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Resumo: O presente trabalho busca demonstrar que o uso de cores, pode ser uma forma eficiente,
rapida e com baixo custo computacional na pré-identificacdo de espécies florestais. Sendo
consideradas imagens ndo tratadas de amostras de madeira da flora brasileira, serdo extraidas
informacdes de cor, buscando-se assim similaridades desta amostra com outras amostras de uma base
de treinamento, identificando-se assim a qual espécie florestal ela pertence. Aborda-se também neste
trabalho a teoria geral de processamento de imagens, enfocando canais de cor e histograma,
reconhecimento de padrdes, extragdo de caracteristicas e classificadores. Para a base de treinamento e
testes foram usadas imagens adquiridas junto ao laboratério de anatomia da madeira da Universidade
Federal do Parand (UFPR), sendo a aquisigdo das imagens feitas por meio de uma camera fotogréafica
digital de baixo custo. Foram usadas para este estudo um total de 163 imagens de 14 espécies
florestais distintas, e cada imagem foi subdividida em 540 sub-imagens, para aumentar eficiéncia do
treinamento do classificador, perfazendo um total de 88.560 sub-imagens. Destas foram extraidas
caracteristicas baseando-se em areas de interesse dos histogramas dos canais de cor RGB, HSV, Lab e
XYZ, e gerados vetores de caracteristicas usados para o treinamento e classificacdo usando-se uma
rede neural artificial (RNA). Com a utilizacdo da metodologia proposta obteve-se uma taxa de
reconhecimento de 80,9%.

Palavras chave: Processamento de Imagens, Reconhecimento de Padrdes, Identificacdo de Espécies
Florestais.
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INTRODUCAO

A identificacdo correta das espécies florestais € uma necessidade primordial para a atividade
do manejo florestal e comércio seguro das espécies madeireiras. Diferente de quando as arvores estdo
na floresta onde se tem flores, frutas e folhas para identifica-las, saber a qual espécie uma tora pertence
é bastante complexo [1].

Para determinar possiveis aplicacdes de diferentes espécies de madeira, € primordial um
estudo detalhado de sua estrutura, tornando possivel sua classificagdo e agrupamento em espécies [2],
esta identificacdo é importante em varias areas, como citam KHALID et al [1] e TOU et al [3],
destacando-se sua aplicagdo em industrias, construcdes, evitando fraudes onde algum revendedor de
madeira possa misturar a uma espécie nobre uma espécie mais barata, ou ainda, tentar exportar
madeiras de espécies que estdo em extingao.

Em geral o reconhecimento é feito por especialistas muito bem treinados, porem poucos
atingem uma boa preciséo na classificacdo, devido ao tempo de treinamento, logo ndo séo abundantes
para atender a demanda da industria [3]. Outro fator a ser levado em conta é que no processo de
identificagdo manual consume-se bastante tempo, podendo gerar desvio de atencdo por ser um
processo repetitivo e consequientemente podendo levar a erros, o que pode tornar invidvel para checar
cargas de exportacdo. Com isso gera-se uma lacuna que a computacao pode preencher.

O desenvolvimento de programas computacionais autbnomos que consigam assemelhar-se ao
sistema visual humano é ainda é um desafio, onde a meta é analisar e/ou interpretar imagens, obtendo
informagdes suficientes para distinguir objetos de interesse de forma confiavel, e esta &rea de estudo
denomina-se visdo computacional. Ela pode ser dividida em dois niveis de abstragdo, processamento
digital de imagens (PDI) e analise de imagens. O PDI busca técnicas para capturar, representar e
transformar imagens, permitindo extrair e identificar informagdes e melhorar a qualidade visual de
certos aspectos, melhorando a extragdo de caracteristicas que serdo usadas posteriormente. A analise
de imagens envolve técnicas como segmentagdo da imagem em regides de interesse (ROI), descri¢des
dos objetos, reconhecimento e classificacdo, usando imagens como entrada e produzindo outro tipo de
saida [4][5][6].

A visdo computacional tem sido usada na inddstria madeireira, desde os anos 80, porem seu
uso tem se restringido a identificar a qualidade da madeira, ou buscar por defeitos, e para isso tem sido
usados dispositivos como ultra-sons, microondas, ressonancia magnética, raios-X, laser, cameras e
espectrémetros, o que em geral é bastante caro [3].

