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Combinacao de Classificadores em Dois
Niveis aplicada ao Reconhecimento de
Espécies Florestais

RESUMO

A dificuldade de identificagdo da espécie florestal da qual a madeira foi extraida aumenta
na medida em que a madeira é processada e seus derivados se distanciam do local de
extracdo. Questdes comerciais e ecoldgicas tornam tal identificagdo importante. Este
trabalho foca a utilizacdo de dois conhecidos descritores texturais na construgdo dos
classificadores para distinguir as espécies florestais. Tais classificadores tém suas decisGes
combinadas em dois niveis para compor a decisao final do sistema. Os melhores resultados
alcangados foram 93,03% (o = 0,54) e sdo superiores aos alcangados em outros trabalhos
realizados com a mesma base de imagens.

Visdo computacional, descritores texturais, combinacdo de
classificadores.
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INTRODUCAO

Independente da forma (bruta ou beneficiada) em que a madeira se
apresentar, o reconhecimento da espécie florestal, ou pelo menos de seu
agrupamento mais proximo, é de grande importancia devido as diferentes
propriedades apresentadas por cada espécie e necessarias para cada diferente
produto. A atual visdo quanto a conservacdo e ao aproveitamento racional dos
recursos naturais também se apresenta como fator importante no apoio a
identificacdo das espécies florestais que originaram uma determinada peca de
madeira e a otimizacdo de tais recursos tal que se tenha o minimo de desperdicio
possivel, principalmente pelo fato de que esta matéria-prima constitui cerca de
40% dos custos de producdo. Esta nova visdo é fruto da escassez de recursos e
consequente aumento de precos que, segundo Moody e Klinkhachorn (1980),
foram quadruplicados entre 1955 e 1995.

Com o advento da globalizacdo e a reducdo da disponibilidade de matéria-
prima, a comercializacdo de madeira se destaca como uma importante drea de
negocios. Compradores devem se certificar de que estdao comprando o material
correto enquanto agéncias supervisoras precisam garantir que ndo haja madeira
extraida irregularmente das florestas. Busca-se entdo evitar possiveis fraudes
decorrentes de misturas de diferentes tipos de madeira e da tentativa de extracdo
e exportacdo de madeira proveniente de espécies sujeitas a extin¢do. loannou et
al. (2009) destacam a diversidade dos tipos de madeira existentes, a grande
variacdo de sua aparéncia em decorréncia de suas cores e texturas, além de
propriedades quimicas, fisicas e mecanicas que as tornam prdprias ou improprias
para certas aplicages e determinam seu valor comercial.

Aidentificacdo da espécie florestal da qual a madeira foi extraida se torna mais
dificil a medida que a madeira se distancia do ponto de sua origem. Caracteristicas
(folhas, frutos, sementes, cores, odores, dentre outras) se perdem na medida em
que os troncos sao retirados das florestas e processados por meio de cortes. Além
disso, o trabalho realizado por especialistas humanos pode ser influenciado por
subjetividade e pelo processo ser repetitivo, mondtono e demorado (RADOVAN et
al., 2001). Neste contexto, sistemas dotados de visdo computacional tornam-se
muito interessantes a esta drea comercial devido a uma série de vantagens. Tou et
al. (2007) empregaram Matriz de Co-ocorréncia em Niveis de Cinza (Gray-Level Co-
occurrence Matrix - GLCM) para treinar um classificador baseado em Multi-layer
Perceptron (MLP). As taxas de reconhecimento das espécies florestais ficaram
entre 60% e 72% para cinco diferentes espécies. Weber e Martins (2017) e Wideck
et al. (2017) empregaram diferentes estratégias para identificar as espécies
florestais da base apresentada na Secdo 2.2. Seus melhores resultados foram
85,25% (0 = 1,21) e 80,20% (0 = 0,82), respectivamente.

Este trabalho foca na identificacdo de espécies florestais por meio de imagens
microscopicas de sua madeira e a combinacdo de decisdes parciais de
classificadores em dois niveis.
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MATERIAL E METODOS

BASE DE IMAGENS

A base de imagens foi produzida pelo Laboratério de Anatomia da Madeira,
do curso de Engenharia Florestal da Universidade Federal do Parand (UFPR) e
publicada por Martins et. al. (2012), podendo ser requisitada para o
desenvolvimento de pesquisas no endereco eletrénico
http://web.inf.ufpr.br/vri/forest-species-database. Esta base composta por 112
espécies florestais, cada uma com 20 amostras, num total de 2240 imagens.

