0 de madeiras toma um papel importante em diversas atividades que
podem incluir desde o estudo do desenvolvimento dos ecossistemas e dos organismos seguindo
at® a per2cia criminal, quando existe a necessidade de identificar fragmentos de madeira em cenas
de crime ou investigar casos de fraude de comercializa-«0 de esp@cies florestais (ABRAHEO
et al., 2008).

A an8lise pericial dos elementos florestais, ainda de acordo com Abrah«o et al.
(2008), requer recursos humanos gue s«o, de certa forma, escassos. Naturalmente o procedi-
mento de percia exige um indiv2duo capacitado no reconhecimento das esp@cies, sendo que a
forma-«o deste profissional requer treinamento altamente especializado e a pr8tica recorrente
para que seja efetivo (ABRAHEO et al., 2008). Al®m dos obst8culos referentes ™ forma-«o
do recurso humano competente para tal tarefa, os pr- prios processos tradicionais de obten-«o
de informa-»es anat® micas de esp@cies florestais demandam tempo e contam com pr§ticas que
podem envolver processos invasivos de extra-«o de amostras (ABRAHEO et al., 2008). No
mais, a pr8tica contempla a an§lise do esp@&cime como um todo, levando em conta v8rias outras
caracter2sticas como o tipo de ramifica-«o ou o tipo de folha, se produz flor, frutos e sementes
(JDNIOR, 2012).

Levando em considera-«o as intemp@ries que se colocam nesse processo de estudo
de obten-«o de informa-»es, a exist°ncia de uma ferramenta computacional que facilite tal prg-
tica se mostra promissora  ser bem recebida.

Posto este problema presente na literatura, conseguimos delimitar o escopo de sua
resolu-«o, que ® a utiliza-«o de t@cnicas de vis«o artificial e an§lise de dados para classificar es-
p@cies de 8rvores atrav@s de descritores anat® micos de textura obtidos por imagens tradicionais.






19

2 REVISAO DA LITERATURA

A tecnologia de anglise e extra-«o de informa-«o a partir de dados n«o estruturados
® uma tecnologia emergente em diferentes campos do conhecimento, como a minera-«o de texto,
reconhecimento de padr»es de repeti-«o e no caso deste trabalho, reconhecimento de imagem
atrav@s de t@cnicas de vis«o artificial. Grandes volumes de texto em uma base de dados de arti-
gos ou pixels distribudos em um arquivo de imagem s«o exemplos de dados n«o estruturados.
Eles se tornam estruturados quando passam por t®cnicas de processamento que possibilitam que
sejam classificados, categorizados, quantificados e qualificados, de forma " obter uma informa-
-«0 bem definida a partir deste conjunto (J HNE; HAUSSECKER; GEISSLER, 1999).

Sendo assim, procurou-se endere-ar uma solu-«o ao problema de classifica-«o de
esp@cies florestais atrav®s de arquivos de imagem tradicionais. Em termos mais abrangentes,
se trata de um problema de classifica-«o de imagem a partir de vari8veis descritoras, tema que
possui diversos estudos na literatura. Neste cap?tulo, revisaremos os estudos que fornecem a
base te- rica para este trabalho do mais amplo ao mais espec?fico, afunilando o nosso escopo.

2.1 Variaveis Descritoras Na Analise de Imagens - Descritores de Imagens

Os estudos nos quais este trabalho se apoia iniciam-se no incio do sBculo XX, com
destaque no campo da biologia. £ importante notar que o contexto da ®poca favorecia uma certa
ideia de que o universo era regido atrav®s de leis matem§ticas, posto que atrav®s dos s®culos
XVIII e X1IX a ci°ncia abandonava o seu car8ter obscurantista e abra-ava a abordagem met: dica.
Com novos estudos emergentes no sBculo XX, e atrav@s do entendimento que as raz»es f2sicas e
gumicas poderiam ser definidas atrav®s de modelos matem§ticos precisos, surgiram questiona-
mentos sobre leis matem§ticas que definissem tamb®m os organismos. Logo, ® razo8vel afirmar
gue as motiva-»es para tais estudos era a ideia de que existia uma determina-«o matemstica n«o
s- para a mecOnica e a cinem§tica, mas tamb®m para caracteres biol- gicos e anat* micos.

