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Resumo

Os tecidos vasculares ou tecidos condutores sao os responsaveis pelo transporte de agua,
sais minerais e nutrientes ao longo do vegetal. A literatura evidencia a existéncia de cinco
tipos de feixes vasculares vegetais sendo eles: colateral aberto, colateral fechado, bicolateral,
anficrival e anfivasal. Tradicionalmente, a identificacdo desses tipos de feixes é feita por es-
pecialistas em anatomia vegetal. Contudo, os avangos na area de analise de imagens digitais
vem abrindo caminho para que estudo morfolégico vegetal ganhem novas ferramentas de
analise. Os avangos na ciéncia também tém promovido a interdisciplinaridade em pesquisas
e isso tem gerado novas aplicagoes e abordagens. Partindo dessa premissa, este trabalho
analisou imagens microscépicas dos diversos feixes vasculares com o objetivo de promover
um estudo capaz de 1) prover subsidios para segmentagdo em imagens microscépicas de
vegetais e 2) contribuir para trabalhos de identificagao tecidual. A aquisi¢do das imagens
foi feita por meio de microscopia 6ptica. As laminas histolégicas preparadas com cortes
transversais de caules frescos, de espécies representativas de cada tipo de feixe vascular
foram visualizadas e digitalizadas. As imagens foram segmentadas manualmente e foram
extraidos atributos de quatro categorias: Forma, densidade, regularidade estrutural e
multiescala. As matrizes contendo os valores obtidos foram submetidas a analise individual,
analise par a par e analise de componentes principais, com o objetivo de selecionar atributos
relevantes para a caracterizagao de tecidos vasculares. Todas as categorias de atributos
foram avaliadas pelas abordagens k-Nearest Neighbors e Perceptron Multicamada, tanto em
suas composi¢oes originais quanto apds aplicacao da analise de componente principal. Ao
final, um conjunto de atributos foi selecionados. Esse conjunto obteve 91,67% de acertos em
ambos classificadores ou seja, foi o que obteve melhor desempenho classificatorio dos feixes
vasculares vegetais. Um outro resultado relevante foi que o uso de atributos multiescala
levou a uma porcentagem de acerto maior (81,66%) do que atributos tradicionalmente
usados para descrever feixes vasculares, como por exemplo descritores de forma (70,84%).
Ademais, nosso trabalho também estudou as possiveis explicagoes biolégicas dos descritores
selecionados. Isso indica que o presente trabalho foi capaz, nao so, de elencar atributos
capazes de classificar com bom desempenho os feixes vasculares vegetais, como também
apresentar interpretacoes bioldgicas que potencialmente justifiquem os resultados aqui

apresentados.

Palavras-chaves: feixes vasculares; atributos; histologia vegetal; visao computacional.



Abstract

Vascular tissues or conducting tissues are responsible for transporting water, mineral
salts and nutrients throughout the plant. The literature shows the existence of five
types of vegetable vascular bundles, namely: open collateral, closed collateral, bicolateral,
amphicrival and amphivasal. The science that studies plants tissues is known as plant
histology. Traditionally, the identification of these types of bundles is done by specialists
in plant anatomy. However, advances in the area of digital image analysis are paving
the way for plant morphological studies to gain new analysis tools. Advances in science
have also promoted interdisciplinarity in research and this has generated new applications
and approaches. Based on this premise, this work analyzed microscopic images of the
various vascular bundles in order to promote a study capable of 1) providing subsidies for
segmentation in microscopic images of plants and 2) contributing to the work of tissue
identification. The acquisition of the images was made by means of optical microscopy.
We visualized and scanned the histological slides prepared with cross sections of fresh
stems, of species representative of each type of vascular bundle. The images were manually
segmented and attributes from four categories were extracted: Shape, density, structural
regularity and multiscale. The matrices containing the attribute values were subjected to
individual analysis, peer analysis and principal component analysis in order to select the
attributes that were most relevant throughout the work. The four categories of attributes,
the selected attributes and a set containing all the extracted descriptors were evaluated
by the k-Nearest Neighbors and Multilayer Perceptron approaches, both in their original
dimensions and after application of the main component analysis. In the end, the category
that contained the selected attributes obtained the best classificatory performance of
the vascular bundles, reaching 91.67% of correct answers in both classifiers. Another
relevant result was that the multiscale category obtained a higher percentage of correct
answers (81.66%) than categories traditionally used to describe vascular bundles, such as
shape (70.84%). In addition, our work also studied the possible biological explanations of
the selected descriptors. This indicates that the present work was able, not only, to list
attributes capable of classifying plant vascular bundles with good performance, but also

to present biological interpretations that potentially justify the results presented here.

Keywords: vascular bundles; attributes; plant histology; computer vision.
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1 Introducao

Ao longo da histéria da humanidade, cientistas e filésofos tentaram organizar
os individuos que apresentavam caracteristicas em comum em grupos. Muitas divisoes
surgiram ao longo dos anos e, todas elas, foram influenciadas pela tecnologia que era
vigente naquele contexto (CATTAI; MENEZES, 2010).

Um grande marco para a ciéncia ocorreu no século XVI com a chamada "Revolucao
Cientifica" a qual desenvolveu uma nova forma de olhar a natureza (HENRY, 1998). Um
dos feitos mais notoérios dessa época foi a invencao do microscopio pelos holandeses Hans
Janssen e Zacharias Janssen. Esse instrumento foi utilizado por Robert Hooke em 1663
quando o inglés descobriu, ao analisar cortes finos de cortica, pequenos espagos vazios os
quais ele nomeou de célula (AMABIS; RODRIGUES, 2006).

Com a invencao do microscopio, a histologia passou a ser utilizada na busca de novos
atributos que auxiliassem na elucidagdo dos problemas taxonomicos (STACE, 1991), uma
vez que, ela estuda os tecidos e suas formas de organizagao (JUNQUEIRA; JUNQUEIRA,
1983).

No reino vegetal, dois tecidos que apresentam importancia evolutiva significativa sao
o xilema e o floema, comumente conhecidos como tecidos condutores ou vasculares. Esses
tecidos se organizam em forma de feixes vasculares e, foi por meio do surgimento desse
sistema organizado de conducao de agua, sais minerais e nutrientes que os vegetais puderam
alcancar definitivamente o meio terrestre resultando na possibilidade do crescimento sem
prejuizo hidrico e energético para a planta (AMABIS; RODRIGUES, 2006; GLORIA;
GUERREIRO, 2006; MODESTO; SIQUEIRA, 2002; RAVEN; EVERT; EICHHORN,
2014).

A identificacao de espécies e tecidos vegetais é baseada na morfologia vegetal que
se utiliza dos olhos treinados de botanicos para diferenciar as células, seus formatos e
posigoes. Muitas vezes, a subjetividade do olho humano pode ocasionar erros ao classificar

a morfologia das células.

E notério que desde a "Revolu¢io Cientifica’ a ciéncia estd em constantes transfor-
magoes e novas descobertas sao feitas diariamente, sejam elas ferramentas, novos produtos,
novas abordagens ou simplesmente novas aplicacoes para abordagens ja existentes. Nesse
cenario, o avanco da tecnologia na area computacional possibilitou a utilizacdo da visao

computacional para caracterizar tecidos vegetais.

Os avancos continuos nos conceitos e métodos de analise de imagens, aliados as

abordagens de reconhecimento de padroes e a analise de formas, abriram caminho para
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a obtencao de caracterizacoes cada vez mais abrangentes e precisas dos tecidos vegetais
(MAYOR; SILVA; SERENO, 2005; MAYOR; PISSARA; SERENO, 2008; RAMOS et
al., 2004; SANYAL; BHATTACHARYA; BANDYOPAHYAY, 2008). Embora a busca
por descritores microhistoldgicos parecga estar bem estabelecida na area de identificacao
e caracterizacao de tecidos e espécies vegetais e que os desenvolvimentos da ciéncia
contribuam para aperfeicoar os trabalhos nessa area, os estudos publicados baseiam-
se principalmente em uma classe de descritores: medidas de forma (MAYOR; SILVA;
SERENO, 2005; MAYOR,; PISSARA; SERENO, 2008; MIAO; GANDELIN; YUAN,
2006; MURRAY; O'MALLEY, 1993; RAMOS et al., 2004; SANYAL; BHATTACHARYA;
BANDYOPAHYAY, 2008). Esse viés metodologico pode ser entendido como uma heranga
visual advinda da histologia tradicional que é fundamentada nas diferencas de formato
dos tecidos e de seus constituintes (MINERVINI; SCHARR; TSAFTARIS, 2015).

Abordar um assunto pelas metodologias padroes e bem estabelecidas de uma
determinada area é uma pratica muito comum no meio cientifico. Porém, segundo o filésofo
e poeta Henry David Thoreau (1817 - 1862), "A questdo ndo € o que vocé olha, mas de que
maneira vocé vé.", em traducao livre. Na ciéncia, esta sentenca nos faz refletir sobre o quao
importante é a perspectiva sob a qual analisamos um problema e quais sao as ferramentas
ou abordagens que estamos utilizando para explorar de maneira satisfatéria o assunto em

questao.

Também ¢é importante ressaltar que a caracterizacao precisa estar fundamentada na
funcionalidade e nas particularidades do objeto a que se deseja estudar, ou seja, a escolha
dos atributos e das abordagens aplicadas precisam estar alinhadas com as interpretacoes
biologicas desses tecidos. Dessa maneira, a extracao de descritores pode ser entendida
como uma via de mao dupla pois, da mesma forma que ela se baseia nas individualidades
de cada tecido ela também promove subsidios para novas interpretacoes tanto fisioloégicas

quanto anatomicas.

Existe uma parabola Hindu intitulada “Os cegos e o elefante” que retrata bem a
importancia da perspectiva para solucionar um problema (BAQUIAO et al., 2019). De
maneira resumida, a parabola ilustra a historia de sete sabios cegos que tém um dilema
em comum: conseguir descrever um animal desconhecido que havia chegado a cidade. O
primeiro sadbio apalpou a barriga e declarou que o animal era forte como uma parede. O
segundo nao concordou e disse, tocando a presa, que ele se parecia mais com uma lanca. O
terceiro, ao tocar a tromba, retrucou e disse que o animal era parecido com uma serpente.
O quarto achou o animal semelhante a uma arvore enquanto apalpava o joelho. O quinto,
por sua vez, tocou as orelhas e afirmou que o animal era parecido com uma cortina. O
sexto, descontente com todos os outros, tocou o rabo do animal e declarou que ele era
semelhante a uma corda. Os seis sabios ficaram discutindo sem entrar em um acordo até

que o sétimo cego chegou e pediu para que uma crianca desenhasse no chao a figura do



Capitulo 1. Introdugdo 3

animal e representasse todas as perspectivas sentidas pelos outros sabios. Quando ele
tateou o contorno do desenho, declarou: “E assim que os homens se comportam perante a

verdade. Pegam apenas uma parte, pensam que é o todo, e continuam tolos!”.

A pardbola apresentada nos faz refletir sobre a importancia da unido das diversas
teorias para que o todo possa ser mais compreendido e estudado. Essa reflexdo pode ser
interpretada de diversas maneiras e por diferentes vieses. Na ciéncia, por exemplo, ela pode
ser compreendida como se os cegos fossem areas distintas e o elefante o objeto em estudo.
Sendo assim, se as pesquisas estiverem focadas em apenas um campo do conhecimento, ela
provavelmente chegara a menos conclusdes do que outras que estiverem fundamentadas

em mais de uma esfera.

Atualmente, a interdisciplinaridade vem abrindo caminho para o desenvolvimento
de novos olhares e percepgoes. A literatura mostra que trabalhos interdisciplinares que
unem a histologia vegetal com a andalise de imagens e o reconhecimento de padroes
tém apresentados resultados significativos e contribuido para: identificagdo de espécies
(ROSITO; MARCHESAN, 2003), comparacio entre tecidos (SANCHEZ-GUTIERREZ et
al., 2016), andlise na forma de plantas (MIAO; GANDELIN; YUAN, 2006) e até mesmo no
estudo do movimento de células dentro dos tecidos vegetais (LIU et al., 2017). Além disso,
segundo Richmond e Roehner (2019), um olhar fisico é incomum em trabalhos escritos por

profissionais da area de biologia porém, ele pode trazer conclusoes nao antes obtidas.

Uma das abordagens fisica bastante utilizada em problemas biolégicos é a variacao
da escala que é fundamental para entender e descrever objetos tanto na percepc¢ao natural
quanto na artificial (LINDEBERG, 2015). Esse processo, chamado de andlise multiescala,
tem sido amplamente utilizado na literatura fisica e biologica (COSTA; GOLDBERGER;
PENG, 2005; LIU et al., 2017; SHANG et al., 2019; SONG et al., 2018; XING et al., 2017;
YIN et al., 2019). No entanto, a aplicagdo de métodos multiescalares para caracterizacao
de tecidos histolégicos de plantas tem sido pouco discutida na literatura e geralmente
estd mais relacionada aos descritores de textura foliar (PLOTZE; BRUNO, 2007; SILVA;
FLORINDO, 2019). Assim, h& uma lacuna na exploragdo dos descritores originados da
analise multiescalar para a caracterizacao de tecidos vegetais, como, por exemplo, os feixes

vasculares vegetais.

Um olhar mais centrado nas particularidades dos feixes vegetais revela que uma
das diferencas entre eles esta na posicao de um tecido vascular em relacdo ao outro
(MODESTO; SIQUEIRA, 2002). Existem dois tipos de categorias de atributos que visam
extrair informagoes relacionadas as posicoes das células de um tecido, sao eles: atributos
relacionados a densidade dos centroides e atributos relacionados a regularidade estrutural.
A literatura evidencia, novamente, uma escassez de trabalhos que caracterizem tecidos

vegetais por meio dessas abordagens.

Partindo desses cendrios, nota-se uma oportunidade de desenvolvimento na ciéncia
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das plantas no ambito da analise de imagens e de reconhecimento de padrdes. Uma vez
que, pode ser explorado o efeito em se estudar atributos pouco utilizados na literatura

para caracterizar feixes vasculares vegetais.

1.1 Motivacao e objetivos

A caracterizacao de tecidos vegetais é uma pratica que se repete desde a invengao
do microscopio até o dias de hoje. Esse processo é importante para a classificacdo de um

tecido, para classificacdo de uma espécie ou para o controle de qualidade de um vegetal.

Nota-se que os trabalhos que envolvem tecidos vegetais ainda estao fundamentados
na histologia classica e, portanto, caracterizam esses tecidos por meio de descritores de

forma.

Os avancos tecnologicos nas abordagens de analise de imagens digitais e métodos
de reconhecimento tém possibilitado uma maior abrangéncia na extracao de atributos de
imagens. Esses avancos tém contribuido positivamente para que particularidades possam
ser melhores estudadas, ou seja, a caracterizacao anda junto com a funcionalidade de cada
tecido e suas individualidades. Isso abre caminho para que novas interpretagoes possam

ser obtidas.

Dentro desse cenario, e levando em consideracao as particularidades de cada feixe
vascular, o presente trabalho buscou explorar essas lacunas propondo estudar tecidos vege-
tais nao apenas por atributos referente a forma mas também extrair e estudar descritores
referente a densidade de centroide e a regularidade estrutural. Alguns atributos foram

extraidos segundo a abordagem multiescala.

Essas novas abordagens, atrelada a tradicional, poderao contribuir para novas
conclusoes, ou seja, o presente trabalho se aproveita dos beneficios da analise digital
de imagens e reconhecimento de padroes para melhor compreender os feixes vasculares
vegetais, especialmente no sentido de alcancar resultados mais quantitativos e objetivos,

gerando novas interpretagoes na caracterizacao desses tecidos.

Em particular, pretendemos encontrar descritores que contribuam para a diferencia-
cao efetiva entre feixes vasculares vegetais provenientes do caule de cinco espécies vegetais:
Cyperus rotundus (Cyperaceae), Baccharis dracunculifolia (Asteraceae), Sechium edule
(Cucurbitaceae), Dracaena marginata (Convallariaceae), Microgramma vacciniifolia (Poly-
podiacea). Cada espécie listada tem um tipo de feixe vascular e sdo eles, respectivamente,

colateral aberto, colateral fechado, bicolateral, anfivasal e anficrival.

As imagens digitais de cada feixe vascular vegetal foram segmentadas manualmente
para que os tecidos floema e xilema pudessem ser segregados. A segmentagdo manual foi a

estratégia escolhida uma vez que tinhamos como objetivo construir um banco de dados
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"Padrao Ouro" no quesito segmentacao de tecidos vegetais em feixes vasculares.

Os descritores foram extraidos por meio de quatro abordagens: forma, densidade,
regularidade estrutural e multiescala. Foi objetivo desse trabalho selecionar um conjunto
de atributo que melhor caracterizasse os feixes vasculares vegetais. Ao final, todas as
categoriais de atributos foram testadas com o objetivo de avaliar a acuracia de cada uma
delas por meio de métodos de reconhecimento de padroes supervisionados. Assim, pode-se

determinar qual categoria descreveu melhor os tecidos em estudo.

Ademais, o presente trabalho também objetivou encontrar a relevancia biolégica
dos descritores que melhor caracterizassem os feixes vasculares vegetais. Assim, podemos
auxiliar na compreensao da arquitetura desses tecidos e futuramente motivar estudos de

cunho fisioldgico e anatémico.

Sendo assim, esse trabalho foi motivado pelas lacunas encontradas na caracterizacao

em tecidos vegetais e tem como objetivos especificos:

a. Caracterizar os diferentes tipos de feixes vasculares vegetais;
b. Diferenciar os diferentes tipos de feixes vasculares vegetais;
c. Contribuir como base para trabalhos de identificacdo tecidual vascular vegetal;

d. Prover subsidios para segmentacao em imagens microscopicas de tecido vascular

vegetal;

e. Mostrar a relevancia bioldgica dos atributos que melhor caracterizarem os feixes

vasculares vegetais.

1.2 Visao geral do trabalho apresentado

A Figura 1 ilustra a visao geral de todas as partes que constituem esse trabalho.
O trabalho se inicia com a montagem das ldminas histologicas e a aquisicao das imagens
digitais das amostras dos 3 tipos de feixes vasculares vegetais: feixes concéntricos, feixes
colaterais e feixes bicolaterais. Os feixes concéntricos se subdividem em anfivasal e anficrival.
Os feixes colaterais se subdividem em abertos e fechados. Em nosso trabalho, também

abordamos os anfivasais primarios e secundarios.

Ao todo, foram digitalizadas 25 imagens de cada um dos seis feixes estudados. Por
meio da segmentacao manual, cada figura foi dividida em seus tecidos constituintes, xilema
e floema. Portanto, as 150 imagens iniciais deram origem a 300 imagens. Dessas 300, 240
foram destinadas para a etapa de andlise (representada em laranja na Figura 1) e 60 para
a etapa de validacdo (representada em verde na Figura 1). Todas as classes de tecidos

possuiram o mesmo numero de imagens nas duas etapas.
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Figura 1 — Visao geral do trabalho apresentado. Os processos em laranja correspondem a
etapa de andlise, os em verde a etapa de validagdo e os azuis sao referentes aos
processos que sao comuns as duas etapas.

Fonte: Autor

Na etapa de analise, foram extraidos cinco categorias de atributos: Forma, Densi-
dade, Regularidade estrutural, Multiescala e Todos (sendo que essa tltima é composta por
todos os atributos extraidos em todas as outras categorias). Os atributos foram extraidos
com base nao so na literatura como também em consideragao as particularidades dos feixes

em estudo.

O objetivo da etapa de analise foi estudar se os atributos extraidos eram capazes de
segregar e caracterizar os tecidos vegetais. Por isso, os atributos extraidos foram analisados
por trés abordagens distintas: individual, par a par e analise de componentes principais
(ACP). Ao final dessa etapa, os atributos foram selecionados com a finalidade de elencar
quais foram os descritores que apresentaram maior influéncia na caracterizacao e separagao

dos feixes vasculares vegetais.

A partir dos resultados obtidos na etapa de andlise, foi possivel realizar a etapa de
validacao. Nela, a extracao de atributos contou com a inser¢ao da categoria Selecionados
a qual foi resultado da etapa de andlise. Ou seja, aqui os atributos extraidos foram
organizados em seis categorias: Forma, Densidade, Regularidade estrutural, Multiescala,

Todos e Selecionados.

A etapa de validagao foi responsavel por medir e comparar a acuracia das categorias

de atributos frente ao objetivo geral desse trabalho que é a caracterizacao e a separac¢ao dos
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feixes vasculares vegetais. A acuracia foi medida por meio de duas abordagens classificato-
rias: k-Nearest Neighbors e Perceptron Multicamadas. Os resultados foram apresentados

na forma de matrizes de confusao.

Ao final do trabalho, foi possivel analisar qual categoria de atributos foi capaz de
caracterizar e separar os tecidos vegetais dos feixes vasculares vegetais com melhor média
de acertos. A categoria que obteve a maior média de acertos foi a categoria Selecionados.
Também foi observado que a categoria Multiescala obteve maior nimero de acertos do que

a categoria Forma.

Ademais, os atributos que constituiram a categoria Selecionados foram estudados
buscando encontrar interpretacoes biologicas que justifiquem o motivo pelo qual eles

obtiveram o melhor desempenho computacional.

1.3 Organizacao da dissertacao

O documento inicia-se com dois Capitulos (2 e 3) destinados a apresentar conceitos
béasicos que foram utilizados ao longo dessa dissertacao: O primeiro evidencia a importancia
da classificacdo para segregar os vegetais como um grupo de organismos tinicos e traz
informagoes acerca da biologia vegetal como por exemplo, a histologia. O segundo é
composto por conceitos béasicos das areas de andlise de imagem e reconhecimento de
padrdes e traz informagdes sobre imagens digitais, processamento de imagens, extragao e

analise de atributos e, por fim, classificagdo de padroes.

O proximo Capitulo 4 apresenta toda metodologia realizada ao longo dessa disserta-
¢ao. Nesse Capitulo foram apresentadas abordagens de extragao e anélise de atributos bem
como algumas abordagens de reconhecimento de padroes. A primeira atividade realizada
foi a montagem das laminas histoldgicas, seguida da aquisi¢do e da segmentagao das
imagens dos feixes vasculares vegetais. Posteriormente, os atributos foram extraidos. Apés
essa etapa, a dissertagao é subdividida em duas etapas: a primeira é andalise dos atributos
e a segunda ¢ a validacao dos resultados. Na primeira, os atributos sao avaliados por trés
abordagens (individual, par a par e andlise de componente principal) com o objetivo de
elencar um subconjunto de atributos que fosse mais relevante para a caracterizacao dos
feixes vasculares vegetais. A segunda etapa consistiu em avaliar a acuracia por meio de
classificadores supervisionados (k-Nearest Neighbor) e Perceptron Multicamada) de todos

os conjuntos de atributos estudados nessa dissertacao.

O Capitulo 5 apresenta os resultados ao longo dessa dissertagao, ou seja, sao

apresentados os resultados referentes a etapa de analise e de validagao.

O Capitulo 6 apresenta a discussao sobre as categorias de atributos estudadas

ao longo desse trabalho. Esse capitulo também traz informacoes referentes a relevancia
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biolégica dos atributos que melhor caracterizaram os feixes vasculares vegetais.

Por fim, a dissertacao é encerrada com o Capitulo 7 que traz as conclusoes sobre o

trabalho desenvolvido e as possibilidades para trabalhos futuros.



2 O Reino Vegetal

O Reino Vegetal também conhecido como Plantae retine as plantas que sao seres
eucariontes, multicelulares e autotroficos fotossintetizantes. Sao representantes desse grupo
os musgos, as samambaias, os pinheiros e as arvores frutiferas (AMABIS; RODRIGUES,
2006).

Atualmente, sdo conhecidas aproximadamente 404 mil espécies de plantas (IUCN,
2019) que variam quanto ao tamanho, forma e formagao corporal. Devido a essa variagao

estrutural, as plantas podem ser dividas em grupos, conforme descrito a seguir.