As imagens (Figuras 1) foram adquiridas da seguinte maneira (MARTINS,
2014):

1. Extracdo de blocos com aproximadamente 2cm3 extraidos de pecas
maiores de tronco;

2. Cozimento dos blocos de madeira, por tempo variado de acordo com a
espécie florestal, para seu amolecimento;

3. Realizacdo de cortes histolégicos (pequenas amostras) de madeira, com
espessura aproximada de 0,025 milimetros de forma paralela a se¢do transversal
ao tronco da planta, com o emprego de um micrétomo de deslizamento;

4. Coloracdo dos cortes histoldgicos de madeira pelo processo de tripla
coloragdo com as substancias acridina vermelha, crisoidina e azul de astra;

5. Desidratacdo em série alcodlica ascendente;

6. Montagem da lamina para observacdo com a fixa¢do dos cortes histoldgicos
de madeira entre lamina e laminula; e

7. Coleta das imagens com microscépio Olympus modelo CX40, produzindo
imagens com aproximacdo o6tica de 100 vezes e resolucdo de 1024 x768 pixels
(Figura 1).

Figura 1 — Imagens obtidas a partir da madeira de diferentes espécies florestais e as
caracterizacGes texturais em decorréncia de suas propriedades quimicas, fisicas e
mecanicas

(a) Cephalotaxus drupacea (b) Chamaecyparis pisifera (c) Keteleeria fortunei (A.

Siebold & Zucc. (Siebold & Zucc.) Endl. Murray  bis)  Carriére
(Taxodiaceae) (Cupressaceae) (Pinaceae)
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(d) Copaifera trapezifolia (e) Eschweilera coriacea (f) Melia azedarach L.
Hayne (Fabaceae) (DC.) S.A. Mori (Maliaceae)
(Lecythidaceae)

Fonte: Autoria propria

A Figura 2 apresenta exemplos de imagens microscdpicas e macroscépicas de
uma mesma espécie, nas quais pode-se perceber diferencas substanciais em seus
padrées texturais. Neste sentido, Burger e Richter (1991) destacam que muitos
aspectos anatdmicos da madeira podem ser identificados macroscopicamente,
mas que a observacdo de imagens microscdpicas permite melhor identificacao das
estruturas apresentadas. Neste contexto, a abordagem baseada em padrdes
texturais permite que sejam utilizados os mesmos descritores (conjunto de
caracteristicas) empregados nos trabalhos com foco em imagens macroscépicas.

Figura 2 — Amostras de madeira de Araucaria angustifolia (Bertol.) Kuntze
(Araucariaceae): (a) microscépica; (b) macroscopica.

\i‘\\L‘

(a) )

Fonte: Martins (2014, p. 157)

GLCM

Matriz de Coocorréncia de Niveis de Cinza (Gray Level Co-occurrence Matrix —
GLCM) é um método estatistico proposto por Haralick para caracterizar a relagdo
entre os niveis de cinza dos pixels das imagens e sua distribuicdo espacial. As
repeticbes dos padrdes proveem medidas quanto a propriedades como
rugosidade, suavidade e regularidade sob diferentes perspectivas (HARALICK,
1979).

Formalmente, Haralick fundamenta GLCM pela seguinte definicdo: dada uma
imagem [ com dimensGes N, X N, tal que L, = [1,N,] e L. = [1,N,]
representam os possiveis valores para linhas e colunas, respectivamente; e L =
[1, Ng] o conjunto de N, niveis de cinza quantizados de I. I pode ser representada
como uma fungdo que associa algum nivel de cinza de G a uma célula ou par de
coordenadas de L, X L;. Ou seja, I : L, X Lo — G. Haralick define o uso de uma
matriz N, X N, para representar a frequéncia Py, tal que um pixel p, possua nivel
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de cinza n; e um pixel vizinho a p, (p}. - a uma distancia d e um angulo a) possua
nivel de cinza n; (HARALICK, 1979).