Em KHALID et al [1] é apresentado um sistema de reconhecimento de espécies florestais,
tendo como base mais de 1949 imagens de 20 diferentes espécies presentes na Malasia, as madeiras
eram cortadas, fervidas e passadas em um micrétomo. Para a aquisi¢do das imagens foi utilizada uma
camera de padrdo industrial e alto desempenho (JAI CV-M50) e para a iluminagdo foi desenvolvido
um led array.

Apos a aquisicdo, a imagem foi realgada, passando por um filtro de passa alta, contraste e
equalizagdo de histograma, foi calculada uma matriz de co-ocorréncia (GLCM). Os atributos extraidos
foram aplicados em uma RNA. Foram usadas 1753 imagens para treinamento e 196 para teste. As
taxas de reconhecimento chegaram a 95% de acerto entre as 20 espécies.

Em TOU et al [3] foram apresentados dois experimentos visando identificar boas
caracteristicas para diferenciar espécies florestais, através do uso de GLCM, sendo utilizada uma
RNA. Para a realizagdo dos experimentos foram utilizadas 360 imagens obtidas no Centro de
Inteligéncia Artificial e Robotica (CAIRO), as mesmas usadas em [1].
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No primeiro experimento obteve-se uma taxa de reconhecimento de 72%, e no segundo
obteve-se 0 reconhecimento de 60%.

A quantidade de sistemas que visem efetivamente o reconhecimento de espécies florestais é
pequeno, segundo [1] isso se da devido aos seguintes fatores:

e Dificuldade na obtencdo de uma base de imagens;

e Falta de técnicas comprovadas de reconhecimento de espécies florestais;
e As pesquisas atuais usam equipamentos caros;

e A falta de especialistas em classificacdo nos paises em desenvolvimento.

Para esse estudo buscou-se desenvolver uma aplicacdo de baixo custo, para uma pré-
identificacdo de espécies florestais baseando-se em cores de imagens macroscopicas (maximo 10
vezes de aumento) de madeiras. Para tanto, foram extraidos atributos das espécies por meio de
reconhecimento de padrdes usando-se a analise de caracteristicas de cor, definindo-se protocolos
desde a aquisi¢do das imagens até técnicas computacionais que permitissem a diferenciacdo entre
espécies.

RECONHECIMENTO DE PADROES

O reconhecimento de padrdes segundo DUDA et al [7] pode ser definido como a éarea que
consiste no reconhecimento de regularidades significativas em meios ruidosos e complexos.

Para a andlise e reconhecimento de padrdes em imagens é necessario escolher caracteristicas
que devem ser extraidas da imagem selecionada e estabelecer quais sao as informacgdes relevantes para
uma boa identificacdo [5]. Em CONCI et al. [5] sdo descritos dois grupos de descritores: de forma e
aspecto. O descritor de forma considera a regido inteira de objetos encontrados, o que ndo se aplica em
imagens de espécies florestais onde, ndo necessariamente, existem objetos a serem identificados.
Logo, o uso de caracteristicas relacionadas ao aspecto da imagem sdo mais eficientes para este tipo de
problema, e podem ser definidas como textura, cor, acabamento, rugosidade, etc.,

Segundo TUCERYAN et al. [8] a textura é a caracteristica visual mais importante para
identificacdo de estruturas homogéneas em uma imagem, pois suas propriedades representam a
superficie ou estrutura de um objeto [9]. Segundo PARKER [10] ao se observar uma imagem,
podemos facilmente conectar regides com similaridade nos tons de cinza, ou ainda, objetos coloridos,
mesmo com variac¢@es de luminosidade, ou sobreposicdo de objetos, e para buscar a definicdo de como
descrever uma regido dentro de uma imagem, a forma natural é interpretar como o sistema visual
humano o faz, e ele usa a textura como sendo uma dessas formas [4].

Como dentre as caracteristicas de aspecto a mais simples de se extrair de uma imagem € a cor
[5], buscando-se uma um sistema de classificacdo rapido e eficiente, idealizou-se um esquema que
pode ser observado na Figura 1, em que a partir de uma imagem é feito uma pré-identificacéo e caso o
resultado da classificacdo tenha ficado acima de um limiar, pré-estabelecido, ela sera classificada sem
depender de analises de textura. caso contrario ela passara por uma nova classificacdo usando
classificadores mais complexos, como textura (Filtros Gabor, Wavelets, Matriz de co-ocorréncia em
tons de cinza, Fractais).
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Analisador de
Cores

Probabilidade
superior ao limiar ?