As bridfitas sdo plantas de pequeno porte que vivem em ambientes imidos e
sombreados. Sao avasculares, ou seja, ndo possuem sistema de transporte de substancia ao

longo do corpo vegetal. O exemplo mais comum dessa classe sdo os musgos (AMABIS;
RODRIGUES, 2006; RAVEN; EVERT; EICHHORN, 2014).

Com excecao das bridfitas, todos os demais grupos apresentam sistema vascular e,
por esse motivo, podem ser classificadas como plantas vasculares ou traqueéfitas (AMABIS;
RODRIGUES, 2006). O primeiro grupo que apresentou um sistema de transporte de dgua
e substancias organicas e inorganicas foi o das pteridofitas. Elas sao representadas pelas
samambaias e avencas e podem atingir mais de 4m de altura (AMABIS; RODRIGUES,
2006; RAVEN; EVERT; EICHHORN, 2014).

Os outros dois grupos de plantas vasculares sdao fanerégamas, ou seja, apresentam
sementes. Dentro desse grupo temos as gimnospermas que sao representadas pelos pinheiros
e as coniferas. O outro grupo pertencente as fanerégamas sdo as angiospermas que se
diferenciam as gimnospermas por apresentarem flores e frutos (AMABIS; RODRIGUES,
2006; RAVEN; EVERT; EICHHORN, 2014).

As angiospermas podem ser subdividas em monocotileddneas e dicotiledoneas
dependendo do ntimero de cotilédone no embriao, da dire¢ao das nervuras foliares, do
tipo de raiz, da estrutura das flores e do sistema vascular (AMABIS; RODRIGUES, 2006;
RAVEN; EVERT; EICHHORN, 2014).

Ao observamos o ambiente ao nosso redor, nos deparamos com dezenas de indivi-
duos representantes do Reino Vegetal. Esse reino tem importancia alimentar, energética,
ornamental e ecoldgica. E; foi por meio dele que o ecossistema se organizou da forma como

vemos hoje.

Das quase 404 mil espécies de plantas descritas, aproximadamente 382 mil possuem
sistema vascular (IUCN, 2019). Isso indica a importancia evolutiva desse sistema de

transporte e o quanto isso impulsionou a colonizacao do ambiente terrestre e, desse modo,
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contribuiu para o espalhamento do reino vegetal por toda a Terra.

2.1 Histologia vegetal

Se na antiguidade uma prética que facilitava a cognigao e o estudo era dividir o
organismo em suas partes constituintes, com o surgimento da histologia essa abordagem
ganhou ainda mais importancia e auxiliou na classificacdo dos seres vivos e dos seus
tecidos. Tecidos sao, por definicao, conjuntos de células, iguais ou diferentes entre si, que
desempenham fungao especifica (JUNQUEIRA; JUNQUEIRA, 1983). Sendo assim, a busca
por atributos histologicos passou a auxiliar na elucidagdo dos problemas taxonémicos e a

promover uma classificagdo mais objetiva desses organismos (STACE, 1991).

No reino vegetal, os tecidos foram divididos em dois grupos (vide Figura 2):
tecidos meristematicos que sao constituidos por células em constantes divisoes, e os
tecidos permanentes formados por células diferenciadas com formato, funcao e tamanho
permanentes (TAIZ; AL., 2017).

N
Histologia
vegetal
Tecidos Tecidos
meristematicos permanentes
Meristemas Meristemas Tecido de Tecido de Tecido de Tecido de
primarios secundarios revestimento preenchimento sustentag&o conducéo
S~ ~ S~
N I N I P
Protoderme Céambio Epiderme Parénguima Colénquima Xilema
~— S~ S~ ~— ~— ~—
N I N N N
Procambio Felogénio Esclerénquima Floema
~—r N ~— S~
Meristema
fundamental
S—r

Figura 2 — Divisao dos tecidos vegetais em dois grupos: Tecidos meristeméaticos e Tecidos
permanentes

Fonte: Autor

Para entendermos melhor a organizagao tecidual do corpo vegetal, precisamos
observar e compreender as fases do seu desenvolvimento. Segundo Gléria e Guerreiro
(2006) o desenvolvimento morfolgico das plantas inicia-se com a germinagao da semente,
estrutura que contém o embrido. O embridao apresenta dois tipos de meristema apical, um
localizado no caule (ou caulinar) e o localizado na raiz (ou radicular). Esses tecidos, apds
sucessivas divisoes celulares, sao responsaveis pela formacao, respectivamente, do caule

primario e da raiz primaria. Esses tecidos meristematicos primarios sao formados pela
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protoderme, pelo meristema fundamental e pelo procambio. Eles irdo formar os tecidos
primarios do vegetal como a epiderme, cortex, periciclo, xilema e floema. Ou seja, os
meristemas apicais produzem as células que se diferenciam em novas partes tanto do
caule quanto da raiz e proporcionam o crescimento em extensao (longitudinal), também

conhecido como crescimento primario do vegetal.

Para muitas plantas, como, por exemplo, a maioria das espécies de monocotiledoneas
e poucas de dicotiledoneas herbaceas, apenas o crescimento priméario é necessario para
o desenvolvimento do corpo tecidual do vegetal adulto (GLORIA; GUERREIRO, 2006;
MODESTO; SIQUEIRA, 2002). Em contrapartida, na maioria das dicotiledéneas e nas
gimnospermas ¢é necessario o crescimento em espessura ou secundario. Esse crescimento é
oriundo da atividade do cambio e do felogénio. Esses dois tecidos, originados do procambio,
periciclo e da epiderme, sao denominados meristematicos secundarios ou laterais e seu
desenvolvimento da origem aos tecidos secundérios (stber, feloderme, floema e xilema

secundérios) (GLORIA; GUERREIRO, 2006).

De maneira geral, podemos resumir o corpo celular em trés sistemas de tecidos:
Dérmicos que sao responsaveis pelo revestimento; Fundamentais, responsaveis pelo preen-
chimento e pela sustentagao; e Vasculares, responsaveis pelo transporte de nutriente ao
longo do corpo vegetal. (AMABIS; RODRIGUES, 2006; GLORIA; GUERREIRO, 2006;
RAVEN; EVERT; EICHHORN, 2014). A distribui¢ao desses sistemas ao longo do corpo
vegetal pode variar de acordo com o 6rgao e o grupo vegetal, mas basicamente os padroes
seguem a orientacao: o sistema vascular é envolto pelo sistema fundamental e o sistema

dérmico reveste a planta (GLORIA; GUERREIRO, 2006).

Desde modo, entao, utilizar os tecidos para entender a fisiologia e as caracteristicas
dos vegetais passou a ser uma abordagem muito comum. Saber que aquele organismo era
integrante do Reino Plantae ja ndo era o suficiente. A qual subgrupo aquele individuo
pertencia? QQuais suas principais caracteristicas histologicas? E foi nesse cenario que a

classificacao dos vegetais surgiu.

A Figura 3 ilustra o cladograma que evidencia a importancia da histologia para
a divisao dos grupos vegetais. O primeiro grande marco evolucional das plantas foi o
surgimento dos tecidos vasculares e, com o advento da microscopia e da histologia, o
xilema e o floema puderam ser caracterizados e estudados tornando-se assim, tecidos com
valor taxonémico (CHEADLE, 1955). Sendo assim, as plantas puderam ser separadas em
vasculares ou avasculares, ou seja, puderam ser classificadas em relacao a presenca ou

auséncia desses tecidos.
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Figura 3 — Cladograma ilustrando os marcos evolutivos vegetais

Fonte: Autor.

Os outros dois marcos evolutivos estao relacionados com a presenca de sementes
e a presenca de flores e frutos. Apesar de todos os 6rgaos e tecidos serem importantes e
possuirem funcgoes especificas que contribuem para o desenvolvimento e manutenc¢ao do

vegetal, o presente trabalho ird focar apenas nos tecidos vasculares.

2.2 Tecido vascular vegetal

Os tecidos vasculares, também conhecidos como tecidos condutores, tém como
principal funcao transportar dgua, nutrientes, sais minerais e metabodlitos ao longo do
corpo vegetal. Essas substancias sdo conduzidas em duas dire¢oes: das raizes para as folhas
e das folhas para as raizes. (AMABIS; RODRIGUES, 2006; FERRI, 1983; MODESTO;
SIQUEIRA, 2002; RAVEN; EVERT; EICHHORN, 2014). Os tecidos vasculares, sao
continuos ao longo de todos os 6rgaos das plantas vasculares e formam um sistema

vascular capaz de suprir toda demanda hidréulica e energética desses organismos (GLORIA;
GUERREIRO, 2006).

Como discutido brevemente nas se¢Ges anteriores, os tecidos vasculares apresentam
grande importancia evolutiva para os vegetais. Anteriormente ao surgimento evolutivo
desse sistema condutor, o transporte de substancias era feito por difusao, ou seja, célula a
célula por meio da parede celular e isso resultava em duas limitagoes para a planta: a)
necessidade de contato com o meio aquatico; b) pequeno porte do organismo (MODESTO;
SIQUEIRA, 2002; RAVEN; EVERT; EICHHORN, 2014). Foi por meio do surgimento de
um sistema organizado de conducao de agua, sais minerais e nutrientes que os vegetais

puderam alcancar definitivamente o meio terrestre e houve a possibilidade de crescimento
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sem prejuizo hidrico e energético para a planta.

Os tecidos vasculares sao tecidos permanentes, ou seja, formados por células
diferenciadas com formato, funcdo e tamanho permanentes (TAIZ; AL., 2017) e podem
ser classificados em relagao ao tipo de tecido (xilema ou floema) ou sua origem (cdmbio ou
procadmbio). O xilema é responsavel pelo transporte de 4gua e nutrientes inorganicos (como
sais minerais) das raizes até as folhas da planta. Em contrapartida, o floema é um tecido
encarregado de transportar substancias organicas, como, por exemplo, os metabdlitos
formados pela fotossintese nas folhas até as demais partes do vegetal pelo floema (AMABIS;
RODRIGUES, 2006). A Figura 4 ilustra a dire¢ao da condugao do xilema (vide Figura 4a)
e do floema (vide Figura 4b).

(a) Xilema (b) Floema

Figura 4 — Representacao da direcao da conducao dos tecidos vasculares vegetais ao longo
do organismo. (a) Ilustra o xilema tecido responsével pelo transporte de dgua
e nutrientes inorganicos das raizes até as folhas; (b) Tlustra o floema tecido
responsavel pelo transporte de d4gua e substancias organicas das folhas até as
raizes.

Fonte: Autor.

O xilema e o floema priméario derivam do procdmbio, que esta localizado na
parte inferior do meristema apical e, por esse motivo, a medida que a planta cresce
longitudinalmente, novos elementos de xilema e floema priméarios sao formados. Por
outro lado, quando o vegetal cresce em espessura, ha a formacdo do tecido vascular

secundario a partir do meristema secundario mais especificamente do cimbio (FERRI, 1983).
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Normalmente, as monocotiledoneas e pteriddfitas apresentam somente tecidos condutores

primarios. Ja as dicotiledoneas e as gimnospermas formam os tecidos secundérios gracas a

atividade cambial (MODESTO; SIQUEIRA, 2002).

Outra classificagao desses tecidos é com relacao a disposicao do xilema em relacao
ao floema e vice e versa. Eles podem se organizar de trés tipos diferentes de feixes: colaterais
(aberto e fechado), bicolateral e concéntrico (anfivasal e anficrival) (MENEZES, 2016;
METCALFE; CHALK, 1950; MODESTO; SIQUEIRA, 2002; OGURA, 1972).

2.2.1 Xilema

O xilema é o tecido vegetal responsavel pela condugao de agua e sais minerais
desde as raizes até as folhas das plantas (GL6RIA; GUERREIRO, 2006). Essa solucao de
agua e soluto é comumente chamada de seiva bruta. Por essa razao, alguns livros falam
que a principal funcao do xilema é o transporte de seiva bruta ao longo do corpo vegetal
(AMABIS; RODRIGUES, 2006; MENEZES, 2016).

Esse tecido vegetal também apresenta mais duas fungdes: armazenamento de
nutriente e sustentagao (suporte mecanico) (GLORIA; GUERREIRO, 2006; MODESTO;
SIQUEIRA, 2002; RAVEN; EVERT; EICHHORN, 2014).

O xilema, também conhecido como lenho (MODESTO; SIQUEIRA, 2002), é consti-
tuido principalmente por trés tipos celulares: elementos traqueais, células parenquiméaticas
e as fibras (GLORIA; GUERREIRO, 2006; MODESTO; SIQUEIRA, 2002). Essa formacao
vale tanto para o xilema primario quanto para o secundario. A diferenca deles, além da
origem embriondria esta no sistema de organizacao, pois no primario as células organizam-

se apenas no sistema radial enquanto que no secundario elas organizam-se tanto no radial

quanto no axial (GL6RIA; GUERREIRO, 2006).

Os elementos traqueais sao assim chamados porque sao estruturas reforcadas por
anéis de lignina e se assemelham a traqueia dos insetos (MODESTO; SIQUEIRA, 2002).
Existem dois tipos béasicos de elementos traqueais: as traqueides e os elementos de vaso
(AMABIS; RODRIGUES, 2006; GLORIA; GUERREIRO, 2006; MODESTO; SIQUEIRA,
2002; RAVEN; EVERT; EICHHORN, 2014). Ambas sao células alongadas, com paredes
secundarias lignificadas, portanto, mortas e sem protoplastos. A principal funcao desses
elementos traqueais é a condugao de dgua ao longo do vegetal (GLORIA; GUERREIRO,
2006; MODESTO; SIQUEIRA, 2002).

Em termos evolutivos, as traqueides representam os elementos de conducao de agua
mais primitivo. Essas células sdo imperfuradas e, portanto, a comunicacdo entre as células

é feita por pares de pontuagoes, que sao pequenos orificios, em suas paredes.

Em contrapartida, os elementos de vaso sao caracteristicos das angiospermas e das
ordens mais complexas das gimnospermas (GL6RIA; GUERREIRO, 2006; MODESTO;
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SIQUEIRA, 2002). Essas células sao perfuradas e essas perfuragoes podem ser simples ou
multiplas. A comunicagao entre as células é feita nao s6 pelos pares de pontuagoes, mas
também pelas placas de perfuragoes. Como os elementos de vasos unem-se uns aos outros

formando longas colunas continuas por onde a agua consegue passar livremente através

das perfuragoes (MODESTO; SIQUEIRA, 2002).

O outro tipo de célula que constitui o xilema sdo as células parenquimaticas. Elas
sao células vivas que envolvem os vasos. As suas principais fungoes sao: armazenamento
de substancias de reservas como amido, Oleos e cristais; translocacao de agua e soluto
4 curta distdncia (GLORIA; GUERREIRO, 2006; MODESTO; SIQUEIRA, 2002). Elas
estdo mais presentes em angiospermas e raramente sao encontradas em gimnospermas
(GL6RIA; GUERREIRO, 2006). Morfologicamente, elas sao alongadas e possuem paredes
mais delgadas quando comparadas com as paredes dos elementos de vaso e das fibras
(GLORIA; GUERREIRO, 2006).

O ultimo tipo de célula que compode o xilema sao as fibras. Elas sdo responsaveis
pela sustentagao do vegetal. Sao alongadas e possuem extremidades afiladas. Suas paredes

variam em espessura, mas normalmente, sao mais espessas que os demais tipos celulares

do xilema (GLSRIA; GUERREIRO, 2006; MODESTO; SIQUEIRA, 2002).

2.2.2 Floema

O tecido vegetal vascular responsavel pelo transporte de materiais orgéanicos e
inorgénicos em solugao nas plantas é conhecido por floema ou liber (AMABIS; RODRI-
GUES, 2006). Entre os materiais orgénicos transportados pelo floema destacam-se os
carboidratos na forma de sacarose, as substancias nitrogenadas como aminoacidos e amidas,
os lipidios, os acidos organicos, os dcidos nucleicos, substancias reguladoras de crescimentos
e as vitaminas. As substancias inorganicas resumem-se aos ions inorganicos como os sais
minerais (AMABIS; RODRIGUES, 2006; GL6RIA; GUERREIRO, 2006; RAVEN; EVERT;
EICHHORN, 2014). Dessa maneira, podemos inferir com o floema é o tecido responsével
pelo transporte do alimento, ou seiva elaborada, desde o sitio de produgao (folhas) até
um sitio consumidor (meristemas) (GLORIA; GUERREIRO, 2006; RAVEN; EVERT;
EICHHORN, 2014).

Analogo ao xilema, esse tecido estd presente em todos os 6rgaos da planta vascular

e, além de ser responsavel pela conducao de substancias, também possui as fungoes de
armazenamento de nutriente e sustentagdo (GLORIA; GUERREIRO, 2006; MODESTO;
SIQUEIRA, 2002).

O floema é composto por quatro tipos celulares: os elementos crivados; as células
parenquimaéticas; as fibras; e as esclereides (GL6RIA; GUERREIRO, 2006; MODESTO;
SIQUEIRA, 2002; RAVEN; EVERT; EICHHORN, 2014). Os elementos crivados sao as
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células especializadas em conducao e se apresentam de duas maneiras: as células crivadas
e os elementos de tubo crivados (GLORIA; GUERREIRO, 2006; MODESTO; SIQUEIRA,
2002).

As células crivadas sao células longas e mais primitivas que estdo presentes em
pteridéfitas e gimnospermas (GLORIA; GUERREIRO, 2006). Sao caracterizadas por
possuirem grupo de poros estreitos na parede celular denominados areas crivadas (GLORIA;
GUERREIRO, 2006; MODESTO; SIQUEIRA, 2002). Em contrapartida, os elementos dos
tubos crivados sao células mais curtas que se caracterizam por apresentarem placas crivadas
nas paredes laterais (GLORIA; GUERREIRO, 2006). Placas crivadas sdo areas crivadas
que apresentam poros maiores e altamente especializadas (MODESTO; SIQUEIRA, 2002).
Uma placa pode ser composta por uma ou mais areas crivadas e os poros podem varias de 1
a aproximadamente 15um (GLORIA; GUERREIRO, 2006). Essas estruturas sao exclusivas
das angiospermas (GLORIA; GUERREIRO, 2006; MODESTO; SIQUEIRA, 2002).

Vale ressaltar que tanto os elementos do tubo crivado e as células crivadas apresen-
tam protoplasto, com excecao do nicleo, e nao sao lignificadas, portanto, sao consideradas
células vivas. E a condugao de nutrientes pelos elementos crivados é feita por meio dos
orificios da placa crivada. Cada poro é atravessado por um plasmodesmo, uma fina
ponte citoplasmatica, que comunica uma célula a outra (AMABIS; RODRIGUES, 2006;
MODESTO; SIQUEIRA, 2002).

Os elementos dos tubos crivados sao associados as células parenquimaticas (MO-
DESTO; SIQUEIRA, 2002). Estas se diferenciam uma das outras e se especializam em uma
das categorias a seguir: células companheiras; células albuminosas e células intermediarias
(GL6RIA; GUERREIRO, 2006). Também existem células parenquiméticas que nao se
especializam, conhecidas como parenquimaticas nao-especializadas e estas sao responsa-
veis por armazenar substancias como amidos e cristais (GL6RIA; GUERREIRO, 2006;
MENEZES, 2016; MODESTO; SIQUEIRA, 2002).

As células companheiras sao as mais relacionadas com os elementos do tubo crivado
e se associam a eles por numerosas conexoes citoplasmaticas (GLORIA; GUERREIRO,
2006; MODESTO; SIQUEIRA, 2002). Elas tém importante papel na distribuigdo dos
assimilados dos elementos de tubo crivado e fazem o controle dos elementos do tubo crivado
por meio da transferéncia de moléculas informacionais e moléculas como ATP (GLORIA;
GUERREIRO, 2006).

As células albuminosas, ou células de Strasburguer, sao analogas as células com-

panheiras, mas estao associadas as células crivadas e nao aos elementos do tubo crivado
como as células companheiras (GLORIA; GUERREIRO, 2006; MENEZES, 2016).

A outra categoria de células parenquimaticas associadas ao floema sao as células

intermediarias. Elas estao presentes nas nervuras de menor calibre de folhas adultas e sdo
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responsaveis por mediar o acimulo e carregamento de solutos organicos, principalmente

carboidratos (GLORIA; GUERREIRO, 2006; MENEZES, 2016).

Os outros tipos celulares encontrados comumente no floema sao as fibras e as
esclereides. As fibras possuem além da fungao de sustentagao (MODESTO; SIQUEIRA,
2002), a de reserva de substéancias assim como as parenquiméticas (GLORIA; GUERREIRO,
2006). As esclereides sao encontradas nas partes mais velhas do floema, sdo ramificadas e
resultantes da esclerificagao (lignificagao) de células do parénquima. Assim como as fibras,

atuam na sustentacao do vegetal com as esclereides sao lignificadas e, portanto, mortas
(GLORIA; GUERREIRO, 2006).

2.3 Feixes vasculares vegetais

Feixes vasculares vegetais sao as associagoes do xilema e do floema nos orgaos
vegetais, ou seja, é a disposicao do xilema em relacdo ao floema e vice e versa em um

érgao especifico (MENEZES, 2016; MODESTO; SIQUEIRA, 2002).

No caule, esses tecidos podem se organizar de trés tipos diferentes de feixes:
colaterais (aberto e fechado), bicolateral e concéntrico (anfivasal e anficrival) (MENEZES,
2016; METCALFE; CHALK, 1950; MODESTO; SIQUEIRA, 2002; OGURA, 1972). Os

tipos de feixes estao ilustrados, respectivamente, nas Figuras 5, 6, 7.

Os colaterais sao caracterizados por apresentarem cordoes de xilema e floema
situados lado a lado, conforme ilustrado na Figura 5. Normalmente, o floema fica localizado
do lado de externo ao xilema tendo o centro do cilindro como referéncia (MODESTO;
SIQUEIRA, 2002). Esse tipo de feixe é subdividido em dois grupos: colateral aberto (vide
Figura ba) e colateral fechado (vide 5b). A diferenca entre eles é que no aberto existe
a presenca de células vivas entre os tecidos vasculares como, por exemplo, o procambio
ou células potencialmente meristematicas, ou seja, o feixe pode produzir mais elementos
vasculares e crescer. Em contrapartida, no colateral fechado nao hé praticamente células
vivas entre o xilema e o floema, devido a isso, ele ndo podera mais produzir novos elementos
vasculares (MENEZES, 2016).
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(a) Feixe colateral aberto (b) Feixe colateral fechado

Figura 5 — Feixes vasculares vegetais do tipo colateral. (a) Representa um feixe colateral
aberto no qual existe uma camada de células vivas (procambio) entre o floema
e o xilema; (b) Representa um feixe colateral fechado no qual ndo ha células
intermedidrias entre os tecidos vasculares. Células do floema estao coradas em
azul e do xilema em rosa.

Fonte: Autor

O feixe é considerado bicolateral quando o xilema é envolvido externa e internamente
pelo floema e é possivel diferenciar o floema externo e o interno (MENEZES, 2016;
MODESTO; SIQUEIRA, 2002). Um esquema representativo da organiza¢ao dos tecidos

vasculares no feixe bicolateral estd representado na Figura 6.

Figura 6 — Feixes vasculares vegetais do tipo bicolateral o apresenta um floema externo e
um interno mediado por um cordao de xilema. Células do floema estao coradas
em azul e do xilema em rosa.