Servindo como ilustracdo das definicdes anteriores, a GLCM da Figura 3(b) foi
gerada a partir da imagem da Figura 3(a) com N, =5, distancia d = 1 e dire¢do
0 grau. Embora a proposta inicial tenha definido 14 elementos, diferentes
trabalhos consideram diferentes subconjuntos destes e afirmam haver correlagées
ou redundancias entre as informacOes provenientes deles. Assim, aqui foram
empregadas apenas seis das caracteristicas propostas por Haralick (1979): energia,
contraste, entropia, homogeneidade, probabilidade mdaxima e momento de
terceira ordem. Cada um dos seis descritores citados foram extraidos para os
quatro angulos de 0, 45, 90 e 135 graus. Assim, o vetor de caracteristicas final ficou
com um total de 24 elementos (HARALICK, 1979). Nas Equac¢Bes 1-6, N, representa
o numero de diferentes niveis de cinza da imagem; i e j s3o os niveis de cinza e
servem como indices da GLCM; e P(i, j) é a probabilidade de co-ocorréncia do par
(i,)) de niveis de cinza.

Figura 3 — Geragdo de GLCMs

1 2 3 4 5
12324 1{a]3|o2latr—TFal6b1][1]1
s5[3{2]1]1 HEIEar deyofali]2
321121 321 3 4 (o001
11521 1 5 “"1'"_/)/'1 1{ofofa
2|s5|a1]3 25 | a1 | 2 s 1)2]1]1]0
(a) Imagem |. (b) GLCM 0Q° para I.
Fonte: Adaptado de Martins (2014, p. 47)
Ng—1Ng—1
Energia - . 2
¢ PG, M) (1)
i=0 j=0
Ny—1N,~1
Contraste - . ..
= li — jI? P(i, ) (2)
i=0 j=0
Ng—lNg—l
Entropia = =) > PGpIg(PG)  (3)
i=0 j=0
Ny—1Ny—1
Homogeneidade = Z PG.J) (4)
. 2
i=0 j201+|l ]l
Probabilidade Maxima = max?’:go_lP(i,j) (5)
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li — jI3 P(i, ) (6)
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LBP

Introduzido em 1996, o Padrao Bindrio Local (Local Binary Pattern — LBP) é um
método estrutural e constitui uma medida complementar para contraste local de
uma imagem em niveis de cinza. Invariante a mudancas monotoénicas dos niveis de
cinza, em sua versao original considera vizinhanca-8 e distancia um para o pixel
central (x., V) de uma mascara com dimensdes 3 X 3 (Figura 4 (a)) (MAENPAA et.
al., 2000)

Cada ponto da imagem é tomado como sendo o ponto central (x.,y.), cujo
valor serve como limiar na comparagdo com cada um de seus vizinhos (x;,y;).
Desta comparacao gera-se uma cadeia de zeros e uns (Figura 4 (b)), pois cada
vizinho assume o valor um se seu conteldo for maior ou igual ao do ponto central
(x¢, V) e zero caso contrario. A organizacdo dessa cadeia considera a posi¢do
relativa j de cada vizinho, iniciando do canto superior esquerdo com valor zero e
circundando o ponto central no sentido anti-horario (Figura 4 (c)). Ao ser tomada
como uma representa¢ao em base dois e convertida para a base dez, tem-se o
padrdo que representa a regido sobreposta pela mascara (Figura 4 (d-e))
(MAENPAA et. al., 2000).

Figura 4 — Célculo do padrdo LBP

A A 1 —

543|111 ] |22]2t]22]|1]|2]4

20| 3 oo |1 ||28|22|22]| |0 ] 0|16
(a) (b) (c) (d)

LBP=1+2+4+16+128=151
(e)

Fonte: Martins (2014, p. 34).

Apds gerar os padrdes para todos os pontos da imagem, as frequéncias destes
padrées sdo contabilizadas por meio de um histograma com um total de 2F
padrées para P vizinhos. A consideracdo de P = 8 (Figura 4 (a)) gera um total de
256 padrdes de transicdo de bits (Figura 4 (b)). Dentre estes padrdes, apenas 58
atendem a definicdo de uniformidade, isto é, a ocorréncia de, no maximo, duas
transicdes do valor zero para um e vice-versa. Todos os demais padrdes sao
contabilizados juntos, levando a um total de 59 valores para o descritor
denominado LBP uniforme (LBP”Z). Os melhores resultados foram obtidos para
vizinhancga-8 e distancia dois com LBP¥?
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COMBINAGAO DE CLASSIFICADORES

