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RESUMO

ANDRADE, Bruno Geike de, M. Sc., Universidade Federal de Vicosa, Fevereiro de
2013. Discriminacgdo entre carvdes provenientes de madeira de Eucalyptus sp e de
espécies nativas por analise de imagens digitais. Orientador: Benedito Rocha Vital.
Coorientadores: Angélica de Cassia Oliveira Carneiro e Francisco de Assis de Carvalho
Pinto.

A distincdo entre carvdes produzidos com madeira de eucalipto daqueles
produzidos com madeira de espécies nativas é importante para a comercializacdo,
controle e fiscalizacdo da producdo de carvéo vegetal no Brasil. Este trabalho propde a
aplicacdo de técnicas de andlise de imagens como uma nova ferramenta para auxiliar na
separacdo do carvao de eucalipto em relacdo aqueles provenientes de outras espécies.
Para a realizacdo do trabalho, 18 espécies lenhosas, 6 pertencentes ao género Eucalyptus
e 12 espécies nativas da Zona da Mata Mineira, foram estudadas. Para cada espécie
foram geradas 50 imagens da secéo transversal do lenho carbonizado, totalizando 300
imagens para 0 género Eucalyptus e 600 para as espécies nativas. A partir destas
imagens foram produzidas 24 imagens-indice, combinacdo de trés diferentes resolucoes
(numero de pixels) e oito diferentes profundidades de imagem (nimero de bits por
pixel). Em seguida, 24 classificadores bayesianos para classes gaussianas foram
desenvolvidos utilizando-se caracteristicas de texturas extraidas das imagens-indice por
meio da técnica da matriz de coocorréncia de niveis de cinza. A avaliacdo da
classificacdo foi realizada segundo o método da validagdo cruzada deixando um vetor
de caracteristicas de fora da fase de treinamento. Em seguida, por meio da matriz de
erros, foram obtidos os indices de Exatiddo Global e Kappa que foram utilizados para
avaliar a significancia dos classificadores por meio de um Teste Z. Concluiu-se que 0s
classificadores apresentaram desempenho melhor que uma classificagdo ao acaso, ao
nivel de 5% de significancia. Verificou-se que os 24 classificadores desenvolvidos
acertaram, em media, 98,45% das imagens testadas. A utilizacdo da analise de imagens
digitais, portanto, permitiu distinguir satisfatoriamente o carvdo produzido com madeira

de eucalipto daqueles produzidos com madeiras de espécies nativas.



ABSTRACT

ANDRADE, Bruno Geike de, M. Sc., Universidade Federal de Vicosa, February, 2013.
Discrimination between charcoal from Eucalyptus sp and native species by digital
image analysis. Adviser: Benedito Rocha Vital. Co-Advisers: Angélica de Cassia
Oliveira Carneiro and Francisco de Assis de Carvalho Pinto.

The distinction between chacoal produced with Eucalyptus wood from those
produced with native wood is important for the commercialization, control and
supervision of charcoal production in Brazil. This work proposes the application of
image analysis techniques as a new tool to assist in the separation of Eucalyptus’s
charcoal compared to those from other species. To conduct the study, we used 18
woody species, six belonging to the genus Eucalyptus and 12 native species in the Zona
da Mata Mineira. For each species were generated 50 images of the cross section of
charred wood, totaling 300 images for Eucalyptus and 600 for the native species. From
these images were produced 24 images-index, combination of three different resolution
(number of pixels) and eight different depths of image (number of bits per pixel). Then,
24 Bayesian classifiers for Gaussian classes were developed using texture features
extracted from the images-index by the gray level co-occurrence matrix technique. The
classification evaluation was performed according to the cross-validation method
leaving one sample outside the training phase. Then, through the matrix of errors, were
obtained Overall Accuracy and Kappa indexes that were used to evaluating the
classifiers significance through a test Z. All classifiers performed better than a random
classification, the 5% level of significance. The 24 classifiers developed hit, on average,
98.45% of the images tested. The use of digital image analysis, therefore, allowed to
distinguish satisfactorily the chacoal produced from Eucalyptus’s wood from those
produced with mixed native species.
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1. Introducéo

O Brasil é o maior produtor e consumidor de carvdo vegetal do mundo, sendo a
maior parte desta producdo destinada ao mercado interno, principalmente para 0s
setores de ferro-gusa e aco e, em menor escala, para o setor de ferro-ligas, o0 comércio e
0 consumo residencial (ABRAF, 2012).

Em 2011 foram produzidos 7,9 milhdes de toneladas de carvao vegetal em nivel
nacional, um crescimento de 7,5% em relacdo ao ano anterior. Do total produzido, 74%
foram consumidos pelo setor de ferro-gusa e aco (MINISTERIO DE MINAS E
ENERGIA, 2012). Segundo estimativas do Sindicato da Industria Mineral do Estado de
Minas Gerais (2012), a participacdo do carvdo vegetal na producédo do ferro-gusa, em
2010, foi de 44% para o Estado de Minas Gerais e de 22% para todo o pais.

A éarea de plantios de eucalipto no Brasil totalizou 4.873.952 ha em 2011, dos
quais 28,5% situavam no Estado de Minas Gerais. Estima-se que 10% de toda a madeira
de reflorestamento produzida em nivel nacional, constituida predominantemente pelo
género Eucalyptus, tenha sido utilizada para conversdo em carvao vegetal (ABRAF,
2012).

Entretanto, apesar de ser o maior produtor de carvao vegetal do mundo, o Brasil
ainda ndo € capaz de atender toda a sua demanda por meio da producdo de carvao a
partir de madeira de plantios florestais, tornando economicamente atrativa a exploracao
ilegal de florestas nativas para a producdo clandestina.

Dados da AMS (2011) mostram que cerca de um terco de todo o carvao vegetal
produzido no Brasil, em 2010, foram provenientes de madeira de florestas nativas,
composta por madeira oriunda de planos de manejo e, majoritariamente, de extracdo
ilegal. Contudo, conforme ABRAF (2011), nesse mesmo ano, a producdo guseira a
carvao vegetal apresentou um elevado indice de inatividade, fruto da crise econémica de
2008, de forma que foram utilizadas apenas um terco da capacidade instalada e somente
56% dos fornos. De forma geral, portanto, verifica-se que com recuperagdo do setor
siderdrgico, e consequente aumento da demanda por carvdo vegetal, a exploragdo de
florestas nativas podera se acentuar.

Para coibir a producéo clandestina de carvao vegetal, existem varios dispositivos
legais, dos quais se destaca, entre 0os mais recentes, 0 Documento de Origem Florestal

(DOF). Instituido pelo Ministério do Meio Ambiente, através da Portaria n°253 de
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2006, e normatizado pelo IBAMA, através da Instrucdo Normativa n°112 de 2006, o
DOF trata-se de uma licenca obrigatoria para o controle do transporte e armazenamento
de produtos e subprodutos florestais de origem nativa, incluido o carvao vegetal. Esse
dispositivo ainda apresenta algumas vulnerabilidades, devendo o agente fiscalizador,
portanto, verificar se o material transportado corresponde a quantidade e espécie
descritas no documento, podendo haver autuacdo de toda a carga caso haja desacordo
em relacdo a quantidade ou espécie.

No caso do carvao vegetal, a identificacdo da espécie é uma técnica complexa,
baseada na anatomia da madeira que foi preservada no carvéo e, geralmente, empregada
apenas na paleontologia. Contudo, a diferenciacdo entre carvdes oriundos de madeira de
florestas equianeas e aqueles oriundos de florestas nativas pode ser realizada mais
facilmente e pode ocorrer em campo, durante a fiscalizacéo.

Para isso € necessario uma inovacao nas ferramentas de reconhecimento de
espécies pelos agentes fiscalizadores, que deverdo possuir rigor cientifico sem perder
praticidade, uma vez que o reconhecimento € realizado em campo.

Nestas circunstancias, a analise de imagens digitais surge como uma alternativa
atrativa para auxiliar na distincao entre carvdes provenientes de madeira de Eucalyptus
sp e de espécies nativas, pois permite o desenvolvimento de sistemas automatizados
capazes de tomar decisfes com base em informaces, ou caracteristicas, visuais.

Dentre estas caracteristicas, destaca-se a textura, tanto pelo potencial para a
distincdo de diferentes objetos e padrdes, quanto pela relativa facilidade de
representacdo por meio da técnica da Matriz de Coocorréncia de Niveis de Cinzas.
Além disso, visto que a textura do carvédo resulta da organizacao e interacdo entre os
diferentes elementos anatdmicos, tém-se na analise da textura uma forma indireta de

analisar a anatomia.



2. Objetivos

Este projeto teve como objetivo desenvolver procedimentos capazes de
distinguir carvfes produzidos com madeira de espécies nativas daqueles produzidos
com madeira de eucalipto aplicando-se técnicas de andlise de imagens da madeira
carbonizada.

Especificamente buscou-se:

a) Elaborar um sistema para extracdo de atributos de textura em imagens digitais
com base nas matrizes de coocorréncia de niveis de cinza (MCNC).

b) Desenvolver classificadores, por meio da anélise discriminante de atributos de
texturas, a fim de separar o carvao em duas classes: nativa e eucalipto.

c) Determinar a significancia de cada classificador.

d) Comparar, dois a dois, a significancia entre os classificadores.



3. Revisdo de literatura

3.1. O carvéo vegetal

A determinacdo taxondmica do carvao vegetal é feito por meio da observacao da
anatomia da madeira preservada no carvao e, geralmente, ttm o intuito de obter
informacdes de ordem paleontoldgica e arqueoldgica (SCHEEL et al., 1996a; SCHEEL
et al.,, 1996b). Contudo, a analise do lenho carbonizado tornou-se também uma
ferramenta necessaria para a identificacdo forense utilizada na fiscalizacdo da producéo,
comércio e transporte do carvdo vegetal, permitindo distinguir carvdes produzidos
ilegalmente com madeira de espécies nativas daqueles produzidos com madeira oriunda
de plantios florestais, que sdo majoritariamente compostos por espécies do género
Eucalyptus.

Apesar desta necessidade, ainda sdo recentes os estudos anatdmicos abordando o
proposito forense da anélise do carvao vegetal. Trabalhos ja foram feitos com o objetivo
de caracterizar a anatomia da madeira carbonizada de espécies nativas, tais como
aqueles realizados por Gongalves (2010), Albuquerque (2012) e Muniz et al. (2012).
Por outro lado, a caracterizacdo anatémica de diversas espécies do género Eucalyptus ja
vem sendo realizada hd mais tempo por diversos autores, tais como Tomazello Filho
(1985), Oliveira & Hellmeister (1998), Silva (2002), Alzate (2004), Evangelista (2007),
Evangelista (2010) e Brisola & Demarco (2011).

Contudo, a literatura apresenta apenas subsidios e carece de trabalhos
englobando estes conhecimentos e se propondo a analisar, especificamente, as
particularidades e potencialidades da discriminacdo entre o género Eucalyptus e
espécies nativas a partir do lenho carbonizado. A auséncia deste tipo de trabalho implica
na falta de informacGes importantes e praticas, como por exemplo, as caracteristicas que
melhor separam estes dois grupos. Em funcéo desta lacuna, o identificador forense fica
condicionado a basear-se em informacfes dispersas pela literatura, em sua experiéncia
propria, ou em colegdes de referéncia, caso disponha de uma. Todavia, a fiscaliza¢do do
carvao vegetal, principalmente quando realizada em campo, pode ser favorecida por

metodologias de identificacdo rapidas, préaticas e de baixo custo.



3.1.1. A anatomia da madeira

A anatomia da madeira é o estudo das funcbes, organizagcfes e estruturas das
células que constituem o lenho dos vegetais lenhosos. Por convencdo, observacgoes
anatdmicas adotam trés planos basicos de observacdo: transversal, longitudinal
tangencial e longitudinal radial (BURGUER; RICHTER, 1991).

A identificacdo anatOmica de madeiras apresenta duas principais abordagens, a
macroscopica e a microscopica. Para Wheeler & Baas (1998), as analises macroscopicas
incluem as caracteristicas anatdomicas visiveis a olho “nu” ou com auxilio de uma lupa,
tais como, arranjo e agrupamento de vasos, arranjo e abundéncia de parénquima axial e
largura dos raios. Este tipo de andlise geralmente é empregado para determinar
rapidamente se uma dada amostra foi corretamente identificada ou a que familia
pertence.

“Na identificagdo microscopica sdo observadas as caracteristicas dos tecidos e
das células constituintes do lenho que ndo sdo distintas sem o uso de microscopio”
(ZENID; CECCANTINI, 2007). A Associacdo Internacional de Anatomistas da
Madeira (IAWA 1989) desenvolveu um conjunto de caracteristicas microscépicas com
0 proposito de tornar-se uma lista concisa para objetivos de identificacdo de espécies
madeireiras, reduzindo a ambiguidade das descricbes anatdmicas. Ao todo foram
propostas 168 caracteristicas anatdmicas, qualitativas e quantitativas, tais como, anéis
de crescimento, porosidade, arranjo e agrupamento de vasos e diametro médio de vasos,
dentre outras. Em geral, algumas dessas caracteristicas microscopicas, principalmente
aquelas associadas aos vasos, podem ser vistas com auxilio de uma lupa.

A escolha da abordagem a ser utilizada depende da habilidade e treinamento do
identificador (ZENID; CECCANTINI, 2007). Uma dada caracteristica microscopica
geralmente ndo é melhor ou mais confidvel que uma caracteristica macroscopica.
Contudo, quanto maior o nimero de caracteristicas utilizadas para a identificacdo, maior
sera a chance do se obter uma combinag&o capaz de permitir um diagnéstico conclusivo,
motivo pelo qual a analise microscopica se destaca por apresentar uma gama maior de
caracteristicas (WHEELER; BAAS, 1998).