Fonte: Autor

Ja os feixes concéntricos sao feixes que um tecido vascular circunda o outro
(MODESTO; SIQUEIRA, 2002), conforme representado na Figura 7. Quando o floema
circunda o xilema o feixe é denominado anficrival (vide 7a). Em contrapartida, quando o
xilema circunda o floema, ele é denominado anfivasal (vide Figura 7b) (MENEZES, 2016;
MODESTO; SIQUEIRA, 2002).
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(a) Feixe concéntrico anficrival (b) Feixe concéntrico anfivasal

Figura 7 — Feixes vasculares vegetais do tipo concéntrico. (a) Representa um feixe con-
céntrico anficrival no qual o xilema é o vaso central e o floema o circunda; (b)
Representa um feixe concéntrico anfivasal no qual o floema ¢é o vaso central e o
xilema o circunda. Células do floema estao coradas em azul e do xilema em
rosa.

Fonte: Autor

Esses feixes estao distribuidos entre as 382 mil espécies vegetais vasculares descri-
tas (IUCN, 2019). Por exemplo, as monocotiledéneas podem ter feixes do tipo colateral
ou concéntrico (CATTAIL; MENEZES, 2010; JURA-MORAWIEC, 2017; TOMLINSON;
ZIMMERMANN;, 1969). Dentro das monocotiledoneas, temos a espécie Dracaena margi-
nata, por exemplo, que possui exclusivamente feixe do tipo concéntrico anfivasal (JURA-
MORAWIEC, 2015) e a espécie Cyperus rotundus, uma monocotiledonea herbacea, que
apresenta o feixe do tipo colateral fechado (GLORIA; GUERREIRO, 2006; MENEZES,
2016).

As dicotiledéneas podem ter feixes do tipo colateral ou bicolateral (GLORIA; GUER-
REIRO, 2006; MENEZES, 2016; MODESTO; SIQUEIRA, 2002). Dentro das dicotiledoneas,
temos as espécies Baccharis dracunculifolia e a Pimpinella anisum que apresentam feixes
vasculares do tipo colateral aberto (GLORIA; GUERREIRO, 2006; MENEZES, 2016). Em
contrapartida, as espécies Sechium edule e a Cucurbita moschata sdo dicotiledoneas que
apresentam feixes vasculares do tipo bicolateral (GL6RIA; GUERREIRO, 2006; MENEZES,
2016; MODESTO; SIQUEIRA, 2002).

Ja as pteridéfitas podem ter feixes do tipo concéntrico (MODESTO; SIQUEIRA,
2002) como, por exemplo, a Selaginella spp que apresenta o feixe concéntrico do tipo
anficrival (MENEZES, 2016).

E notério que os feixes vasculares apresentem particularidades e estejam distribuidos
nas mais variadas espécies vegetais. Portanto, estudos que contribuam para descrever e
caracterizar esses tecidos podem promover subsidios para estudos que busquem aprimorar

a classificacao vegetal.
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3 Analise de imagens e Reconhecimento de

padroes

3.1 Biomimética e a visao artificial

Em 1941, o engenheiro suico George Mestral enquanto caminhava pelo campo
notou que as sementes do Arctium colavam constantemente em sua roupa. Esse fato deixou
o cientista curioso e, entao, ele resolveu observa-las no microscépio. Ao fazer isso, ele notou
a presenca de filamentos entrelacados que apresentavam pequenos ganchos em suas pontas
e, por esse motivo, se aderiam bem aos tecidos. Essa caracteristica encontrada e observada
na Natureza foi o que o inspirou para uma de suas grandes invengoes: o velcro (NUNES,
2014).

A histéria da invencao do velcro ilustra a esséncia da Biomimética a qual visa
tentar aprender com a Natureza e reproduzir suas estratégias para fins especificos. Essa
pratica pode ser aplicada aos mais diversos nichos da ciéncia e, atualmente, o design, a
arquitetura, a quimica, as engenharias e a computacao sao algumas das areas que mais

aplicam os conhecimentos aprendidos e observados na Natureza.

Em computagao, a terminologia "Computagao Natural" descreve todos os sistemas
computacionais desenvolvidos com inspiragao ou utilizagao de algum mecanismo natural
ou biolégico no processamento de informagao (CASTRO, 2006). Um exemplo disso é a
Visao Computacional ou Machine Vision a qual se baseia nos processos biolégicos da
formacao da imagem para tentar mimetizar a visao natural na denominada visao artificial

(MARR, 1982).

A visao artificial esta difundida em diversas areas tais quais: medicina, agricultura,
industrial e robotica. Ela vem aprimorando a classificacdo de produtos, exames clinicos e
frutos pois, a inspe¢ao visual desses elementos era tradicionalmente realizada por operadores
treinados, mas como as decisoes tomadas pelos operadores sao subjetivas, ou seja, sao
afetadas por diversos fatores como por exemplo a fadiga ou habitos adquiridos, existe
um alto risco de ocorrer erro humano no processo classificatério (GONZALEZ; WOODS,
2000). Por isso, atualmente, a classificacdo é estimada com sistemas de visao artificial por

meio da andlise e do reconhecimento de padrao (DU; SUN, 2006).

Um estudo que exemplifica bem esse aprimoramento do sistema de classificacao foi
realizado por Paulus, Busscher e Schrevens (1997) com diferentes variedades de magas.
Os operadores treinados avaliaram varios formatos, tamanhos e parametros de cores e,

o resultado demonstrou uma limitada capacidade humana de reproduzir a estimativa
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da qualidade se comparado a um sistema de classificacao artificial. Outra conclusao
interessante deste estudo é que o aumento do nimero de parametros considerados em uma

tomada de decisao estd diretamente relacionada com o aumento do erro de classificacao.

Como pode ser observado no exemplo acima, a extragao de atributos realizada
no experimento teve base nas observagoes ja realizadas pelos operadores. E natural que
isso ocorra pois a visao artificial esta intrinsecamente relacionada com a visdo natural. A
ampla distribuicao dessa ferramenta no reconhecimento de padrao é refletida na rapidez e

na capacidade de quantificacao que os algoritmos de reconhecimento possuem.

Vale ressaltar que a visao artificial envolve as mesmas etapas da visdao natural:
aquisicao, processamento e interpretacao da imagem. Ou seja, para gerar o produto final
é necessario um dispositivo que ird capturar a luz refletida do objeto, fotosensores que
irao transformar o estimulo luminoso em elétrico, um centro de processamento e, por
ultimo, software de interpretagao e andlise da imagem formada (GONZALEZ; WOODS,
2000). Essas etapas fizeram parte da metodologia deste trabalho e, por isso, serdo melhores

descritas nas proximas segoes.

3.2 Aquisicao de imagens

Existem varios processos que resultam na aquisicao das imagens, porém, todos eles
partem do mesmo principio: Um objeto é iluminado por uma fonte luminosa que pode ser
a luz natural, luz artificial raio-X, radar, infravermelho, entre outras e, dependendo da
natureza da fonte, a energia da iluminacao ¢é refletida dos objetos ou transmitida através
deles (GONZALEZ; WOODS, 2000). Por fim, essa luz é captada por um dispositivo que

possui sensores que transformam a energia da iluminagdo em imagens digitais.

Neste trabalho, focaremos no processo de aquisicao de imagem obtida a partir de
um microscopio 6ptico acoplado a uma camara fotografica digital, uma vez que, esses

foram os instrumentos utilizados na metodologia deste estudo.

3.2.1 O microscépio 6ptico

A inveng¢ao do microscépio revolucionou a forma como os organismos eram vistos
e estudados pelos cientistas e, por isso, ¢ um grande marco na histéria da ciéncia. Com
o passar do anos, a microscopia evoluiu e, os microscopios rudimentares como aquele

inventado por Antonie van Leeuwenhoek em 1674 (ANTONIE. .., 2009) deram lugar a

microscopios mais complexos e tecnoldgicos.

Dentro dessa caminhada evolutiva, encontra-se o microscépio 6ptico também
conhecido como microscépio de luz. Seu funcionamento é bem simples se comparado aos

microscopios mais atuais. Essa simplicidade mecanica o torna facil de manusear e, com
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isso, sua aplicabilidade ganha grandes proporcoes.

A Figura 8 representa um microscépio 6ptico e suas principais partes constituintes.
A lamina montada da amostra de interesse é colocada sobre a platina que é uma base
de suporte e fixacdo que tem uma abertura central que deixa passar a luz. Essa luz é
proveniente de uma lampada e, por meio de um conjunto de espelhos, é direcionada
para o condensador cuja funcao é concentrar a luz e projeta-la através do espécime
(transiluminagao) (JUNQUEIRA; CARNEIRO, 2013). A intensidade da luz pode ser
regulada por meio do redstato que atua na propria fonte luminosa ou indiretamente através
do condensador e do diafragma que é uma abertura que regula a quantidade de luz pelo
tamanho do seu didmetro (MOREIRA, 2013). A luz que atravessa o espécime é recebida
pela objetiva que ¢é a lente que fica mais proxima do objeto e projeta uma imagem real,
ampliada e invertida do mesmo em direcao a ocular que é um cilindro com duas ou mais
lentes que permitem ampliar a imagem real fornecida pela objetiva, formando uma imagem
virtual que serd projetada na retina do observador (JUNQUEIRA; CARNEIRO, 2013;
MOREIRA, 2013).

Observador
N
— Lente ocular

tf Prisma Amostra

Lente
objetiva

/ Platina

~ Filtro de luz

Ajuste de foco

Ajuste da platina

Lampada Espelho

Figura 8 — Microscépio 6ptico evidenciando suas partes constituintes e o caminho percor-
rido pela luz.

Fonte: Autor.

O avanco da tecnologia possibilitou o uso de cameras digitais acopladas aos micros-
copios Opticos. Dessa maneira, a imagem fornecida pelas lentes oculares do microscopio

nao precisa ser apenas projetada na retina do observador. Isso tornou possivel a digitali-
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zacao das imagens e sua quantificacdo por meio de abordagens de anélise de imagem e
reconhecimento de padroes (JUNQUEIRA; CARNEIRO, 2013)

3.2.2 Digitalizacao de imagens microscépicas

A Figura 9 ilustra o microscopio 6ptico Axiostar Plus da Carl Zeiss o qual esta
acoplado a um dispositivo para digitalizacao das imagens microscépicas. Esses instrumentos

foram utilizados ao longo deste trabalho com o objetivo de obter imagens microscépicas

digitais dos feixes vasculares vegetais em estudo.

Figura 9 — Sistema de digitalizacdo de imagens acoplado ao microscopio optico.

Fonte: Autor.

No microscopio optico Axiostar Plus da Carl Zeiss a luz advinda da lente objetiva
pode seguir por dois caminhos: 1) em direcao as lentes oculares e projetar a imagem final
na retina do observador; 2) seguir em dire¢do a um adaptador, similar a uma lente ocular,
inserido acima do microscépio no qual é acoplado um dispositivo para a aquisicao da
imagem. A escolha de qual caminho a luz ird4 percorrer é definida pelo operador. Neste
trabalho, as imagens foram adquiridas pelo segundo caminho, ou seja, a luz advinda da
lente objetiva seguiu para o adaptador e posteriormente para a camera fotografica digital

onde ird ocorrer a digitalizacao das imagens.

Dentro das cameras fotograficas hé sensores de luz (fotosensores) individuais
dispostos em forma de uma matriz bidimensional de 4000 x 4000 elementos ou mais.
Um desses dispositivos é o Dispositivo de carga acoplada (ou do inglés, Charge-Coupled
Cevice (CCD)) cuja fungao é coletar a energia de entrada e projetd-la em um plano de
imagem. Os sensores que forem estimulados pela luz advinda inicialmente do espécime irao

produzir saidas proporcionais a intensidade de luz recebida. Essas saidas sao convertidas
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em um sinal analogico que sera digitalizado dentro do sistema de aquisi¢cdo de imagem
(GONZALEZ; WOODS, 2000).

Para criar uma imagem digital é necessario entao, converter os dados continuos
gerados pelos CCDs para formato digital. Essa transformacgao envolve dois processos:
a amostragem e a quantizacaio (GONZALEZ; WOODS, 2000), sendo que a primeira
ird digitalizar os valores de coordenadas e a segunda os valores de amplitude (nivel de

intensidade).

Tanto a amostragem quanto a quantizacao ocorrem automaticamente nos dispositi-
vos de aquisicao e a imagem digital ¢ mostrada em tempo real para o observador. Sendo
assim, é possivel armazenar a imagem para posteriormente realizar sua quantificacao por
meio de abordagens de andlise de imagem e reconhecimento de padroes. Sabemos que
estas abordagens tem trazido descobertas interessantes e promovendo trabalhos cada vez
mais interdisciplinares e inovadores. Sendo assim, se faz necessario entender um pouco

mais sobre esses assuntos e este sera o foco das proximas se¢oes deste trabalho.

3.3 A imagem digital

Até o presente momento abordamos os mecanismos necessarios para a formagao de
uma imagem digital desde o caminho percorrido pela luz dentro do microscopio éptico
até a formacao da imagem digital dentro dos dispositivos de aquisicdo. Porém, o que é
uma imagem digital e como podemos quantifica-las por meio das abordagens de andlise de

imagem e reconhecimento de padroes?

Uma imagem digital pode ser definida com uma fun¢ao bidimensional I(z,y) onde
x e y sdo coordenadas espaciais, e a amplitude de I é chamado de intensidade (COSTA;
CESAR, 2009; GONZALEZ; WOODS, 2000). Como a imagem é digital, os valores de z, y e
I sao quantidades finitas e discretas. Em linhas gerais, uma imagem digital é representada
por duas dimensoes de um conjunto de pontos finitos, formando uma matriz, onde cada
ponto da matriz é denominado pizel (COSTA; CESAR, 2009; GONZALEZ; WOODS,
2000).

Quando pensamos em imagem digital logo vem a nossa mente dois tipos de
imagens: as coloridas e as em tons de cinza. A Figura 10 ilustra uma mesma imagem
sendo apresentada em cores (vide 10a e em tons de cinza (vide 10b). A diferenga entre elas
estd no nimero de matrizes ou bandas que cada imagem tem. Para entendermos melhor
essa diferencas, partiremos da premissa de que grande parte das cores visiveis pelo olho
humano podem ser obtidas por meio de uma combinacao de trés cores primarias: vermelho
(do inglés Red, R), verde (do inglés Green, G) e azul (do inglés Blue, B). Sendo assim,
as imagens coloridas precisam combinar essas trés cores para formarem quaisquer outras

tonalidades. Dessa maneira, um pizel ird possuir 3 bandas espectrais, ou trés matrizes
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de intensidades: a R, a G e a B e, por isso, sdao conhecidas com imagens multibandas
(GONZALEZ; WOODS, 2000).

(a) Imagem colorida (b) Imagem em tons de cinza

Figura 10 — Imagem colorida e em tons de cinza. (a) Imagem colorida; (b). Imagem em
tons de cinza.

Fonte: Autor

Na Figura 11 temos a imagem original e colorida de um feixe vascular vegetal do tipo
anfivasal sendo dividida em suas 3 camadas constituintes e seus respectivos histogramas

com as intensidades dos pizels em cada banda espectral.

- ® [ ® B

S0 = § 28 e

Figura 11 — Imagem colorida com os histogramas das bandas R, G e B.

Fonte: Autor.
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Em contrapartida, uma imagem em tons de cinza tera apenas uma banda e, por
tanto, apenas uma matriz. Nesses casos, o valor de cada pizel pode ser chamado de tons de
cinza, e ¢ uma unica amostra de um espaco de cores, variando entre o preto como a menor
intensidade e o branco como maior intensidade, passando pelo cinza, conforme mostrado

na Figura 12.
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Figura 12 — Histograma da imagem em tons de cinza

Fonte: Autor.

Deste ponto em diante, focaremos apenas nas imagens em tons de cinzas, uma vez

que todo trabalho foi feito a partir de imagens digitais com 256 tons de cinza.

Entender que toda e qualquer imagem ¢ uma matriz bidimensional é o primeiro
pré-requisito para compreender como sao aplicadas as abordagens de andlise de imagem e
reconhecimento de padroes. Essa caracteristica das imagens é o que torna possivel traba-
lharmos com todas as operagoes matriciais e, com isso, quantificar, analisar e reconhecer
objetos e/ou imagens completas. Normalmente, os valores dessa matriz estao dentro do
intervalo de 1 a 255 e sdo valores inteiros, onde 1 é preto e 255 branco. Os demais niveis

sao tons discretos ao longo da faixa de intensidade.

A Figura 13 ilustra uma imagem em tons de cinza de um feixe vascular anfivasal e
sua respectiva matriz I, na qual os valores estiveram dentro do intervalo 1 < I(i,j) < 255,
onde os indices ¢ e j indicam as coordenadas de um pizel na imagem. Nela podemos
observar que a célula em destaque tem intensidade I(i,7) = 67 enquanto que o fundo
apresenta I(7,j) = 0. Nesse exemplo apenas uma parte da matriz foi mostrada pois,

imprimi-la totalmente traria pouca informacao didatica.



Capitulo 3. Andlise de imagens e Reconhecimento de padroes 27

Figura 13 — Matriz de pizel de uma imagem segmentada manualmente. As células enfati-
zadas nesse exemplo possuem intensidades I(i,j) = 66 e I(7, j) = 67 enquanto
o fundo apresenta (i, j) = 0.

Fonte: Autor

Realizar a aquisicao da imagem é apenas o primeiro passo para analisar e extrair
caracteristicas de uma imagem. Um exemplo classico disso ¢ o uso de uma das primeiras
aplicagoes da imagem digital feita pela industria dos jornais em 1921. Nesse contexto,
a imagem era transmitida via cabo submarino, ou seja, um equipamento de impressao
codificava as imagens para a transmissao a cabo e depois as reconstruia no recebimento
(MCFARLANE, 1972). Dessa forma, a imagem digital era obtida porém, ela continha
ruidos que, muitas vezes, atrapalhava uma visualizacao clara de todos os seus objetos.
Sendo assim, é necessario nao apenas obter a imagem mas, processa-la com o motivo de

nao s6 melhorar sua visualizagdo como também reconhecer objetos.

3.4 Processamento de imagens digitais

Apesar de uma das primeiras aplicacoes de imagens digitais ter ocorrido na in-
dustria dos jornais por volta de 1920, somente no inicio da década de 1960 surgiram os
primeiros computadores capazes de desempenhar func¢oes de processamento de imagens
(MCFARLANE, 1972). Historicamente, o primeiro relato de um processamento de imagem
ocorreu em 1964. A aquisicao da imagem foi feita por uma sonda espacial e processada
por um computador para corrigir varios tipos de distor¢oes de imagem (GONZALEZ;
WOODS, 2000).

A partir de entdo, houve um crescimento na area de processamento de imagens o
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que abriu o leque de aplicagoes dessa area. Atualmente, o processamento de imagens é
amplamente utilizado na medicina, na geologia, na geografia, nas ciéncias bioldgicas entre

outras.

Mesmo com a grande dispersao dessa area em toda a ciéncia Gonzalez e Woods
(2000) relatam que nao h& uma definigdo bem estabelecida para o termo processamento de
imagens. Muitas vezes, autores entendem como processamento a etapa em que a entrada
e a saida sao imagens. Porém, Gonzalez e Woods (2000) acreditam que essa defini¢ao
faca com que o processamento fique limitado apenas as operagoes primitivas o que seria

superficial.

Dessa maneira, Gonzalez e Woods (2000) sugerem que a melhor forma de se
entender o processamento de imagens ¢ subdividir os processos em niveis: baixo, médio
e alto. Sendo que os processos de nivel baixo englobam as técnicas onde a entrada e a
salda sao imagens, como por exemplo, reducao de ruidos, realce de contraste e agugamento
de imagens. Os processos médios sao constituidos por etapas nas quais as entradas, em
geral, sdo imagens, mas as saidas sao atributos extraidos dessas imagens. Os exemplos
mais comuns de processamento a nivel médio sdo: segmentagao e extracao de atributos de
objetos. Ja o processamento de nivel alto consiste em realizar as fungoes cognitivas da

visdo. Muitas vezes essa etapa é sobreposta pela etapa de analise das imagens.

Dentro desse contexto, os topicos seguintes irao explorar temas como segmentacao
de imagens digitais e a extragao de atributos uma vez que essas abordagens foram utilizadas

no decorrer desse trabalho.

3.4.1 Segmentacdo de imagens digitais

A segmentagao é a etapa do processamento de imagens que consiste em segregar os
elementos de uma imagem. Ela é importante pois promove a sele¢ao das partes ou dos
objetos alvos em uma imagem (GONZALEZ; WOODS, 2000). Em geral, a segmentagao se
faz necessaria quando o problema a ser resolvido requer a individualizacao de uma parte
ou de um objeto da imagem, sendo que, o grau de detalhamento em que a divisao da

imagem ¢ realizada depende do problema a ser resolvido.

Esse processo pode ser dividido em trés categorias que variam de acordo com a
participacdo humana na segmentacdo: automatica, semiautomatica e manual. A segmenta-
¢ao automatizada é caracterizada pelo uso de algoritmos que sejam capazes de segregar
os objetos alvos em larga escala e de maneira nao subjetiva, ou seja, sem que ocorra a
intervengao de um usudrio (BARBEDO, 2017). H4 duas abordagens tipicamente usadas
para segmentar automaticamente as imagens, sao elas: deteccao de bordas e limiarizacao
(GONZALEZ; WOODS, 2000).

De maneira geral, a detecgao de bordas é fundamentada nas mudancas bruscas de
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intensidade entre os objetos e o fundo da imagem, ou seja, seus diferentes tons de cinza.
Enquanto que a limiarizagao se baseia na divisdo de uma imagem em regioes que sejam
semelhantes, por exemplo, segmentar objetos dispostos em um fundo que possui nivel de
cinza dentro de uma faixa pré estabelecida. Ao realizar a limiarizagao é possivel retirar
determinados tons de cinza da imagem (aqueles que caracterizam o fundo, por exemplo) e
manter apenas tons com as intensidades dos objetos alvos (COSTA; CESAR, 2009).

Em contrapartida, a segmentagao semiautomatica é caracterizada pela interferéncia
do usuario em alguma etapa do processo sendo que as demais etapas ocorrem de maneira
automatizadas (BARBEDO, 2017; BARBEDO, 2016). Nesses casos, a segmentagao é um

pouco mais demorada e mais subjetiva quando comparada com a automatica.

A dltima categoria de segmentacao ¢ a manual. Nela, o usuario interfere em todas
as etapas da segmentacao e é o controlador de toda a operacao (BARBEDO, 2017).
Das trés categorias a mais subjetiva e com maior demanda de tempo é a segmentacao
manual. Porém, ela é fundamental para estabelecer um padrao comparativo entre o ideal
e o alcancado por meio dos algoritmos. Em biologia, essa comparacao é muito comum
pois, muitas vezes, a segmentacao é a primeira etapa de uma serie de outros processos
que irdo culminar na identificacdo de: uma doenga (tanto animal (CHIU et al., 2010;
BERGOUIGNAN et al., 2009) quanto vegetal (BARBEDO, 2017)), de espécies vegetais
(CERUTTI et al., 2013), de um tecido em especifico (HERREMANS et al., 2015; VU et
al., 2019), ou do posicionamento de células vegetais (LIU et al., 2010; MKRTCHYAN et
al., 2011).

O processo de segmentacao nao € algo trivial e esta diretamente relacionado com
a resolucao do problema proposto. Dessa maneira, uma segmentacao bem feita é muito
importante para o decorrer do trabalho (GONZALEZ; WOODS, 2000; COSTA; CESAR,
2009). Como exposto acima, muitas vezes a segmentagao manual pode ser entendida como
um padrao ouro de comparacao. Essa caracteristica se deve ao fato dela ser feita sob
os olhares atentos e treinados de profissionais qualificados. Em nosso trabalho, optamos
por segmentar manualmente as imagens dos feixes vasculares vegetais com o objetivo de
disponibilizarmos esse material como um banco de dados para trabalhos futuros na area.
As segmentagoes manuais foram supervisionadas pelo anatomista vegetal Prof. Dr. Marcos
Arduin responsavel pelo Laboratorio de Anatomia Vegetal do Departamento de Botéanica

da Universidade Federal de Sao Carlos, campus Sao Carlos.