A grande variedade de problemas, representacdes de dados e algoritmos de
classificacdo geraram também diferentes alternativas de classificadores. Cada uma
apresenta vantagens e desvantagens em diferentes situacGes. Mesmo diante do
emprego de um conjunto de diferentes classificadores a um tnico problema, cada
um poderd apresentar performance superior aos demais em diferentes
momentos. Estes fatos impossibilitam a escolha e o emprego de um Unico
classificador e conduzem aos sistemas com multiplos classificadores (JAIN et al.,
2000; KHREICH, 2011).

Dentre as regras de combinacdo das saidas dos classificadores, as mais
conhecidas sdo: voto majoritario, borda count, soma, média, produto, maximo e
minimo. Em cada caso, a aplicacdo dessas regras poderd gerar resultados
completamente diferentes de outra e influenciard nas taxas resultantes. Além
disso, exceto para a duas primeiras regras, os classificadores devem fornecer
saidas com probabilidades (JAIN et al., 2000; KITTLER et al., 1998).

As Equacbes 7 a 14 apresentam as férmulas para as regras anteriormente
mencionadas. Nelas, sq € a amostra a ser classificada, V4 € o vetor de caracteristicas
extraidas para sq e empregado por cada um dos K classificadores Ci (k=[1,K]), Cl
representa cada uma das m classes (I=[1,m]) consideradas no dominio de
aplicagdo, p(Vq | Cli) é a fungdo de densidade probabilidade, P(Cl)) é a probabilidade
de ocorréncia a priori de p(Vq | Chi), P(Cli | Vq) é a probabilidade a posteriori. Todas
as regras consideram a teoria Bayesiana, associando sq a classe predita Cl, com o
maior valor para a probabilidade a posteriori dentre todas as classes Cl; (Equagado
7) (JAIN et al., 2000; KITTLER et al., 1998).

sq > Cl, Se P(CL, | V) = max;%, P(CL; | V) (7)

O voto majoritario constitui a regra mais simples e conhecida para combinar
classificadores, sendo que cada classificador representa um voto (Equagdo 8). Para
cada amostra sq, 0s votos sdo totalizados para cada classe Cl; e a que obtiver o
maior numero de votos se torna a classe predita Cl, para sq. De acordo com a
Equacdo 9, o voto do classificador Cx é atribuido a classe Cli com a maior
probabilidade a posteriori. Sua principal vantagem estd em sua simplicidade e
facilidade em ser empregada, além de poder ser utilizada quando as saidas dos
classificadores proveem apenas o rotulo das classes preditas por cada um (JAIN et
al., 2000; KITTLER et al., 1998).

K K
sq = Cl, se Z A = max%, Z Ay (8)
k=1
k=1
A _ { 1, seP(Cly |Vy) = max®; P(Cly |Vy) (9)
lie 0, caso contrario

A regra Borda count foi proposta por Black (1958) e necessita que as saidas
dos classificadores fornecam uma lista ordenada com as possiveis classes e,
possivelmente, as probabilidades (ranking) para cada uma destas classes. Para
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cada posicao da lista é determinado um valor ou pontuacdo, o qual sera atribuido
a classe que ficar posicionada naquele ponto da lista por um determinado
classificador. Ao final do processo, a combinacdo se da pela soma destes pontos e
a classe que acumular mais pontos determinard a classe predita Clp. No caso de
haver a determinacao de um ranking com probabilidades pelos classificadores,
estas probabilidades deverdo ser totalizadas e a classe que obtiver maior valor serd
a classe predita Clp (BLACK, 1958).

Nesta regra de combinacdo a classe correta ndo necessariamente precisa
aparecer como a primeira do ranking, mas apenas ocupar posi¢des proximas a
primeira na maioria das saidas dos classificadores. A Figura 5 apresenta um
exemplo quanto a aplicacdo desta regra para cinco classes e trés classificadores
(sem probabilidades). Uma pontuacgdo entre um e cinco, identificada pelas colunas
‘Rank', é atribuida para cada classe de acordo com a posicdao determinada pelo
classificador. Ao totalizar a pontuacdo destes classificadores nas Figura 5(a-c)), o
maior nimero de pontos foi acumulado pela classe dois (Figura 5(d)). Esta é
definida como “vencedora”, mesmo com apenas um dos classificadores a
identificando como tal Black (1958).