Analisador de
Textura

Classificagcao

Figura 1 — Fluxo de classifica¢do do sistema

Segundo PEDRINI et al. [4] e LIU et al. [11] a cor é uma propriedade importante na analise
de imagens realizada pelos seres humanos, seja com ou sem o auxilio do computador, sendo a
caracteristica mais dominante e visualmente mais descritiva em uma imagem. Para se observar uma
cor, freqlientemente usa-se um histograma, que é uma das formas de se representar a distribuicdo de
valores de pixel de uma imagem. Ao observa-lo, tem-se uma nogéo instantanea sobre as caracteristicas
de cor de uma imagem, visto que por sua forma € possivel identificar informagdes relevantes, tais
como intensidade média e distribuicdo dos valores de pixel [5].

De acordo com GONZALES e WOODS [6], o histograma é uma funcéo discreta que pode ser
representado pela equacéo 1, onde r, = representa o k-ésimo elemento de cor, n, = nimero de pixels na
imagem cuja cor corresponde a ry, N = nimero total de pixels na imagem e k € o nimero de valores de
pixel da imagem digitalizada e pi = resultado da funcgdo discreta representada por r. Obtendo-se assim,
0 numero de ocorréncias de uma determinada cor em uma imagem, representando a distribuicdo de
probabilidade dos valores dos pixels [12][13], independente de variacdo quanto a posic¢ao, resolucdo
ou rotagdo das imagens [14].

P (r) = n_rl; 1)

A informag&o obtida atraveés de histogramas em diferentes canais de cores permitira a geracéo
de um vetor de caracteristicas, que tem por objetivo extrair informagdes de uma imagem com a
finalidade de interpretar os dados e buscar similaridade entre objetos, ou seja, envolve a busca de
padrdes detectaveis [5][7]. Segundo OLIVEIRA et al. [15], o uso de histogramas extraidos a partir dos
canais de cor é simples, mas muito discriminativo.

A partir de um vetor de caracteristicas extraido de uma imagem, passa-se para uma nova etapa
que permitird a interpretacdo destes dados para classificar classes distintas. Para tanto usam-se
classificadores, onde um classificador supervisionado passa por duas fases, o treinamento, onde séo
apresentados ao sistema exemplos dos padrdes a serem reconhecidos, e a classificacdo, que é quando
sdo apresentados ao sistema os padrGes desconhecidos, que sdo comparados com os dados de
treinamento, possibilitando o calculo de sua similaridade e conseqlientemente sua classificacdo [5][7].
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Para esse experimento foi usada uma rede neural artificial (RNA), que procura solucionar 0s
problemas de reconhecimento de padr@es, através da simulagcdo do sistema nervoso humano, que
possui a capacidade de aprender e agir perante situacdes desconhecidas, com base em experiéncias
passadas. Entre suas vantagens estdo a adaptatividade, velocidade, tolerancia a falhas e a otimalidade
[16].

MATERIAIS E METODOS

Para garantir que os dados usados nessa pesquisa possam ser reproduzidos nos mais diferentes
locais de coleta de imagem, as amostras foram somente lixadas, técnica que ndo necessita de estrutura
em campo, como as utilizadas em laboratério, que garantirdo melhor visualizagdo de estruturas, como
por exemplo, cozimento da madeira, utilizagdo de micrétomo, aplicagdo de corantes, entre outros.

Neste projeto foram utilizadas 164 imagens de 14 espécies florestais, adquiridas no
Laborat6rio de Anatomia da Madeira da UFPR (Universidade Federal do Parand). Na Figura 2 tém-se
algumas amostras das imagens utilizadas.

.

Cumaru Sucupira

Tauari Eucalipto

Pau Amarelo

Andiroba Angelim
Figura 2 — Imagens de algumas espécies

Para a aquisicdo das imagens foi definido um protocolo, que garantisse uma padronizagéo de
distancia e iluminacdo, para tanto foi construido um suporte, onde a camera era fixada e duas
lampadas al6genas garantissem a constancia de luz. Foi utilizada uma camera fotografica digital
SONY DSC T20, com 0 modo macro e auto-foco ativados, onde a amostra de madeira estava distante
aproximadamente a dois centimetros da lente. As fotos foram obtidas com uma resolucdo de 3264 x
2448 pixels.