3.4.2 Extracdo de atributos

Apébs a etapa de segmentagao, inicia-se a etapa de extragao de atributos. Segundo
a lingua portuguesa, a palavra "atributo"' significa o que é préprio, caracteristico de algo
ou de alguém, uma particularidade. Ou seja, atributo pode ser interpretado como uma

caracteristica de um objeto. Em visao computacional, extrair atributos de uma imagem
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consiste em extrair as caracteristicas mais importantes de uma imagem com o objetivo
de evidenciar as diferencas e similaridades entre os objetos alvos (OLIVEIRA; DUTRA,;
RENNO, 2005; DUDA; HART; STORK, 2012). Sendo assim, a principal fungao da extragao
de atributos é caracterizar os objetos para estes possam ser reconhecidos (DUDA; HART;
STORK, 2012).

Dentro desse contexto, deve-se levar em consideracao as particularidades de cada
imagem e as particularidades do problema a ser solucionado, ou seja, os atributos extraidos
devem conter informagoes pertinentes sobre as classes a serem reconhecidas (OLIVEIRA;
DUTRA; RENNO, 2005; OLIVEIRA et al., 2009). Por isso, é muito importante estudar e

avaliar o objeto em estudo antes de definir quais serao os atributos que serdao extraidos.

Neste trabalho, foram avaliadas imagens histolégicas de feixes vasculares vegetais.
Portanto, a escolha dos atributos extraidos foi feita respeitando as particularidades de

cada feixes e a literatura vigente.

A literatura mostra que muitos trabalhos envolvendo tecidos vegetais sao funda-
mentados na histologia tradicional que é baseada nas diferencas de formato dos tecidos
e de seus constituintes (MINERVINI; SCHARR; TSAFTARIS, 2015). Isso faz com que
a maioria dos trabalhos com tecidos vegetais publicados extraiam principalmente uma
classe de descritores: medidas de forma (MAYOR; SILVA; SERENO, 2005; MAYOR,;
PISSARA; SERENO, 2008; MIAO; GANDELIN; YUAN, 2006; MURRAY; O'MALLEY,
1993; RAMOS et al., 2004; SANYAL; BHATTACHARYA; BANDYOPAHYAY, 2008).

Em nosso trabalho, todos os tecidos estudados sao vasculares, ou seja, todos sao
formados por xilema e floema. Porém os formatos e tamanho das células constituintes
desses tecidos podem apresentar particularidades entre os feixes. Por esse motivo, estudar
e entender a forma e o tamanho das células pode trazer informacoes cruciais sobre o tecido
em questao. Este fato atesta a necessidade de extrairmos atributos relacionados a forma

das células.

Por outro lado, foi observado que existem outras classes de atributos que descrevem
tecidos vegetais mas sdo poucos recorrentes na literatura, sao eles: a multiescala (PLOTZE;
BRUNO, 2007; SILVA; FLORINDO, 2019), a densidade celular (MAYOR; SILVA; SE-
RENO, 2005; MAYOR; PISSARA; SERENO, 2008) e a regularidade estrutural (COSTA;
ROCHA; LIMA, 2006; JURA-MORAWIEC, 2017).

Tomando como premissa que cada feixe possui uma disposi¢ao organizacional
tecidual especifica (MODESTO; SIQUEIRA, 2002) e que as relagdes de fronteira entre as
células é variavel (JURA-MORAWIEC, 2017), estudos que extraiam atributos referentes
a multiescala, densidade celular e regularidade estrutural podem ser potencialmente
descritivos dos feixes vasculares vegetais. Assim, nota-se que ha uma lacuna na exploragao

desses descritores para a caracterizacao de tecidos vegetais, como, por exemplo, os feixes
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vasculares vegetais.

Nesse cendrio, o presente trabalho escolheu extrair medidas referentes a forma,
densidade celular, regularidade estrutural e multiescala com o objetivo de caracterizar os

feixes vasculares vegetais.

3.4.3 Analise dos atributos

Podemos entender a andlise dos atributos como a etapa que ira selecionar quais des-
critores representam a informagao primordial contida nos dados originais (LIU; MOTODA,
2012). Sendo assim, essa etapa busca pelo subconjunto com o menor nimero de atributos
e com melhor acurdcia no processo de classificagio (OLIVEIRA; DUTRA,; RENNO, 2005).

Nem sempre um grande niimero de atributos garante maior acuracia na classificacao.
Muitas vezes, dentro do conjunto original de descritores existem atributos irrelevantes ou

redundantes e isso afeta a precisao dos classificadores e, portanto, precisam ser removidos

(BRAMER, 2007).

Os métodos descritos para selegao de atributos selecionam os atributos pela avaliacao

individual ou pela avaliagdo de subconjuntos de descritores (LEE, 2005).

A anédlise que visa avaliar os atributos individualmente esta atrelada a descrever a
relevancia dos atributos. E, portanto, eliminam apenas os descritores que sao irrelevantes
para a classificagdo (LEE, 2005). Um exemplo de uma anélise individual é a inferéncia
Bayesiana que avalia a sobreposicao entre duas curvas de densidade de probabilidade,
ou seja, a regido de incerteza (GONZALEZ; WOODS, 2000). Quanto mais sobrepostas

estiverem as curvas, menos relevante sera o atributo analisado.

Ja os métodos que avaliam subconjuntos, sejam eles minimos (como por exemplo
par a par) ou total (como o uso do préprio conjunto original de atributos) podem remover
tanto atributos irrelevantes quanto redundantes (LEE, 2005). Um exemplo que analisa os
atributos par a par é a correlagao de Pearson (BENESTY et al., 2009). Esse método indica
o grau de correlacao entre dois atributos e, portanto, a redundancia desses descritores. Esse
subconjunto de atributos nao correlacionados podem ser analisados por meio da dispersao
e, consequentemente, pela matriz de espalhamento (S) que ird indicar o quao espalhado
estdao os clusteres no plano 2D (COSTA; CESAR, 2009). Dessa maneira, conseguimos

remover tanto os atributos redundantes quanto os irrelevantes.

Em contrapartida, um método que consegue avaliar todos os atributos conjunta-
mente e, reduzir a dimensionalidade de maneira a priorizar os descritores que possuem
maior peso para segregar as classes em questao é a andalise de componente principal
(COSTA; CESAR, 2009; JOLLIFFE, 1986). Sendo assim, ela também consegue remover

atributos redundantes e irrelevantes.
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Dentro desse cenario, o presente trabalho escolheu avaliar seus atributos por trés
vieses diferentes: individualmente, par a par e todo conjunto de atributos. As abordagens
escolhidas foram capazes de remover descritores irrelevantes, redundantes e reduzir a

dimensionalidade dos dados originais.

3.5 Reconhecimento e classificacao de padroes

Apos os atributos serem extraidos, eles sdo organizados em vetores de caracteristicas

(F) e assumem a seguinte forma:

fi
Fe |
fn
na qual cada elemento, f;, representa o i-ésimo descritor ou atributo e n é o nimero

total desses descritores.

Um padrao é um conjunto de atributos que consegue caracterizar um objeto
(GONZALEZ; WOODS, 2000; COSTA; CESAR, 2009). A classificagdo de imagens consiste
em associar uma regiao da imagem a uma classe que descreve um objeto real. Sendo assim,

o classificador usa vetor caracteristica para atribuir o objeto a uma dada classe (DUDA;

HART; STORK, 2012; OLIVEIRA; DUTRA; RENNO, 2005).

A classificacao de um padrao pode ser feita de duas maneiras: supervisionada e nao
supervisionada. A diferenca entre elas estd que na primeira, as classes dos elementos sao
conhecidas pelo usuario. Em contrapartida, no segundo tipo as classes sdo definidas pelo
préprio algoritmo de segregagdo (COSTA; CESAR, 2009; SILVA; SPATTI; FLAUZINO,
2010; DUDA; HART; STORK, 2012).

Em nosso trabalho, o objetivo foi classificar os feixes vasculares vegetais por meio
de imagens provenientes da histologia. Portanto, aqui, as classes ja eram conhecidas a

piori. Por esse motivo, os classificadores utilizados sdo supervisionados.

Dentro do nicho dos classificadores supervisionados existem dois que sao amplamente
empregados em problemas envolvendo reconhecimento de padroes: K-Nearest Neighbor
(k-NN) (COVER; HART, 1967) e Perceptron Multicamadas (PMC) (SILVA; SPATTI;
FLAUZINO, 2010). O k-NN possui uma abordagem mais simples e que envolve a distancia
euclidiana entre uma amostra que se deseja descobrir a classe e as demais amostras
previamente classificadas. A amostra serd classificada de acordo com a classe mais préxima
(COSTA; CESAR, 2009). Ja o PMC' é uma rede neural artificial e seu algoritmo é mais

complexo e envolve uma série de equagoes que culminam no ajuste dos pesos sinapticos
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até que a rede esteja convergida e, consequentemente, possa classificar uma amostra
(GONZALEZ; WOODS, 2000).

Ambas as abordagens podem ser usadas para validar se uma classificacao tem alta
taxa de acuracia ou nao. Para isso, basta utilizar um novo conjunto de dados previamente
classificado apds a etapa de treinamento tanto do k-NN quanto do PMC. Assim, ao final
do algoritmo, basta comparar se as classes determinadas pelo algoritmo sao as mesmas
desejas pelo usuario. Dentro desse cenario, um método muito utilizado para determinar a
acuracia de um classificador é a matriz de confusao. Nela, a acurécia é obtida por meio da

razao entre a soma dos acertos e o numero de individuos testados.

O reconhecimento de padroes é a tultima etapa de todo processo que envolve a
visdo computacional, uma vez que, ao final desta etapa os objetos sao atribuidos aos seus

rotulos correspondentes.
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4 Metodologia

A Figura 14 ilustra a visao geral de todas as partes que constituem a metodologia
desse trabalho. As primeiras fases desse trabalho consistiram em fazer a montagem das
laminas histoldgicas e a aquisicao das imagens digitais das amostras de seis tipos de feixes

vasculares vegetais.

Posteriormente, as imagens foram divididas de maneira que 80% foram utilizadas
na etapa de andlise (ilustrada em laranja na Figura 14) e 20% na etapa de validagao (em
verde). Todas as classes de tecidos foram quantitativamente igualitdrias nas duas etapas.
Ambas as etapas possuem em comum os processos de segmentacdo manual e extragao de
atributos. Os atributos foram extraidos com base nao sé na literatura como também em

consideracao as particularidades dos feixes em estudos.

O objetivo da etapa de analise foi estudar se os atributos extraidos eram capazes
de segregar e caracterizar os tecidos vegetais. Também, buscou-se nessa etapa selecionar
quais foram os atributos que aprestaram maior influéncia na caracterizacdo e separacao

desses tecidos.

A partir do resultado obtidos na etapa de analise, foi possivel realizar a etapa de
validagao a qual foi responsavel por atribuir valores capazes de medir e comparar a acuracia
das categorias de atributos frente ao objetivo geral desse trabalho que é a caracterizacao e

a separacao dos tecidos vegetais dos feixes vasculares vegetais.

Os detalhes de cada processo serdo esmiucados nos itens a seguir.
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4.1 Montagem das laminas histologicas

Os feixes vasculares sdo encontrados no caule e na raiz dos espécimes vegetais. Um
mesmo individuo podera apresentar diferentes tipos de feixes vasculares nesses orgaos
(MODESTO; SIQUEIRA, 2002). Independente do 6rgao originario desses feixes, eles podem
se organizar em trés tipos diferentes: colaterais (aberto e fechado), bicolateral e concéntrico
(anfivasal e anficrival) (MENEZES, 2016; METCALFE; CHALK, 1950; MODESTO;
SIQUEIRA, 2002; OGURA, 1972). Alguns tipos, como por exemplo o anfivasal, podem
ser composto por tecidos primarios e secundarios. Para que todos os tipos de tecidos
vasculares fossem investigados, esse trabalho explorou histologicamente o caule de algumas

espécies vegetais conforme descrito na Tabela 1.

Tabela 1 — Quadro resumido relacionando as espécies vegetais com seus feixes vasculares

correspondentes.
Espécies Tipo do feixe vascular
Cyperus rotundus (Cyperaceae) Colateral Fechado
Baccharis dracunculifolia (Asteraceae) Colateral aberto
Sechium edule (Cucurbitaceae) Bicolateral
Dracaena marginata (Asparagaceae) Anfivasal primério
Dracaena marginata (Asparagaceae) Anfivasal secundario
Microgramma vacciniifolia (Polypodiaceae) Anficrival

A primeira etapa da andlise histologica vegetal consiste em confeccionar cortes
histolégicos. Eles foram feitos com laminas de barbear novas e eles tinham uma espessura
de aproximadamente 0, 5cm. Posteriormente, foram mantidos por 15 dias em fixadores com
o objetivo de manter sua morfologia o mais semelhante possivel ao do vegetal vivo. Cada
espécie foi submetida a um dos trés fixadores mais comumente utilizados: FPA (mistura
de formalina, dcido propionico e élcool etilico) (PUIGDEFABREGAS; BENASET, 2000),
FNT (formalina tamponada) (CLARK, 1981) e Zirkle (ZIRKLE, 1928).

Apos ser fixado, os materiais biologicos foram desidratado por meio de série etandlica
com concentragao crescente de etanol (50, 70, 90 e 100%). Posteriormente, passaram por
série etanol-xilélica (3:1, 1:1, 1:3, xilol puro), com a finalidade de prepara-los para receber
a parafina e serem emblocados. Os blocos resultantes foram seccionados em micrétomo
manual com lamina de ago resultando em cortes individuais com 5mm de espessura que
foram aderidos nas laminas histologicas. As laminas foram levadas a uma placa aquecedora
para distensao dos cortes e, posteriormente, levadas a estufa para secar (MOLINARO; AL.,
2009). A etapa seguinte consistiu em corar os cortes histol6gicos com hematoxilina-eosina
seguindo o protocolo descrito em Junqueira e CARNEIRO (2013).

O preparo das laminas foi feito sob a supervisao do Prof. Dr. Marcos Arduin no

Laboratério de Anatomia e Morfologia Vegetal do Departamento de Botanica do Centro de
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Ciéncias Biologicas e da Satude (CCBS) da Universidade Federal de Sao Carlos (UFSCar),

campus Sao Carlos.

4.2  Aquisicao de imagens

As imagens dos cortes histologicos transversais dos caules vegetais foram adqui-
ridas por meio de um microscopio éptico (Carl Zeiss - Axiostar Plus Transmitted Light
Microscope). Nele existe um sistema de captura e digitalizacao de imagens histolégicas
que é composto por uma camera inserida na objetiva do microscépio e um computador

ligado diretamente a camera, conforme evidenciado na Figura 9.

A captura e a digitalizacdo das imagens histolégicas foram feitas por meio do soft-
ware MicroCapture Versao 6.9.7. Nele, foi possivel fazer a leitura das laminas histologicas,

encontrar o feixes vasculares vegetais e realizar a digitalizacao desses tecidos.

O equipamento descrito acima foi utilizado no Laboratorio de Imunologia Aplicada,
cujo responsavel é o Prof. Dr. Ricardo Carneiro Borra. Esse laboratério esta localizado no

Departamento de Genética e Evolucao (DGE) da UFSCar, campus Sao Carlos.

Foram capturadas e digitalizadas imagens de todos os tipos de feixes vasculares
vegetais indicados na Tabela 1. A Figura 15 ilustra um exemplo de cada feixe vascular
estudado neste trabalho. As Figuras 15a e 15b ilustram os feixes vasculares do tipo
colaterais fechado e aberto, respectivamente. A Figura 15c¢ evidencia o feixe vascular do
tipo bicolateral. As Figuras 15d, 15e e 15f ilustram os feixes vasculares do tipo concéntrico,

sendo eles, respectivamente, anfivasal primario, anfivasal secundério e anficrival.
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(a) Colateral Fechado (b) Colateral Aberto (¢) Bicolateral

(d) Anfivasal Primario (e) Anfivasal Secundério (f) Anficrival

Figura 15 — Feixes vasculares vegetais obtidos por meio da captura e digitalizacao das
laminas histoldgicas vegetais. (a) Colateral Fechado (20x) extraido de Cyperus
rotundus. (b) Colateral Aberto (40x) extraido de Baccharis dracunculifolia.
(c) Bicolateral (10x) extraido de Sechium edule. (d) Anfivasal Primario (10x)
extraido de Dracaena marginata. (e) Anfivasal Secundario (10x) extraido de
Dracaena marginata. (f) Anficrival (20x) extraido de Microgramma vacciniifo-
lia.

Fonte: Autor

Vale ressaltar que cada feixe é composto pelo floema e pelo xilema. Portanto, a
mesma imagem foi contabilizada para o floema e para o xilema. Ao final, foram escolhidas
25 imagens de cada tipo organizacional, sendo que 20 imagens de cada tipo de feixe foram
usadas para a etapa de andlise (representada em laranja) e 5 para a fase de validagao

(representada em verde), conforme ilustrado na Figura 16.
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Figura 16 — Divisao das imagens digitalizadas dos feixes vasculares vegetais entre as etapas
de andlise (laranja) e validagao (verde).

Fonte: Autor

Todas as imagens selecionadas foram segmentadas e analisadas conforme descrito a

seguir.

4.3 Segmentacao manual das imagens

As imagens de cada tipo de tecido vascular foram segmentadas manualmente com
auxilio do software Paint.net (versao 3.08) com o objetivo de mapear os tecidos separando
o xilema do floema. Essa etapa foi realizada no Grupo de Pesquisa em Visao Cibernética
sob a supervisao do Prof. Dr. Luciano da Fontoura Costa do Instituto de Fisica de Sao
Carlos (IFSC) localizado na Universidade de Sdo Paulo (USP), campus Sao Carlos e
foi orientada pelo Prof. Dr. Marcos Arduin do Departamento de Botanica do Centro de
Ciéncias Biologicas e da Satude (CCBS) da Universidade Federal de Sao Carlos (UFSCar),

campus Sao Carlos.

Considerando a imagem como sendo uma matriz I, cada elemento de interesse foi
separado por um tom de cinza que variou dentro do intervalo 1 < I(i,7) < 255, onde os
indices 7 e j indicam as coordenadas de um pizel na imagem. O fundo e os objetos nao

relevantes para o estudo receberam a intensidade zero (I(i,j) = 0).

A Figura 17, por exemplo, ilustra a segmentacao manual do xilema em um feixe
vascular do tipo anfivasal primario (vide 17a). A Figura 17b mostra o inicio da segmentagao
manual na qual, cada célula do xilema foi segmentada individualmente com um tom de

cinza diferente. A Figura 17c ilustra a segmentacao completa na qual fica evidente que cada



Capitulo 4. Metodologia 40

célula tem uma intensidade diferente. Nesse exemplo em especifico, foram segmentadas 125
células do xilema, portanto, os tons de cinza ficaram dentro do intervalo 1 < I(7,7) < 125.
Para finalizar essa etapa, os tecidos nao relevantes e o fundo receberam intensidade igual

a zero (I(i,j) = 0), conforme ilustrado na Figura 17d.

(a) Feixe vascular anfivasal (b) Inicio da segmentacio ma-
nual dos tecidos xilematicos

(¢) Segmentacao manual com- (d) Remogao dos elementos que
pleta dos tecidos xilemati- nao sao constituintes do xi-
cos lema

Figura 17 — Exemplo da segmentagao manual em um tecido xilemético. (a) Imagem original
com todos os tecidos. (b) Inicio da segmentacao manual do xilema. (¢) Todas
as células do xilemas foram segmentadas com um tom de cinza diferente
dentro do intervalo 1 < I(i,7) < 125. (d) Os tecidos nao relevantes e o fundo
receberam intensidade igual a zero (I(i,7) = 0).

Fonte: Autor

Os feixes vasculares sdo formados pelo xilema e pelo floema. A segmentacao de um
feixe consiste em separar nao s6 as células de um tecido individualmente, mas também
diferenciar os dois tecidos. A Figura 18, por exemplo, ilustra a segmentagao manual do
floema no mesmo feixe vascular do tipo anfivasal da Figura 17a. A Figura 18a mostra
o inicio da segmentagdo manual e nota-se que os niveis de cinza sao subsequentes ao do
xilema. Como a ultima célula do xilema recebeu I(i,j) = 125, a primeira do floema tem
I(i,7) = 126. A Figura 18b ilustra a segmentagiao completa com os tons de cinza dentro do
intervalo 126 < I(7, j) < 244. Para finalizar essa etapa, os tecidos que nao sao relevantes e

o fundo receberam intensidade igual a zero (1(7,j) = 0), conforme ilustrado na Figura 18c.
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(a) Inicio da segmentagdao ma-(b) Segmentacio manual com-(c) Remocgao dos elementos que
nual dos tecidos correspon- pleta do floema nao sao constituintes do flo-
dentes ao floema ema

Figura 18 — Exemplo da segmenta¢ao manual do floema. (a) Imagem original com todos os
tecidos. (b) Inicio da segmentacao manual do floema. (¢) Todas as células do
floema foram segmentadas com um tom de cinza diferente dentro do intervalo
126 < I(i,j) < 244. (d) Os tecidos nao relevantes e o fundo receberam
intensidade igual a zero (1(7,j) = 0).

Fonte: Autor

Como resultado final da segmentacao da Figura 17a, teremos a segregacao do
xilema e do floema. As células correspondentes ao xilema possuem nivel de cinza dentro
do intervalo 1 < I(4,7) < 125 e as do floema 126 < I(i,7) < 244. O fundo e os tecidos que

nao sao relevantes para o nosso estudo apresentaram [ (i, 7) = 0. Essa separac¢ao completa

dos tecidos pode ser observada na Figura 19.

Figura 19 — Segmentacao completa dos tecidos vasculares vegetais em um feixe do tipo
anfivasal. As células correspondentes ao xilema possuem nivel de cinza dentro

do intervalo 1 < I(i,j) < 125 e as do floema 126 < I(7,j) < 244. O fundo e
os tecidos nao relevantes para o nosso estudo apresentaram (i, j) = 0.

Fonte: Autor

Esse procedimento foi repetido para todas as imagens de todos os feixes vasculares
vegetais. Ao final obtivemos 300 imagens, segmentadas e com a separagao total entre
xilema e floema. Dessas, 240 foram usadas na etapa de analise e as 60 restantes, para a

etapa de validacgao.
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4.4 Extracao de atributos

Antes da etapa de extracao, as imagens segmentadas foram normalizadas levando
em consideracao as magnitudes com as quais elas foram extraidas. Esse processamento foi
importante para que as diferencas de valores extraidos de cada feixes estivessem relacionados

apenas as caracteristicas dos feixes e nao ao processo de aquisicao das imagens.

Todas as medidas foram extraidas a partir das imagens segmentadas na etapa
anterior. Nessas imagens cada célula recebeu um tom de cinza especifico. Dessa maneira,
podemos trabalhar tanto com medidas que exploram as diferencas entre as células quanto

as medidas que exploram as diferencas entre os tecidos.

Visando elucidar as particularidades teciduais dos feixes apresentados acima, foram
elencadas quatro categorias de medidas sendo elas: i) medidas de forma; ii) medidas de
densidade, iii) medidas de regularidade estrutural e iv) medidas multiescala (esta ultima
categoria é formada pelas medidas de regularidade estrutural e de densidade que foram
extraidas por meio da abordagem de multiescala). As categorias i, ii e iii unidas formam
uma quinta que é composta por todos os atributos extraidos, por esse motivo, essa categoria

foi nomeada como Todos. A Figura 20 ilustra quais atributos fazem parte de cada categoria.
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Densidade radial raio 275; Densidade radial raio 275;
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fim

Figura 20 — Categoria de atributos extraidas: i) medidas de forma; ii) medidas de densidade,
iii) medidas de regularidade estrutural; iv) medidas multiescala e v) todos

Fonte: Autor
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441 Medidas de forma celular

Conforme evidenciado na Figura 20 foram realizadas as seguintes medidas de forma:
area celular, residuo celular (casco convexo), didmetro celular, didmetro celular equivalente

e elongacao celular.