Figura 5 —Borda count
Classificador 1 Classificador 2 Classificador 3 Resultado

Classe | Rank Classe | Rank Classe | Rank Classe | Rank
15 + [ s H H
3 3 5 3 3 3 1 9
4 2 1 2 1 2 3 7
5 3 5 1 5 5
(a) (b) (c) (d)

Fonte: Martins (2014, p. 59).

A regra Produto combina as probabilidades finais para cada classe Cl; por meio
do produto das probabilidades associadas as saidas dos classificadores para esta
classe (Equacdo 10) (JAIN et al., 2000; KITTLER et al., 1998).

K

K
s Cl,  se 1_[ P(Cly |Vy) = max;Z, 1_[ P(Cly |Vy) (10)
k=1 k=1

A Soma combina as probabilidades finais para cada classe Cl; pelo somatdrio
das probabilidades associadas as saidas dos classificadores Cx (Equagdo 11). De
forma semelhante, a Média (Equagdo 12) calcula a média entre as probabilidades
associadas as saidas dos classificadores para cada classe Cl. Estas regras
geralmente apresentam bons resultados e semelhancgas entre os mesmos (JAIN et
al., 2000; KITTLER et al., 1998).

K K
s Clyse Y RV = M YRl (1)
k=1
k=1
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K 1 K
1 — _
sq = ClL, se < E PCly|Vy) = max;Z, KkE—1 P(Cly | V) (12)
k=1 B

Maximo (Equagdo 13) é uma regra que define como vencedora a classe que
apresentar a maior probabilidade dentre todos os classificadores. Uma classe
podera ser declarada vencedora mesmo que apresente bom desempenho apenas
para um dos classificadores. J& a regra de combinacdo Minimo (Equacdo 14),
inicialmente obtém o menor valor atribuido por cada classificador para cada uma
das classes. A partir destes valores, define-se a classe vencedora selecionando-se
a que apresentar a maior probabilidade dentre todos os classificadores (JAIN et al.,
2000; KITTLER et al., 1998).

Ao combinar classificadores ha ainda o conceito de Oraculo. Oraculo indica o
limite superior para as taxas de todo o conjunto de classificadores, pois seu
coOmputo considera que o melhor classificador sempre seja selecionado (KO et al.,

2007).
sq— Cl, se max’,leP(Clpk Ve = max™, (maxk_, P(Cly | V) (13)
Sq = ClL, se  ming_ P(CLy |V,) = max(ming— P(Cly | Vp)) (14)

MODELO DE CLASSIFICAGAO PROPOSTO

A Figura 6 ilustra o modelo proposto, o qual considera que as imagens que
compdem os conjuntos de treino e teste ja estejam separadas. A criagdo dos

modelos de classificagdo C, para os descritores F) ocorre segundo a Figura (6.a).
Cada imagem S; é recortada e seus recortes §;; sdo utilizados na extragdo dos

vetores de caracteristicas V;;. O conjunto de V;; sdo utilizados na construgdo dos

classificadores Cy. Efetivamente, tais modelos ndo classificam as imagens
diretamente, mas seus fragmentos.
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Figura 6 — Modelo Proposto: (a) construgdo dos modelos de classificagdo; (b) identificagdo
da espécie florestal para uma nova imagem Sq

| Aquisicdo da Imagem | | Aquisicio da Imagem I
¢ 5 ¢ S5q
----- Descritor F1-- - Descritor F2- - Descritor Fi- o DESCHEOr F1owy - DESCHEOr F2 - ~ Descritor FN -
Divisdo da Diviséo da | Divisio da Divisio da Divisio da Divisdo da
Imagem Imagem Imagem Imagem Imagem Imagem
v e L Sij v 5] ¥ 59 ¥ S 5]
Extracdo dos Extracdo dos Extracao dos Extragao dos Extragao dos Extracdo dos
Descritores Descritores Descritores Descritores Descritores Descritores
J,""J ,I,VU' .LVU' ,],VqJ ,[,VqJ
Treinamento | Treinamento Treinamento | Classificacdo | Classificacdo
Modelo Modelo Modelo Dgqi Dgi
c, s J’ Cy l q] q]
Y A 4 = - = - = .
i[Fuséo em Nivel Fusdo em Nivel Fusao em N\\:;!g
| Conjunto de Classificadores I i|de Fragment e Fragment le Fragmentos:
i | H