3.1.2. A anatomia do carvao

“A carbonizacdo é um processo de pirélise lenta, ou tratamento térmico, cujo
principal objetivo é eliminar a maior parte do oxigénio pela acdo do calor e, com isso,
possibilitar a concentracdo do carbono na estrutura residual, que é o carvdo vegetal”
(VALE; GENTIL, 2008).

A estrutura anatdomica do lenho altera-se em decorréncia do processo de
carbonizacdo. Estas mudancas dependem principalmente das caracteristicas da madeira,
mas também sdo influenciadas pelo tempo e temperatura de carbonizacéo, pelo teor de
umidade inicial da madeira e pela dimensdo das pecas carbonizadas (PRIOR; ALVIN,
1986).

Prior & Alvin (1983) estudaram o efeito da carbonizacdo em duas espécies cujas
amostras, anidras, foram carbonizadas as temperaturas de 300, 400, 500, 600, 700 e
800°C por 60 minutos. Foi constatado que as células dos raios, vistas da segdo
tangencial, perderam seu formato ligeiramente alongado no sentido vertical e tornaram-
se arredondadas quando em temperaturas de carbonizacdo de 400°C. Os vasos, apesar
de possuirem paredes relativamente finas, apresentaram pouca mudanca estrutural com
excecdo dos colapsos ocorridos nas paredes entre vasos. Segundo 0s autores, as
mudancas foram marcadamente diferentes entre as duas espécies, mas incapazes de
invalidar o uso de caracteristicas qualitativas para propoésitos de identificacdo do carvao.

As mudancas anatébmicas em Quercus variabilis em funcdo de diferentes
temperaturas finais de carbonizagdo foram estudadas por Kwon et al. (2009). As
amostras, secas ao ar, foram carbonizadas aumentando-se a temperatura em 5°C por
minuto até atingir as temperaturas finais de 250, 300, 350, 400, 450 e 500°C. Os vasos
apresentaram contracdo tangencial cerca de 7,5 vezes superior a contracdo radial para as
temperaturas finais de 350-500°C. Até 300°C, estes elementos foram pouco
modificados morfologicamente, mostrando satisfatoria similaridade para com o estado
in natura.

Gongalvez (2010) estudou as mudancgas anatémicas do lenho carbonizado de dez
espécies do cerrado paulista. As amostras, envoltas em papel aluminio, foram
carbonizadas a 400°C por 40 minutos. Os resultados mostraram que a carbonizagéo
provocou apenas pequenas alteracdes em relagdo a estrutura original e que, dentre as

caracteristicas quantitativas, apenas a reducdo do didmetro tangencial dos vasos foi
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observada em todas as espécies. Segundo a autora, as variacbes morfométricas entre
madeira e carvdo ndo sdo um fator limitante para a identificacdo das espécies e
permitem a aproximagao entre a anatomia do carvéo e a anatomia da madeira.

Carvdes provenientes da madeira de 75 espécies da floresta Amazonica,
carbonizadas a 400°C por 40 minutos, foi estudado por Albuquerque (2012), que obteve
0s seguintes resultados: 1) mesmo quando escasso, 0 parénquima axial foi observado no
carvdo mantendo as mesmas caracteristicas de interesse anatémico; Il) o parénquima
radial também foi observado no carvao e, em alguns casos, tornou-se até mesmo mais
evidente em relacdo ao lenho; e I1l) os vasos apresentaram as mudangas mais nitidas,
com distorgOes na secdo transversal, tornando-se alongados e com as paredes irregulares
e onduladas. Apesar da contracdo volumétrica observada, a carbonizacdo também
manteve satisfatoriamente a estrutura original da madeira, permitindo a anélise
anatoémica do carvéo.

Mupiiz et al. (2012) estudaram a anatomia do carvdo de 8 espécies florestais por
meio de um estereomicroscépio de luz refletida utilizando-se aumentos de 10 e 25X, e
verificaram que o aspecto anatdbmico geral de distribuicdo e tipos de células é bem
evidente, sendo possivel a identificacdo de material carbonizado com base na estrutura
da madeira.

E importante ressaltar que, em trabalhos de pesquisa, as amostras utilizadas na
carbonizacdo sdo geralmente secas ao ar ou em estufa. No entanto, a madeira utilizada
em fornos para producdo de carvdo possui, em geral, maior teor de umidade, algumas
vezes, inclusive, acima do ponto de saturagdo das fibras. Deste modo, na pratica, o
carvao produzido comercialmente tende a ter uma estrutura anatbmica mais danificada
em funcdo da eliminacdo da agua da madeira, dificultando sua identificacdo. Dessa
forma, conforme recomendado por Muifiiz et al. (2012), devem ser estudadas as
influéncias de diferentes taxas de aquecimento e umidade do material nas alteragdes

estruturais do carvao.

3.1.3. A identificacéo do carvéao vegetal

Dada a satisfatdria preservacdo da anatomia da madeira ap0s a carbonizacgéo, a

identificacdo forense do carvdo vegetal pode ser realizada através da analise de sua



anatomia. Tal como é feito para a madeira, a identificacdo pode ser alcancada por meio
das abordagens macro ou microscopica.

Contudo, muito pouco tem sido proposto sobre a analise macroscépica, apesar
de permitir agilidade e praticidade a identificacdo realizada em campo, onde geralmente
ocorre a fiscalizagdo. Por outro lado, muito tem sido proposto sobre a oOtica
microscopica que, com maior custo e limitada logistica, € capaz de fazer a identificagdo
do carvéo até o nivel de espécie com satisfatorio grau de confiabilidade, embora isto
nem sempre seja necessario para a finalidade a que a identificacdo forense do carvao
vegetal se destina.

Para a anélise anatémica, o preparo do carvéo difere daquele convencionalmente
utilizado para a madeira. Conforme Figueiral (1999), a friabilidade do carvao
praticamente impossibilita qualquer tentativa de secciona-lo em laminas finas para
analises microscopicas, a menos gque sejam utilizados procedimentos para incorporagédo
de resinas ou substancias similares. Por este motivo, os estudos anatdmicos do carvéo
sdo, tradicionalmente, feitos através de faces recém quebradas nos sentidos transversais,
radiais e tangenciais, que sdo observadas em microscépios de dissecacdo, de luz
refletida, ou de varredura. Na pratica, segundo Hoadley (1933), superficies planas e
continuas sdo mais facilmente obtidas trabalhando-se na segéo transversal.

Para a Antracologia, ciéncia que visa obter dados paleoecoldgicos e
paleoetnobotéanicos a partir do carvdo vegetal (GONCALVES, 2010), a identificacdo da
espécie carbonizada € realizada através da andlise de fragmentos, quebrados
manualmente segundo os planos da madeira, em microscopio Optico de luz refletida
com campo claro e campo escuro. Para a determinacdo taxondmica dos carvoes é feita
uma comparacdo de sua estrutura anatdbmica com amostras de colecBes de referéncia ou
com descri¢des ou fotografias de obras da literatura (SCHEEL-YBERT, 2004).

Recentemente, alguns estudos tém sido realizados com o intuito de caracterizar a
anatomia do lenho carbonizado de espécies nativas, visando produzir material
referencial, fornecendo subsidios para a identificacdo forense do carvao. Destacam-se 0s
trabalhos de Goncgalves (2010), Albuquerque (2012) e Muniz et al. (2012) que
caracterizaram a madeira e o carvao de 10 espécies do cerrado paulista, 75 espécies da
floresta Amazonica e 10 espécies nativas, respectivamente.

De forma geral, a identificacdo do carvdo beneficia-se dos conhecimentos ja

adquiridos na éarea de identificacdo de madeiras. A respeito desta, uma importante
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consideracdo feita por Wheeles & Baas (1998) trata do nivel de dificuldade da
identificacdo, que aumenta proporcionalmente ao numero de diferentes e possiveis
resultados para uma amostra desconhecida. Este nivel apresenta, portanto, implicacGes
logisticas, afetando a facilidade da identificacdo como também a escolha da abordagem
a ser utilizada.

Assim, para a finalidade a que se destina a identificacdo forense do carvéo
vegetal, esta consideracdo pode contribuir para identificar possiveis estratégias.
Considerando que grande parte do carvao produzido com madeira de florestas plantadas
pertence ao género Eucalyptus, o nivel de dificuldade da identificacdo forense pode ser
substancialmente reduzido se apenas dois resultados forem admitidos ao avaliar uma
amostra desconhecida, ou seja, pertencente ou ndo ao género Eucalyptus. Admitindo
isto, a complexidade da identificacdo podera entdo ser reduzida, em alguns casos, para 0
nivel de familia, facilitando a identificacdo. Dessa forma, a abordagem macroscopica
pode ser utilizada como um procedimento inicial, identificando boa parte das amostras
desconhecidas e resguardando a abordagem microscopica para 0S casos mMmais
complexos.

Adicionalmente, a distincdo entre o género Eucalyptus dos demais géneros,
como ponto de partida para a identificacdo forense do carvao, pode contribuir com
outras potencialidades. Conforme Alfonso (1987), Oliveira & Hellmeister (1998) e
Tomazello Filho (1985), o género Eucalyptus apresenta uma constituicdo anatdbmica
muito homogénea entre as espécies, sob o nivel morfologico, fator que dificulta a
separagdo, com base apenas na composic¢do e arranjo estrutural dos constituintes do
lenho. Por outro lado, esta semelhanca pode auxiliar na distin¢do entre este género para
com os demais. Além disso, conforme Santos (2010), Castro (2011) e Pereira (2012), as
principais espécies utilizadas para a producdo de carvdo vegetal sdo Eucalyptus
urophylla, E. grandis, e os hibridos E. urophylla x grandis, E. urophylla x
camaldulensis e E. grandis x camaldulensis.

Dentre as caracteristicas anatdmicas descritivas predominantes no género
Eucalyptus, destacam-se a porosidade difusa, vasos em arranjo diagonal, vasos
solitarios, parénquima axial paratraqueal, parénquima radial apresentando raios
unisseriados e a presenca de tilose. A predominancia dessas caracteristicas ja foi

observada em diversos trabalhos.



A porosidade difusa foi verificada em E. grandis por Tomazello Filho (1985),
Silva (2002), Alzate (2004) e Brisola & Demarco (2011); em E. camaldulensis por
Evangelista (2007); em E. urophylla por Evangelista (2007) e Brisola & Demarco
(2011); em E. grandis x urophylla por Alzate (2004) e Brisola & Demarco (2011); e em
hibrido de E. urophylla e E. grandis x camaldulensis por Evangelista (2010).

O arranjo diagonal dos vasos foi observado em E. grandis por Tomazello Filho
(1985), Silva (2002), Alzate (2004) e Brisola & Demarco (2011); em E. camaldulensis
por Evangelista (2007); em E. urophylla por Evangelista (2007) e Brisola & Demarco
(2011); em E. grandis x urophylla por Alzate (2004) e Brisola & Demarco (2011); e em
hibrido de E. urophylla e E. grandis x camaldulensis por Evangelista (2010).

O agrupamento predominantemente solitario dos vasos foi verificado em E.
grandis por Tomazello Filho (1985), Silva (2002), Oliveira & Hellmeister (1998),
Alzate (2004) e Brisola & Demarco (2011); em E. camaldulensis por Evangelista
(2007); em E. urophylla por Oliveira & Hellmeister (1998), Evangelista (2007) e
Brisola & Demarco (2011); em E. grandis x urophylla por Alzate (2004) e Brisola &
Demarco (2011); em hibrido de E. urophylla por Evangelista (2010); em E. grandis x
camaldulensis por Evangelista (2010).

Os padrOes observados para o parénquima axial de E. grandis foram
paratraqueal escasso (ALZATE, 2004); vasicéntrico (BRISOLA; DEMARCO, 2011) e
vasicéntrico e escasso, com alguns trechos confluentes nas cadeias diagonais e raros
difusos (TOMAZELLO FILHO, 1985; SILVA, 2002). Para E. urophylla foi verificado
parénquima paratraqueal vasicéntrico (BRISOLA; DEMARCO 2011) e predominio de
vasicéntrico com ocorréncia de confluente e unilateral (EVANGELISTA, 2007). Para E.
camaldulensis foi observado parénquima paratraqueal vasicéntrico e, raramente,
unilateral (EVANGELISTA, 2007). Para Eucalyptus grandis x urophylla foi verificado
parénquima paratraqueal vasicéntrico (ALZATE, 2004) e vasicéntrico e aliforme
(BRISOLA; DEMARCO, 2011) e para E. grandis x camaldulensis foi observado
parénquima  paratraqueal  vasicéntrico, confluente, aliforme e unilateral
(EVANGELISTA, 2010).

O parénquima radial formado por raios predominantemente unisseriados foi
verificado em E. grandis por Tomazello Filho (1985), Silva (2002, Alzate (2004) e
Brisola & Demarco (2011); em E. camaldulensis por Evangelista (2007); em E.

urophylla por Evangelista (2007) e Brisola & Demarco (2011); em E. grandis x
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urophylla por Alzate (2004) e Brisola & Demarco (2011); e em E. grandis X
camaldulensis por Evangelista (2010).

A presenga de tilose foi observada em E. grandis por Oliveira & Hellmeister
(1998) e Silva (2002); em E. camaldulensis por Evangelista (2007) e em E. urophylla
por Oliveira & Hellmeister (1998) e Evangelista (2007).