Como os nomes indicam, os calculos foram feitos para cada célula, por isso, ao final

de cada analise foram calculados a média e o desvio padrao para cada tecido.

4411 Area celular

A medida da area foi realizada pela contagem dos pizels (COSTA; CESAR, 2009)
de cada célula que compoe o xilema e o floema. A Figura 21 ilustra a contagem de
pizel em uma imagem segmentada manualmente. De maneira didatica, foi plotado um
histograma no qual cada pico representa um tom de cinza e, consequentemente, uma célula.
A quantidade de pizels correspondente a cada barra é a area da célula segmentada com
aquela intensidade (vide Figura 21a). Por exemplo, na Figura 21b ilustramos a contagem
de pizel de duas células individualmente, a primeira tem 1370 pizels e, portanto sua area

é 1370. Analogamente, a segunda é constituida por 1871 pizels e, concomitantemente, sua
area ¢ 1871.

Quantidade de pixel

0 50 100 150

Tons de cinza

(a) Histograma de uma imagem segmentada manu- (b) Exemplo do cdlculo da area de duas células do
almente floema de uma imagem segmentada manual-
mente

Figura 21 — Contagem de pizel em uma imagem segmentada manualmente. (a) Contagem
de pizel por meio de histograma. Cada pico representa um tom de cinza e,
consequentemente, uma célula. A quantidade de pizel correspondente a cada
barra é a drea celular. (b) Exemplo do célculo da drea de duas células do
floema de uma imagem segmentada manualmente.

Fonte: Autor
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4.41.2 Residuo celular e casco convexo

Por defini¢ao, casco convexo é calculado como sendo o menor poligono capaz de
conter o objeto de interesse (COSTA; CESAR, 2009) e (DUDA; AL., 1973). O residuo

celular é definido como a drea do casco convexo menos a area da célula.

Para fins didaticos, selecionamos uma célula do floema de um feixe anficrival
(vide Figura 22). O menor poligono capaz de circundar essa estrutura ¢ o casco convexo,
conforme ilustrado na Figura 22a. Em contrapartida, a area do casco convexo menos a

area da célula é o residuo celular (mostrado em cinza na Figura 22b).

(a) Exemplo do célculo do casco convexo (b) Exemplo do cal-
culo do residuo
celular

Figura 22 — Casco convexo e residuo celular. (a) O casco convexo é o menor poligono capaz
de conter o elemento de interesse. (b) O residuo celular estd representado em
cinza e ¢é definido como a 4rea do casco convexo menos a area da célula.

Fonte: Autor

Nesse trabalho, foi calculado o residuo de cada célula que compoe cada tipo
organizacional dos feixes vasculares vegetais.
4.4.1.3 Diametro celular

O didmetro foi medido como sendo a maior distancia entre dois pontos quaisquer
da borda da célula (COSTA; CESAR, 2009), conforme ilustrado na Figura 23.
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dap = 51,42

dep = 55,22

Figura 23 — Exemplo do calculo do diametro celular calculado para duas células individu-
almente.

Fonte: Autor

A Equacao 4.1 descreve o cédlculo da distancia euclidiana entre pontos A e B. Essa

equagao foi utilizada para realizar o cdlculo do didmetro celular.

Dyp = \/(JCA —xp)* + (ya — yp)? (4.1)

4.4.1.4 Diametro celular equivalente

Essa medida foi calculada com base no raio equivalente de cada célula. Para isso,
células foram representadas como sendo circunferéncias e o didmetro equivalente (COSTA;

CESAR, 2009) foi calculado segundo a conforme a Equacao 4.2:

Doy = Q\E (4.2)

onde A é a area celular calculada anteriormente.

A Figura 24 ilustra o calculo do didmetro equivalente celular por meio da Equacgao

4.2 para duas células cuja area celular foi calculada e mostrada na Figura 21.
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Area = 1370 I Doq = 41,77

Area = 1871 I Deq = 48,82

Figura 24 — Exemplo do célculo do diametro equivalente celular calculado para duas células
individualmente.

Fonte: Autor

4415 Elongacao celular

Sabemos que uma imagem em tons de cinza pode ser representada por uma matriz
I, na qual os valores estao dentro do intervalo 1 < I(i,7) < 255, onde os indices i e j
indicam as coordenadas de um pizel na imagem. Considerando uma célula representada
por N pizels, as coordenadas dos seus pizels podem ser armazenadas em uma matriz X

de tamanho N X 2, onde cada linha possui a coordenada de um pizel.

Ao calcularmos a matriz de covariancia sobre as colunas da matriz X, obtemos a
matriz C' de tamanho 2 x 2. A partir disso, podemos encontrar o eixo principal (A1) e o
secundario (A2) da célula, uma vez que, eles estao relacionados com os autovetores de C.

O autovetor relacionado com o maior autovalor indica o eixo principal da célula enquanto
que o segundo autovetor define o eixo secundario (COSTA; CESAR, 2009).

Didaticamente, podemos inferir que a direcao na qual a célula é mais alongada é
chamada de eixo principal (A1), enquanto que perpendicularmente a essa dire¢ao temos o

eixo secundario (A2). A Figura 25 ilustra os dois eixos de uma célula.
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Figura 25 — Elongagao celular: a direcao na qual a célula é mais alongada é chamada de
eixo principal (A1), enquanto que perpendicularmente a essa dire¢do temos o
eixo secundario (Ag).

Fonte: Autor

Com os valores de A\; e Ay obtidos, calculamos a elongagao celular de acordo com a

Equacao 4.3:

A
Elong = )\—1 (4.3)
2

onde \; e Ay sdo, respectivamente, o maior e o menor autovalor.

4.472 Medidas de densidade

As medidas que foram calculadas nesse item foram: uniformidade espacial da

densidade dos centroides; circularidade isoline; densidade radial do centroide.

Todas elas estao relacionadas ao centro de massa (centroide) de cada célula e, por

isso, se faz necessario entender como o centroide ¢é calculado.
Centro de massa ou centroide

Como as imagens foram segmentadas, o centroide C,, = (,¥) foi estimado como
sendo a média dos valores das coordenadas dos pizels, conforme descrito nas Equacoes 4.4
e 4.5.

Seja (x;,y;) a coordenada do i-ésimo pizel de uma célula, as coordenadas z e y do

centroide sdo estimadas como

].N
r=— i 4.4
z Ngﬂﬁ (4.4)
1N
g=—Sy 4.
y=xN2Y (4.5)

@
Il
—

onde N é o numero de pizels de cada célula.

Na Figura 26 temos o exemplo visual de onde estao localizados os centro de massas

de um floema. A Figura 26a pontua a posicao do centroide de apenas uma célula desse
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tecido. Enquanto que, a Figura 26b evidencia o mapa dos centros de massa de todas as

células. Nela o fundo foi removido para enfatizar apenas o posicionamento dos centroides.

(a) Tlustragdo centro de massa para uma (b) Iustracdo dos centros de massa para
célula todas as células de um tecido vegetal

Figura 26 — Centro de massa ou centroide. (a) O centroide foi calculado apenas para uma
célula. (b) O centro de massa foi calculado para todas as células do tecido
vegetal.

Fonte: Autor

Método de Janela de Parzen de estimacao de densidades

A uniformidade espacial e a circularidade, descritas a seguir, foram calculadas a
partir da estimativa nao-paramétrica da distribuicao de probabilidades dos centroides
celulares. Para isso, foi aplicado o método de Janela de Parzen de estimacao de densidades
(DUDA; HART; STORK, 2012), que consiste em tratar cada centroide como um impulso
unitario e realizar a convolugao tais impulsos com um kernel Gaussiano (IZIDORO, 2005;
PARZEN, 1962).

A funcdo gaussiana possui um pardmetro o (sigma) que determina a largura do
pico e esta relacionado com a ideia de escala. Portanto, um sigma pequeno leva a uma
funcdo bem detalhada, que é influenciada por qualquer variagao na posicao das células,
enquanto um sigma grande gera funcoes suaves, que nao sao influenciadas por pequenas

variagoes nas posigoes das células.

Os sigmas utilizados foram: 30, 48, 65, 83 e 100, portanto, as medidas uniformidade

espacial e circularidade foram calculadas para os cinco sigmas listados.

4.42.1 Uniformidade espacial da densidade dos centroides

Apés a realizacdo dos célculos do centro de massa e do método de Janela de Parzen
de estimacao de densidades, descritos acima e, com o objetivo de estimar a uniformidade

espacial da densidade dos centros de massa das células, foi aplicado a entropia de Shannon
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(SHANNON, 1948) descrita na Equacao 4.6.

H(z) = — sz' In p; (4.6)

onde p; € o valor de probabilidade estimado para o pizel 7.

4.4.2.2 Circularidade isoline

Para calcular essa medida, a distribuicao de probabilidades dos centroides foi
limiarizada (com liminar sendo o 95° percentil de todos os valores de densidade calculados)
obtendo-se entao uma imagem bindria. Um imagem binéria é aquela que s6 possui apenas

duas intensidades I.

O célculo da circularidade (COSTA; CESAR, 2009) é definido segundo a Equagao
4.7.

4 A
C:?

onde A e P sdo, respectivamente, a area e o perimetro da imagem binéria.

(4.7)

4.42.3 Densidade radial do centroide

Tomando como referéncia o mapa de centro de massa obtido na Figura 26b e
partindo do pressuposto que o centroide global (Cy) de uma tecido é o centro de massa de
um objeto formado por todas as células da imagem, calculamos o C,, que estd indicado

por um ponto vermelho na Figura 27, do floema apresentado na Figura 26a.

Dois circulos concéntricos em C, foram construidos, sendo que o circulo interno

tem raio r; e o extremo, R, que é definido como R, = r; + Ar, vide Figura 27.

Figura 27 — Densidade radial do centroide: Cj; é o centro de massa global da imagem; r; o
raio do circulo interno; R, o raio do circulo externo e Ar a variacdo entre os
raios.

Fonte: Autor
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A densidade radial dos centroides é calculada como sendo a relacdo do nimero de
centroides celulares (n;) dentro do anel (hachurado em cinza na Figura 27) e a area desse
anel (A;), conforme descrito em (COSTA; CESAR, 2009) e apresentado na Equacao 4.8.

n;

D, =
A;

(4.8)
Dessa maneira, um descritor D; foi definido, contendo a densidade de centroides
para valores de raio distintos, sendo eles: 25, 75, 125, 175, 225 e 275.

4.4.3 Medidas de regularidade estrutural

Foram analisadas medidas referentes a regularidade estrutural dos tecidos, foram

elas: lacunaridade e poligonalidade.

4.43.1 Lacunaridade

Essa medida estd relacionada com a distribuicao de lacunas em uma imagem. Mais
especificamente, ela mede como os pizels estao distribuidos e organizados na regiao de
interesse, quantificando assim, o espago preenchido (MANDEBROT, 1982).

Nesse trabalho usamos um método que calcula a lacunaridade de forma auto-
referenciada a forma do objeto (RODRIGUES; BARBOSA; COSTA, 2005; ALLAIN;
CLOITRE, 1991; LUCENA; STOSIC, 2014; BACKES; BRUNO, 2005; JR; LANGE;
MARKS, 1996; EINSTEIN; WU; GIL, 1998).

A lacunaridade foi aplicada aos tecidos vasculares considerando o plano de fundo

da imagem como um objeto e as células suas lacunas, conforme ilustrado na Figura 28.

Figura 28 — Lacunaridade: as células do tecido vegetal sao consideradas as lacunas da
imagem.

Fonte: Autor
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Esta propriedade indica a homogeneidade do tecido e foi calculada dentro de uma
regiao limitada por um raio R em torno de um dado pizel da imagem. O parametro R foi

variado entre os seguintes valores: 1, 6, 11, 16 e 21.

Valores baixos de lacunaridade (préximos de um) estao relacionados com formas
invariantes a translacio (RODRIGUES, 2014). Desse modo, imagens que possuem la-
cunas de tamanhos irregulares ou distribuidas de maneira heterogénea apresentam alta
lacunaridade (RODRIGUES; BARBOSA; COSTA, 2005).

4.43.2 Poligonalidade

A poligonalidade (COSTA; ROCHA; LIMA, 2006) esté relacionada com a regulari-
dade de angulos entre pontos vizinhos em um diagrama de Voronoi (AURENHAMMER,
1991).

A Figura 29 mostra as etapas necessarias para que a poligonalidade possa ser medida.
Esse atributo foi calculado baseando-se nos centros de massa das células, representados
por um conjunto de pontos (p1, pa, ..., px) no plano (COSTA; ROCHA; LIMA, 2006). A
Figura 29a ilustra os centroides das células correspondentes a um tecido vegetal. Cada

ponto p € o centro de massa de uma célula desse tecido.

Cada ponto (p) estd relacionado com uma célula de Voronoi (Ry). O conjunto de

células de Voronoi formam o Diagrama de Voronoi, conforme ilustra a Figura 29b.

Células de Voronoi adjacentes a uma célula R; especifica indicam quais pontos
compde a vizinhanga I'y do ponto p. Cada célula vizinha a (Ry) é denominada (N)
(COSTA; ROCHA; LIMA, 2006). Na Figura 29¢, podemos observar que a célula de Voronoi
R, estd indicada pela cor vermelha, enquanto que as que compoe a vizinhanga I';, estao

em amarelo.

A medida de poligonalidade consiste em ordenar os pontos em 'y no sentido horario
ou anti-horario e medir os dngulos entre pontos adjacentes («;). A Figura 29d ilustra esse

processo. Os pontos foram ordenados no sentido horario e angulos «; calculados.



Capitulo 4. Metodologia 52

(a) Centros de massa das células representados
por um conjunto de pontos no plano

s i ~ :

(c) Célula de Voronoi (Ry) e suas (d) Determinagdo dos dngulos ()
respectivas células adjacentes entre pontos adjacentes
(Nk)

Figura 29 — Etapas para o célculo da poligonalidade.(a) Ilustra os centros de massa das
células de um tecido vegetal. (b) Diagrama de Voronoi. (c¢) Enfatiza uma
célula de Voronoi Ry e suas respectivas vizinhas Nj. (d) Ilustra os dngulos
entre pontos adjacentes.

Fonte: Autor

Com os a; em maos, podemos aplicar a equacao da poligonalidade conforme descrita

na Equacao 4.9.

1
Zi\ai—ﬂHl

onde 3 é o angulo de referéncia a ser utilizado. Neste trabalho g = 60°.

Ly =

Dessa maneira, podemos inferir que o calculo da poligonalidade ¢é feito para todas
as células de Voronoi que compde o diagrama. Devido a isso, a medida final de cada tecido
foi obtida com base na média dos valores de poligonalidade de cada célula. Foi também

calculado o valor do desvio padrao para cada tecido.
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4.5 Andlise dos atributos

Uma vez extraidos os atributos, é importante analisar quais atributos possuem
maior relevancia para descrever os feixes vasculares. Essa analise também foi importante
para selecionar um conjunto de atributos capaz de segregar com maior eficiéncia os tecidos
vegetais estudados. A Figura 30 ilustra a visao geral dos processos realizados nessa etapa
do trabalho.

[ Montagens das laminas }
histoldgicas

Aquisicédo das
imagens

240
Analise

Feixes Feixes Feixes
concéntricos! | colaterais Blcolattera|s
L

Segmentagao
manual

Extracao de
atributos

v v v = ¥

Forma Densidade COUEITEERE Multiescal Todos Treinamento
estrutural . ~
Validacao

t : J

Analises

Individual Par a Par ACP

Correlagao
de Pearson

Matriz de
espalhamento 3D

2D

Filtragem dos
resultados

Selecionados

i

Figura 30 — Flowchart com o passo a passo genérico da etapa de analises de atributos.
Os processos em laranja sao exclusivas dessa etapa, os em azul sao gerais ao
trabalho e os em verde se relacionam com a etapa de validacao.

Fonte: Autor

Com o objetivo de tentar encontrar quais sao os melhores atributos para a clas-
sificacao e identificagao dos seis feixes vasculares vegetais estudados, as 240 imagens

provenientes dos feixes concéntricos (Anfivasal primério, Anfivasal secundario, Anficrival),
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feixes colaterais (Aberto e Fechado) e feixes bicolaterais (as classes estdo detalhadas na

Tabela 2), foram analisadas para os 33 atributos extraidos e ilustrados na Figura 20.

As abordagens analiticas utilizada foram: anélise individual (fun¢ao densidade
de probabilidade); andlise par a par (coeficiente de correlagdo de Pearson e matriz de

espalhamento) e andlise de componente principal (ACP).

Tabela 2 — Divisao dos tecidos vasculares com base no tipo do feixe vascular.

Concéntrico Bicolateral Colateral
Anfivasal Primario Xilema
Anfivasal Priméario Floema Colateral Aberto Xilema

Anfivasal Secundario Xilema | Bicolateral Xilema | Colateral Aberto Floema
Anfivasal Secundéario Floema | Bicolateral Floema | Colateral Fechado Xilema
Anficrival Xilema Colateral Fechado Floema
Anficrival Floema

Composto por

Ao final dessa etapa, os atributos mais recorrente considerando as trés abordagens

aplicadas foram reunidos em um novo grupo denominado Selecionados.

Também ¢é importante ressaltar que as matrizes de atributos oriundas das 240

amostras analisadas nessa etapa foram usadas para o treinamento da etapa de validacao.

4.5.1 Analise individual

Buscando inferir sobre o potencial de cada medida em caracterizar e segregar os
seis feixes vasculares estudados, foram plotados os graficos individuais de cada medida.
Os graficos foram feitos baseando-se na funcao densidade de probabilidade. Essa funcao
descreve a probabilidade relativa de uma variavel aleatoéria ter um valor dado, conforme

indicado na Equagao 4.10.

Pla <z <b| = /abf(a:)dx (4.10)

A equagao 4.10 indica que a probabilidade P de uma medida (z) ser atribuida a
uma faixa particular é dada pela integral da densidade de z, (f(z)), sobre um intervalo
a <z <b(GONZALEZ; WOODS, 2000). Por exemplo, vamos imaginar que a variavel x
¢ o diametro caulinar medido em centimetros e que queremos plotar a fungao densidade
de probabilidade dessa variavel para trés espécies diferentes de flores. Para isso, foram
medidos os didametros caulinares desses espécimes vegetais e observou-se que os valores
para as espécie 1 (espl), espécie 2 (esp2) e espécie 3 (esp3) estavam contidos em intervalos

distintos conforme descrito na Tabela 3.
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Tabela 3 — Valores dos didmetros caulinares (x) dos espécimes vegetais (espl, esp2 e esp3).

Diadmetro caulinar (x)
Espl 1,2<z<13 1
Esp2 13,2 <x < 13,9
Esp3 13,6 <x < 14,4

A Figura 31 ilustra o grafico da densidade de probabilidade do exemplo acima.
O gréfico tem no eixo = os valores de didmetro caulinar e no eixo y a probabilidade da

variavel ser atribuida a uma faixa particular.

Funcdo Densidade Probabilidade
T T

T T T

06 ]
Especie 1
Espécie 2
05 Espécie 3

p(x/esp2)

Y

p(x/esp3)

03

Probabildade

p(x/esp1)

021

01

0 ' 1 1
1" 1.5 12 125 13 135 X 14 14.5 15

Diametro Caulinar (cm)

Figura 31 — Exemplo de um grafico de densidade de probabilidade para trés espécies
vegetais.Cada curva representa a densidade de probabilidade de uma espécie.
A curva verde nao possui nenhuma sobreposicao, em contrapartida, as curvas
vermelha e azul apresentam uma regiao de incerteza, hachurada em cinza.

Fonte: Autor

Segundo a inferéncia Bayesiana, quando ha uma regidao de sobreposicao entre
duas curvas de densidade de probabilidade, temos uma regiao de incerteza, ou seja, se
uma amostra cair dentro dessa regiao, havera uma certa indecisao sobre qual é a classe
correspondente daquela amostra. Dessa maneira, quanto menos sobrepostas estiverem as
curvas, melhor os grupos estarao separados e, por consequéncia, as classes estarao melhores
definidas. Por exemplo, na Figura 31 as curvas referente as espécies 1 e 2 apresentam uma
pequena area de incerteza (hachurada no grafico) enquanto que a curva para a espécie 3
nao possui sobreposi¢ao. Portanto, a medida z (didmetro caulinar) foi uma boa escolha

para classificar essas trés espécies vegetais.

O ponto z( ¢ a fronteira de decisdo, ou seja, se uma amostra a ser classificada tiver
um valor inferior a xq ela tera maior probabilidade de pertencer a espécie 2 enquanto que

se o valor for superior ao z( sera da espécie 3.
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Essa etapa é importante pois é por meio dela que saberemos se a escolha de
um atributo foi eficaz para conseguir extrair informagoes precisas que podem culminar
na segregacao e caracterizacdo de um determinado feixe vascular. Nela, selecionamos
qualitativamente os graficos que possuiram nenhuma ou pequena area de sobreposicao

entre as curvas de densidade de probabilidade.

4.5.2 Analise par a par

Nessa etapa, as medidas foram avaliadas aos pares. Essa abordagem é baseada no
coeficiente de correlagdo de Pearson (p) que indica o grau da correlagdo entre as variaveis
X e Y (BENESTY et al., 2009), sendo que —1 < p < 1. Esse coeficiente foi calculado

conforme descrito na Equacao (4.11):

\/var(X).var(Y) \/[ iy (s — )2 [0 (i — )2

na qual cov é a covariancia calculada entre as variaveis X e Y e var é a variancia de cada

uma delas.

Para fins didaticos apresentaremos um exemplo ilustrativo considerando quatro
variaveis (A, B, CeD) extraidos de 3 espécies vegetais (1, 2 e 3). A Figura 32 ilustra os
graficos de dispersao entre as variaveis estudadas nesse exemplo, tomadas par a par. Vale
ressaltar que uma vez plotado o grafico cujo eixo y corresponde a variavel A e o eixo = a
variavel B, nao é necessario estudar o grafico cujo eixo y representa a variavel B e o eixo
x a variavel A. A inversao dos eixos nao traz mudanga no coeficiente de Pearson e nem

influencia no comportamento da disposicao dos grupos estudados.

Para cada grafico foi calculado o coeficiente de correlagao de Pearson. Os valores
estao indicados na parte superior de cada plot da Figura 32. O indice p além de indicar o
grau de correlacao entre as duas variaveis em estudo, fornece informagoes sobre a dire¢ao
dessa correlagao. Valores de p que estao contidos no 0.9 < p < 1 indicam uma relacao
linear positiva, ou seja, as varidveis sao diretamente proporcionais. Valores de p que fazem
parte do intervalo —0,9 < p < —1 representam uma relagao linear negativa, ou seja,
as variaveis sao inversamente proporcionais. Seguindo o mesmo raciocinio, valores de p
contidos no intervalo —0,9 < p < 0,9 indicam que as variaveis em estudo ndo possuem

uma relagao bem estabelecida.
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Figura 32 — Graficos de dispersao referente as variaveis ilustrativas A, B, C e D, tomadas
par a par.

Fonte: Autor

A tltima coluna da Figura 32 é composta por graficos em que as variaveis que
compoem o €ixo x e 0 eixo y nao possuem uma correlagdo bem estabelecida. E, como pode
ser observado, os clusters das espécies ficam mais distribuidos por todo espacgo 2D. Para
atingir o objetivo desse trabalho, ou seja, conseguir encontrar atributos capazes de segregar
bem os tipos de feixes vasculares em estudo, foram levados em consideracao apenas os

pares que possuem um valor de p dentro do intervalo —0,9 < p < 0,9.

Com a finalidade de avaliar o quao espalhado estao os clusters em um grafico de
dispersdo, utilizamos os tragos das matrizes de espalhamento (S) interclusters (Sipser) €
intraclusters (Sinrq), assim, poderemos ter uma melhor quantifica¢do sobre a dispersao

entre os grupos e dentro dos grupos, respectivamente.