As espécies utilizadas para o desenvolvimento do sistema foram selecionadas utilizando dois
aspectos que poderiam gerar confusbes no momento da classificagdo, a cor (claras, escuras e
intermediarias), e similaridade, ou seja, amostras que normalmente podem gerar ddvidas em sua
classificagdo a olho nu, como por exemplo, o Cumaru (Dipteryx SP) e o Ipé (Tabebuia SP).
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Depois de adquiridas, as imagens receberam um ndmero correspondente a qual espécie ela
pertence, para sua identificagdo nos passos seguintes do desenvolvimento do aplicativo. Estas espécies
estdo descritas na Tabela 1.

Tabela 1 — Composi¢do do Banco de Imagens

Id Nome Popular Nome Cientifico No. de Imagens
0 Andiroba Carapa guianensis 12
1 Angelim-Pedra Hymenolobium petraeum 10
2 Cedrinho Erisma uncinatum 13
3 Cumaru Dipteryx SP 11
4 Eucalipto Eucalyptus SP 11
5 Goiabéo Planchonela pachycarpa 12
6 Ipé Tabebuia SP 12
7 Jatoba Hymenaea SP 12
8 Marupa Simarouba amara 11
9 Mogno Swietenia macrophyla 15
10 Pau Amarelo Euxylophora paraenses 10
11 Sucupira Bowdichia SP 11
12 Tatajuba Bagassa guianensis 12
13 Tuari Couratari SP 12

Para que os conjuntos de padrGes necessarios para o treinamento e validagdo dos
classificadores obtivessem robustez mesmo com um numero reduzido de amostras disponiveis, as
imagens foram recortadas, a fim de que cada pedaco fosse analisado individualmente, independente de
sua posicdo espacial na imagem original. Apds testes certificou-se que com imagens de 120 x 120
pixels apresentavam bons resultados, gerando um total de 540 recortes para cada uma das imagens,
resultando um total de 88.560 sub-imagens que foram divididas igualmente para formar as bases de
treinamento e validacéo.

Para a extragdo de caracteristicas, que é a etapa em que os atributos da imagem séo
quantificados e a informagdo da imagem é transformada em nimeros, com o objetivo de se buscar a
similaridade entre as imagens através das informagfes colhidas [7]. Adotou-se uma estratégia
baseando-se na cor, onde a orientagdo ou posi¢do especifica de algum objeto na imagem séo
informacdes irrelevantes.

A escolha de quais canais a utilizar foi feita através de percepcao visual e estatistica, buscando
canais de cores que evidenciassem a diferenca entre as espécies e a similaridade inter espécies, como
pode ser visto na Figura 3, onde os histogramas do canal B (blue) do RGB demonstram uma grande
diferenca nos dois recortes da espécie A, e certa similaridade com a espécie B (destaque em
vermelho), o que serve para descartar esse canal. Ja o canal G (green) apresenta similaridades entre os
histogramas da espécie A e diferencas, significativas, em relacdo a espécie B (destaque em verde).
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Figura 3 — Escolha dos canais de cores

Espécie B

No final da andlise dos histogramas, optou-se por usar os canais de cores, G (verde) do RGB,
S (saturacdo) do HSV, L (luminancia) do CIELUV e X do XYZ. Como algumas areas do histograma
ndo apresentavam informacdes relevantes, ou ainda, geravam confusdes de classificagdo, foram feitos
“janelamentos”, que Sdo particionamentos de faixas de cores no histograma, que permitirdo ter
representacdes de parte do histograma na tarefa de reconhecimento, sendo que para cada um dos
canais de cores escolhidos foram definidos diferentes faixas, descritos na Tabela 2.

Tabela 2 — Janelamento dos Canais de Cores

Canal Inicio Final
L (LUV) 144 215
L (LUV) 216 255
S (HSV) 45 127
S (HSV) 128 255
G (RGB) 73 127
G (RGB) 128 255
X (XY2) 51 115
X (XYZ) 128 255

Para cada uma das oito areas de interesse, trés caracteristicas foram calculadas: quantidade de
pixels, pixel médio e mediana, sendo estes, na sequiéncia normalizados entre 0 e 1, através da equacgao
2, onde max e min sdo os valores maximo e minimo de saida (1 e 0), Xpax € Xmin SA0 0S Maiores e
menores valores presentes de cada uma das caracteristicas e x o valor atual.