Ressalta-se que todas as caracteristicas anteriormente mencionadas s&o
facilmente identificadas a partir da secdo transversal. Adicionalmente, ressalta-se que
conforme citado por Wheeler & Baas (1998), estas caracteristicas podem ser observadas
por meio da abordagem macroscopica.

Através das caracterizacbes anatdbmicas feitas por Gongalves (2010),
Albuquerque (2012) e Muniz et al. (2012), importantes consideragdes sobre a distingdo
anatdmicas entre espécies de nativas e o género Eucalyptus podem ser feitas, embora
comparagOes deste tipo devam utilizadas com cautela, em vista da subjetividade
inerentes aos trabalhos anatémicos. Assim, considerando todas as 95 espécies nativas
que ao todo foram estudadas por estes autores, nenhuma apresentou a combinagéo de
caracteristicas anatébmicas comum ao género Eucalyptus, embora algumas espécies
tenham apresentado estrutura anatdbmica similar, sendo distintas por uma ou duas
diferencas. Destas, citam-se Couepia grandiflora (GONCALVES, 2010), distinta
devido a auséncia de arranjo diagonal dos vasos e ao parénquima axial em faixas e
Ocotea porosa (MUNIZ et al., 2012), distinta devido a auséncia de arranjo diagonal dos
Vasos.

Por outro lado, a distincdo entre o carvdo produzido entre madeira de espécies
nativas e madeira do género Eucalyptus também pode ser realizada com base na
morfologia da peca carbonizada. Assim, no carvao de eucalipto, observam-se pecas
mais retas, sendo as bifurcac6es, decorrentes da insercdo de galhos, pouco frequente. A
casca das pecas mais finas é sempre lisa. Geralmente, pecas de carvao tortuosas, com
muitas inser¢des de galhos, e casca rugosa nas pecas de pequeno diametro sao
caracteristicas de carvdes produzidos com madeira nativa. No plano transversal, a
observacdo da medula, também, pode oferecer indicios importantes. Os eucaliptos
cultivados no Brasil possuem a medula pequena e por isso é mais dificil de ser
observada apés a carbonizacdo. Por outro lado, algumas espécies nativas apresentam
medula de maior dimenséo podendo, inclusive, ser oca (VITAL; CARNEIRO, 2007).
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Por fim, é importante que todo esse conhecimento abordado seja adaptado para
condigdes de campo, pois, Conforme Hermanson & Wiedenhoeft (2011), quanto mais
préximo da floresta, em tempo e espaco, a identificagdo for realizada, melhor protegida
a floresta estard e mais rapidamente as medidas cabiveis serdo tomadas. Entretanto, €
possivel que a necessidade de identificacdo rapida e precisa esteja superando a
capacidade de formar pessoal capacitado para essa tarefa. Assim, o crescente aumento
do poder computacional e da capacidade de aquisi¢do de imagens, aliados & diminuigéo
dos custos associados, fazem com que a automacgdo do processo de identificacdo seja

uma solucéo atrativa e plausivel.

3.2. A analise de imagens digitais

Para Gonzalez et al. (2004), a visdo computacional é um ramo da Inteligéncia
Artificial que tem como principal objetivo permitir que 0os computadores imitem a viséo
humana e sejam capazes de aprender e tomar decisdes com base em informacoes
visuais. Segundo Pedrini & Schwartz (2008), em um sistema de visdo computacional
grande importancia deve ser dada a analise de imagens digitais cujo principal objetivo é
obter uma descricdo que contenha as informacgdes necessarias para distinguir entre
diferentes objetos de interesse, de forma confidvel e requerendo o minimo de
intervencdo humana.

Uma imagem digital é uma matriz bidimensional. Se L, = {1,2,...,N,} e
L, ={12,..,N,} sdo, respectivamente, seus dominios X e Y, entdo Ny X N, é a
resolucdo de pixels e a imagem digital | € uma funcéo que atribui um valor de tom de
cinza G €{1,2,..,N,} para cada pixel (HARALICK et al., 1973). O nimero de
diferentes niveis de cinzas de uma imagem | é normalmente uma poténcia de 2. Assim,
“se G = 2P, G é o nmero de niveis de cinza da imagem e b é chamada de profundidade
de pixel, que corresponde ao nimero de bits necessarios para armazenar cada pixel da
imagem digital” (PEDRINI; SCHWARTZ, 2008).

Para Pedrini & Schwartz (2008), o estudo das tarefas da visdo computacional é
comumente divididos em dois niveis de abstracdo: o processamento de imagens (baixo

nivel) e a anélise de imagens (alto nivel).
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“O processamento de imagens digitais pode ser caracterizado como um conjunto
de técnicas voltadas para melhorar o aspecto visual da imagem original, gerando
produtos que possam ser submetidos a tratamentos posteriores” (REIS et al., 2001).

Por outro lado, a analise de imagens pode ser definida como uma técnica em que
uma imagem é utilizada como entrada e tém-se, como resultado final, informacdes
obtidas desta imagem (GONZALEZ et al., 2004) baseadas na forma, textura, niveis de
cinzas ou nas cores dos objetos presentes na imagem (PEDRINI; SCHWARTZ, 2008).

Um sistema de analise de imagens é constituido de diversos processos, tais
como: aquisicdo (ou digitalizacdo), pré-processamento, segmentacdo, pos-
processamento (ou representacdo), extracdo de atributos (ou descri¢do) e classificagdo
(ou reconhecimento). A aquisicdo trata da captura da imagem. O pré-processamento
refere-se a acGes de baixo-nivel, como processamento inicial de dados brutos para
calibracdo radiométrica da imagem, a correcdo de distor¢cdes geomeétricas, a remocao de
ruido e a suavizacao de determinadas propriedades da imagem. A segmentacdo consiste
na identificacdo de areas de interesse na imagem. O p6s-processamento é a etapa em
que sdo corrigidos os defeitos da segmentacdo, ja que, muitas vezes, o resultado da
segmentacdo ndo é adequado. A extracdo de atributos é a fase em que sdo obtidas
caracteristicas, tais como textura e cor, que possam ser utilizadas na discriminacéo entre
classes de objetos. Tais propriedades sdo, em geral, descritas por atributos numéricos
que formam um vetor de caracteristicas. Por fim, na etapa de classificacdo é atribuido
um identificador aos objetos da imagem, ou a determinadas imagens, baseado nas
caracteristicas providas pelos seus descritores (REIS et al., 2001; PEDRINI;
SCHWARTZ, 2008).

3.2.1. Caracteristicas baseadas na textura

Uma das tarefas mais complexas presente na andlise de imagens é definir o
conjunto de caracteristicas que serd utilizado para descrever de maneira efetiva a
imagem de interesse ou de suas regifes. A textura encontra-se entre as caracteristicas
utilizadas pelo sistema visual humano, que a emprega com facilidade no
reconhecimento e descricdo de objetos. “As caracteristicas de textura contém

informacgdes sobre a distribuicdo espacial e a variagdo de luminosidade, além de
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descrever o arranjo estrutural das superficies e relagdes entre regiGes vizinhas”
(PEDRINI; SCHWARTZ, 2008).

Segundo Haralick et al. (1973), a textura é uma propriedade inata de
praticamente todas as superficies, tais como a grd da madeira, a trama de um tecido, o
padrdo de culturas em um campo, etc. Ela contém informacGes importantes sobre o
arranjo estrutural de superficies e sua relagdo com ambiente circundante.

A textura da imagem pode ser avaliada qualitativamente como tendo um ou mais
das seguintes propriedades: finura, aspereza, suavidade, granulacdo, linearidade,
aleatoriedade, regularidade, intensidade, entre outras caracteristicas (HARALICK,
1979).

O maior propdésito em se extrair atributos de textura € mapear as diferencas nas
estruturas espaciais, representadas pela imagem, em diferencas de tons de cinza. A
partir de entdo, métodos de segmentacdo podem analisar espacialmente estes atributos
com o objetivo de determinar &reas homogéneas em uma imagem. A detec¢do de bordas
e analise de regides sdo consideradas as principais abordagens para extracdo e anlise de
textura, que aplicam-se também com objetivo de reconhecer imagens. (TAMURA et al.,
1978; REED; HANS DU BUF, 1993).

Quando decomponivel, uma dada textura apresenta duas dimensdes basicas em
que pode ser descrita. A primeira dimensdo € a descri¢do das primitivas, elementos que
repetem e arranjam-se espacialmente de acordo com uma regra de organizacdo e geram
0 padrdo da textura. A segunda dimensdo € a descricdo da dependéncia espacial ou
interacdo entre estas primitivas. Assim, uma textura pode ser descrita pelo niumero e
tipos de primitivas que a compdem, bem como pela organizagdo espacial destas
primitivas. Esta organizacdo pode ser aleatdria, pode apresentar uma dependéncia de
emparelhamento entre primitivas vizinhas, ou pode ter uma dependéncia entre n
primitivas. Esta dependéncia, por sua vez, pode ser estrutural, probabilistica ou
funcional (HARALICK, 1979).

Os principais métodos de extracdo de caracteristicas de textura sdo divididos em
trés abordagens: espectrais, estruturais e estatisticas. A primeira é baseada no
Processamento de Sinais. Os descritores sdo extraidos da representacdo obtida apos a
aplicacdo de transformacOes da imagem de entrada. A abordagem estrutural, ou
geométrica, busca analisar a textura com base nas suas primitivas. Assim, apds a

identificacdo das primitivas, as caracteristicas a serem extraidas tanto podem ser as
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medidas das primitivas quanto as regras que descrevem a disposicao e o relacionamento
espacial entre elas (PEDRINI; SCHWARTZ, 2008).

“As abordagens estatisticas ndo tentam compreender explicitamente a estrutura
hierarquica da textura. Elas representam a textura indiretamente por propriedades nao
deterministicas que definem as distribuicfes e relacionamentos entre os niveis de cinza
de uma imagem.” Na abordagem estatistica, os métodos baseados em caracteristicas de
segunda ordem, que levam em consideracdo a relacdo entre pixels, ttm demonstrado
alto poder discriminatério em grande diversidade de imagens (NASCIMENTO, 2003).
Dentre estes, destaca-se 0 méetodo baseado em Matrizes de Coocorréncia de Niveis de
Cinza (MCNC) proposto por Haralick et al. (1973) e discutido em detalhes no préximo

topico.

3.2.2. A matriz de coocorréncia de niveis de cinzas (MCNC)

A MCNC é baseada na ocorréncia repetida da configuracdo de alguns niveis de
cinza na textura. “Dado um relacionamento espacial entre os pixels de uma imagem, 0s
elementos de uma MCNC descrevem a frequéncia com que ocorrem as transi¢es de
nivel de cinza entre pares de pixels”. Considerando-se que estes pares podem apresentar
um relacionamento espacial com diferentes orientacdes e distancias, varias MCNC
podem ser obtidas para a analise de uma mesma textura (PEDRINI; SCHWARTZ,
2008).

Haralick et al. (1973) definiram dois parametros para caracterizar o
relacionamento espacial entre pixels: a distancia d, em pixels, e a orientacdo ¢, em
graus, sendo que para este ultimo foram estabelecidos quatro angulos: 0°, 45°, 90° e
135°. O numero de linhas i=(1,2,...,1) e colunas j=(1,2,...,J) de uma MCNC serao iguais
ao total de niveis de cinza presentes na imagem.

Para a construcdo de uma MCNC, s&o considerados dois pixels a cada vez, um
chamado de pixel de referéncia e o outro de pixel vizinho. Considerando, na Figura 1, o
pixel central como referéncia, os pixels vizinhos seriam determinados de acordo com a
distancia e a orientacdo estabelecida para o relacionamento espacial. Por exemplo, para
d=1 e 6=45°, os pixels vizinhos seriam 3 e 6.
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Figura 1 — As quatro orientacGes propostas por Haralick et al. (1973).

A MCNC, em sua forma geral, pode ser especificada como uma matriz de
frequéncias relativas. Assim, um elemento P(i,j,d,f) indica a frequéncia com que um
pixel com nivel de cinza i ocorre a uma distancia de d pixels e orientacdo 6° de um pixel
com nivel de cinza j.

Um exemplo da MCNC, extraido do trabalho de Haralick et al. (1973), é
mostrado a seguir. Levando em consideracdo a representacao matricial de uma imagem
(Figura 2) com resolucdo 4x4 pixels e 4 diferentes niveis de cinza [0,1,2,3], séo

mostradas quatro MCNCs obtidas a partir desta imagem na Figura 3.

Figura 2 — Representacdo matricial de uma imagem com 4 niveis de cinzas.

4 2 1 0 4 1 0 O

- n_[2 4 0 O - n_[|1 2 2 0
P(i,j;1,0°) = 10 6 1 P(i,j; 1,45°) = 0 2 4 1
0O 0 1 2 0O 01 0

6 0 2 O 21 3 0
PGji1900 =[5 5 5 9 PGji11359=(3 | o 9
0O 0 2 O 0O 0 2 O

Figura 3 — MCNCs calculadas a partir da imagem contida na Figura 3.

Apesar de a MCNC ter sido definida como sendo composta pelo numero de
ocorréncias entre dois pixels espacialmente relacionados, as caracteristicas de textura

sdo, na verdade, obtidas a partir da representacdo normalizada desta matriz. Assim, a
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normalizacdo da MCNC se faz dividindo cada um de seus elementos pelo total de
ocorréncias nela contida (PEDRINI; SCHWARTZ, 2008).

Para descrever os atributos das texturas, Haralick et al. (1973) prop6s 28
medidas estatisticas para serem calculadas a partir da MCNC. Posteriormente, Baraldi e
Parmiggiani (1995) afirmaram que apenas seis destas apresentam maior relevancia:
segundo momento angular (SMA), entropia, contraste, variancia, correlacdo e
homogeneidade.