A matriz de espalhamento (.5) indica a dispersao total de um vetor de caracteristica
(COSTA; CESAR, 2009). Ela pode ser definida conforme indicado na Equacao 4.12.

M(F: -

%

M)T (4.12)
A matriz de espalhamento intraclusters (Sinrq) é a somatéria da dispersao em

cada cluster, ou seja, em cada classe estudada (C;). A dispersdao de cada classe S; pode ser

calculada conforme demostrado na Equacao 4.13.

S; = Z(E}—

i€C;

(4.13)
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Dessa maneira entao, conseguimos calcular a Sj,;.., conforme descrito na Equacao
4.14.

K K
Sora =3 8= S — (T, — )" (4.14)
=1

- i€C; i=1
A matriz de espalhamento interclusters (Siuer) expressa como uma classe esta
dispersa em relagdo a outra. As classes aqui sao representadas em termos de seus centroides.

A Sinier pode ser definida conforme descrito na Equacao 4.15.

K — —
Sinter = ZNz(m - M)(—Z - M>T

i=1

(4.15)

Para o nosso estudo, ¢ necessario que as classes estejam poucos dispersas interna-
mente e bastante dispersas entre si. Por esse motivo, foi feito a relacao (R) entre Sier €
Sintra €, Posteriormente, calculado o traco dessa matriz R. O trago (t) é definido como

sendo a somatoéria dos elementos da diagonal principal de uma matriz.

Retomando o exemplo ilustrativo da Figura 32, calculamos o traco da matriz R
dos trés graficos de dispersao contidos na ultima coluna da Figura 32. Os valores do traco

desses graficos estao mostrados na Tabela 4.

Tabela 4 — Valores do traco das matrizes R dos graficos selecionados

Eixo Y | Eixo X | T(Sira) | T(Sinter) | T(R)
A C 9047,25 | 119454,96 | 35,02
B C 10441,64 | 123190,63 | 32,85
C D 4851,20 | 139893,89 | 59,07

A Tabela 4 evidencia que o grafico que contém no eixo y a variavel C' e no eixo x a
variavel D é o que possui o maior T'(R) e, portanto, é o grafico que apresenta os clusters

relacionados as trés espécies menos dispersos internamente e mais distantes entre eles.

De maneira analoga, a mesma metodologia apresentada no exemplo ilustrativo
foi seguida para os diferentes feixes vasculares estudados nesse trabalho. Os gréaficos de
dispersao foram plotados respeitando as classes de tecidos e com os 33 atributos foram
tomados par a par. Os graficos que apresentaram coeficiente de correlagao de Pearson
dentro do intervalo —0,9 < p < 0,9 foram selecionados e tiveram os tracos das matrizes
intra e interclusters calculados. Posteriormente, os graficos foram filtrados por ordem
decrescente de T'(R), sendo que os 10 graficos que obtiveram maiores valores de T'(R)

foram escolhidos.

A partir desses 10 graficos escolhidos, pode-se elencar quais os 20 atributos foram

mais representativos para cada determinada classe tecidual. Para melhor visualizagao da
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ocorréncia dos atributos, foram plotados grafico de barras com base na frequéncia onde
cada barra indica um dos 33 atributos extraidos e a altura dessas barras ilustra quantas

vezes esse atributo foi recorrente dentro daquela classe.

O objetivo principal dessa etapa foi encontrar pares de atributos que apresentem um
alto valor para Sj,se, € baixo para Sj,;.. Ademais, também objetivou estudar a frequéncia

desses atributos para cada classe tecidual.

4.5.3 Analise de componentes principais

A Anélise de Componentes Principais (ACP ou do inglés PCA - Principal Com-
ponent Analysis) (JOLLIFFE, 1986) é uma técnica utilizada para eliminar redundéncias
e reduzir a dimensionalidade dos dados conservando ao méximo a variancia dos dados
originais (VASCONCELOS, 2007). Dessa maneira, a ACP esta relacionada com a ideia de
reducdo do nimero de atributos, com a menor perda possivel de informacdo (VARELLA,
2008).

De maneira geral, a ACP consiste em uma transformacao linear em que cada
componente principal é uma combinagao linear das varidveis originais (VASCONCELOS,
2007; COSTA; CESAR, 2009). Em outras palavras, a matriz de covaridncia da matriz
de atributos é calculada e os autovetores sao usados para que a transformacao linear
seja efetuada. A principal propriedade dessa técnica é minimizar a covariancia entre os

atributos, maximizando, assim, a variancia ao longo dos novos eixos nao correlacionados

(COSTA; CESAR, 2009).

Por outra forma, a partir de uma matriz F', de tamanho n x m, preenchida com os
dados obtidos na etapa de extracao de atributos, foi gerada uma matriz de covariancia

simétrica A de tamanho m X m.

Os componentes principais serdao os autovetores com os maiores autovalores associ-
ados a matriz A. Os autovalores sdo as raizes do polinémio de grau n em A\, (BOLDRINT;
AL., 1980) resultante da Equacgao 4.16.

det|/A— M| =0 (4.16)
onde I é a matriz identidade.

Para encontrar os autovetores basta substituir cada autovalor na Equacao 4.17:

(A= NI)U; =0 (4.17)
sendo que cada ; terd o \; correspondente (BOLDRINI; ALL., 1980).

Apoés a determinagao dos componentes principais, calcula-se a contribuicao de cada

componente principal \; na projecao dos dados. Essa contribui¢ao ¢ dada em porcentagem
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e representa a proporcao de variancia total explicada pelo componente principal ;. Em
nosso trabalho, os trés primeiros componentes principais foram escolhidos.Essa escolha foi

feita para cada classe tecidual estudada.

Para fins didaticos, usaremos o dataset nomeado Iris para ilustrar um exemplo
sobre o uso e a aplicagao da andlise de componentes principais. Esse dataset é bastante
utilizado em livros didaticos sobre processamento de imagem, como por exemplo Gonzalez
e Woods (2000). Ele foi criado pelo bidlogo Ronald Fisher e é constituido por um vetor de
caracteristicas composto por 4 atributos sendo eles: comprimento das sépalas, largura das
sépalas, comprimento das pétalas e largura das pétalas. Esse atributos foram extraidos
de trés espécies vegetais: Iris setosa, Iris virginica e Iris versicolor (FISHER, 1936).
Cada grupo de espécie foi analisado com base em 50 individuos. Para efeitos didaticos,
apresentaremos esse dataset apenas com os atributos comprimento sépala, largura sépala

e comprimento pétala.

A matriz F representa uma parte da matriz completa Fi5o.3 € nela as colunas 1, 2 e
3 ilustram, respectivamente, os valores obtidos por meio dos atributos comprimento sépala,
largura sépala e comprimento pétala. A matriz As,3 representa a matriz de covariancia

obtida com os valores associados a matriz F'.

51 3,5 1,4

4,9 3,0 1,4

4,7 3,2 1,3 0,6857 —0,0393 1,2737
F=146 3,1 1,5 = MaCov(F)= A= {—0,0393 0,1880 —0,3217

50 3,6 1,4 1,2737  —0,3217 3,1132

54 3,9 1,7

4,6 3,4 1,4

O préximo passo para a realizagdo da ACP consiste em calcular os autovalores \;
da matriz de covaridncia A. Os autovalores \; sdo reais e positivos e podem ser ordenados.

A matriz A(A) ilustra o calculo dos autovalores para a matriz A.

0,0594 0 0 A (A) = 0,0594
MA) =1 0 02410 0 | = {A(A) =0,2410
0 0  3,6865 A3(A) = 3,6265

A3(A) = Aa(4) = Ai(4) =0

Cada \;(A) terd associado a ele um autovetor 7;(A), sendo que 7;(A) — A (A),

—

Ua(A) — A2(A) e U3(A) — A3(A). A matriz U(A) representa os autovetores associados
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aos autovalores da matriz A\(A). Ao final, a matriz ¥(A) foi ordenada de acordo com os
autovalores ordenados da matriz A. Esses vetores ordenados estao na matriz vyqgem(A),

sendo esses chamados de componentes principais.

—0,6627 0,6392  0,3902
T(A) = | 0,6640  0,7425 —0,0887
0,3464 —0,2003 0,9165

0,3902  0,6392 —0,6627
Ordeado, om(A) = | —0,0887 0,7425 0, 6640
0,9165 —0,2003 0,3464

O calculo da contribuicao de cada componente principal (Vordem(i)(A)) na projecao
dos dados foi feito com base na varidncia total (VarTotal) dos dados. Esse valor foi
obtido como sendo a soma da diagonal principal da matriz A. Para esse exemplo, a

VarTotal = 3,9869. A partir disso, foi possivel calcular a varidncia de cada componente

prinCipal <Wvordgm(i) (A)) ) :

A (A
‘/(Uonem(l (A)) = (Va(i)Total> 100 <§ gzgg)mloo - 92 47%

_ A2)(4)
‘/(Um"dgm(i)(A)) - ‘/(vordem@)(A)) = (V(iiTot(ll) 100 (g;gég)xloo = 6 04%

A)(4) 0,0594
V(vom;m(a)(A)) = (V(ivl")Total) 2100 = (3,9869) 100 = 1,49%

Dessa forma, podemos inferir que o primeiro componente principal detém 92,47% da
variacao total dos dados originais, o segundo 6,04% e o terceiro 1,49%. Consequentemente,
os dois primeiros eixos principais correspondem a 98,51% da variacao total dos dados
originais. Foram escolhidos os componentes principais que acumularam aproximadamente
70% ou mais da proporgao da varidncia total (VARELLA, 2008). Portanto, o primeiro e o

segundo componente principal foram escolhidos.

Partindo dessa premissa, podemos construir a matriz de transformagao (L) que é

composta pelos dois primeiros autovetores da matriz vo,gem (A).

0,3902  0,6392
L= {-0,0887 0.7425
0,9165 —0,2003

Por ultimo, calculamos a transformacgao linear dos novos eixos (F;), conforme

descrito na Equacao 4.18.

I
1

B
I
~

(4.18)
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Com a finalidade de ilustrar as mudancas espaciais obtidas no exemplo citado
acima, representamos graficamente os efeitos da ACP sobre os dados contidos na matriz F',
vide Figura 33. O gréfico de dispersao original dos dados contidos na matriz F' foi plotado
e pode ser observado na Figura 33a. Nela os dados estao plotados em um grafico 3D onde
o0s eixos x, y e z correspondem, respectivamente, ao comprimento das sépalas, largura das

sépalas e comprimento de pétalas.

A Figura 33b ilustra a orientagao do A)(A) e do Ag)(A), sendo que o A(g)(A)
representa a orientacao da maior varidncia dos dados. Ambos estao representados pelas

linhas sélidas de cor preta.

Espécie 1 Espécie 1
* Espécie 2 ® Espécie 2
® Espécie 3 ® Espécie 3
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(a) Representacio no espago original dos da- (b) Plot 3D dos dados originais da matriz F'
dos contidos na matriz F’ com as principais orientagoes de varian-
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Figura 33 — Visualizagdo das mudangas espaciais antes e depois da aplicagdo da ACP.(a)
Representacao no espago original dos dados contidos na matriz F'; (b) Plot 3D
dos dados originais da matriz I’ com as principais orientagoes de variancia dos
dados apresentadas pelas linhas sélidas pretas; (c¢) Nova distribui¢ao espacial
dos dados apos a aplicagao da ACP onde é possivel notar que houve uma
reducao espacial a pequena perda de informacao.

Fonte: Autor

Apbs calculados os A;;)(A) sdo obtidos os autovetores ordenados (matriz vVordem(A))
e, consequentemente, a matriz de transformacao L pode ser obtida. A partir dela, foi feita

a combinagao linear dos valores originais de Fj, resultando em novos eixos F;, conforme
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descrito na Equacao 4.18. A Figura 33c ilustra a distribuicao dos dados apds a aplicacao
da ACP. O grafico 2D foi plotado sendo que o eixo = e y sdo, respectivamente, o primeiro e
o segundo componente principal. Juntos, eles totalizam 98,51% da variacao total dos dados
originais. Esse exemplo ilustra como a ACP é importante para reduzir a dimensionalidade
dos dados, minimizar a covariancia entre os atributos e maximizar a variancia ao longo

dos novos eixos nao correlacionados.

Para o trabalho em questao, essa abordagem foi aplicada seguindo todos as etapas

exemplificadas nessa secao e respeitando as classes teciduais em avaliacao.

4.6 Validacao dos resultados

O objetivo dessa etapa foi avaliar de forma quantitativa qual o melhor conjunto de
atributos capaz de segregar com maior eficiéncia os tecidos vegetais estudados. Para isso, as
categorias de atributos i) Forma. ii) Densidade; iii) Regularidade estrutural; iv) Multiescala;
v) Todos e vi) Selecionados foram avaliadas por meio de duas abordagens: k-Nearest
Neighbor (k-NN) e por redes neurais, mais especificamente, Perceptron Multicamada

(PMC). A Figura 34 ilustra a visdo geral dessa etapa.
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Clnicio >
Montagens das

laminas histolégicas
Aquisicdo

das imagens

60
Validagao
Feixes Feixes Feixes
concéntricos colaterais Bicolaterais
Segmentagéo

manual

Extracdo de

| [ | atnbutos | 1 l
Forma ensidad RN EED ultiescal Todos elecionado
estrutural

- |

Validagao
Espaco original ACP
2D
3D
240
Treinamento Teste
k-NN k-NN
Matriz de
confuséo
PMC PMC
end

Figura 34 — Flowchart com o passo a passo genérico da etapa de validacao. Os processos
em verde sao exclusivos dessa etapa, os em azul sao gerais ao trabalho e os
em laranja se relacionam com a etapa de andlise dos atributos.

Fonte: Autor

Esse trabalho utilizou ao total 300 imagens. Ambas as abordagens classificadoras
foram treinadas com as 240 amostras da etapa de analise dos atributos. Sendo assim, as 60
amostras remascantes foram utilizadas na fase de teste tanto do K-NN quanto do PMC.
Vale ressaltar que todas as categorias de atributos foram avaliadas tanto nas dimensoes
originais quanto apés a diminuicao de dimensionalidade oriunda da analise de componente
principal (ACP).

A avaliacao da acuracia foi obtida por meio da matriz de confusao.
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4.6.1 k-Nearest Neighbor(k-NN)

k-Nearest Neighbor(k-NN) foi proposto por Cover e Hart (1967) e é uma das
abordagens supervisionadas nao paramétricas mais simples de classificacao, uma vez que,
ela é baseada em encontrar os k vizinhos mais proximos de uma determinada amostra. O
k é um nimero inteiro positivo e representa o nimero de vizinhos que sera buscado, por
exemplo se k = 1 a amostra que se deseja classificar tera sua classe atribuida a mesma do
vizinho mais préximo. Em casos onde k > 1 a classe é considerada como aquela exibida
pela maioria desses vizinhos. Em casos onde k é par pode ocorrer empate, nesse contexto,
uma das classes é selecionada arbitrariamente (COSTA; CESAR, 2009).

Por se tratar de uma abordagem supervisionada, se faz necessario conhecer previa-
mente as classes de um conjunto de dados. Essa primeira etapa é conhecida como fase
de treinamento e ¢é caracterizada por separar os grupos de maneira que cada classe esteja

representada no espago de dispersao.

Supondo que temos um conjunto f?’z de 150 amostras ja classificadas em 3 classes
(Espécie 1, Espécie 2 e Espécie 3) conforme ilustrado na Figura 33c e que o objetivo agora
seja classificar trés novos individuos A, B e C' dispersos pela extensao do plano formado
pelas coordenadas x e y que sao respectivamente, o primeiro e o segundo componente

principal, conforme ilustrada na Figura 35.
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Figura 35 — Exemplo da representacao do k-NN para classificar trés individuos: Dispersao

dos individuos ja classificados nas espécies 1,2 e 3 e dos novos individuos A4,
Be C.

Fonte: Autor

Para classificar os trés individuos A, B e C basta realizar o calculo da distancia
euclidiana, vide Equagéo 4.19, entre o novo ponto A, B e C' e todos os pontos ja classificados,
sendo que A é um novo individuo e p; os pontos ja classificados. Nesse exemplo 1 < ¢ < 150.

Posteriormente, as distancias sao ordenadas a fim de elencar quais sdo os vizinhos mais
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proximos a esses pontos.

DAPi = \/(xA - xpz‘)z + (yA - ypi)Q (4'19)

O nimero de vizinhos selecionados ird depender o valor atribuido a variavel k.
Nesse exemplo, assim como em toda dissertagdo, o k escolhido foi 3 (k = 3). Sendo assim,
para cada ponto A, B e C foram selecionados os trés vizinhos mais préximos, conforme

ilustrado na Figura 36.
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Figura 36 — Exemplo da representagao do k-NN para classificar trés individuos: Distancia
dos pontos A, B e C' em relacdo aos seus respectivos trés vizinhos mais
proximos.

Fonte: Autor

Os valores da distancia entre os pontos a serem classificados e seus trés vizinhos

mais proximos estao apresentados na Tabela 5.

Tabela 5 — Valores da distancia entre os pontos a serem classificados e os respectivos trés
vizinhos mais préximos

Individuo | Distancia | Classe do vizinho | Classe atribuida

dapl = 0,569 Espécie 1

A dap2 = 0,676 Espécie 1 Espécie 1
dap3 = 0,681 Espécie 1
dbpl = 0,262 Espécie 2

B dbp2 = 0,284 Espécie 2 Espécie 2
dbp3 = 0,322 Espécie 3
depl = 0,480 Espécie 3

C dcp2 = 0,667 Espécie 3 Espécie 3
dcp3 = 0,804 Espécie 3

Pela definicdo da abordagem k-NN, a amostra que se deseja classificar terd sua classe

atribuida a mesma dos vizinhos mais proximos (COSTA; CESAR, 2009). Nesse exemplo,
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o k = 3 e, portanto, a classe foi considerada como aquela exibida pela maioria desses
vizinhos. Para os individuos A e C os trés vizinhos mais proximos eram, respectivamente,
da espécie 1 e da espécie 3. Devido a isso, a amostra A foi atribuida a espécie 1 e a B
a espécie 3. Em contrapartida, a amostra B teve dois de seus vizinhos mais préximos
da espécie 2 e um da espécie 3. Por esse motivo, foi atribuida a amostra B a espécie 2,

conforme evidenciado na Tabela 5.

Outra abordagem para o uso do k-NN esta na validacao de dados. A técnica é a
mesma com a diferenca de que ja se sabe as classes dos individuos A, B e C. Sendo assim,
é possivel inferir se as classes atribuidas pelo algoritmo estao certas ou nao. Essa etapa

também pode ser denominada como etapa de teste.

Vamos supor que as classes dos individuos A, B e C sdo, respectivamente, espécie 1,
espécie 3 e espécie 3. Vimos que ao final da aplicacao foi atribuido para essas amostras as
classes espécie 1, 2 e 3, respectivamente. Uma forma didatica de apresentar esse resultado

¢ a matriz de confusdo.

A Tabela 6 representa a matriz de confusao para a classificacao dos individuos A, B
e C por meio do algoritmo k-NN. Ela é composta pela classe prevista e pela classe obtida,
ou seja, aquela que foi atribuida pelo algoritmo. Quando a classe prevista e a atual sao a
mesma, a linha e a coluna dessa respectiva classe somam um. Portanto, os acertos estarao
acumulados na diagonal principal da matriz de confusao. Em contrapartida, quando a
classe prevista é diferente da obtida, a linha e coluna correspondente também ird somar

um mas, ela ndo estara na diagonal principal da matriz de confusao.

Tabela 6 — Exemplo de matriz de confusao para a classificacdo dos individuos A, B e C
por meio do algoritmo k-NN.

Classificagao obtida

Espécie 1 | Espécie 2 | Espécie 3
Espécie 1 1 0 0
Classificagao prevista | Espécie 2 0 0 0
Espécie 3 0 1 1

Em nosso exemplo, era previsto que as classes fossem espécie 1, espécie 3 e espécie
3 porém, as classes obtidas foram espécie 1, 2 e 3. Em outras palavras, quando a classe
prevista foi a espécie 1, o algoritmo apresentou como resposta a espécie 1, portanto, a
posicao FEspécie 1 x Espécie 1 somou 1. Quando a classe prevista era espécie 3, o algoritmo
apresentou como resposta a espécie 3 e, nesse caso, a posicao Espécie 3 x FEspécie 3 somou
1. E, para outra amostra o algoritmo indicou como resposta a espécie 2 o que resultou na

soma de um na posicao Fspécie 3 x Espécie 2.

A acuracia (Ac) de uma matriz de confusao é determinada pela Equacao 4.20 e

pode ser interpretada como a razao entre a somatoéria da diagonal principal da matriz de
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confusdo, ou seja, a soma dos acertos, sobre o niimero de individuos testados.

> Diagonal Principal

A
¢ PopTotal

(4.20)

Em nosso exemplo, a soma dos acertos é igual a 2 e a populagao total testada é

igual a 3. Sendo assim, Acezempro = % =0,667.

Partindo dessa premissa, podemos inferir que, para esse exemplo ilustrativo, o
k-NN teve uma acuricia de 66,7%.

Essa mesma abordagem foi aplicada para os dados obtidos nessa dissertacao. Sendo
que para a fase de treinamento foram usadas 240 amostras e para a etapa de validacao
60. As categorias de atributos i) forma; ii) densidade; iii) regularidade estrutural; iv)
multiescala; v) todos e vi) selecionados foram validadas em rela¢ao ao espago original e
ap6s aplicagao do ACP (no espaco 2 e 3D), seguindo a abordagem k-NN com k = 3. Os

resultados da validacao foram apresentados na forma de matriz de confusao.

4.6.2 Perceptron Multicamada (PMC)

Perceptron MultiCamadas (PMC') é uma rede neural artificial constituida por,
pelo menos, uma camada intermediaria, também conhecida como escondida, de neurdnios,
situada entre a camada de entrada e a respectiva camada neural de saida (SILVA; SPATTI,;
FLAUZINO, 2010). A Figura 37 ilustra um exemplo de um rede do tipo PMC. Ela é
composta pela camada de entrada que é formada por z,, duas camadas intermediarias
sendo que a primeira é formada por n; neurénios, e a segunda por ny neurdnios e a camada
de saida composta por m neurénios que resultam nas y,, categorias de classificacdo. As

variaveis x,, ni, ng, M € Y,, SA0 Nmeros reais e positivos.

Outra caracteristica importante desse tipo de rede é que ela pertence a arquitetura
feedforward, cujo treinamento é realizado de forma supervisionada, ou seja, quando se
conhece a priori as classes dos dados de entrada. Conforme observado na Figura 37, o
fluxo de informacoes se inicia na camada de entrada, percorre em seguida as camadas
intermedidrias, sendo entdo finalizado na camada neural de saida (GONZALEZ; WOODS,
2000) e (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010).
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Camadas
intermediarias

Camada Primeira Segunda Camada
Entrada 9 Saida

¥1
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Figura 37 — Exemplo da topologia de uma PMC' com duas camadas intermediarias. Topo-
logia contendo x,, neuronios na camada de entrada, n; neurénios na primeira
camada intermediaria, n; neuronio na segunda camada intermediaria e m
neuronios na camada de saida.

Fonte: Autor

O processo de treinamento dessa rede é denominado backpropagation e consiste nas
aplicagoes sucessivas de duas fases: “propagacao adiante” (forward) e “propagagao reversa”
(backward) (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010). Na primeira fase os dados de entrada do
conjunto de treinamento sao inseridos nas entradas da rede e sao propagados por todas as
camadas intermediarias até a producao das respectivas saidas. Portanto, esta fase tem por
objetivo obter as respostas da rede, levando-se em consideracao apenas valores atuais de
pesos sinapticos e limiares de seus neuronios, os quais permanecerao inalterados durante

cada execucgao desta fase.