Destaca-se entre estes estudos o matem§tico e bi- Igo Fisher (1936), cuja sua pu-
blica-«o 0The Use of Multiple Measurements in Taxonomic Problemso descreve o processo de
diferenciar duas esp®cies bottnicas atrav®s de caracteres f2sicos.

Uma vez determinados quais os caracteres f2sicos a serem avaliados, a ideia era de-
terminar uma fun-«o linear que maximizasse a taxa da diferen-a entre as m@dias pelo desvio
padr«o de cada um desses caracteres entre as esp@cies (FISHER, 1936). Tal abordagem recebeu
0 nome de AnS§lise Discriminante Linear de Fisher, acabando por se tornar um modelo para re-
solu-«o de problemas em classifica-«o. O que Fisher (1936) chamou de dmeasurementso, ou
seja, as medidas das s®palas e pdtalas agora s«o chamadas de variaveis descritoras, uma vez
gue o modelo pode ser aplicado em problemas de diferentes naturezas. O advento da compu-
ta-«0 proporcionou ainda mais aparato para c§lculos ainda mais complexos e com ainda mais
varigveis.
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O problema abordado neste trabalho ® essencialmente a classifica-«o de imagens,
logo devemos focar em obter descritores de imagem, ou seja, dados quantificados que possam
descrever ou prover informa-«o sens2vel para a discrimina-«o das amostras.

Descritores de imagem, por sua vez, podem ser obtidos de diferentes maneiras a
depender da natureza do objetivo, tais como reconhecimento de texturas, identifica-«o de ob-
jetos, classifica-«o de objetos similares e compara-«o entre imagens (MIKOLAJCZYK; SCH-
MID, 2005). Da mesma forma, o relacionamento entre formas geogr§ficas identificadas em uma
imagem podem ser utilizados para descrever o contexto geral, gerando um doutputd lingustico
(ELLIOTT; KELLER, 2013).

2.2 Obtencao de Variaveis Descritoras - Estudos Relacionados

Em termos gerais, problemas de classifica-«o utilizam modelos matem§ticos que,
dado um certo conjunto de amostras, estas s«o0 agrupadas e categorizadas. Esta discrimina-«o
® poss?vel atrav®s do processamento das ovari§veis descritoraso, que como 0 nome sugere, des-
creve cada elemento deste grupo. Utilizando t@cnicas de classifica-«o ® poss2vel discriminar as
vari8veis descritoras de diversas amostras e agrupar os valores semelhantes para classificar os
dados conforme sua categoriza-«o.

J@hne, Haussecker e Geissler (1999) comentam que a tarefa de classifica-«o, em
termos gerais, ® relativamente simples: pega-se vari8veis independentes apropriadas, monta-se
uma matriz de dados e aplica-se 0 modelo classificador. Quando se trata de imagens, por®m, as
informa-»es desejadas est«o espacialmente distributdas em uma matriz de dados, que por sua
vez, podem ser extensas.

Uma das tratativas que existe nessa §rea ent«o ® a dimensionalidade. Utilizar as pr- -
prias imagens como entrada para os algoritmos se torna invi§vel, uma vez que dimensionalidade
espacial da entrada se torna grande demais para que seja computada em tempo h8bil (J HNE;
HAUSSECKER; GEISSLER, 1999).

Nesse sentido, os estudos se direcionam para o campo do processamento de sinais,
uma 8rea emergente no campo das engenharias (BOW, 2002), possuindo forte carter interdis-
ciplinar (J. HNE; HAUSSECKER; GEISSLER, 1999), aliando-se principalmente aos recursos
da computa-«o.

Uma t@cnica de processamento de imagens recorrente dentre o material encontrado ®
a Transformada de Fourier, cujo objetivo ® transformar os dados entrada e mov°-los do dom2nio
espacial para o dom2nio das frequ°ncias (BOW, 2002). Podemos encontrar men-»es da Trans-
formada feitas por Gonzalez, Woods et al. (2002) e por J2hne, Haussecker e Geissler (1999).