Khalid et al. (2008) tentaram classificar espécies lenhosas por meio da analise de
textura da madeira in natura. Utilizando uma camera monocromatica foram produzidas
imagens com resolucdes 768 (H) x 576 (V) pixels a partir da secéo transversal de blocos
de madeira. Ao todo, 20 espécies tropicais foram classificadas com uma exatidao global
de 95%. O classificador foi construido em um modelo de redes neurais e utilizou-se de
20 caracteristicas de textura obtidos de acordo com a técnica das MCNCs.
Aproximadamente 90 imagens por espécie, totalizando 1753, foram utilizadas na fase
de treinamento e 196 imagens foram utilizadas para avaliar o desempenho do

classificador.

3.3. Classificacédo de padroes

A classificacdo de padrdes é um campo de estudo desenvolvido amplamente na
década de 1960. Era, e ainda é, um assunto interdisciplinar, cobrindo pesquisas nas
areas de engenharia, estatistica, inteligéncia artificial, ciéncia computacional,
psicologia, filosofia, entre outros. Dentre suas diversas aplicagdes, cita-se 0
reconhecimento de caracteres em imagens digitalizadas (WEBB, 2002).

O reconhecimento/classificacdo de uma padrdo pode ser feito de duas formas: 1)
supervisionada, na qual o padrdo de entrada sera identificado como pertencente a uma
classe pré-estabelecida; ou 2) ndo supervisionada, na qual o padréo sera alocado a uma
classe desconhecida, tendo como base a similaridade entre os padrdes analisados
(WATANABE, 1985).

Para Jain et al. (2000), um sistema de reconhecimento de padrfes envolve trés
aspectos essenciais: 1) a aquisicao de informacéo; 2) a representacao da informacéo e 3)
a decisdo. Espera-se que um sistema bem elaborado culmine no uso de padrdes

compactos e de uma estratégia de decisdo simplificada. O aprendizado através de

17



exemplos (amostras de treinamento) é importante e buscado para a maioria dos sistemas
de reconhecimentos de padrdes. Dentre as diferentes abordagens que tratam do assunto,
quatro podem ser destacadas: 1) casamento de padrbes (template matching); 2)
casamento estrutural; 3) redes neurais e 4) classificacao estatistica. Uma breve descri¢do

entre estes € apresentada na Tabela 1.

Tabela 1 - Principais abordagens utilizadas em reconhecimento de padrées. FONTE:
JAIN et al. (2000).

Abordagem Representacao Fungag de Crlte_r|o~de
reconhecimento avaliacdo
Casamento de Amostras, pixels, Correlacdo, medidas Erro de
padrdes curvas de distancia classificacdo
Estrutural ou L " Erro de
o Primitivas Regras, gramatica N
sintatica aceitagao
Redes Neurais Amostrasl P — Funcdo de rede 2 me.dlo
caracteristicas quadrético
Estatistica Caracteristicas _ Funcoes Erro de~
discriminantes classificacdo

O casamento de padrdes é uma das abordagens mais antigas e simples. De
maneira geral, dispbe-se de um modelo que represente o padréo a ser reconhecido. Para
a classificacdo, é realizado o casamento do modelo com a imagem que apresenta o
padrdo a ser reconhecido, levando em conta variagbes como translacdo, rotacdo e
mudancas na escala. “A medida de similaridade, normalmente relacionada com a ideia
de correlagdo, deve ser otimizada com base no conjunto de treinamento”
(NASCIMENTO, 2003).

A abordagem estrutural utilizada no reconhecimento de padrdes parte da
perspectiva de que um padrdo é formado por sub-padrbes, ou primitivas. Assim, de
acordo com Jain et al. (2000), no reconhecimento estrutural de padrdes, uma analogia
formal é feita entre a estrutura de padrBes e a sintaxe da linguagem. Os padrdes sdo
Vistos como sentencas pertencentes a um idioma, primitivas séo vistas como o alfabeto
deste idioma e as sentencas sdo criadas de acordo com uma regra: a gramatica. Deste
modo, um grande grupo de padrdes pode ser descrito por um pequeno grupo de
primitivas e regras gramaticais.

“As redes neurais fundamentam-se em estudos sobre a estrutura do cérebro

humano, constituindo um sistema de circuitos que tentam simular sua forma inteligente
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de processar informacao, inclusive seu comportamento, aprendendo, errando e fazendo
novas descobertas” (NASCIMENTO, 2003). A principal caracteristica das redes neurais
é sua capacidade de aprender complexas relagdes ndo lineares de entrada e saida de
informacdes e o potencial de adaptar-se a um determinado banco de dados (JAIN et al.,
2000).

Na abordagem estatistica, cada amostra é representada de acordo com suas
caracteristicas ou atributos. Estas caracteristicas sdo expressas por meio de medidas
compondo um espaco de caracteristicas que apresenta dimensionalidade igual ao
numero de medidas utilizadas para descricdo dos padrées (PEDRINI; SCHWARTZ,
2008).

Nos modelos de classificacdo de padrbes baseados na abordagem estatistica, um
padrdo é denotado como vetor p-dimensional x = (xy,..,x,) de medidas, cujas
componentes x; sdo medidas de caracteristicas, ou atributos, de uma amostra. Estas
caracteristicas sdo cuidadosamente escolhidas pelo investigador, que as considera
relevantes para a classificacdo. Na discriminacdo entre diferentes amostras, assume-se
que existam C classes, denotadas wy, ..., w,, € associadas a cada padrdo x esta uma
variavel categérica z que denota a classe pertencente. Assim, se z = i, entdo 0 padrao
pertence a classe w;, i € {1,...,C} (WEBB, 2002).

O objetivo & fazer com que esse espaco seja gerado de forma que os vetores de
padrdes de diferentes classes sejam dispostos de maneira a simplificar o processo de
classificacdo. Logo, é desejavel que amostras de um mesmo padrdo apresentem vetores
que ocupem regides compactas e disjuntas das regides ocupadas por vetores de outros
padrdes (Figura 4) (NASCIMENTO, 2003).

Classe B
Classe A [}
i | |
® ® i | |
® .
B
o ® 1
]
®
[ ]
Classe C
e}
Q0 o o
09 o o
>

Figura 4 — Trés classes de padrdes distintas em um espago bidimensional.

FONTE: NASCIMENTO (2003).
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Conceitos de teoria da decisdo estatistica sdo utilizados para estabelecer limites
de decisdo entre as classes de padrbes. O sistema de reconhecimento é operado em dois
modos: treinamento (aprendizagem) e classificacdo (avaliacdo) (Figura 5). No modo de
treinamento, € realizada a extracdo de caracteristicas e, se necessario, sua selecdo. No
modo de classificacdo, o classificador, agora treinado, atribui um padrdo a uma das
classes de padrées com base nos descritores utilizados (JAIN et al., 2000).

Figura 5 — Modelo de reconhecimento de padrdes. FONTE: adaptado de JAIN et al.
(2000).

3.3.1. O classificador bayesiano para classes gaussianas

Na classificacdo bayesiana um dado padrdo serd associado a uma dentre C
classes wy,wy, ...,we baseado em um vetor de p caracteristicas x = (xq,xz, ..., Xp).
Assumindo que as caracteristicas apresentam uma funcao de densidade condicionada ao
padrdo da classe, um vetor padrdo x, pertencente a classe w;, é visto como uma
observacdo aleatoriamente sorteada a partir da funcdo de probabilidade classe-
condicionada p(x|w;) (JAIN et al., 2000).

Nesse modelo, p(x|w;) denota a probabilidade de ocorrer x dado que o padréo
pertence a classe w;. Assim, a classificacdo de uma amostra segue a regra de decisdo

mostrada na Equagdo 1. Logo, x sera atribuido a classe w; caso p(w;|x), denominada
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probabilidade a posteriori, seja maior que qualquer outra p(w;|x) (PEDRINI;
SCHWARTZ, 2008).

pwilx) > p(wilx) j=1,..,C;i#]j (1)

Segundo Webb (2002), essa regra de decisdo particiona o espaco de medidas em
C regibes Q,...,Q, de tal forma que se x € Q;, entdo x pertence a classe w;. A
probabilidade a posteriori p(w;|x) pode ser reescrita em termos das probabilidades a
priori, p(x)e p(w;), e da funcdo de probabilidade classe-condicionada p(x|w;) usando

0 Teorema de Bayes:

_ pxlw)p(wy)
p(w;lx) = T )

Assumindo que a funcdo de probabilidade classe-condicional p(x|w;) é uma
distribuicdo Gaussiana, Webb (2002) reescreve a probabilidade a posteriori p(w;|x) da

seguinte forma:
1 tc—1 tc—1
F; = log(p(wl-)) — EmiSW m; + xS, m; 3)

Na Equacdo 3, m; é o vetor de médias das caracteristicas da classe w; e S, € a
matriz de covariancia comum das classes. Assim, a regra de decisao é atribuir x a classe
w; se F; > F;, paratodo j # i. A utilizagdo de uma matriz de covariancia comum torna
a funcdo discriminante simplificada e linear (WEBB, 2002). Logo, um classificador
bayesiano é composto por C funcbes de decisdo que atuam em conjunto para estabelecer

a regra deciséo.
3.3.2. Reducéo da dimensionalidade dos dados

“Dimensionalidade ¢ o numero de caracteristicas de uma representacdo de

padrdes, ou seja, a dimensdo do espago de caracteristicas” (NASCIMENTO, 2003).
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Dentre os principais motivos para reduzir a dimensionalidade dos dados em um
sistema de classificagcdo de padrdes, Jain et al. (2000) destacam o custo de medicdo e a
acurgcia da classificagdo. Assim, com um conjunto limitado de atributos tanto a
representacdo do padrdo quanto os classificadores, que sdo construidos sobre tais
representacdes, tornam-se simplificados, ou seja, mais rapidos e com menor uso de
memoria. Além disso, um pequeno ndmero de caracteristicas pode aliviar a ocorréncia
do fendmeno de Hughes, que trata de um fenémeno que ocorre quando um aumento no
numero de atributos pode degradar o desempenho de um classificador se 0 nimero de
amostras de treinamento for pequena em relacdo a quantidade destes atributos. Contudo,
é bem conhecido que a probabilidade de ocorréncia dos erros de classificacdo nédo
aumenta com o aumento do nimero de atributos desde que as probabilidades classe-
condicional sejam completamente conhecidas ou, equivalentemente, se a quantidade de
amostras de treinamento for arbitrariamente grande para representar estas
probabilidades.

Para Jain & Chandrasekaran (1982), uma boa pratica é adotar, para cada classe,
dez amostras treinamento por atributo, a fim de evitar problemas acerca da
dimensionalidade. Contudo, segundo Jain et al. (2000) e Webb (2002), apesar de
algumas orientacdes serem sugeridas com relagdo ao tamanho das amostras e a
dimensionalidade, é muito dificil de estabelecer uma relacdo exata entre a probabilidade
de erro de classificacdo, o numero de amostras e de atributos e os parametros das
funcGes de probabilidade classe-condicional.

Deste modo, visando a reducdo da dimensionalidade, duas técnicas podem ser
aplicadas, isoladas ou em conjunto, sendo elas a selecdo e a extracdo de caracteristicas.
Para Jain et al. (2000), métodos que criam novos atributos baseados nas transformacdes
ou combinagBes dos atributos do conjunto original fazem parte da extracdo de
caracteristicas, e selecdo de atributos refere-se a métodos que selecionam, ou tentam
selecionar, o melhor subconjunto de atributos presentes em um conjunto inicial.

Assim, para que seja possivel selecionar melhor subconjunto de atributos, deve-
se realizar uma analise entre todos 0s subconjuntos possiveis. “Entretanto, essa
abordagem apresenta um custo computacional proibitivo, visto que o ndmero de
subconjuntos € exponencial em relacdo ao nimero de medidas obtidas na etapa de
extracdo de caracteristicas”. Deste modo, diversas técnicas propostas na literatura

efetuam a reducdo da dimensionalidade, com satisfatoria economia de gasto
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computacional, por meios da selecdo de um subconjunto sub-6timo de atributos
(PEDRINI; SCHWARTZ, 2008).

Dentre estas técnicas, podem ser citadas aquelas baseadas no modelo Stepwise,
presentes em alguns softwares estatisticos, como o Statistica®. Conforme Hill &
Lewicki (2007), os procedimentos basicos em um modelo Stepwise consistem em: 1)
identificar um modelo inicial; 2) em varias etapas, e de forma iterativa, alterar o
conjunto selecionado na etapa anterior atraves da entrada ou saida de caracteristicas de
acordo com um critério de selecdo, como por exemplo, valores criticos da estatistica F,
e 3) encerrar 0 processo quanto nao for mais possivel adicionar ou remover
caracteristicas em funcdo do critério ou quando um numero especifico de etapas for
atingido.

Dentre as técnicas baseadas no modelo Stepwise encontram-se: 1) Forward
entry: o subconjunto comeca vazio e a cada etapa uma estatistica de entrada é calculada
para cada caracteristica, a fim de selecionar uma delas para fazer parte do subconjunto.
O processo é encerrado ap6s atingir um nimero de etapas especificado ou quando
nenhuma caracteristica restante fora do subconjunto apresentar um valor que supere o
nivel critico da estatistica para entrar. 2) Backward removal: o subconjunto comeca com
todas as caracteristicas e a cada etapa uma estatistica de saida é calculada para cada
caracteristica, a fim de selecionar uma delas para ser removida do subconjunto. O
processo é encerrado apds atingir um numero de etapas especificado ou quando
nenhuma caracteristica restante dentro do subconjunto apresentar um valor inferior ao
nivel critico da estatistica para sair. 3) Forward stepwise: este método apresenta uma
combinacdo entre os dois anteriores. O subconjunto comeca vazio e na etapa 1 é
executado o forwad entry. Nas etapas subsequentes executa-se o forwad entry, se
possivel, e o backward removal, se possivel. Quando ndo for possivel executar estes
dois procedimentos, ou quando for atingido o limite de etapas, 0 processo encerra-se
(HILL; LEWICKI, 2007).