X=X . .
norm = (———™"— * max— min) + min 2)

Ao final deste processo cada imagem gera um vetor de caracteristica composto por 24
atributos.

Uma rede neural foi construida usando-se como método de aprendizagem o algoritmo
Backpropagation, que ap0s receber o padrdo de entrada propaga da entrada para a saida o resultado
das unidades (neurdnios), e apos isso calcula o erro na camada de saida ent&o retro-propaga os valores
e pesos da camada de saida até a conexdo da camada de entrada com a camada escondida [17]. As 24
caracteristicas extraidas anteriormente formam a camada de entrada da rede neural, a camada

336

AGORA : revista de divulgacio cientifica
v. 16, n. 2(A), Nimero Especial: | Seminario Integrado de Pesquisa e Extensdo Universitaria



Anaélise de cor para o reconhecimento de espécies florestais

escondida é composta por 14 unidades e a camada de saida é formada pelas 14 espécies presentes nas
amostras.

Na Tabela 3 pode-se observar em vermelho a rela¢do entre o percentual de acerto e 0 nimero
de amostras disponiveis, onde percebe-se que quanto menor o nimero de amostras gera-se menor
treinamento e consequientemente mais confusao entre as espécies. Em azul mostra-se a confusdo entre
seis espécies onde a espécie 0 (Andiroba) tem amostras muito semelhantes com as espécies: Cedrinho,
Jatoba, Mogno, Sucupira e Tatajuba, diminuindo consideravelmente o desempenho geral do
classificador. Onde das 31.968 imagens que compunham a base de validacdo 20.971 imagens foram
classificadas corretamente chegando a um percentual de acerto na classificacdo de 65,60%.

Tabela 3 — Percentuais de acerto da matriz de confuséo gerada usando-se as sub-imagens

0 1 2 3 4 B 6 7 8 9 10 1 12
0 [17%] 0% [15% ] 1% 4% 2% 6% |13%] 1% | 12%] 5% | 13%
1 0% |76% | 12% 0% 0% 0% 0% 1% 2% 8%

13 N°de Imagens
13% ] 1% 2024
1% 0% 1457

1% 1%

1%

5%

81%

0%

2%

1%

1%

4%

0%

2%

0%

1%

1%

0%

3494

4%

1%

5%

64%

3%

0%

1%

4%

0%

1%

1%

11%

6%

0%

2321

1%

0%

4%

1%

85%

4%

0%

0%

0%

19%

1%

0%

1%

2%

2700

1%

0%

6%

0%

7%

62%

10%

0%

5%

1%

4%

2%

1%

1%

2539

2%

0%

5%

0%

2%

2%

62%

0%

2%

0%

2%

15%

5%

2%

2375

2%

1%

8%

7%

1%

1%

0%

72%

0%

4%

1%

0%

4%

0%

2577

0%

0%

0%

0%

1%

0%

1%

0%

87%

7%

0%

0%

0%

2%

2399

Ol |~ @D || WM

4%

1%

7%

1%

4%

1%

1%

4%

7%

61%

1%

2%

3%

3%

2184

(=]

3%

0%

3%

1%

11%

15%

6%

1%

3%

3%

47%

3%

3%

1%

1929

-

0%

4%

4%

1%

0%

0%

8%

0%

0%

1%

1%

74%

6%

0%

2296

N

3%

1%

5%

1%

1%

0%

7%

1%

1%

30,

0%

21%

52%

4%

1941

w

1%

0%

2%

0%

8%

0%

10%

0%

15%

3%

1%

0%

5%

55%

1732

DESENVOLVIMENTO

O desenvolvimento do software foi realizado na linguagem de programagdo C++ sendo
utilizado o ambiente C++ Builder, para a realizacdo do pré-processamento, extracdo de caracteristicas
e reconhecimento. No pré-processamento da imagem foi utilizado a biblioteca “Opencv” (Open
Source Computer Vision Library), que consiste de varias funcdes e classes que implementam
algoritmos de PDI. Para realizar o reconhecimento de padrdes, foi utilizado o “JavaNNS v1.1” para
fazer a simulacéo, e 0 SNNS que contém um aplicativo chamado SNNS2C que converte a rede neural
em um programa C ANSI, que foi anexado ao programa.