¢01 ¢Dz JVDN

I Fusdo em Nivel de Classificadores l
l Decisdo Final

(a) Treino (b) Teste

Fonte: Autoria prépria

A Figura (6.b) apresenta o processo proposto para a classificacdo de uma
imagem qualquer Sq- 8¢ é recortada e seus recortes Sqj sdo utilizados na extragao
dos vetores de caracteristicas V4j- O conjunto de V j Sao classificados pelos
classificadores C, gerando uma deC|sao parcial Dg; em nivel de fragmentos. As
decisdes parciais D,; sdo combinadas. Como resultado obtém-se novas decisdes

parciais D), em nlvel de classificador. No segundo nivel de fusdo, as decisdes D,
sdo combinadas para gerar a decisdo final D para cada imagem original. A
combinacdo dos classificadores em ambos os niveis empregou as regras voto
majoritario, borda count, soma, média, produto, maximo e minimo.

A Figura 6 apresenta um contexto genérico em termos do quantitativo de
classificadores e fragmentos. Neste estudo, foram utilizados dois classificadores
construidos a partir dos descritores GLCM e LBP, assim como seis diferentes
configuragdes de tamanhos de fragmentos (Figura 7). No primeiro experimento
tinha-se apenas um fragmento dado pela imagem original (Figura 7(a)).
Especificamente para este caso, ocorre apenas uma fusdo em nivel de
classificadores. Os outros cinco cendrios consideraram 4, 9, 16, 25 e 36 fragmentos
(Figura 7(b-f)). Nestes casos, consequentemente, houve fusdes em nivel de
fragmentos e em nivel de classificadores, conforme modelo da Figura 6. Destaca-
se que os testes com a redugdo das dimensdes dos fragmentos foram encerrados
mediante a estabilizacdo das taxas ou sua piora em relagdo aos obtidos com
fragmentos maiores, conforme discutido adiante.
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Figura 7 —. Diferentes recortes realizados para gerar os fragmentos a partir das imagens
originais

Fonte: Autoria prépria

Para a classificacdo dos elementos foi empregado SVM (Support Vector
Machine) por meio da implementacdo LibSVM 3.2 disponibilizada no endereco
eletrénico http.//www.csie.ntu.edu.tw/~cjlin/libsvm/, pois o mesmo alcancou o
melhor desempenho em experimentos anteriores. Dentre as possibilidades
disponibilizadas pela biblioteca, os melhores resultados foram obtidos com a
funcdo de base radial Gaussiana e uma busca gulosa para encontrar os melhores
parametros C e y. A normalizagdo dos dados considerou a escala linear de cada
atributo no intervalo [-1,+1].

RESULTADOS E DISCUSSAO

Para evitar divisdes para os conjuntos de treino e teste que pudessem
influenciar no processo e nos resultados, foram realizadas trés repeticdes de cada
experimento a partir das quais se obteve a média e o desvio padrdo (o)
apresentados. Em cada repeticdo, os conjuntos para treino e teste eram
compostos respectivamente por 14 e 6 imagens escolhidas aleatoriamente dentre
as 20 existentes para cada uma das 112 espécies florestais, com totais de 1568
imagens para treino e 672 para teste.

A Figura 7 justifica esta abordagem e demonstra que a medida que os
fragmentos ficam menores, seus padrdes texturais ficam mais homogéneos em
cada fragmento, mas também ficam mais heterogéneos entre os fragmentos.
Diante disto, é esperada uma reduc¢do gradativa da taxa de reconhecimento dos
fragmentos de forma individual (Figuras 8 e 9). Porém, os classificadores
conseguem lidar melhor com tal situacdo e a combinacgdo das decisGes parciais dos
fragmentos produz resultados finais bem superiores (Figuras 8 a 10).
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Figura 8 —. GLCM: taxas de reconhecimento obtidas para os fragmentos das imagens
individualmente e as combinagdes de suas decisdes no primeiro nivel do modelo de
classificagdo proposto
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Para as imagens originais alcancou-se taxas de reconhecimento de 56,74%
(0 =1,34) e 76,54% (0 = 1,11) para GLCM e LBP, respectivamente, as quais sdo
compativeis com os resultados apresentados na literatura para esta base de
imagens. Os melhores resultados decorrentes das combinacdes em primeiro nivel
chegaram a 85,25% (0 = 1,21) para GLCM com a regra Produto e 90,96% (o0 =
0,55) para LBP com a regra Soma. Ja neste ponto houve um salto nas taxas,
obtendo-se melhoras significativas de mais de 28,5 e 14,4 pontos percentuais para
GLCM e LBP, respectivamente.