3.3.3. Avaliacéo de classificadores

O erro de classificacdo, ou simplesmente, taxa de erro, é a principal medida de
desempenho de um classificador e consiste na percentagem de amostras de validagéo

classificadas erroneamente. A fim de que esta estimativa de erro seja confiavel em

23



predizer o desempenho de classificacdo em aplicacdes futuras, ndo s6 o conjunto de
treinamento e de validagdo dever ser suficientemente grandes, mas as amostras destes
dois conjuntos devem ser independentes. Dessa forma, classificadores que competem
por uma mesma aplicacdo podem ser comparados com base em suas probabilidades de
erro. Outras medidas de desempenho podem incluir os custos para a mensuracdo dos
atributos utilizados e os requerimentos computacionais para a aplicacdo da regra de
deciséo (JAIN et al., 2000).

Existem trés principais abordagens sobre a forma como serdo formados os
conjuntos de treinamento e de validacdo, sendo eles a resubstituicdo, a separacdo (Hold-
Out), e a validacdo cruzada. Na resubstituicdo, todas as amostras sdo utilizadas na fase
de treinamento e também na avaliacdo do classificador (RAUDYS; JAIN, 1991). Isto
gera estimativa de erro com viés otimista, principalmente quando a relacdo entre o
tamanho de amostras e nimero de atributos € baixo (JAIN et al., 2000).

No método de separagdo, considerando um numero total N de amostras, uma
porcdo n é selecionada para fazer parte do conjunto de treinamento. As amostras
restantes, N — n, é utilizada para compor o conjunto de validacdo (RAUDYS; JAIN,
1991). Diferentes particionamentos irdo proporcionar diferentes estimativas de erro, que
contém viés pessimista. Além disso, este método obriga o investigador a confrontar um
complexo questionamento: como as amostras disponiveis deveriam ser dispostas entre
0s conjuntos de treinamento e de validacdo? Se a amostras de treinamento for pequena,
o classificador resultante podera ndo ser muito robusto e ter uma baixa capacidade de
generalizacdo. Por outro lado, se o conjunto de validacdo for pequeno, também o sera a
confiabilidade da estimativa de erro (JAIN et al., 2000).

Na validacdo cruzada, N-k amostras sdo utilizadas para treinar o classificador,
que, em seguida, realiza a classificacdo das k amostras que ndo foram utilizadas. O
processo se repete para todas as possiveis configuracGes do conjunto k e a taxa de erro
média é calculada. Uma escolha popular € fazer k=1 resultando no conhecido método
deixe-um-fora (leave-one-out), em que N classificagdes sdo realizadas (RAUDYS;
JAIN, 1991). Uma grande vantagem deste método é produzir uma estimativa de erro
livre de viés. Além disso, visa aproveitar um maior nimero de amostras nas fases de
treinamento e validacdo sem, contudo, permitir que uma amostra seja avaliada por um

classificador cuja etapa de treinamento tenha contemplado a amostra em questéo.
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Entretanto, este método gera estimativas com altas variancias e exige um elevado custo
computacional (JAIN et al., 2000).

Uma vez escolhida a forma como as amostras serdo utilizadas, a etapa final €
determinar a forma como os erros e acertos da classificacdo serdo organizados. Uma
forma atil de se fazer essa representacdo é através da matriz de erros, ou matriz de
confuséo, nesta, as exatidoes sdo mostradas por classe, possibilitando determinar as
acurdcias do produtor e do usuario. A acurécia do produtor indica a porcentagem de
amostras de uma dada classe que foram corretamente classificadas, ja a acuracias do
usuario indica, dentre as amostras classificadas como pertencentes a uma dada classe, a
percentagem daquelas que foram corretamente classificadas (CONGALTON, 1991).

“Uma matriz de erros é uma matriz quadrada C com um ndmero de linhas i e
colunas j equivalentes ao numero de classes presentes no experimento. O elemento c; ;
indica o nimero de amostras atribuidas a classe w; dado que a classe correta seria w;”
(PEDRINI; SCHWARTZ, 2008). A partir da matriz de erros é possivel calcular uma
série de estatisticas descritivas e analiticas, tal como o indice de Exatiddo Global
(CONGALTON, 1991) e o indice Kappa (HUDSON; RAMM, 1987).

Dentre outras técnicas importantes para a avaliacdo de classificadores, cita-se o
teste estatistico pareado para testar a significancia de um classificador frente a uma
classificacdo ao acaso. O valor Z de uma classificacdo pode ser computado a partir da
estimativa do indice Kappa dividida pela raiz quadrada de sua variancia, conforme
citado por Vieira (2000). Assim, para um nivel de confianga a, se o Z calculado for
maior que o valor critico Z,,,, a classificagdo € significativamente melhor que a
classificacdo ao acaso. Conforme Congalton & Mead (1983), também é possivel

estabelecer a significancia entre dois classificadores por meio do teste Z.
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4. Materiais e Métodos

4.1. Caracterizacéo e preparo do material carbonizado

Este trabalho foi desenvolvido no Laboratorio de Painéis e Energia da Madeira
(LAPEM) da Universidade Federal de Vigosa. O material estudado foi obtido na
carboteca do LAPEM, constituida por amostras circulares de lenho carbonizado de
espécies e hibridos do género Eucalyptus e de nativas tipicas da Zona da Mata Mineira -
Mata Atlantica.

Nesta carboteca, cada espécie ou hibrido é representado por uma amostra
proveniente de uma Unica arvore, sem informacao de idade ou de posicdo no tronco. Os
carvOes oriundos da carboteca foram carbonizadas em um forno elétrico tipo mufla,
seguindo uma marcha com temperatura inicial de 150°C, incremento de 50°C por hora e
temperatura final de 450°C, totalizando 7 horas de carbonizagéo.

As espécies e hibridos utilizados neste estudo sdo apresentados na Tabela 2.

Tabela 2 - Espécies e hibridos estudados.

Identificagdo Nome vulgar Nome cientifico
1 Angico vermelho Anadenanthera peregrina Speg.
2 Brauninha Dyctioloma vandellianum A. Juss.
3 Camaldulensis Eucalyptus camaldulensis Dehnh.
4 Cedrinho Trattinnickia ferruginea Kuhlm.
5 Grandis x Camaldulensis  Eucalyptus grandis x Eucalyptus camaldulensis
6 Mama de porca Zanthoxylum rhoifolium Lam.
7 Pimenteira Xylopia sericea A. St.-Hil.
8 Rudo Vismia martiana H. G. Reich
9 Urocam Eucalyptus urophyla x Eucalyptus camaldulensis
10 Urograndis Eucalyptus. urophyla x Eucalyptus grandis
11 Urophylla (GG 157) Eucalyptus urophylla S. T. Blake
12 Urophylla (GG100) Eucalyptus urophylla S. T. Blake
13 Casca doce Alchornea glandulosa Poepp. & Endl.
14 Goiabeira Psidium guajava L.
15 Pau fumo Piptocarpha macropoda Baker
16 Quaresminha Miconia candolleana Triana
17 Cedro Cedrella fissilis Vellozo
18 Casuarina Casuarina equisetifolia L.

Para obtencdo das imagens digitais dos carvOes vegetais, primeiramente foi

realizado um protocolo de preparo das superficies das amostras a serem utilizadas para a
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captura de imagem. As pecas de carvao foram seccionadas, no plano transversal, com
auxilio de uma lamina de serra manual metalica e posteriormente lixadas, em ambas as
faces, usando, em sequéncia, lixas d’agua de graos 600 ¢ 1500 de forma a mitigar as
marcas e demais padrdes ndo condizentes com a anatomia do carvao, tais como aqueles
causados pela serra metélica.

Todos os procedimentos descritos acima foram realizados sob &gua corrente, de
modo a facilitar as operacdes e atenuar o entupimento dos poros por particulas menores.
Depois, as amostras de carvdo foram submetidas a ar pressurizado, para remocao das
particulas que por ventura tenham permanecido, e, por fim, armazenadas em potes

plasticos com identificag&o.

4.2. Aquisicao de imagens digitais

A aquisicdo de imagens foi realizada com uma camera Pixelink, modelo PL-
A662 acoplada a uma lupa estereoscépica ZEISS Stemi 2000-C e conectada a um
computador por meio de uma placa LSI 1394 OHLC. Por meio da lupa as imagens das
amostras de carvdo foram ampliadas em 25 vezes.

As imagens foram produzidas pelo software Pixelink capture e salvas com
extensdo JPEG, dimensbes 1280 (H) x 1024 (V) pixels, resolucdo espacial de 3,8
Micrometros/pixel e profundidade de pixel de 8 bits.

Foram utilizadas duas fontes de luz incandescentes de 20 Watts, distantes
aproximadamente 4 cm do carvdo e cobertas com papel “manteiga” para evitar a
incidéncia direta. As projecdes de luz incidiram em sentidos opostos, fazendo angulo de
45° com a superficie.

Toda peca de carvdo foi fotografada na secdo transversal, na regido de cerne e
alburno, de modo que seus raios apresentassem verticalidade no centro da imagem e
origem na porcdo inferior desta. Evitaram-se as &reas do carvdo que apresentavam

descaracterizacdo da estrutura anatdbmica provenientes da carbonizacéo.

4.3. Extracéo de atributos

Para cada espécie e hibrido mostrado na Tabela 2, foram geradas 50 imagens da

secdo transversal das amostras de carvdo, que foram utilizadas na forma como foram
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produzidas, ou seja, sem qualquer tipo de pré-processamento. Dessa forma, foram
produzidas, ao todo, 300 fotos dos carvdes produzidos com madeira de espécies e
hibridos do género Eucalyptus e 600 fotos dos carvdes produzidos com madeira de
espécies nativas.

A extracdo de atributos foi realizada atraves de um algoritmo implementado no
programa computacional Matlab®, que, a partir de cada imagem inserida, gerou-se 24
imagens-indice com trés diferentes resolucGes de imagem (ndmero de pixels) e oito

niveis de profundidades de pixel (bits), conforme detalhado na Tabela 3.

Tabela 3 - Pardmetros das imagens-indice geradas no programa computacional
Matlab®.

Resolucdes (numero de pixels) 1280x1024; 320x256; 160x128
Profundidades de pixel (bits) 1,2,3,456,7e8

Para a alteracdo da resolugéo utilizou-se o comando imresize, que utiliza, por
padrdo, o0 método de interpolacdo bicubico. Para a alteracdo da profundidade da
imagem, os valores dos pixels foram divididos por um fator (Equacao 4) e o resultado

foi arredondado para baixo.

Fator = — (4)

Em que,

¢ = numero de bits da imagem modificada.

Em seguida, para cada imagem-indice, foram criadas, de acordo com Haralick et
al. (1973), 20 matrizes de coocorréncia de niveis de cinza (MCNCs) com cinco e quatro

valores para d (pixels) e & (graus), respectivamente (Tabela 4).

Tabela 4 - Parametros das MCNCs geradas, de acordo com Haralick et al. (1973).

d (pixels) 1,2,3,4¢e5
6 (graus) 0,45,90e 135

Depois, para cada MCNC criada, foram calculadas suas seis caracteristicas
bésicas de textura, segundo as Equacdes 5 a 10, conforme proposto por Haralick et al.
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(1973). Assim, de cada imagem-indice foram obtidas, ao todo, 120 caracteristicas de

textura (produto de 20 MCNC:s e 6 caracteristicas basicas de textura), que formaram um

vetor de atributos. Para cada imagem de carvao obteve-se, portanto, 24 vetores.

Csma ZL:EL: [p(i DI?

i=1j=1
L L
Cvar = ZZO - /,L)Zp(i,j)
i=1 j=1
L L
Cone = ) Y P, Inp(G.))
i=1j=1
L L
Ccon = ZZO —j)zp(i,j)
i=1 j=1
X G- D% @)
Ccorr = C
var
L L
C = Zz p(.J)
om = 1+ (i—))?
i=1j=1

Em que,
Csma = Segundo momento angular;
Cyqr = Variancia;
Cont = Entropia;
C.on = Contraste;
C.orr = Correlacdo;

Crom = Homogeneidade;

(5)

(6)

(7)

(8)

©)

(10)

p(i, j) = Elemento da matriz de coocorréncia na i-ésima linha e j-ésima coluna;

L = quantidade de niveis de cinza da imagem, e

u = média determinada pela Equagéo 11.
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4.4. Desenvolvimento dos classificadores
Em seguida, foi desenvolvido um classificador para cada combinagdo de
Resolucdo de imagem e Profundidade de pixel, ou seja, 24 combinagdes, conforme

apresentado na Tabela 5.

Tabela 5 — Atributos utilizados no desenvolvimento dos classificadores.