Outra transforma-«o presente na literatura s«o as Wavelets de Gabor, que tal qual
descreve J2hne, Haussecker e Geissler (1999) s«o utilizadas para obter descritores ao extrair
certos comprimentos de onda e suas orienta-»es dado que seja especificado uma largura de
banda.
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Escolheu-se trabalhar com a Transformada de Fourier pela natureza sim®trica de
sua fun-«o e pela sua versatilidade e praticidade, al®m de sua - tima aplicabilidade no reconheci-
mento de padr»es conforme diz Gonzalez, Woods et al. (2002). A exist®°ncia da Transformada
R§pida de Fourier, que foi o algoritmo utilizado nesse trabalho, permite uma execu-«o ainda
mais veloz das transformadas, ainda mais quando se trata o problema de maneira unidimensi-
onal. Velocidade e praticidade s«o recursos fundamentais quando se pensa na ferramenta pelo
escopo das aplica-»es m- veis.

2.2.1 Transformada de Fourier Como Descritor de Textura

Pode-se considerar, conforme consta em Gonzalez, Woods et al. (2002), as imagens
digitais como matrizes de pixels de dimens»es M x N, em que cada pixel armazena um valor de
intensidade referente aos canais de cores para compor a figura. Novamente conforme Gonzalez,
Woods et al. (2002), se tomarmos ent«o f(x,y) como uma imagem f de tamanho M x N, tal que
x={0,123,..,M-1} ey ={0,1,2,3,..., N -1}, obtemos a Transformada Discreta de Fourier de f
denominada F = {u,v}, onde:

M IN 1
F(u;v) = f(xy)e JZPOATWD (1)
x=0 y=0

A literatura apresenta algoritmos j§ implementados para obter uma Transformada
Discreta de Fourier em vetores bidimensionais, como o Fast Fourier Transform (ou Transfor-
mada R8pida de Fourier), sendo poss?vel executar a transformada tendo um arquivo de imagem
MxN como entrada, assim como computar 0 seu espectro de Fourier, que ® de grande interesse
para os fins do presente trabalho.

Gonzalez, Woods et al. (2002) lembra que as medidas espectrais de texturas basea-
das no espectro de Fourier s«o ideais para a identifica-«o de padr»es de repeti-«o em texturas,
al®m de discriminar padr»es peri- dicos dos n«o peri- dicos, possibilitando ainda a quantifica-«o
das diferen-as destes padr»es.

Com ointuito de simplificar a interpreta-«o dos descritores fornecidos pelo espectro
de Fourier, tanto Gonzalez, Woods et al. (2002) quanto Li, Zhang e Xu (2002) sugerem express§-
lo em coordenadas polares de forma = obtermos uma fun-«o §r,q), tal que Sseja a fun-«o para
obter 0 espectro e r e g sejam as coordenadas do sistema. Isso permite gque interpretemos o
espectro como duas fun-»es unidimensionais Sy(q) e Sq(r).

Dessa forma, ao fixarmos o valor de g e variarmos o valor de r em S, (r) obtemos
0 comportamento do espectro em uma dire-«o radial em rela-«o ™™ origem. Fixando o valor de r
em S;(q) e variando g, obtemos um comportamento circular conc®ntrico ** origem.

Ao integralizar essas duas fun-»es na forma:

p
SM=_ S4(0) @

g=0
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Ro

s(@= S(a) 3)
r=1

Tal que Ry ® o raio de uma circunfer®ncia cujo centro® a origem, obtemos descritores
globais. Sendo assim, o resultado destas duas equa-»es correspondem ~~ um par de valores
[S(r);S(q)] para cada par de coordenadas (r; g). Quando variamos estes valores, obtemos as
fun-»es unidimensionais que descrevem a textura de uma imagem inteira ou de uma regi«o
espec?fica. £ poss?vel ent«o computar vari§veis descritoras a partir dessas fun-»es, como a
localiza-«o0 do valor m§ximo, a m@dia e a vari®ncia das varia-»es axiais e de amplitude, assim
como a distOncia da m@dia para o valor m§ximo da fun-«o (GONZALEZ; WOODS et al., 2002).

A an8lise de Fourier tamb®m @ citada como um meio de se obter descritores de textu-
ras por J2hne, Haussecker e Geissler (1999), quando afirma que os valores de energia calculados
a partir de diferentes regi»es do espectro de pot°ncia das an8lises de Fourier prov®m um meio
de obter tais descritores. Na Figuras 1 e 2 est«o ilustrados exemplos de espectros de Fourier
bidimensionais gerados a partir de uma entrada visual.