Em contrapartida, a fase backward tem por objetivo ajustar os pesos de todos os
neurdnios de uma rede. Isso é possivel uma vez que a rede PMC' é supervisionada, ou seja,
sabemos qual ¢ a saida desejada. Dessa maneira, o algoritmo de retropropagacao do erro
ird ajustar os pesos levando-se em consideracao a diferenca observada entre as respostas
produzidas por suas saidas em relacao aos seus respectivos valores desejados. Vale ressaltar
que as saidas dos neur6nios da primeira camada neural serao as préprias entradas daqueles
neuronios pertencentes a segunda camada neural escondida e, consequentemente, o ajuste

de peso e limiares ird ocorrer tanto nas camadas intermediarias quanto na camada de
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saida (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010).

A camada de saida pode ser composta por diversos neurénios, sendo que cada um
representa uma das saidas desejadas. Conforme apresentado na Figura 37 a camada de
salda tem m neuronios, portanto, a rede PMC tem também v, classes, ou seja, se assume
que cada uma das classes é representada por um neurtnio de saida. Esse método para a

escolha da representacao das classes é denominado one of c-classes e é o mais utilizado
(SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010).

Nao entraremos em detalhes sobre as equagoes matematicas que envolvem o
algoritmo de retropropagacao do erro, uma vez que, o foco do nosso trabalho nao estd na
implementacgao das redes do tipo PMC. Contudo, para melhor entendimento dessa tao
valiosa ferramenta, sugerimos a leitura do capitulo 5 do livro intitulado Redes Neurais
Artificiais para engenharia e ciéncias aplicadas escrito por Silva, Spatti e Flauzino (2010).
O mais importante neste trabalho é entendermos as principais variaveis como podemos

ajusta-las com a finalidade de se obter um bom resultado para nossos dados.

Uma vez ajustados os pesos sinapticos, a rede estara treinada. Cada vez que as
amostras do conjunto de treinamento é apresentada é denominada época. Ou seja, a rede
do tipo PMC' estara treinada quando a variacao do erro entre duas épocas sucessivas for
inferior & precisido (), que, normalmente é ¢ = 107¢ (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010).

Existem duas variaveis que estao diretamente ligadas ao nimero de iteragoes que
uma rede do tipo PMC' ird precisar para estar treinada: a taxa de aprendizagem () e o
momentum («). A taxa de aprendizagem ilustra o quao rapido o processo de treinamento
da rede estarda sendo conduzido rumo a sua convergéncia, ou seja, até o treinamento
estar finalizado (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010). De maneira andloga, o momentum
ird exprimir a variacao entre as matrizes de pesos de duas iteragoes subsequentes. De
maneira geral, a indica o "tamanho do passo" em dire¢do ao minimo da fungao erro (SILVA;
SPATTI; FLAUZINO, 2010). Segundo Rumelhart, Hinton e Williams (1986) os valores
tipicos para os parametros n e a para treinamento de redes PMC' sao: 0,05 <n < 0,75 e
0 <a<0,9 (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010).

Outro aspecto que esta diretamente relacionado com o desempenho de uma rede
PMC' é a topologia, ou seja, como essa rede foi arquitetada. Achar as quantidades ideais
de camadas intermediarias e de neurdnios por camada para se estudar um determinado
conjunto de dados é uma tarefa nao trivial. Silva, Spatti e Flauzino (2010) relata em seu
livro que a melhor maneira de se encontrar a topologia que mais adequada aos seus dados é
testando as topologias candidatas. Esse cenario, a técnica estatistica conhecida por valida-
cao cruzada (cross-validation), cujo objetivo é avaliar a aptidao de cada estrutural neural
quando aplicadas a um conjunto de dados, ganha visibilidade e é fortemente empregada
(SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010), (GAMBACK; SIKDAR, 2017) e (SHENFIELD;
DAY; AYESH, 2018).
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A cross-validation possui trés métodos de aplicacdo. Nesse trabalho, focaremos
o método denominado k-parti¢oes (k-fold cross-validation). Este método baseia-se em
dividir do conjunto total de amostras em k-particoes, sendo que k£ — 1 delas irao compor o
subconjunto de treinamento e a particao restante, o conjunto de teste. Em outras palavras,
o subconjunto de treinamento sera utilizado para treinar todas as topologias candidatas,
sendo que o subconjunto de teste é somente aplicado para selecionar aquela apresentar os
melhores resultados de generalizagdo (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010). O valor da

variavel k esta relacionado a quantidade de dados porém, usualmente 5 < k£ < 10.

A escolha da melhor topologia é feita baseada na topologia que teve a maior acuracia.
Porém, em caso de empato, normalmente, a arquitetura com menor custo computacional é

escolhida.

Apébs a escolha da melhor topologia, a rede selecionada podera ser utilizada para
classificar novas amostras cuja classificagao é desconhecida. Essa fase é denominada etapa
de teste a qual é caracterizada pela entrada de um novo conjunto de dados (conjunto de
teste) na rede visando a classificagdo. Essa etapa também pode ser utilizada para validar
qual é a acuracia da rede frente a um novo conjunto de dados. Nesse caso, é necessario

conhecer as classes originais desses novos dados.

Para fins didaticos, ilustraremos a utilizacdo da rede do tipo PMC' para classificar
o dataset Iris (FISHER, 1936). Para isso, elencamos nove topologias com potencial de
classificagdo desses dados. Essa escolha foi baseada em trabalhos anteriores de nosso grupo
de pesquisa porém, ainda nao publicados. A Figura 38 mostra a topologia geral da rede
PMC' que sera utilizada. Nela podemos observar que a camada de entrada é composta
por quatro neurénios xq, s, T3, 4 sendo eles, respectivamente, relativos aos atributos
comprimento das sépalas, largura das sépalas, comprimento das pétalas e largura das
pétalas. As camadas intermediarias possuem n; e ny neurénios que irao variar de acordo
com cada uma das noves topologias elencadas. Assim como a camada de entrada, a camada
de saida é composta por um ntmero fixo de neurénios que, nesse caso, é trés, sendo eles

relativos as classes Espécie 1, Espécie 2 e Espécie 3.
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Figura 38 — Esquema de uma topologia geral para a classificacao do dataset Iris. Topologia
contendo 4 neur6nios na camada de entrada, n; neuronios na primeira camada
intermediaria, n; neurdnio na segunda camada intermedidria e 3 neuronios na
camada de saida.

Fonte: Autor

A Tabela 7 mostra as caracteristicas de cada topologia elencada. Topologias onde
ny = 0 apresentam apenas uma camada intermediaria. Vale ressaltar que para todas as

topologias foram utilizados n = 0,3 e a = 0,2. A variavel a diz respeito ao niimero de

atributos+classes
T e—

Esse indice a é utilizado como default no software Weka. Em nosso exemplo, temos 4

neurdnio da primeira camada intermedidria e ela é calculada como sendo: a =

atributos (comprimento sépalas, largura sépalas, comprimento pétalas, largura pétalas)

e 3 classes (espécie 1, espécie 2 e espécie 3). Portanto, a = 3%4 = % = 3, 5. Sendo assim,

n1:3.

Tabela 7 — Topologias testadas para a classificacao do dataset Iris

Topologia | ny | ns Epoca
1 a | 0 500
2 a | 0 1000
3 a | 0 2000
4 10 | 20 500
5 10 | 20 | 1000
6 10 | 20 | 2000
7 50 | 30 500
8 50 | 30 | 1000
9 50 | 30 | 2000

As redes do tipo PMC foram construidas, treinadas e testadas no software Weka

3.8.4. Para a fase de treinamento, foram usados 80% dos dados e para a fase de teste 20%.
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Com o objetivo de avaliar qual das nove topologias possui maior rendimento frente
ao dataset Iris, utilizamos o método k-fold cross-validation com k = 10. Os resultados
foram apresentados por meio de matriz de confusao conforme ilustra a Figura 39. Nela
podemos ver que as topologias 1, 2, 4, 5, 6 e 7 apresentaram uma acuracia de 95,83%.
Como varias topologias obtiveram o mesmo desempenho, escolhemos a com menor nimero

de neuronios, camadas e épocas, ou seja, a rede escolhida foi a de Topologia 1.

Atual Atual I Atual
[Topologia 1 (95,83%)| Espécie 1|Espécie 2| Espécie 3 fTopologia 2 (95,83%)| Espécie 1|Espécie 2 |Espécie 3' Topologia 3 (95%) |Espécie 1|Espécie 2|Espécie 3
Espécie 1 40 0 0 Espécie 1 40 0 0 Espécie 1 40 0 0
Espécie 2 0 37 3 Espécie 2 0 37 3 I Espécie 2 0 37 3
Prevista |Espécie 3 0 2 38 Prevista |Espécie 3 0 2 38 Prevista |Espécie 3 0 3 37

Atual Atual
opologia 5 [95,83%)| Espécie 1| Espécie 2 |Espécie 3'Topo|ogia 6 (95,83%)| Espécie 1| Espécie 2|Espécie 3

Atual
[Topologia 4 (95,83%)| Espécie 1|Espécie 2| Espécie 3

Espécie 1 40 0 0 Espécie 1 40 0 0 Espécie 1 40 0 0
Espécie 2 0 36 4 Espécie 2 0 36 4 I Espécie 2 0 36 4
Prevista |Espécie 3 0 1 39 Prevista |Espécie 3 0 1 39 Prevista |Espécie 3 0 1 39

Atual Atual
Topologia 8 (95%) |Espécie 1|Espécie 2|Espécie 3' Topologia 9 (95%) |Espécie 1|Espécie 2|Espécie 3

Atual
[Topologia 7 (95,83%)| Espécie 1 |Espécie 2| Espécie 3

Espécie 1 40 0 0 Espécie 1 40 o 0 Espécie 1 40 0 0
Espécie 2 0 37 3 Espécie 2 0 36 4 I Espécie 2 0 36 4
Prevista |Espécie 3 0 2 38 Prevista |Espécie 3 0 2 38 I Prevista |Espécie 3 0 2 38

Figura 39 — Matrizes de confusdo apdés aplicacao do método k-fold cross-validation com
k = 10 para escolha da melhor topologia. As topologias 1, 2, 4, 5, 6 e 7
apresentaram uma acuracia de 95,83%. Enquanto que as topologias 3, 8 ¢ 9
obtiveram acurdcia de 95%.

Fonte: Autor

Com a topologia ja escolhida e a rede treinada, podemos classificar um novo
conjunto de dados. Essa etapa é denominada "Etapa de teste" e pode ser feita de duas
maneiras: com um novo conjunto de dados cujo objetivo é classificar esses individuos; ou
validando a acuracia de rede frente a um conjunto de dados cujas as classes foram definidas

a priori.

Para nosso exemplo, assim como foi utilizado ao longo desse trabalho, focaremos na
validacao da acuracia da rede frente a um conjunto de dados com classes ja definidas. Para
isso, um subconjunto com 20% dos dados originais foi utilizado, portanto, 30 individuos.
Eles foram aplicados sobre a rede PMC' constituida por 4 neurdnios na camada de entrada,
3 na camada intermediaria e 3 na camada de saida. Com as variaveis epoca = 500, n = 0, 3
ea=0,2.

O resultado dessa validacao estd na matriz de confusao ilustrada na Figura 40. Nela
podemos ver que os 10 individuos de cada classe foram classificados de maneira correta,

ou seja, a acuracia dessa rede foi de 100%.
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Atual
Topologia 1 (100%) |Espécie 1|Espécie 2 |Espécie 3
Espécie 1 10 0 0
Espécie 2 0 10 0
Prevista |Espécie 3 0 0 10

Figura 40 — Matriz de confusao da etapa de teste para validacao da acuracia da rede PMC.
A topologia utilizada foi de PMC' constituida por 4 neurdnios na camada
de entrada, 3 na camada intermediaria e 3 na camada de saida. Com as
variaveis epoca = 500, 7 = 0,3 e a = 0,2. A acuracia obtida frente a um novo
subconjunto de dados foi de 100%.

Fonte: Autor

Essa mesma abordagem foi aplicada para os dados obtidos nessa dissertacdao. Sendo
que para a fase de treinamento foram usadas 240 amostras e para a etapa de validagao
60. As categorias de atributos i) Forma. ii) Densidade; iii) Regularidade estrutural; iv)
Multiescala; v) Todos e vi) Selecionados foram validadas em relagdo ao espago original e
ap6és aplicacao do ACP (no espago 2 e 3D), seguindo a abordagem PMC' com a escolha
entre as nove topologias (descritas na Tabela 7) feita por meio do método k-fold cross-
validation com k = 10 e a validacao feita com base nas 60 amostras das quais ja se conhecia

as classes. Os resultados da validacao foram apresentados na forma de matriz de confusao.
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5 Resultados

Nesse Capitulo iremos apresentar os resultados obtidos ao longo de etapa de anélise

e da etapa de validacdo. A Figura 41 ilustra quais abordagens foram aplicadas em qual
etapa e, portanto, como os resultados serao apresentados.

Clnicio >

Resultados

Analises Validagéao
Individual Par a Par ACP Espago original ACP
Correlagao

de Pearson 2D 2D
Colormap
Matriz de

espalhamento b Teste &0

Histograma Colormap

Treinamento k-NN k-NN
Filtragem dos

Matriz de
It confusao
resultados PMC PMC
fim >
Selecionados

>

Figura 41 — Fluxograma indicando a organizacao dos resultados.

Fonte: Autor

Para fins didéticos, inserimos icones em cada subsecao para a melhor visualizacao
do leitor sobre a etapa do trabalho que esta sendo apresentada.

5.1 Etapa de analise

5.1.1 Analise individual

Nessa secao, iremos apresentar os resultados obtidos por meio da analise individual.
A Figura 42 ilustra as divisoes das classes teciduais estudadas nesse etapa: Todas as

classes; feixes concéntricos (floema e xilema); feixes colaterais (floema e xilema); e feixes
bicolaterais.
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Figura 42 — Fluxograma com as divisdes de classes e as etapas da andlise individual.

Fonte: Autor

Os atributos que foram mais relevantes para a segregacao dos tecidos vasculares

de cada classe foram apresentados em colormaps especificos. Ao final, apresentamos um

colormap geral no qual foi apresentado os atributos mais recorrentes durante a aplicacao

da abordagem individual.

5.1.1.1 Todos os feixes vasculares

Individual

) |
{ .

Todos

)

v v . 3

1 J [

L —

Feixes Feixes Feixes
Conceéntrico; Colaterais Bicolaterai

ColormapJ [Colorma;%

[Colormap]

|

Para essa etapa, foi plotada a fun¢ao de den-

sidade probabilidade de todos os atributos.

As fungoes foram feitas considerando todos

os feixes vasculares estudados: anfivasal pri-

mario, anfivasal secundario, anficrival, bico-

lateral, colateral aberto e colateral fechado.

Os feixes foram subdivididos em seus tecidos

constituintes, ou seja, floema e xilema.

A Figura 43 ilustra quais foram os atributos capazes de segregar pelo menos um

dos tecidos vasculares vegetais estudados e, portanto, relevantes nesse tipo de analise.
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Figura 43 — Funcao densidade probabilidade para os atributos relacionados a forma capazes
de segregar pelo menos um dos tecidos vasculares estudados. (a) Didmetro
médio; (b) Didmetro equivalente médio.

Fonte: Autor

Dessa maneira, os tnicos atributos capazes de segregar pelo menos um dos tecidos
vasculares estudados foram da categoria forma, sendo eles: didmetro médio (Figura 43a)
didmetro equivalente médio (Figura 76d). Ambos os atributos foram capazes de segregar

as classes teciduais colateral aberto floema e colateral fechado floema.

5.1.1.2 Feixes vasculares concéntricos

5.1.1.2.1 Floema nos feixes vasculares concéntricos

|| Individual Para essa etapa, foi plotada a funcao de densi-
{ ) L
eal | Felxes? (oo dade probabilidade de todos os atributos. As
Concéntrico Colaterais Bicolaterai
7J7 ~ . . .
=" ) = fungoes foram feitas considerando os seguin-
(ena] {reens| Lﬂ@ LF'J;JJ]
—— X tes tecidos floeméticos: Anfivasal Primario,

[ColormapJ [Colormad [Colorma;% L. .
T I ] Anfivasal Secundério e Anficrival.
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A Tabela 8 ilustra quais atributos, relacionados a forma, a densidade e a regularidade
respectivamente, foram capazes de segregar pelo menos uma classe de tecidos estudadas e,
portanto, relevantes nesse tipo de analise. Os atributos marcados com asterisco também

fazem parte da categoria multiescala.

Tabela 8 — Atributos que foram relevantes para segregar tecidos do floema em feixes
vasculares concéntricos.

Atributos relevantes

Area média
Medidas Residuo médio
forma Diadmetro médio
Diametro equivalente médio
Uniformidade espacial 30 *
Uniformidade espacial 48 *
Medidas Uniformidade espacial 65 *
densidade Circularidade isoline 48 *
Circularidade isoline 65 *
Densidade radial 75 *

Medidas
regularidade Poligonalidade média
estrutural

No total, foram selecionados 11 atributos sendo 4 relativos a forma: Area média,
Residuo médio, Diametro médio e Didmetro equivalente médio; 7 relativos a densidade:
Uniformidade espacial com sigma 30, Uniformidade espacial com sigma 48, Uniformidade
espacial com sigma 65, Circularidade isoline 48, Circularidade isoline 65 e Densidade
radial com raio 75; e 1 relacionada com a regularidade estrutural: Poligonalidade média.

Todos esses graficos estao ilustrados no Apéndice A.1.1 desta dissertacao.

De maneira geral, podemos inferir que dos 11 atributos listados, apenas dois foram
capazes de segregar mais de um tecido. Os gréaficos desses dois atributos estao ilustrados
na Figura 44. Nesse sentido, a Figura 44a destaca-se por segregar totalmente o tecido
anfivasal secundario e possuir uma pequena area de sobreposi¢do entre os tecidos anfivasal
primério e anficrival, bem como a Figura 44b que apresenta segregacao completa do tecido

anficrival e pequena area de sobreposicao entre os anfivasais primarios e secundario.
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Figura 44 — Funcao densidade probabilidade para os atributos capazes de segregar pelo
menos um dos tecidos floematicos dos feixes vasculares concéntricos. (a)
Uniformidade espacial com sigma 30; (b) Densidade radial com raio 75.

Fonte: Autor

5.1.1.2.2 Xilema nos feixes vasculares concéntricos

|| '""‘V}‘d“a' Para essa etapa, foi plotada a funcao de densi-
1 .. .
b Tenes dade probabilidade de todos os atributos. As
ConcLéntncos Colaterais Bicolaterai
_ CJ =, = funcoes foram feitas considerando os seguin-
Xilema Floemal Xilema Floema
P —— —— tes tecidos xilematicos: Anfivasal Primario,

{Co/ormap] {Co/arma;% {Co/ormap} L. .
| l ] Anfivasal Secundario e Anficrival.

A Tabela 9 ilustra quais atributos, relacionados a forma, a densidade e a regularidade

respectivamente, foram capazes de segregar pelo menos uma classe dos tecidos estudados
e, portanto, relevantes nesse tipo de andlise. Os atributos marcados com asterisco também

fazem parte da categoria multiescala.
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Tabela 9 — Atributos que foram relevantes para segregar tecidos do xilema em feixes
vasculares concéntricos.

Atributos relevantes

Area média
Desvio Padrao area
Medidas Residuo médio
forma Desvio padrao residuo

Diametro médio
Diametro equivalente médio
Uniformidade espacial 30 *
Uniformidade espacial 48 *

. Uniformidade espacial 65 *
Medidas Uniformidade espacial 83 *

densidade Uniformidade espacial 100 *
Densidade radial 75 *
Densidade radial 125 *
Medidas Poligonalidade média
regularidade Lacunaridade 1 *
estrutural Lacunaridade 6 *

Ao total, foram selecionados 16 atributos sendo 6 relativos a forma: Area média,
Desvio padrao da area, Residuo médio, Desvio padrao do residuo, Diametro médio e
Diametro equivalente médio; 7 relativos a densidade: Uniformidade espacial com sigma 30,
Uniformidade espacial com sigma 48, Uniformidade espacial com sigma 65, Uniformidade
espacial com sigma 83, Uniformidade espacial com sigma 100, Densidade radial com
raio 75 e Densidade radial com raio 125; e 3 relacionados com a regularidade estrutural:
Poligonalidade média, Lacunaridade com raio 1 e Lacunaridade com raio 6. Todos esses

graficos estao ilustrados no Apéndice A.1.2 desta dissertacao.

De maneira geral, os atributos que apresentaram separagao para mais de um tecido
sao: Area média, Didmetro equivalente médio e a Uniformidade espacial com sigma 30,
48 e 65. Todos eles estao apresentados na Figura 45. Nesse sentido, as Figuras 45a e 45b
destacam-se pois os tecidos apresentam boa distribui¢do e pouca area de sobreposicao. Os
atributos Uniformidade espacial com sigma 30, 48 e 65 (respectivamente Figuras 45¢, 45d
e 45e) apresentam o tecido anficrival totalmente segregado e pouca sobreposi¢ao entre os

tecidos anfivasais primario e secundario.
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Figura 45 — Funcao densidade probabilidade para os atributos capazes de segregar pelo
menos um dos tecidos xilematicos dos feixes vasculares concéntricos. (a) Area
média; (b) Didmetro equivalente médio; (c¢)Uniformidade espacial com sigma
30; (d) Uniformidade espacial com sigma 48 e (e) Uniformidade espacial com
sigma 65.

Fonte: Autor

5.1.1.3 Feixes vasculares colaterais

5.1.1.3.1 Floema nos feixes vasculares colaterais

e Para essa etapa, foi plotada a funcao de den-
Il Femes oixes sidade probabilidade de todos os atributos.

Colaterais Bicolaterai
L_/J]' CJ L:Ju As funcgoes foram feitas considerando os se-
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— — guintes tecidos floematicos: Colateral aberto
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w \ ] e Colateral fechado.
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A Tabela 10 ilustra quais atributos, relacionados a forma, a densidade e a regu-
laridade respectivamente, foram capazes de segregar os tecidos estudados. Os atributos

marcados com asterisco também fazem parte da categoria multiescala.

Tabela 10 — Atributos que foram relevantes para segregar tecidos do floema em feixes
vasculares colaterais.

Atributos relevantes
Area média
Medidas Res1du0 ~m ed1o/
Desvio padrao residuo
forma — —
Didmetro médio
Diametro equivalente médio
Medidas Densidade radial 75 *
densidade Densidade radial 275 *
Medidas
regularidade Lacunaridade 6 *
estrutural

No total, foram selecionados 8 atributos sendo 5 relativos a forma: Area média,
Residuo médio, Desvio padrao do residuo, Didmetro médio e Didmetro equivalente médio;
2 relativos a densidade: Densidade radial com raio 75 e Densidade radial com raio 275; e 1
relacionada com a regularidade estrutural: Lacunaridade com raio 6. Todos esses graficos

estao ilustrados no Apéndice A.2.1 desta dissertacao.

De maneira geral, podemos inferir que dos 8 atributos apresentados, apenas os
atributos Area média, Figura 46a, Residuo médio, Figura 46b, Diametro médio, Figura
46¢ e Diametro equivalente médio, Figura 46d, foram capazes de segregar os dois tecidos

sem nenhum area de sobreposicao entre eles.
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Figura 46 — Funcao densidade probabilidade para os atributos capazes de segregar pelo
menos um dos tecidos floematicos dos feixes vasculares colaterais. (a) Area
média; (b) Residuo médio; (¢) Didmetro médio; (d) Didmetro equivalente
médio.

Fonte: Autor

5.1.1.3.2 Xilema nos feixes vasculares colaterais

|| v Para essa etapa, foi plotada a funcao de den-
_ . . )
m] Faes i sidade probabilidade de todos os atributos.