Pardmetros das - 1etros das MCNCs

imagens-indices Caracteristicas
Classificadores Resolucao Profundidade béasicas das
(pixels) de imagem d (pixels) & (graus) MCNCs
(bits)
1 1
2 2
3 3
4 4
5 1280x1024 5
6 6
7 7
8 8
9 1 Segundo
10 5 momento
11 3 angAuIa_r,
variancia,
12 320x256 g L 2’:’ 4e 0, 453’:0 ¢ entropia,
contraste,
14 6 correlacdo,
15 ! homogeneidade
16 8
17 1
18 2
19 3
20 4
21 160x128 c
22 6
23 7
24 8

Dentre os 120 atributos gerados para cada classificador, foram selecionados
aqueles que viriam compor o modelo da funcdo discriminante, escolhendo aqueles que
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apresentavam a contribuicdo mais significativa para a discriminacdo das classes de
carvoes estudadas.

A selecdo de atributos foi realizada no programa computacional Statistica 7 por
meio do procedimento Forward Stepwise utilizando como critério de selecdo o valor F
obtido por meio da lambda de Wilk, conforme Rao (1951). O valor limitrofe de F para a
entrada de um atributo foi arbitrariamente escolhido como Fso, 1,900y = 3,85. O valor
critico de F para a saida de um atributo foi arbitrariamente escolhido como o valor
imediatamente inferior a F para entrada do atributo. Estabeleceu-se um nimero méximo
de etapas igual a 120.

Depois, os atributos selecionados foram utilizados na construcdo dos
classificadores segundo 0 modelo Bayesiano, considerando uma matriz de covariancia
comum entre as classes eucalipto e nativa (S,,). Assim, foram criadas duas fungdes de

deciséo (Equacéo 12) para cada classificador, de acordo com Webb (2002).

1
F; = log(p(w;)) — EmitS‘;lmi + xtSytm; (12)

Em que,

F; = fungdo de deciséo da classe i;

p(w;) = probabilidade a priori de ocorréncia da classe i;
m! = transposta do vetor média dos atributos da classe i;
St = matriz de covariancia comum inversa;

xt= transposta do vetor de atributos a ser classificado;

A matriz de covariancia comum entre as classes foi calculada conforme a
Equacédo 13 (WEBB, 2002).

2 n;
sit=) s, (13)
-

i
Em que,

n; = namero de vetores da classe i;

n = ndmero total de amostras;

S; = matriz de covariancia da classe i, na qual cada elemento S,, denota a

covariancia entre o atributo x e o atributo y.
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4.5. Avaliacao dos classificadores

Através de um algoritmo implementado no programa computacional Matlab®
cada classificador foi avaliado empregando-se a validacdo cruzada, de forma que, dentre
0s 900 vetores de atributos disponiveis, 899 foram utilizadas para desenvolver as
fungdes discriminantes que, em seguida, foram utilizadas para classificar o vetor nio
incluido na etapa anterior. Esse procedimento foi repetido 900 vezes, sendo aplicado a
um diferente vetor em cada repeticdo. Assim, assumindo que os dados apresentavam
distribui¢do normal, um vetor “x” foi associado a classe cuja funcdo de decisédo
resultasse no maior valor.

Com os resultados obtidos pela validacéo cruzada, foram construidas matrizes de
erros para cada classificador, conforme descrito por Congalton (1991). Com base nessas
matrizes, foram calculados os indices de Exatiddo Global e as Acuracias do Produtor e
do Usuario para cada classe, conforme Equacbes 14, 15 e 16, respectivamente
(CONGALTON, 1991).

C .
EG = Zi=1xll (14)
n
xW
AP, = —
b= (15)
X
AU, = — (16)
wb

Em que,
EG = exatidao global da classificacéo;
AP,,= estimativa da acurécia do produtor para a classe W;
AU, = estimativa da acurécia do usuario para a classe W,
x;; = valor da célula nalinha i e coluna i (diagonal) da matriz de erros;
n = numero total de vetores utilizados na validacéo;
¢ = numero total de classes.
x,, =numero de observacdes da classe W classificadas como W;
xgw= total de observacdes da classe W inseridas no classificador.

xwe= total de observacdes classificadas como W.
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Através das matrizes de erro, foram ainda calculadas as estimativas dos
coeficientes Kappa (HUDSON; RAMM, 1987) e suas variancias (BISHOP et al., 1975
citados por HUDSON; RAMM, 1987), segundo as Equacdes 17 e 18, respectivamente.

c c
Mo Xy — Ni—1 XipXei

o n? — X XipXei an

Em que,

Kj = estimativa do coeficiente kappa do classificador j;

x;; =Vvalor nalinhai e colunai (diagonal) da matriz de erros;

xjq= total da linha i;

xgi= total da coluna i;

n = numero total de vetores; e

¢ = numero total de classes.

2 2

var(Kj) = %[9(11(1_;312) G fffzgjj %), U= 9(11) 5%2;492 ] s

Em que,

var(Kj) = variancia do coeficiente kappa do j-ésimo classificador;

Cc
=
- Xii
1 n . 22
=1
Cc
1
i=1
Cc
1
93 = ﬁz xii(xi@ + x@i)
i=1
cC C
1 2
0, = gz Z xXij (X +xe;)
i=1i=1

Em seguida, através do Teste Z bilateral (Equagdo 19) ao nivel de confianca de
5%, foi verificado se os classificadores apresentaram capacidade de distinguir os
carvoes das classes eucalipto e nativa com desempenho melhor que uma distingdo ao
acaso (K = 0). Assim, s€ Zcgicuiado < Ztabelado(2,5%), €Nta0 K # 0 ao nivel de 5% de

probabilidade.
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7= K
~ var(K)

(19)

Posteriormente, ao nivel de confianca de 5%, os coeficientes Kappa dos
classificadores foram, dois a dois, comparados (Equacdo 20). Entdo, se Z qicuiado <

Z2,5%), K1 = K, ao nivel de 5% de probabilidade.

Ki—K;

7 =
\/var(Kl) + var(Kz)

(20)
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5. Resultados e discussao

5.1. Aquisicao de imagens

O uso de lixas d’agua permitiu um adequado acabamento da superficie do
carvdo para o nivel de detalhamento anatdmico necessério. Por meio da metodologia
empregada, a se¢do transversal de uma amostra de carvao gastou em media 10 minutos
para ser preparada.

Mesmo com o uso de ar comprimido sobre a superficie do carvéo, verificou-se
que alguns vasos ficaram obstruidos por particulas oriundas do processo de polimento,
dificultando a avaliacdo segura da presencga de tilose com o nivel de detalhamento
utilizado.

Nas Figuras 6 e 17 sdo apresentadas as imagens da secdo transversal do carvédo
de espécies da classe nativa. Nas Figuras 18 e 23 séo apresentadas imagens da secdo

transversal do carvéo de espécies da classe eucalipto.
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Figura 17 - Imagem da segdo transversal do carvao de Casuarina.

Nos carvdes da classe nativa predominou a porosidade difusa, mas ocorrendo
também as porosidade semi-difusa e em anel. O Rudo foi a Unica espécie desta classe
com poros exclusivamente solitarios, embora proximos entre si. Segundo IAWA (1989),
este tipo de proximidade, comum aos poros solitarios do género Eucalyptus, nédo
constitui agrupamento multiplo. Nas demais espécies nativas, visualizou-se, além de
poros solitarios, a ocorréncia de geminados, destacando-se a Quaresminha e a
Pimenteira, e multiplos, como em Casca Doce e Cedro. Quanto ao arranjo dos poros,
nas espécies nativas foi observado o tipo radial, evidente em poros agrupados. O arranjo
em diagonal e dendritico também foram verificados para 0 Rudo.

Em geral, na classe nativa foram observados raios reflectivos e largos em sete
das 12 espécies estudadas, destacando-se o Cedro, a Brauninha e o Pau Fumo. Nas
demais espécies nativas verificaram-se raios pouco reflectivos e finos, com exce¢édo da
Casca Doce, cujos raios foram ndo reflectivos e, portanto, de dificil observa¢do. Em
geral, o processo de carbonizacdo dificultou a observacdo do parénquima axial, mas foi
possivel visualizar os tipos confluente e vasicéntrico em Angico Vermelho, em faixas
regulares em Cedro e reticulado em Rudo e Pimenteira.
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Figura 23 - Imagem da sec&o transversal do carvao de E. urophylla (GG 100).
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Em geral, as caracteristicas anatdmicas observadas nos carvdes da classe
eucalipto foram porosidade difusa, arranjo de poros em diagonal, poros exclusivamente
solitéarios e raios finos. Nos carvdes das espécies desta classe, verificou-se parénquima
axial indistinto.

No hibrido E. camaldulensis x E. urophylla a proximidade dos poros sugere a
ocorréncia de agrupamento geminado e mdaltiplo, embora sejam predominantes 0s poros
solitarios. A ocorréncia de multiplos geminados j& foi observada em E. camaldulensis
por Evangelista (2007), de forma que o agrupamento de poros observado em E.
camaldulensis x E. urophylla possivelmente divergiu do padréo do género em funcéo da
hibridacéo.

Observa-se, nas imagens obtidas, que os elementos anatbmicos que,
visualmente, contribuem para a discriminacdo entre as duas classes de carvdo sdo 0s
raios e 0s poros. Assim, nos carvdes da classe eucalipto verificou-se raios finos e pouco
reflectivos e predominancia de poros solitarios em arranjo diagonal, porém, para 0s
carvOes da classe nativa, foram observados raios largos e poros com agrupamento
maultiplo e arranjo radial.

A possibilidade de distin¢do entre as duas classes com base nos poros e nos raios
do carvdo apresenta-se como uma vantagem para a analise de imagens, pois estes
elementos anatdmicos possuem reflectdncias completamente distintas, segundo a
metodologia utilizada. Conforme se observa na Figura 24, oS poros e 0S raios
constituiram os limites inferior e superior dos histogramas das imagens,

respectivamente.
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Preto EBranco

Preto

Figura 24 — Imagens do carvao de angico vermelho e seus histogramas: A - imagem
original; B - imagem limiarizada usando um limite de 0,25; C - imagem limiarizada

usando um limite de 0,5.
Nas Figuras 25 e 26 sdo apresentadas as imagens dos carvbes de angico

vermelho e Eucalyptus camaldulensis, respectivamente, em diferentes resolugfes de

imagem e profundidades de pixels.
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Figura 25: Imagens do carvéo de angico vermelho em diferentes resolucBes de imagens

(colunas) e profundidade de pixels (linhas).
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Figura 26: Imagens do carvao de Eucalyptus camaldulensis em diferentes resolugdes de

imagens (colunas) e profundidade de pixels (linhas).
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Verifica-se, nas figuras 25 e 26, que a reducdo da resolucdo da imagem néo
impediu a observacéo de poros e raios. As diferengas entre imagens com 5 a 8bits foram
pouco perceptiveis. Em imagens com 1 bits, ou seja, com 2 tons de cinza, 0s raios,
quando altamente reflexivos, foram destacados, tal como em angico vermelho. Nas
imagens com 2 e 3bits nota-se que os raios e poros foram formados por pixels de tons
claros e escuros, respectivamente, sendo as fibras e o parénquima axial formados pelos

pixels de tonalidades intermediarias.

5.2. Selecéo de atributos

O numero de atributos selecionados pelo procedimento Forward Stepwise, para
a construcdo das funcbes de decisdo de cada classificador, pode ser visualizada na
Tabela 6. Dentre as 120 caracteristicas de textura analisadas, foram selecionadas, em
média, 29. Os classificadores que utilizaram a menor e a maior quantidade de
caracteristicas em seus modelos foram os de nimero 9 e 15 contendo, respectivamente,

10 e 42 atributos cada um.
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Tabela 6 — Numero de atributos selecionados para cada classificador.

Profundidade = N°de
Classificador Resolucdo (pixels) deimagem  atributos

(bits)
1 1 20
2 2 33
3 3 19
g‘ 1280 x 1024 ;‘ ég
6 6 35
7 7 25
8 8 37
9 1 10
10 2 39
11 3 37
12 4 41
s 320 x 256 : o8
14 6 36
15 7 42
16 8 35
17 1 14
18 2 28
19 3 27
20 4 34
o1 160 x 128 : o7
22 6 28
23 7 22
24 8 24

Os percentuais das caracteristicas béasicas das MCNCs selecionadas para a

construcdo dos modelos dos classificadores estdo apresentados na Tabela 7.

Tabela 7 — Percentual das caracteristicas basicas das MCNCs selecionadas para a
construcdo dos modelos dos classificadores.

Classificadores la8 9al6 17a24 Médi

Resolucao (pixels) 1280 x 1024 320x 256 160 x 128 e
Segundo momento angular 21,4% 19,8% 14,2% 18,6%
Variancia 0,9% 4,1% 5,4% 3,5%
Entropia 14,5% 19,0% 15,2% 16,5%
Contraste 14,5% 18,7% 21,6% 18,2%
Correlagéo 24,1% 23,9% 26,0% 24,6%
Homogeneidade 24,5% 14,6% 17,6% 18,6%
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Observa-se, na Tabela 7, que a variancia apresentou a menor participacdo nos
modelos desenvolvidos. Por outro lado, a correlagdo foi, em geral, a caracteristica mais
frequentemente selecionada.

Na Tabela 8 sdo apresentados os percentuais dos angulos @ (graus) selecionados

para a construcdo dos modelos dos classificadores.

Tabela 8 — Percentual dos angulos & (graus) selecionados para a constru¢do dos modelos

dos classificadores.

Classificadores la8 9al6 17a24 Média
Resolucéo (pixels) 1280 x 1024 320 x 256 160 x 128
0° 35,9% 33,2% 32,4% 33,8%
45° 19,5% 20,1% 25,5% 21,5%
0 (graus)
90° 22, 7% 26,1% 24,0% 24,4%
135° 21,8% 20,5% 18,1% 20,2%

Observa-se que a ocorréncia de atributos baseados em um angulo de 0° foi
numericamente superior aos demais em todas as resolugbes de imagem. Isto
possivelmente esta relacionado com a importancia da largura e frequéncia dos raios e
dos poros para a discriminacao das duas classes de carvoes.