Figura 9 — LBP: taxas de reconhecimento obtidas para os fragmentos das imagens
individualmente e as combinagdes de suas decisdes no primeiro nivel do modelo de
classificagao proposto
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Figura 10 — Taxas de reconhecimento obtidas para as combinag¢des das decisdes parciais
dos classificadores GLCM e LBP no segundo nivel do modelo de classificagdo proposto
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As decisBes parciais obtidas com a fusdo das predi¢des para os fragmentos de
cada imagem foram novamente combinadas no segundo nivel (Figura 10). As
melhores taxas de acerto chegaram a 93,03% (0=0,54) para a regra Soma.
Novamente houve melhoria das taxas anteriores. Considerando os resultados
obtidos para as imagens inteiras, houve melhoras de cerca de 36,3 e 16,5 pontos
percentuais com relagdo a GLCM e LBP, respectivamente. Ao se considerar os
resultados obtidos no primeiro nivel de fusao, as melhoras foram de cerca de 7,8
e 2,1 pontos percentuais com relagdo a GLCM e LBP, respectivamente.

A Tabela 1 apresenta um resumo de alguns dos resultados obtidos para esta
base de imagens. Tomando os trabalhos de Weber e Martins (2017) e Wideck et
al. (2017), os resultados apresentados sdo superiores em 7,78 e 12,83 pontos
percentuais, respectivamente. Tal superioridade demonstra o potencial da
estratégia proposta. Destaca-se aqui que o trabalho desenvolvido por Weber e
Martins (2017) corresponde exatamente ao primeiro nivel de fusdo do trabalho
corrente.

Tabela 1 — Resumo dos resultados obtidos

Descritor % a

o GLCM 56,74 1,34
Imagens inteiras

LBP 77,41 1,22
Primeiro nivel de fusdo GLCM 85,25 1,21
LBP 90,96 0,55
Segundo nivel de fusdo GLCM + LBP 93,03 0,54
Weber e Martins (2017) LBP 80,20 0,82
Wideck et al. (2017) GLCM 85,25 1,21
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CONCLUSOES

Este trabalho avaliou a estratégia proposta para a combinacdao em dois niveis
de classificadores construidos a partir dos descritores GLCM e LBP ao problema de
reconhecimento de espécies florestas por meio de imagens microscépicas da
madeira. As melhores taxas de reconhecimento obtidas com tal abordagem foram
de 93,03% (0=0,54) para a regra Soma.

As referidas taxas representam melhoras substanciais de cerca de 36,3 e 16,5
pontos percentuais com relacdo a GLCM e LBP, respectivamente, quando estes
foram aplicados as imagens em seu tamanho original. Apds o segundo nivel de
combinacdo do modelo proposto, ainda obteve-se um novo incremento nas taxas
de reconhecimento de cerca de 7,8 e 2,1 pontos percentuais com relacdo a GLCM
e LBP, respectivamente.

Os resultados obtidos demonstram a potencialidade do uso da estratégia
proposta de combinacdo de classificadores em dois niveis. Na sequéncia busca-se
por novos descritores, bem como estratégias de selecdao de classificadores na
tentativa de melhorar ainda mais os resultados obtidos.
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Combination of Two-Level Classifiers
applied to Recognition of Forest Species

ABSTRACT

The difficulty of identifying the forest species from which the wood was extracted increases
as the wood is processed and its derivatives move away from the extraction site.
Commercial and ecological issues make such an identification important. This work focuses
on the use of two well-known textural descriptors in the construction of classifiers to
distinguish forest species. Such classifiers have their decisions combined at two levels to
produce a final decision of the system. The best results were 93.03% (o = 0.54) and they are
superior to those obtained in other studies with the same images database.

Computer vision, texture-based features, combination of classifiers.
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