Figura 1 — Representacio visual do espectro bidimensional obtido apés a computacio da Transfor-
mada de Fourier bidimensional sobre a imagem de entrada

Imagem de Entrada

Espectro de Saida

Fonte: Compila-«o do autor.

A imagem do elmo medieval (neste caso, um bacinete) foi obtida via www.rautaportti.fi
2 Aimagem do papel de parede foi obtida via www.pinterest.com
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Figura 2 — Representacio visual do espectro bidimensional obtido, nesse caso demonstrando peri-
odicidade no espectro devido ao padriao da imagem

Espectro de Saida

100 4,
200 b=

300 {iat

Fonte: Compila-«o do autor.?

2.2.2 Anslise por Componentes Principais

J2hne, Haussecker e Geissler (1999) comenta que um dos problemas atrelados ™
tarefa de processar imagens ® a dimensionalidade, logo transformar os dados se torna necesssrio.
A primeira transforma-«o consistiu em transpor as imagens de seu dom?2nio espacial para o
dom2nio das frequ®ncias. A pr- xima transforma-«o consistiu em reduzir a dimensionalidade da
pr- pria transformada, agrupada em componentes principais.

A Anglise por Componentes Principais (ou Transformada de Hotelling) ® uma t@c-
nica estatstica originalmente criada para reduzir a dimensionalidade de um problema, de forma
a agrupar vari8veis gque apresentem certo n2vel de correla-«o em novas vari§veis denominadas
componentes principais (ABRAH&O, 2005). Estes componentes principais, por sua vez, con-
servam a varioncia dos descritores e s«o ordenados de forma decrescente. Desta maneira, 0s
primeiros componentes principais concentram os maiores valores da variéncia.

Abrah«o (2005) comenta que a anglise por componentes principais se faz muito
il quando, supondo um modelo com p vari§veis independentes e n amostras, o n¥nero de
vari8veis independentes p ® maior do que o n¥fnero de amostras n do modelo. Neste caso, a
redu-«o das vari8veis independentes p tornaria 0 modelo mais conciso e poderia reduzir o erro
da predi-«o. Contudo vale notar que algumas nuances podem ser sobrescrevidas nesse processo
de agrupamento.

Tal t@cnica de redu-«o de dimensionalidade tamb®m ® comentada em Journaux et al.
(2008) quando foi utilizada em um mesmo problema de classifica-«o de texturas. No trabalho,
Journaux et al. (2008) discute que outros m@todos n«o lineares tal qual o Laplacian Eigenmaps
e o K-Isomap apresentam melhores resultados, ainda que a An8lise por Componentes Principais
represente um bom custo e benef2cio computacional por se tratar de um m@todo linear.

Escolheu-se utilizar a anglise por componentes principais para reduzir a dimensiona-
lidade do output da transforma-«o de Fourier e aproveitar seu baixo custo computacional, uma
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vez que conforme ® discutido na Se-«0 4.3, ap- S 0 processamento da amostra totalizaram-se
setecentas e cinquenta (750) vari§veis independentes no modelo.

2.3 Métodos de Classificaciao

A extra-«o de descritores de texturas ® apenas uma etapa do processo, uma vez que
estes descritores ainda precisam ser submetidos  avalia-«o de um modelo classificador. Nesse
sentido, Tzanakou (2017) faz uma revis«o sobre tais modelos.

2.3.1 Aprendizado Supervisionado ou N«o Supervisionado

Antes de prosseguir com os demais modelos, ® importante notar que primariamente
® poss?vel fazer uma clivagem dos m@todos classificadores em dois grupos: os que funcionam
a partir do aprendizado supervisionado e os que funcionam atrav@s de aprendizagem n«o super-
visionado. O aprendizado supervisionado consiste em treinar o modelo alimentando tanto as
vari8veis descritoras quanto a classifica-«o para que o0 modelo fa-a associa-»es entre os pares
classe-descritores (DONALEK, 2011). J§ os m@todos n«o supervisionados alimentam o modelo
apenas com as vari§veis descritoras, sendo que a cria-«o das classes parte do pr- prio algoritmo
(DONALEK, 2011). Como as esp®cies de §rvores em sua grande parte j§ s«o devidamente ca-
talogadas, em um sentido pr8tico escolheu-se utilizar um classificador baseado em aprendizado
supervisionado.