Um aplicativo foi desenvolvido com o objetivo de identificar a espécie florestal a qual uma
imagem pertence, trazendo ao usuario o percentual de confiabilidade do acerto, além da percentagem
de que tal imagem pertenca a outras espécies. Tal percentual e interatividade foram possiveis através
do recorte da imagem em pedacos menores.

A demonstracdo do processo de classificagdo, usado pelo sistema, pode ser observado através
da Figura 4, onde, apds a escolha de uma imagem no sistema, essa € dividida em sub-imagens e
extraida as caracteristicas de cor descritas anteriormente, permitindo assim a analise de cada pedaco da
imagem por uma rede neural individualmente, retornando assim sua classificagdo, como foi feito no
processo de aprendizado. Apds esse processo, uma contagem de votos é realizada, e os resultados com
percentuais mais relevantes serdo exibidos, destacando-se o maior percentual. Tal processo pode ser
observado na Figura 5, que exibe a interface do sistema.
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Figura 5 — Interface do sistema demonstrando o percentual de acerto

Para a verificagdo final do sistema foram usadas 68 imagens de sete espécies florestais
diferentes (Tabela 4). Onde 55 das 68 imagens foram classificadas de forma correta, obtendo-se um
percentual de acerto de 80,9%, sendo que das sete espécies testadas duas apresentaram 100% de
acerto, o que pode ser verificado na Tabela 5, que exibe a matriz de confusdo do aplicativo final.

Tabela 4 — Espécies utilizadas para a avaliacdo do Software final com interface para usuario

Id. Nome Popular Nome Cientifico

0 Cumaru Dipteryx SP

1 Eucalipto Eucalyptus SP

2 Ipé Tabebuia SP

3 Marupéa Simarouba amara
4 Sucupira Bowdichia SP

5 Tatajuba Bagassa guianensis
6 Tuari Couratari SP

Tabela 5 — Matriz de Confusdo do Sistema final de Interface com o Usuério (em percentuais)

0 1 2 3 4 5 6
0 60% 0% 0% 10% 0% 30% 0%
1 0% 100% 0% 0% 0% 0% 0%
2 0% 0% 100% 0% 0% 0% 0%
3 10% 0% 0% 70% 0% 20% 0%
4 0% 0% 10% 0% 90% 0% 0%
5 0% 0% 0% 0% 0% 100% 0%
6 10% 30% 0% 10% 0% 0% 50%
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CONCLUSOES

Como optou-se em usar uma forma de captura com baixo custo e que pudessem ser
reproduzidas em qualquer local de coleta, as amostras apresentam problemas o que podem prejudicar a
classificagdo como pode ser mostrado nos detalhes das Figuras 6 e 7, onde na primeira aparece a
gueimadura da madeira devido a friccdo da serra e na segunda aparecem as marcas de navalha na
imagem.

Figura 7 — Marcas da navalha, fazendo sulcos na madeira. Espécie Marupa

Neste trabalho foi demonstrada a proposta de usar a cor como elemento pré-classificador de
espécies florestais. Foi feito o desenvolvimento de um sistema desde o protocolo de obtencdo das
imagens, em campo, até o desenvolvimento da aplicacdo final. O uso da cor, que apesar de ser a forma
mais simples de se extrair caracteristicas, mostrou-se um bom delimitador de espécies, onde espécies
como Eucalipto (1), Ipé (2) e Tatajuba (5) obtiveram 100% de acerto, j& outras como Andiroba
tiveram uma margem de reconhecimento bastante baixa, demonstrando a necessidade de
classificadores mais robustos, como de textura.

Sugere-se que esta seja a primeira etapa de um classificador mais eficiente, sendo a cor um
descritor rapido para uma pré-avaliacdo e quando o percentual de certeza deste classificador atingir um
limiar de certeza pré-definido esta imagem ¢é classificada. Quando o classificador ndo conseguir ter
certeza absoluta de seu resultado (abaixo do limiar), a imagem seria encaminhada a um classificador
de textura, usando-se técnicas como: matriz de co-ocorréncia em niveis de cinza (GLCM), matriz de
co-ocorréncia de texton (TCM), filtros Gabor, Wavelets e Fractais.

Outra abordagem € fazer o agrupamento de imagens através das cores, onde este primeiro
classificador filtraria a qual grupos de espécies a amostra pertence (claras, escuras, intermediarias) e
este resultado seria aplicado a novo classificador que, ao invés de buscar entre todas as espécies,
buscaria a similaridade em um grupo reduzido, garantindo assim, melhor precisao.
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