Na Tabela 9 sdo apresentados os percentuais dos valores da distancia d (pixels)
selecionados para a construcdo dos modelos dos classificadores.

Tabela 9 — Percentual dos valores da distancia d (pixels) selecionados para a construgédo

dos modelos dos classificadores.

Classificadores la8 9al6 17 a24 Média
Resolucao (pixels) 1280 x 1024 320x 256 160 x 128
1 20,5% 22,8% 23,0% 22,1%
2 14,5% 20,9% 26,5% 20,5%
d (pixels) 3 15,5% 13,1% 20,6% 16,0%
4 20,5% 17,9% 13,7% 17,5%
5 29,1% 25,4% 16,2% 23,8%
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Em geral, nota-se que a participacdo de atributos com valores de d acima de 3
foi maior quando foram utilizadas imagens com maiores resolugdes (pixels), e vice-
versa, conforme pode ser observado na Figura 25. Uma possivel explicacdo reside no
fato de que, quanto maior a resolucdo da imagem, menor a probabilidade de que dois
pixels vizinhos representem elementos anatémicos distintos. Logo, maiores resolucdes
exigiriam um valor de d maior para que a analise da coocorréncia abrangesse pixels de
células distintas, melhorando, portanto, o potencial discriminatério do classificador uma

vez que a interacdo entre diferentes elementos anatdbmicos apresenta grande relevancia
para a identificacdo anatdmica.

NN
o

o

Resolucéo 1280 x 1024

. = PSRPPRE

--=--Resolugédo 320 x 256

Atributos (%)
= 8 w

o

++a-+ Resolugdo 160 x 128
1 2 3 4 S

d (pixels)

Figura 27 — Porcentagem de atributos selecionados para diferentes resolucées e valores
de distancia d (pixels).

5.3. Avaliagéo dos classificadores

Na Tabela 10 sdo apresentados, por classificador, a Exatiddo Global e as

Acurécias do Produtor e do Usuério para a classe nativa e eucalipto.
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Tabela 10 — Exatidao global e acuracias por classe de carvéo (eucalipto e nativa).

Acuracia (%)

Exatiddo Do produtor Do usuario
Classificador  Global
. Classe Classe Classe
(%) Classe nativa . ) :
eucalipto nativa eucalipto
1 98,7 99,0 98,0 99,0 98,0
2 99,2 99,3 99,0 99,5 98,7
3 98,8 99,2 98,0 99,0 98,3
4 99,6 99,3 100,0 100,0 98,7
5 99,9 99,8 100,0 100,0 99,7
6 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0
7 99,9 99,8 100,0 100,0 99,7
8 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0
9 87,3 83,0 96,0 97,7 73,9
10 98,6 98,2 99,3 99,7 96,4
11 99,7 99,7 99,7 99,8 99,3
12 99,9 100,0 99,7 99,8 100,0
13 99,7 99,8 99,3 99,7 99,7
14 99,9 100,0 99,7 99,8 100,0
15 99,8 99,8 99,7 99,8 99,7
16 99,9 100,0 99,7 99,8 100,0
17 91,2 91,3 91,0 95,3 84,0
18 97,6 97,0 98,7 99,3 94,3
19 98,8 99,3 97,7 98,8 98,7
20 98,9 99,2 98,3 99,2 98,3
21 99,1 99,2 99,0 99,5 98,3
22 98,9 99,3 98,0 99,0 98,7
23 98,9 99,2 98,3 99,2 98,3
24 98,8 99,3 97,7 98,8 98,7
Média 98,5 98,4 98,6 99,3 97,1

Conforme ¢ observado na Tabela 10, em media, os classificadores apresentaram
uma Exatiddo Global de 98,45%, mostrando que, em geral, apenas 1,55% das tentativas
de distinguir o carvdo de nativa do carvdo de eucalipto resultaram em erro. Esse
desempenho é compativel com os 95% obtido por Khalid et al. (2008) ao avaliar um
classificador desenvolvido para discriminar 20 espécies lenhosas através de 20
caracteristicas de textura extraidas de imagens do lenho in natura.

Com relagdo as acuracias do produtor, em media, foram classificadas de forma
correta 98,37 e 98,61% das imagens das classes nativa e eucalipto, respectivamente.
Logo, a chance dos classificadores errarem foi, em geral, aproximadamente a mesma

para as duas classes. Por outro lado, com relagdo &s acurdcias do usuério, 99,28% das
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imagens classificadas como nativa estavam corretas, contra 97,13% das imagens
classificadas como eucalipto.

A participacdo percentual das espécies no erro médio, considerando todos os
classificadores, é apresentada na Figura 28, para a classe nativa, e na Figura 29, para a

classe eucalipto.

Casuarina
Cedro
Quaresminha
Pau fumo
Goiabeira 27%
Casca doce
Rudo
Pimenteira
Mama de porca
Cedrinho
Brauninha
Angico vermelho

29%

9%

0% 5% 10% 15% 20% 25% 30% 35%
Participacdo percentual no erro

Figura 28 — Participacdo percentual das espécies da classe nativa no erro dos

classificadores.

E. urophylla GG100
E. urophylla GG157
E.urophyla x E. grandis

E. urophyla x E. camaldulensis 39%
E. grandis x E.camaldulensis
E. camaldulensis
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Figura 29 — Participacdo percentual das espécies/hibridos da classe eucalipto no

erro dos classificadores.

Observa-se, na Figura 28, que o Cedrinho foi a Unica espécie da classe nativa
cujas imagens do carvédo foram classificadas corretamente em todos os casos. Por outro
lado, as imagens dos carvoes de Quaresminha e Goiabeira somaram mais da metade das

imagens da classe nativa erroneamente classificadas como eucalipto, totalizando 56%
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de participacdo no erro. A presenca de raios finos e pouco reflectivos nessas duas
espécies, caracteristica comum da classe eucalipto, provavelmente contribuiu com este
resultado.

Conforme pode ser visualizado na Figura 29, dentre as imagens da classe
eucalipto classificadas incorretamente, 69% correspondem aos hibridos de E. urophyla
x E. camaldulensis e E. urophyla x E. grandis. Estes hibridos apresentaram os raios
mais reflectivos da classe eucalipto, fato que pode ter contribuido para dificultar a
distingdo com a classe nativa.

Na Tabela 11 sdo apresentados os classificadores e seus respectivos indices

kappas.

Tabela 11 — Estimativas dos coeficientes Kappa por classificador.

= -
Classificador at’r\ilbl?fos Resolucao Pirr?]f:gnedr:]d?éjﬁ;;e Kappa
1 20 1 0,970* fg
2 33 2 0,983* cdef
3 19 3 0,972* e fg
4 2 X 4 0990* bcde
5 25 pixels 5 0,998* ab
6 35 6 1* a
7 25 7 0,998* ab
8 37 8 1* a
9 10 1 0,735*
10 39 2 0,968* fg
11 37 3 0993* abcd
12 41 320 x 256 4 0,997* a b
13 28 pixels 5 0992* abcd
14 36 6 0,997* ab
15 42 7 0,995* abc
16 35 8 0,997* ab
17 14 1 0,807*
18 28 2 0,946* g
19 27 3 0,972* efg
20 34 160 x 128 4 0,975* def
21 27 pixels 5 0,980* cdef
22 28 6 0,975* def
23 22 7 0,975* def
24 24 8 0,972* e fg

*: estatisticamente diferente de zero, pelo Teste Z, ao nivel de 5% de probabilidade.
Obs: indices seguidos pela mesma letra, na coluna, ndo diferem estatisticamente entre

si, pelo Teste Z, ao nivel de 5% de probabilidade.
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Observa-se, na Tabela 11, que, ao nivel de 5% de probabilidade, todos os
classificadores apresentaram desempenho significativamente superior ao de uma
classificacdo ao acaso.

Verifica-se, de forma geral, que o0s piores resultados couberam aos
classificadores que utilizaram 0 menor niumero de caracteristicas, tais como o nimero 9,
com dez caracteristicas, e 0 nimero 17, com 14. Contudo, os melhores resultados néo
foram necessariamente acompanhados por um alto nimero de atributos selecionados,
como mostram os classificadores 5 e 7, ambos com 25 atributos e estatisticamente
superiores aos classificadores 10 e 20, com 39 e 34 atributos, respectivamente.

Ao todo, dois classificadores apresentaram uma classificacdo perfeita (Kappa =
1) e outros oito classificadores apresentaram indices Kappas numericamente inferiores,
mas estatisticamente iguais a 1.

Considerando os classificadores que usaram imagens com resolucdo de 1280 x
1024 pixels, destacou-se o classificador 5, por apresentar um desempenho superior,
juntamente com outros trés classificadores (6 a 8), e por utilizar imagens com a menor
profundidade de imagem, 5 bits, contribuindo para um menor custo computacional.

Considerando os classificadores que usaram imagens com resolucdo de 320 x 256
pixels, destacou-se o classificador 11, por apresentar um desempenho superior,
juntamente com outros cinco classificadores (12 a 16), e por utilizar imagens com a
menor profundidade de imagem, 3 bits.

Considerando os classificadores que usaram imagens com resolucdo de 160 x
128 pixels, destacou-se o classificador 21, por apresentar um resultado estatisticamente
superior aos demais utilizando imagens com 5 bits.

Entre estes destaques, o classificador 21 apresentou resultado significativamente
inferior aos demais. Entre os classificadores 5 e 11, o primeiro utilizou um menor
namero de atributos, contudo, o classificador 11 apresentou uma maior economia de
gasto computacional para gerar as MCNCs, devido ao menor nimero de bits e de
resolugédo de imagem, tendo, portanto, melhor desempenho.

As caracteristicas que foram selecionadas para compor o modelo do

classificador 11 sdo apresentadas na Tabela 12.
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Tabela 12: Caracteristicas utilizadas no modelo do classificador 11.

Parametros da MCNC

Caracteristica basica da MCNC Distancia d (pixels) Angulo 0 (graus)

Contraste 1 0

Homogeneidade 1 0

Contraste 1 45
Variancia 1 90
Contraste 1 90
Segundo Momento Angular 1 135
Contraste 1 135
Homogeneidade 1 135
Segundo Momento Angular 2 0

Entropia 2 0

Homogeneidade 2 0

Segundo Momento Angular 2 45
Segundo Momento Angular 2 90
Correlacédo 2 90
Homogeneidade 2 90
Entropia 2 135
Contraste 2 135
Correlacédo 2 135
Entropia 3 45
Segundo Momento Angular 4 0

Segundo Momento Angular 4 0

Contraste 4 0

Segundo Momento Angular 4 45
Contraste 4 45
Entropia 4 135
Correlacédo 4 135
Homogeneidade 4 135
Entropia 5 0

Correlagéo 5 0

Segundo Momento Angular 5 45
Entropia 5 45
Contraste 5 45
Correlagéo 5 45
Variancia 5 90
Contraste 5 90
Correlagéo 5 90
Correlacéo 5 135
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6. Conclusotes

A andlise de imagens digitais se mostrou uma potencial e promissora ferramenta
para auxilio na identificacdo da origem do carvéo vegetal

Os 24 classificadores desenvolvidos acertaram, em média, 98,45% das 900
Imagens testadas, permitindo distinguir satisfatoriamente carvoes produzido com
madeira de 6 espécies do género Eucalyptus daquele produzido com a madeira de 12
espeécies nativas da Zona da Mata Mineira.

O melhor desempenho foi obtido pelo classificador 11, que analisou imagens
com 320 x 256 pixels e 3 bits e apresentou um indice Kappa de 0,993 utilizando-se de

39 caracteristicas de textura.
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7. Recomendacdes

Trabalhos futuros deverdo contemplar uma gama maior de espécies, abordar
materiais carbonizados em diferentes temperaturas e analisar as variabilidades da
madeira oriundas de diferentes idades e posi¢des no tronco.

Futuramente, comprovada sua eficiéncia nestes novos estudos, a analise de
textura poderd ser adaptada para condigdes de campo, visando semi-automatizar a

classificacéo do carvao em postos de fiscalizacao.

59



8. Referencias Bibliograficas

ABRAF - ASSOCIAC}AO BRASILEIRA DE PRODUTORES DE FLORESTAS
PLANTADAS. Anuério estatistico da ABRAF: ano base 2011. Brasilia, 2012. 145p.
Disponivel em: <http://www.abraflor.org.br/estatisticass ABRAF12/ABRAF12-BR.pdf>
Acesso em: 2 de outubro de 2012.

ABRAF - ASSOCIACAO BRASILEIRA DE PRODUTORES DE FLORESTAS
PLANTADAS. Anuario estatistico da ABRAF: ano base 2010. Brasilia, 2011. 130p.

ALBUQUERQUE, A. R. Anatomia comparada do lenho e do carvao aplicada na
identificagdo de 75 especies da floresta Amazonica, no estado do Para, Brasil.
Piracicaba: ESALQ, 2012. 250p. Dissertacdo (Mestrado em Ciéncias) Escola Superior
de Agricultura “Luiz de Queiroz”.

ALFONSO, V. A. Caracterizacdo anatdmica do lenho e da casca das principais
espécies de Eucalyptus L"Hérit cultivados no Brasil. Sdo Paulo, USP: 1987. 188f.
Tese (Doutorado em Biociéncias) Universidade de Sao Paulo.