2.3.2 AnS8lise Linear Discriminante de Fisher

Dentre os classificadores, foi escolhido para o trabalho a AnSlise Linear Discrimi-
nante de Fisher, cuja fun-«o ® basicamente descritiva e possui uma capacidade intrinsecamente
explorat- ria (TZANAKOQOU, 2017).

O modelo consiste em encontrar uma fun-«o que maximize a varioncia entre as
diferentes classes e minimize a diferen-a entre os indiv2duos de uma mesma classe, que em lin-
guagem matems§tica significaria maximizar a propor-«o entre estas duas varioncias (LI; WANG,
2014).

Ainda de acordo com Li e Wang (2014), supondo que temos uma amaostra com n in-
div2duos onde eles est«o distributdos entre duas classes C; e Cy, logo a vari®ncia entre indiv2duos
de uma mesma classe ® definida por:

PN

U W=q" (U u) (4)

Da mesma forma, a variOncia entre as classes Cy ® definida por Li e Wang (2014)
como:



25

=y G)° ondek=12 (5)
i2Cy

E assim obt®m-se a fun-«o objetivo:
(W up)?

J(q) = W (6)

2.4 Classificacao de Imagens e Texturas - Estudos Relacionados

Presente na literatura encontramos trabalhos destinados ao reconhecimento de ima-
gens, dentre os quais alguns se utilizam das t®cnicas que tamb®m foram utilizadas neste traba-
Iho. Journaux et al. (2008) usa Descritores de Fourier Generalizados aliados * fun-»es redutoras
de dimensionalidade para realizar a classifica-«o de diferentes tipos de texturas (como o solo,
tecidos, madeira), assim como para categorizar a textura de seis classes de folhas atrav@s de
aprendizado supervisionado.

Da mesma forma, Li, Zhang e Xu (2002) utiliza a Transformada de Fourier para
classificar impress»es digitais em processos de reconhecimento biom@trico. Tamb®m utiliza a
transformada de Fourier Singh, Gupta e Gupta (2010), al®m de utilizar a AnSlise de Componen-
tes principais para reduzir a dimensionalidade do problema de classificar folhas atrav®s do seu
formato.

Em um trabalho mais recente, Boudra, Yahiaoui e Behloul (2022) apresentam um
descritor de textura novo e desenvolvido por seu time para realizar justamente a classifica-«o
de esp@cies de 8rvores baseadas em suas cascas, batizando-o de multi-scale Statistical Macro
Binary Pattern. No entanto, utilizou Redes Neurais Convolucionais para tratar as vari§veis
descritoras e realizar a classifica-«o.
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3 OBJETIVOS

Neste cap?tulo abordaremos os objetivos, partindo dos objetivos mais abrangentes
para os objetivos mais espec?ficos.

3.1 Objetivos Gerais

Como objetivos gerais t°m-se a tarefa de verificar uma correla-«o nume@rica entre as
frequ®ncias dos espectros de texturas das imagens das cascas, assim como estudar essa correla-
-«0 para que seja poss?vel efetuar a classifica-«o atrav®s de um modelo estat?stico-matem§tico.

3.2 Objetivos Especificos

Os objetivos espec?ficos, por sua vez, s«o compreendidos entre os seguintes:
A Processar as imagens atrav®s da transformada de Fourier;
A Estruturar e processar os dados extra?dos atrav®s da transformada de maneira que seja
poss?vel obter vari§veis descritoras;
A Submeter os dados " an§lise linear discriminante de Fisher;
A Obter e discutir os resultados da classifica-«o.
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4 MATERIAIS E METODOS

O presente cap?tulo busca lan-ar luz sobre quais as ferramentas foram utilizadas
no processo de desenvolvimento deste trabalho, assim como discorrer sobre as amostras e 0s
m®todos utilizados para analis§-las. O fluxograma ilustrado pela Figura 3 demonstra de forma

resumida e consolidada o processo de execu-«o deste trabalho. A descri-«o mais detalhada se
inicia na Se-«0 4.2.

Figura 3 — Fluxograma representando as etapas envolvidas no processamento dos dados
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Fonte: Elaborada pelo autor.

4.1 O Ferramental

Para o desenvolvimento dos experimentos utilizou-se o Jupyter Notebook disponi-
bilizado por Kluyver et al. (2016), que permite a execu-«o de programas em Python 3 disponi-
bilizado por Rossum e Drake (2009). Tais ferramentas permitiram construir o modelo desde o
carregamento dos dados at® o processamento utilizando a Transformada de Fourier e a predi-«o
atrav®s da AnSlise Linear Discriminante de Fisher. A listagem completa dos c- digos, assim
como as demais bibliotecas usadas, est«o presentes no Ap°ndice A.
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A escolha de se usar Jupyter Notebook em um ambiente Python @ justificada pela pra-
ticidade de execu-«o dos Notebooks em um navegador Web, pelas funcionalidades espec?ficas
do Jupyter que facilitam a tarefa de processar dados e pela extensa documenta-«o e implemen-
ta-«o de fun-»es no Python, que abarcaram todas as necessidades do projeto.

Da mesma forma, a escolha de se usar a Transformada de Fourier se d3 pela rapidez
do processamento no momento de se obter as transformadas e pela facilidade do manejo das
amostras quando elas est«o no campo das frequ°ncias ao inv@s de estarem no campo espacial.
Ao pensarmos em uma ferramenta de classifica-«o de imagens pelo prisma de um servi-o, a
velocidade a com que o sistema apresenta resultados e a otimiza-«o dos recursos utilizados @
crucial para o seu °xito.

Quanto " an8lise discriminante de Fisher, sua escolha se baseia na sua robustez,
velocidade, praticidade e ampla documenta-«o - caracter3sticas desejadas para as necessidades
deste Trabalho de Conclus«o de Curso.

4.2 As Amostras - Obtencao e Pré-Processamento

Para desenvolver o trabalho foram colhidas amostras a fim de alimentar o modelo.
Essas amostras nada mais s«o que capturas fotogrsficas das cascas de 15 diferentes esp@cies
arb- reas presentes no Cerrado Mineiro. A Figura 4 apresenta um quadro contendo imagens de
um indiv2duo representante de cada esp@cie analisada no trabalho.t

Para cada esp@cie foram fotografados 3 indiv2duos em disténcias de 30, 60 e 90
cent?metros. Os individuos foram fotografados ao ar livre durante uma expedi-«o de campo uti-
lizando uma cOmera digital de 5.0 megapixels. Aotodo, foi poss2vel pr@-selecionar 794 amostras
para uso. Cada fotografia ent«o foi pr@-processada da seguinte forma: a primeira transforma-«o
carrega as imagens, ao passo gue as redimensiona para um formato padr«o (500x500 pixels), e a
segunda se trata de transformar todas as imagens coloridas no padr«o RGB para escala de cinza.
Na Figura 5, que ilustra as amostras pr®-processadas, as imagens n«o est«o necessariamente em
cinza, mas sim em uma escala monocrom§tica cuja matiz esverdeada facilita a visualiza-«o do
contraste por olhos humanos. Para a m8quina, que s- interpreta o valor atribu?do ™ cada pixel,
n«o importa qual ® a matiz, desde que seja monocromstica.

Apesar da informa-«o colorim@trica das imagens ser perdida (que tamb®m poderia
servir de descritor no momento de classifica-«0), a escala de cinza se fez necess8ria uma vez
gue reduziu a dimensionalidade do problema, posto que seria necess8rio transformar cada canal
de cor (RGB) presente no pixel. Transformar em escalas de cinza ent«o faz com que o pro-
cessamento seja apenas sobre um canal de cor, e n«o sobre tr°s. Para tal, utilizou-se a classe

1 As imagens est«o enumeradas conforme a sequ°ncia: 1 -Agonandra brasiliensis; 2 - Annona crassiflora; 3 -
Bowdichia virgilioides; 4 - Diospyros burchelli; 5 - Erythroxylum suberosum; 6 - Himatanthus obovatus; 7 -
Kielmeyera coriacea; 8 - Magonia pubescens; 9 - Pera obovata; 10 - Pouteria ramiflora; 11 - Pouteria torta;
12 - Roupala montana; 13 - Salvertia convalariodora; 14 - Vataeria macrocarpa; 15 - Xylopia aromatica.
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