ALZATE, S. B. A. Caracterizacdo da madeira de arvores de clones de Eucalyptus
grandis, E. saligna e E. grandis x urophylla. Piracicaba: ESALQ, 2004. 150p. Tese
(Doutorado em Recursos Florestais) Escola Superior de Agricultura “Luiz de Queiroz”.

AMS - ASSOCIACAO MINEIRA DE SILVICULTURA. Anuario Estatistico 2010.
Belo Horizonte, 2011.

ANGELES, G. New techniques for the anatomical study of charcoalified wood. IAWA
Journal, v.22, p.245-254. 2001.

BARALDI, A.; PARMIGGIANI, F. An investigation of the textural characteristics
associated with gray level coocurrence matrix statistical parameters. IEEE
Transactions on Geoscience and Remote Sensing, n. 33 (2), p.293-304. 1995.

BRISOLA, S. H.; DEMARCO, D. Analise anatdmica do caule de Eucalyptus grandis,
E. urophylla e E. grandis x urophylla: desenvolvimento da madeira e sua importancia
para a industria. Revista Scientia Forestalis, Piracicaba, v. 39, n. 91, p.317-330, set.
2011.

BURGUER, L. M.: RICHTER, H. G. Anatomia da Madeira. Sdo Paulo: Nobel, 1991.
154p.

60


http://www.abraflor.org.br/estatisticas/ABRAF12/ABRAF12-BR.pdf

CASTRO, A. F. M. N. Efeito da idade e de materiais genéticos de Eucalyptus sp. Na
madeira e carvao vegetal. Vicosa: UFV, 2011. 98p. Dissertacdo (Mestrado em Ciéncia
Florestal) Universidade Federal de Vigosa.

CONGALTON, R. G. A Review of Assessing the Accuracy of Classifications of
Remotely Sensed Data. Remote Sensing of Environment. n.37. p.35-46. 1991.

CONGALTON, R.G.; MEAD, R.A. A gquantitative method to test for consistency and
correctness in photointerpretation. Photogrammetric engineering & remote sensing,
Bethesda, v.49 n.1, p.69-74, 1983.

EVANGELISTA, W. V. Caracterizagcdo da madeira de clones de Eucalyptus
camaldulensis Dehnh. E. urophylla S.T. Blake, oriunda de consoércio agrossilvipastoril.
Vicosa: UFV, 2007. 141p. Dissertacdo (Mestrado em Ciéncia Florestal) Universidade
Federal de Vicosa.

EVANGELISTA, W. V. Penetracdo e retencdo de arseniato de cobre cromatado em
madeira de eucalipto. Vigosa: UFV, 2011. 126p. Tese (Doutorado em Ciéncia Florestal)
Universidade Federal de Vicosa.

FIGUEIRAL, I. Lignified and charcoalified fossil wood. Em: JONES, T.P. & ROWE,
N.P. (eds), Fossil plants and spores: modern techniques: p.92-96. The Geological
Society, London. 1999.

FUKUNAGA, K.; HAYES R. R. Effects of Sample Size in Classifier Design. IEEE
Transaction on Pattern Analysis and Machine Intelligence, v.11, n.8, p.873-885.
1989.

GONCALVES, T. A. P. Anatomia do lenho e do carvdo de espécies arboreas do
cerrado no estado de S&o Paulo, Brasil. Botucatu, UNESP: 2010. 113p. Dissertagédo

(Mestrado em Ciéncia Florestal) Universidade Estatual Paulista “Julio de Mesquita
Filho™.

GONZALEZ, R. C., WOODS, R.E., EDDINS, S.L. Digital image processing using
matlab. Upper Saddle River, Nova Jersey: Pearson Education, 2004. 344p.

HARALICK, R. M. Statistical and Structural Approaches to Texture. Proceedings of
the IEEE, v.67, n.5, p.786- 804. 1979.

HARALICK, R. M.; SHANMUGAM, K.; DINSTEIN, I. Textural Ffeatures Ffor image

classification. IEEE Transactions on Systems, Man, and Cybernetics. v.smc-3, n.6,
p.610-621. 1973.

61



HERMANSON, J. C.; WIEDENHOEFT, A. C. A brief review of machine vision in the
context of automated wood identification systems. IAWA Journal, v.32, n.2, p.233-
250. 2011.

HILL, T.; LEWICKI, P. Statistics: methods and applications. Tulsa, OK: StatSoft,
2007. 719p.

HOADLEY, R. B. Identifying wood: accurate results with simple tools. Newtown,
Connecticut, USA: The Taunton Press, 1933. 215p.

HUDSON, W.D.; RAMM, C.W. Correct formulation of the kappa coefficient of
agreement. Photogrammetric engineering & remote sensing, Bethesda, v.53 n.4,
p.421-422, 1987.

IAWA Committee. List of microscopic features for hardwood identification. IAWA

Bulletin, Leuven, v. 10, n. 2, p. 219-332. 1989.

JAIN, A. K.; CHANDRASEKARAN, B. Dimensionality and sample size
considerations in pattern recognition practice. In: KRISHNAIAH, P. R.; KANAL, L. N.
Handbook of Statistics 2: Classification, Pattern Recognition and Reduction of
Dimensionality. Amsterdam: North-Holland. v.2, p.835-855. 1982.

JAIN, A. K.; DUIN, R. P. W.; MAO, J. Statistical Pattern Recognition: A Review.
IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence. v. 22, n.1, p.4-37
2000.

KHALID, M.; YUSOF, R.; LIEW, E.; NADARAJ, M. Design of an inteligent Wood
species recognitions system. International Journal of Simulation System, Science
and Technology, v. 9, n. 3, p.9-19. 2008.

KWON, S-M.; KIM, N-H.; CHA, D.-S. An investigation on the transition

characteristics of the wood cell walls during carbonization. Wood Science and
Technology, Heidelberg, v. 43, p. 487-498, 20009.

MME/EPE — MINISTERIO DE MINAS E ENERGIA / EMPRESA DE PESQUISA
ENERGETICA. Balango Energético Nacional — Ano base 2011. Rio de Janeiro, 2012.

MUNIZ, G. I. B. de; NISGOSKI, S.; HARDOSIN, F. Z. S.; FRANCA, R. F. Anatomia
do carvéo de espécies florestais. Cerne, Lavras, v.18, n.3, p. 471-477. 2012.

62



NASCIMENTO, J. P. R. do. Analise e classificacdo de imagens baseadas em
caracteristicas de textura utilizando matrizes de coocorréncia. Curitiba, UFPR:
2003. 116p. Dissertagdo (Mestrado em Informatica) Universidade Federal do Parana.

OLIVEIRA, J. T. da S.; HELLMEISTER J. C. Caracteriza¢cdo da madeira de Eucalipto
para a Construcdo Civil. Sdo Paulo, Boletim Técnico da Escola Politécnica da USP.
52p. 1998.

PEDRINI, H.; SCHWARTZ, W. R. Analise de imagens digitais: principios,
algoritmos e aplicagdes. So Paulo: Thomson Learning, 2008. 508p.

PEREIRA, B. L. C. Qualidade da madeira de Eucalyptus para a producédo de
carvao vegetal. Vigosa: UFV, 2012. 102p. Dissertacdo (Mestrado em Ciéncia Florestal)
Universidade Federal de Vigosa.

PRIOR, J.; ALVIN, K. L. Structural changes on charring woods of Dichrostachys and
Salix from southern Africa. IAWA Bulletin, Leuven, v. 4, n. 4, p. 197-206, 1983.

PRIOR, J.; GASSON, P. Anatomical changes on six African hardwoods. IAWA
Journal, Leuven, v. 14, n. 1, p. 77-86, 1993.

RAO, C. R. An asymptotic expansion of the distribution of Wilks' criterion. Bulletin of
the International Statistical Institute, 33, 177-181. 1951.

RAUDYS, S. J,; JAIN, A. K.. Small sample size effects in statistical pattern
recognition: recommendations for practitioners. IEEE Transactions on Pattern
Analysis and Machine Intelligence, v.13, n.3, p.252-264. 1991.

REED, T. R.; HANS DU BUF, J. M. A review of recent texture segmentation and
feature extraction. CVGIP: Image Understanding. v. 57, n. 3, p. 359-372. 1993.

REIS, C. F.; ALBUQUERQUE, M. P.; CASTRO, S. B. Introducéo ao reconhecimento
de padrdes utilizando redes neurais. Rio de Janeiro: Centro Brasileiro de Pesquisas
Fisicas - CBPF. 17p. 2001. Disponivel em:
<http://funk.on.br/esantos/doutorado/INTELIG%CANCIA%20ARTIFICIAL/T%CICN
ICAS/REDES%20NEURAIS/RN%20UFSC/8.pdf> Acesso em: 7 de novembro de
2012,

SANTOS, R. C. dos. Parametros de qualidade da madeira e do carvao vegetal de
clones de eucalipto. Vigosa: UFV, 2010. 173p. Tese (Doutorado em Ciéncia Florestal)
Universidade Federal de Vigosa.

63


http://funk.on.br/esantos/doutorado/INTELIG%CANCIA%20ARTIFICIAL/T%C9CNICAS/REDES%20NEURAIS/RN%20UFSC/8.pdf
http://funk.on.br/esantos/doutorado/INTELIG%CANCIA%20ARTIFICIAL/T%C9CNICAS/REDES%20NEURAIS/RN%20UFSC/8.pdf

SCHEEL, R.; GASPAR, M.D.; YBERT, J.-P.; Antracologia, uma nova fonte de
informacdes para a Arqueologia Brasileira. Revista do Museu de Arqueologia e
Etimologia, S&o Paulo, v.6: p.3-9, 1996a.

SCHEEL, R.; GASPAR, M. D. ; YBERT, J.-P. A anatomia dos carvdes pré-historicos.
Arqueologia encontra respostas em restos de fogueiras e incéndios florestais. Ciéncia
Hoje, Rio de Janeiro, v. 21, n. 122, p. 66-69, 1996b.

SCHEEL-YBERT, R. Teoria e Métodos em Antracologia. 2 - Técnicas de Campo e de
Laboratorio. Arquivos do Museu Nacional, Rio de Janeiro, v.62, n.4, p.343-356. 2004.

SILVA, J. de C. Caracterizacdo da madeira de Eucalyptus grandis Hill ex. Maiden, de
diferentes idades, visando a sua utilizacdo na industria moveleira. Curitiba: UFP, 2002.
181p. Tese (Doutorado em Ciéncia Florestal) Universidade Federal do Parana.

SINDICATO DA INDUSTRIA MINERAL DO ESTADO DE MINAS GERAIS -
SINDIEXTRA. Ferro Gusa. Belo Horizonte, 2012. Disponivel em:
<http://www.sindiextra.org.br/arquivos/2012 02 14 00 50 10 Ferro_Gusa.pdf>
Acesso em: 15 de outubro de 2012.

TAMURA, H.; MORI, S.; YAMAWAKI, T. Textural Features Corresponding to Visual
Perception. IEEE Transactions on Systems, Man, and Cybernetics, v.smc-8, n.6. p.
460-473. 1978.

TOMAZELLO FILHO, M. Estrutura anatbmica da madeira de oito espécies de
eucalipto cultivadas no Brasil. IPEF, Piracicaba, n.29, p.25-36. 1985.

VALE, A. T.; GENTIL, L. V. Producdo e uso energético de biomassa e residuos
agroflorestais. Em: OLIVEIRA, J. T. S; FIEDLER, N. C.; NOGUEIRA, M. (Ed.).
Tecnologias aplicadas ao setor madeireiro I11. Jerdnimo Monteiro - ES: 2008. p. 196-
246.

VITAL, B. R.; CARNEIRO, A. C. O. Como facilitar a identificacdo da origem do
carvao: floresta nativa ou exdtica. Jornal SIF, Vicosa, n. 85, pg.6, 2007.

WATANABE, S. Pattern recognition: humam and mechanical. New York: Wiley,
1985. 570p.

WEBB, A. R. Statistical Pattern Recognition (Second Edition). Sussex do Oeste,
Inglaterra: John Wiley & Sons, 2002. 504p.

WHEELER, E. A. ; BAAS, P. Wood ldentification -A Review. IAWA Journal. v.19,
n.3, p.241-264. 1998.

64


http://www.sindiextra.org.br/arquivos/2012_02_14_00_50_10_Ferro_Gusa.pdf

ZENID, G. J.; CECCANTINI, G. C. T. Identificacdo Macroscépica de Madeiras.
Laboratorio de Madeira e Produtos Derivados, Centro de Tecnologia de Recursos

Florestais, Instituto de Pesquisas Tecnoldgicas do Estado de S&o Paulo — IPT, Séo
Paulo. 2007.

65



9. Glossario

Classificador bayesiano: classificador cuja regra de decisdo é avaliada de acordo com o
teorema de Bayes.

indice Kappa: indice que avalia o desempenho de um classificador. E uma estimativa do

acerto real menos o acerto por acaso.

Matriz de coocorréncia de niveis de cinza: € uma matriz numérica que denota a
probabilidade de ocorréncia de um pixel valor i com um pixel de valor j sendo que o
relacionamento espacial entre ambos é caracterizado por uma distancia d e um angulo 6.
Pixel: menor elemento constituinte de uma imagem digital.

Primitiva: é o menor elemento que constitui uma textura. A frequéncia e organizacao de

diferentes primitivas da origem ao padrdo de uma dada textura.

Profundidade de pixel: nimero de bits necessarios para armazenas cada pixel da imagem
digital. Em uma imagem com n bits, os pixels podem apresentar 2™ diferentes valores.

Resolucao de imagem: quantidade de pixels contida em uma imagem digital.

Textura: é uma caracteristica visual de uma superficie que contém informacdes

importantes sobre sua estrutura.
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