S, As fungoes foram feitas considerando os se-
L C =
M

guintes tecidos xilematicos: Colateral aberto

{Co/olrmap] {Co/arma;% {Co/ormap}

w \ ] e Colateral fechado.

A Tabela 11 ilustra quais atributos, relacionados a forma, a densidade e a regu-

laridade respectivamente, foram capazes de segregar os tecidos estudados. Os atributos

marcados com asterisco também fazem parte da categoria multiescala.
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Tabela 11 — Atributos que foram relevantes para segregar tecidos do xilema em feixes
vasculares colaterais.

Atributos relevantes

Area média
Desvio Padrao area
Residuo médio
Medidas Desvio padrao residuo
forma Diametro médio
Desvio padrao diametro
Diametro equivalente médio
Desvio padrao didmetro equivalente
Uniformidade espacial 30 *
Uniformidade espacial 48 *

d?r?g:iizse Uniformidade espacial 65 *
Uniformidade espacial 83 *
Uniformidade espacial 100 *
Poligonalidade média
: *
Medidas Lacunar%dade 1 *
reeularidad Lacunaridade 6
gularidade Lacunaridade 11 *
estrutural

Lacunaridade 16 *
Lacunaridade 21 *

Ao total, foram selecionados 19 atributos sendo 8 relativos a forma: Area média,
Desvio padrao da area, Residuo médio, Desvio padrao do residuo, Didmetro médio, Desvio
padrao do diametro, Diametro equivalente médio, e Desvio Padrao do diametro equivalente;
5 relativos a densidade: Uniformidade espacial com sigma 30, Uniformidade espacial com
sigma 48, Uniformidade espacial com sigma 65, Uniformidade espacial com sigma 83 e
Uniformidade espacial com sigma 100; e 6 relacionados com a regularidade estrutural:
Poligonalidade média, Lacunaridade com raio 1, Lacunaridade com raio 6, Lacunaridade
com raio 11, Lacunaridade com raio 16 e Lacunaridade com raio 21. Todos esses graficos

estao ilustrados no Apéndice A.2.2 desta dissertacao.

Dos atributos selecionados, apenas os atributos Lacunaridade com raio 1, Lacunari-
dade com raio 6 e Lacunaridade com raio 11 possuiram uma pequena area de sobreposicao
entre os tecidos analisados. Os demais separaram totalmente os tecidos ou seja, sem ne-
nhuma area de sobreposicao entre eles. Como 16 atributos apresentam destaque, apresentar
todos os eles aqui é inviavel. Por isso, todos os graficos podem ser visualizados no Apéndice

A.2.2 desta dissertacao.
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5.1.1.4 Feixe vascular bicolateral
O feixe bicolateral é composto por xilema e
floema, como os outros feixes. Porém, ele nao

apresenta subtipos, como é o caso dos feixes

Individual

1

concéntricos e colaterais. Devido a isso, os re-
(

Feixes Feies. “Feixes sultados referentes ao xilema e ao floema para
Concél Of Colaterais Bicolaterais
w‘ — ﬁm a analise individual dos feixes bicolaterais se-
Xilema Floema Xilema Floema|
— S rao apresentados juntos. Para essa etapa, foi
{ColormapJ [Calorma;i {ColormapJ

x I ] plotada a funcao de densidade probabilidade
de todos os atributos. As fun¢oes foram fei-

tas considerando os tecidos que compoem os

feixes bicolaterais: Floema e Xilema.
A Tabela 12 ilustra quais atributos, relacionados a forma, a densidade e a regu-

laridade respectivamente, foram capazes de segregar os tecidos estudados. Os atributos

marcados com asterisco também fazem parte da categoria multiescala.

Tabela 12 — Atributos que foram relevantes para segregar tecidos dos feixes vasculares

bicolaterais.
Atributos relevantes
Desvio Padrao area
Medidas Residuo médio
forma Desvio padrao residuo
Desvio padrao diametro equivalente
Medidas . . . *
densidade Uniformidade espacial 30
Medidas Lacunaridade 16 *
regularidade estrutural Lacunaridade 21 *

Ao total, foram selecionados 8 atributos sendo 5 relativos a forma: Desvio padrao
da area, Residuo médio, Desvio padrao do residuo, Desvio padrao do diametro e Desvio
Padrao do didmetro equivalente; apenas 1 relativos a densidade: Uniformidade espacial
com sigma 30; e 2 relacionados com a regularidade estrutural: Lacunaridade com raio 16 e

Lacunaridade com raio 21.

De maneira geral, os atributos que separaram totalmente os tecidos, ou seja, sem
nenhuma area de sobreposicao estao apresentados na Figura 47 e sao eles: Desvio Padrao
do residuo (Figura 47a), Desvio padrao do didmetro (Figura 47b) e Desvio padrao do

diametro equivalente 47c.
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Figura 47 — Funcao densidade probabilidade para os atributos capazes de segregar pelo
menos um dos tecidos floematicos dos feixes vasculares colaterais. (a) Desvio
padrao do residuo; (b) Desvio padrao do didmetro; (c¢) Desvio padrao do
diametro equivalente.

Fonte: Autor

5.1.1.5 Consideracdes gerais

Tendo como premissa os resultados apresenta-

ﬁ] dos para a anélise individual dos feixes vascu-
Todos|

Individual

lares vegetais podemos buscar entender quais

( i )
Feixes Feixes L_Fe::m . ,
Concéntrico Colaterais Bicolaterai medidas foram relevantes ao longo dessa ana-

] —

(tema  Foomd]| (e Foemd] lise. Para isso, os resultados foram concate-

Colormap Colorma Colormap nados em um colormap, Figura 48, no qual

: a escala de cor varia do vermelho (menos

Colormap

importante) para o verde (mais importante).
A importancia de cada atributo foi estabelecida com base na recorréncia desse

atributo nos resultados apresentados. Essa abordagem foi feita para cada tipo de feixe

levando em consideracao os dois de tecidos vasculares que compdem esses feixes, o floema

e o xilema. Ao final, os resultados foram agrupados em uma escala na tentativa de elencar

quais medidas foram importantes na analise individual.

Ao analisar a Figura 48 podemos observar que a distribuicao das medidas ao longo
do tipo de feixe vascular é diferente. Os feixes colaterais foram melhores caracterizados
pelos atributos referente ao formato celular e a regularidade estrutural. Os feixes concén-

tricos foram melhores representados pelos atributos referente a forma e a densidade. Em
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contrapartida, os feixes bicolaterais apresentaram como atributos mais recorrentes os que

fazem parte do grupo referente ao formato celular e a regularidade estrutural.

Colateral Concéntrico Bicolateral Geral
Area média
Desvio Padrio Area |
Residuo médio
Desvio Padréo Residuo
Diadmetro médio
Desvio Padrdo do Didmetro |
Dia ival médio
Desvio Padrdo diamétro equivalente
média
rentes ao formato celular Desvio Padréo &
Uniformidade espacial 30
Uniformidade espacial 48
Uniformidade espacial 65
Uniformidade espacial 83
Uniformidade espacial 100
Ci idade isoline 30
Ci idade isoline 48
Ci idade isoline 65
Ci i isoline 83
Circularidade isoline 100
Densidade radial 25
Densidade radial 75
Densi radial 125
Densit radial 175
Densi radial 225
did a densidad Densidade radial 275
i idade média
Desvio Padréo da
Lacunaridade 1
Lacunaridade 6
Lacunaridade 11
Lacunaridade 16
Medidas referente a regularidade estrutural Lacunaridade 21

Figura 48 — Colormap representando a importancia de cada atributo. A escala varia do
vermelho (menos recorrente, logo menos importante) ao verde (mais recorrente,
logo mais importante).

Fonte: Autor

De maneira geral, podemos notar que a distribuicao geral dos atributos ao longo
da andlise individual engloba as quatro categorias de medidas estudadas (formato celular,
densidade, regularidade estrutural e multiescala). Assim, podemos concluir que os atri-
butos que foram importantes para caracterizar e segregar os feixes vasculares vegetais
considerando apenas a analise individual sdo: Area média, Desvio padrao da drea, Residuo
médio, Desvio padrao do residuo, Diametro médio, Desvio padrao do didmetro, Didmetro
equivalente médio, Desvio padrao do didmetro equivalente, Uniformidade espacial com os

sigmas 30, 48 e 65, Densidade radial com raio 75, poligonalidade média e Lacunaridade

com raio 6, 16 e 21.

Outro ponto relevante que podemos sugerir com base nos resultados da anélise
individual tem relacdo com a multiescala dos atributos. Alguns atributos, como por
exemplo, a Uniformidade espacial e a Densidade radial apresentaram recorréncia em
escalas especificas. Isso indica que o uso da analise multiescala para extracao dos atributos

é importante e pode contribuir na caracterizacao e na segregacao de feixes vasculares

vegetais.



Capitulo 5. Resultados 88

5.1.2 Analise Par a Par

Nessa secao, iremos apresentar os resultados obtidos por meio da analise par a
par. A Figura 49 ilustras as classes teciduais estudadas e as etapas que envolveram a
analise Par a Par. As seguintes classes teciduais foram analisadas: Todas as classes; Feixes

concéntricos (floema e xilema); Feixes colaterais (floema e xilema); e feixes bicolaterais.

Par a Par
Correlagao
Colormap+«— Todos de Pe afs on
Feixes Feixes Feixes
Concéntricos Colaterais Bicolaterais

Xilema Floema Xilema Floema

Colormap |Colormap Colormap |Colormap Colormap

Matriz de

Histograma/<| Todos
espalhamento

Feixes Feixes Feixes
Concéntricos Colaterais Bicolaterais

Xilema Floema Xilema Floema
Histograma| |Histograma |Histograma |Histograma |Histograma

Histograma
geral

Figura 49 — Fluxograma com as divisoes das classes estudadas e as etapas da andlise Par
a Par.

Vale ressaltar que dentro da abordagem par a par, os atributos foram submetidos

a duas analises: correlacao de Pearson e Matriz de espalhamento.

Ao final de ambas analises, os atributos que foram mais relevantes para cada classe
foram apresentados em um grafico de barras geral no qual elencamos quais atributos
foram recorrentes durante a aplicacdo da abordagem par a par para as classes teciduais

estudadas.

5.1.2.1 Correlacdo de Pearson

Os icones de cada subsegao foram feitos com base na Figura 49, porém omitimos a

etapa correspondente a Matriz de espalhamento.
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5.1.2.1.1 Todos os feixes vasculares

Para essa etapa, foi calculada a correlagao de
Par a Par
e Pearson de todos os atributos tomados em

Colormap<«— Todos e o

pares. Os calculos de p foram feitos conside-

{

Feixes Feixes
Conceéntrico Colaterais
{ L I

[cotomag [colormap| (colormag Golormer} - {Golorman crival, bicolateral, colateral aberto e colateral
riz
a

- Matriz d . « e .
‘ fechado. Os feixes foram subdivididos em seus

tecidos constituintes, ou seja, floema e xilema.

g&k

rando todos os feixes vasculares estudados:

anfivasal priméario, anfivasal secundario, anfi-

A Figura 50 ilustra os mapas com os valores de p referente ao grupo composto por

todos os feixes vasculares estudados nesse trabalho.

A Figura 50a mostra, por meio de um colormap, os valores obtidos para a variavel
p em todos os pares de atributos. Nesse caso, os quadrados com cores mais escuras (laranja
escuro) indicam p > 0,9 e com cores mais claras (transparentes) indicam p < —0,9. J&
a Figura 50b liga somente os atributos que apresentaram |p| > 0,9. Nesse caso, nota-se
correlacao |p| > 0,9 entre os atributos de lacunaridade com excegao do raio 1 e entre
os atributos de uniformidade espacial. O atributo poligonalidade média possui |p| > 0,9
com todos os atributos de uniformidade espacial. Os atributos elongagdo média e desvio
padrao da elongacao também estao conectados, bem como os atributos residuo médio e
desvio padrao do residuo. O atributo desvio padrao da area possui |p| > 0,9 com desvio
padrao do didmetro equivalente que, por sua vez, possui |p| > 0,9 com o desvio padrao
do didmetro. O atributo area média tem correlagao |p| > 0,9 em relagdo aos atributos
didmetro equivalente médio e diametro médio que, por sua vez, possuem correlagao de

Ip| = 0,99 entre eles.

Os pares de atributos que apresentaram |p| > 0,9 foram filtrados e nao foram

selecionados para a préxima etapa do trabalho.
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Figura 50 — Mapas da correlacao de Pear

correlacdo de Pearson

son referente a todos as classes teciduais estudadas.

(a) Diagrama de Pearson: Colormap indica os valores da correlagdo de Pearson;
(b) Rede de correlacao de Pearson: Atributos conectados indicam que eles
possuem, em modulo, valores de p > 0, 9.

Fonte: Autor

5.1.2.1.2 Feixes vasculares do tipo concéntrico: Floema

Par a Par
| Correlagédo
s de Pearson

Os célculos da correlacao de Pearson foram

Feixes

Felxes
Concéntricos Colats
Xilema || Floema Xilema || Floemall

Co/orma Colormap [Colorma [Co/orrna

Matrlz de ‘
espalhamento
Histograma
geral

Co/ormap]

feitos considerando os seguintes tecidos floe-
maticos: Anfivasal Primario, Anfivasal Secun-

dario e Anficrival.
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A Figura 51 ilustra os mapas com os valores de p referente ao floema dos feixes do

tipo concéntrico.
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Figura 51 — Mapas da correlagdo de Pearson referente ao floema dos feixes do tipo concén-
trico. (a) Diagrama de Pearson: Colormap indica os valores da correlacao de
Pearson; (b) Rede de correlacao de Pearson: Atributos conectados indicam
que eles possuem, em modulo, valores de p > 0, 9.

Fonte: Autor

A Figura 51a mostra, por meio de um colormap, os valores obtidos para a variavel
p em todas as duplas de atributos. Nesse caso, os quadrados com cores mais escuras (verde
escuro) indicam p > 0,9 e com cores mais claras (transparentes) indicam p < —0,9. Ja a
Figura 51b liga somente os atributos que apresentaram |p| > 0,9. Nesse caso, os atributos
de uniformidade espacial e o atributo poligonalidade média possuem |p| > 0,9 entre eles. A
lacunaridade com raio 6 possui |p| = 0,94 com a lacunaridade com raio 11 que, por sua vez,
apresenta |p| > 0,9 com as lacunaridades 21 e 16. Estas tltimas também estdo conectadas

por possuirem |p| = 0,99. Os atributos de forma didmetro equivalente médio, residuo
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médio, didmetro médio e drea média possuem |p| > 0,9 entre elas e com a densidade radial
com raio de 75. Esta, por sua vez, apresenta |p| = 0,93 com a densidade radial com raio 25
que apresenta |p| = 0,91 com densidade radial com raio 125. Além disso, os atributos de
forma desvio padrao do didmetro equivalente, desvio padrao do didmetro e desvio padrao
da drea apresentam |p| > 0,9. Os pares de atributos que apresentaram |p| > 0,9 foram

filtrados e nao foram selecionados para a proxima etapa do trabalho.

5.1.2.1.3 Feixes vasculares do tipo concéntrico: Xilema

Par a Par

| Correlagéo
ados de PTrson

—

Feixes Feixes Feixes

Conceéntricos Colaterais Bicolaterai:
l‘v P
rdom) [Poand] 1one] oand]

Colormap {Colorma;% {Colorma;% [Colorma;% Colormap

Matnz de ‘
espalhamento
Histograma
geral

A Figura 52 ilustra os mapas com os valores de p referente ao xilema dos feixes do

Os célculos da correlacao de Pearson foram

feitos considerando os seguintes tecidos do

xilema: Anfivasal Primario, Anfivasal Secun-

dario e Anficrival.

tipo concéntrico.

A Figura 52a mostra, por meio de um colormap, os valores obtidos para a variavel
p em todas as duplas de atributos. Nesse caso, os quadrados com cores mais escuras
(roxo escuro) indicam p > 0,9 e com cores mais claras (transparentes) indicam p < —0, 9.
Ja a Figura 52b liga somente os atributos que apresentaram [p| > 0,9. Nesse caso, as
lacunaridades com raios 11 e 16 possuem [p| > 0,9 entre elas e com as lacunaridades 6 e
21. O atributo desvio padrao da elongagao apresenta |p| = 0,93 com a elongagao média.
Os atributos de forma desvio padrao do diametro, desvio padrao do didmetro equivalente,
desvio padrao da area, residuo médio, diametro médio, area média e diametro equivalente
médio possuem [p| > 0,9 entre eles e os 4 ultimos apresentam |p| > 0,9 com todos os
atributos de uniformidade espacial. Estes, apresentam [p| > 0,9 com a poligonalidade
média. J& o atributo desvio padrao do residuo |p| = 0,93 com o residuo médio. E o atributo
densidade radial com raio 125 [p| > 0,9 com os atributos uniformidade espacial sigma 83
e 100.

Os pares de atributos que apresentaram [p| > 0,9 foram filtrados e nao foram

selecionados para a préxima etapa do trabalho.
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(b) Rede de correlacao de Pearson

Figura 52 — Mapas da correlagao de Pearson referente ao xilema dos feixes do tipo concén-
trico. (a) Diagrama de Pearson: Colormap indica os valores da correlagao de
Pearson; (b) Rede de correlacao de Pearson: Atributos conectados indicam
que eles possuem, em modulo, valores de p > 0, 9.

Fonte: Autor

5.1.2.1.4 Feixes vasculares do tipo colateral: Floema

Par a Par

I Correlagéo
Tetley de Pelarson

eixes Il Feixes
Concéntricog Colaterais

(tene] (roand] [ xena] (oom

{Colorma;% {Colorma;% {Colorma Co/armap

eixes ||
Bicolateraig

Os calculos de p foram feitos considerando os
seguintes tecidos do floema: Colateral aberto

e Colateral fechado.
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A Figura 53 ilustra os mapas com os valores de p referente ao xilema dos feixes do

tipo concéntrico.
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(b) Rede de correlacio de Pearson

Figura 53 — Mapas da correlacao de Pearson referente ao floema dos feixes do tipo colateral.
(a) Diagrama de Pearson: Colormap indica os valores da correlagao de Pearson;
(b) Rede de correlacao de Pearson: Atributos conectados indicam que eles
possuem, em modulo, valores de p > 0, 9.

Fonte: Autor

A Figura 53a mostra, por meio de um colormap, os valores obtidos para a variavel
p em todas as duplas de atributos. Nesse caso, os quadrados com cores mais escuras
(preto escuro) indicam p > 0,9 e com cores mais claras (transparentes) indicam p < —0, 9.
Ja a Figura 53b liga somente os atributos que apresentaram |p| > 0,9. Nesse caso, 0s
atributos de forma diametro médio, diametro equivalente médio, area média e residuo
médio apresentam [p| > 0,9 entre elas. O atributo uniformidade espacial 48 [p| = 0,95
com a uniformidade espacial com sigma 30 que, por sua vez, apresenta |p| = 0,93 com

o atributo circularidade #soline 48. A Uniformidade espacial com sigma 100 apresenta
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Ip| = 0,97 com a uniformidade espacial 83. J4 o atributo desvio padrao do didmetro

equivalente apresenta |[p| = 0,93 com o desvio padrao da area.

Os pares de atributos que apresentaram [p| > 0,9 foram filtrados e nao foram

selecionados para a préxima etapa do trabalho.

5.1.2.1.5 Feixes vasculares do tipo colateral: Xilema

Par a Par

| l Correlagéo
jodcs! de Pearson

)\

eixes Il
Concéntricog i

Xilema || Floemall Xilema Floemall

S — T
h Matriz de ‘
espalhamento
Histograma
geral

A Figura 54 ilustra os mapas com os valores de p referente ao xilema dos feixes do

Os calculos de p foram feitos considerando os

Feixes
Colaterais

eixes ||
Bicolaterais

seguintes tecidos do xilema: Colateral aberto

e Colateral fechado.

tipo colateral.

A Figura 54a mostra, por meio de um colormap, os valores obtidos para a variavel
p em todas as duplas de atributos. Nesse caso, os quadrados com tons azuis claro indicam
p > 0,9 em pink indicam p < —0,9. J4 a Figura 54b liga somente os atributos que
apresentaram |p| > 0,9. Nesse caso, vemos uma |p| > 0,9 entre um grande ntimero de
atributos. Os atributos de lacunaridade possuem |p| > 0,9 entre elas e entre os atributos
de forma, com exce¢ao da elongacao média e do desvio padrao da elongacao e entre todos
os atributos de Uniformidade espacial. Os atributos de uniformidade espacial, por sua
vez, apresentam |p| > 0,9 entre eles, com os atributos de forma com excegao da elongagao
média e do desvio padrao da elongagao, com a densidade radial com raio 275 e com a
poligonalidade média. Este tltimo também apresenta |p| > 0,9 com os atributos de forma

com excecao da elongacao média e do desvio padrao da elongagao.

Os pares de atributos que apresentaram |p| > 0,9 foram filtrados e nao foram

selecionados para a préxima etapa do trabalho.
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Figura 54 — Mapas da correlacao de Pearson referente ao xilema dos feixes do tipo colateral.
(a) Diagrama de Pearson: Colormap indica os valores da correlagao de Pearson;
(b) Rede de correlacao de Pearson: Atributos conectados indicam que eles
possuem, em modulo, valores de p > 0, 9.

Fonte: Autor

5.1.2.1.6 Feixes vasculares do tipo bicolateral
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A Figura 55 ilustra os mapas com os valores de p referente aos tecidos vasculares

dos feixes do tipo bicolateral.
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(b) Rede de correlacao de Pearson

Figura 55 — Mapas da correlacdo de Pearson referente aos tecidos vasculares dos feixes
do tipo bicolateral. (a) Diagrama de Pearson: Colormap indica os valores da
correlagao de Pearson; (b) Rede de correlagao de Pearson: Atributos conectados

indicam que eles possuem, em modulo, valores de p > 0, 9.

Fonte: Autor

A Figura 55a mostra, por meio de um colormap, os valores obtidos para a variavel

p em todas as duplas de atributos. Nesse caso, os quadrados com cores alaranjadas mais

escuras indicam p > 0,9 e com cores amareladas mais claras indicam p < —0,9. J4 a

Figura 55b liga somente os atributos que apresentaram |p| > 0,9. Nesse caso, os atributos

de lacunaridade com raio 6, 11, 16 e 21 apresentam |p| > 0,9. O atributo circularidade

isoline 83 apresenta |p| = 0,92 com o atributo circularidade isoline 100. J& os atributos

residuo médio e o desvio padrao do residuo apresentam |p| = 0,94. O atributo uniformidade

espacial com sigma 30 apresenta |p| = 0,98 com a uniformidade espacial 48 que, por sua
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vez, apresenta |p| = 0,96 com a uniformidade espacial 65. Esta apresenta |p| = 0,94 com
a uniformidade espacial 83 que, por sua vez, apresenta |p| = 0,92 com a Uniformidade
espacial com sigma 100. Ja os atributos de forma didmetro equivalente médio, didmetro
médio, drea média e desvio padrao da area possuem [p| > 0,9 entre eles. Os dois tltimos
atributos também apresentam [p| > 0,9 com os atributos desvio padrao do didmetro
equivalente e desvio padrao do didmetro. Estes apresentam |p| = 1 entre eles. O atributo
desvio padrao da elongacao apresenta |p| = 0,9 com média da elongacao que, por sua vez,

apresenta |p| = 0,92 com o atributo desvio padrao da area.

Os pares de atributos que apresentaram |p| > 0,9. foram filtrados e nao foram

selecionados para a préxima etapa do trabalho.

5.1.2.2 Analise de dispersdao: Matriz de espalhamento

Ao final da aplicagao da abordagem de correlagdo de Pearson, os pares de atributos
selecionados de cada conjunto tecidual foram estudados por meio da técnica matriz de

espalhamento.

Para facilitar a visualizacao de quais atributos foram mais relevantes para cada
conjunto de tecidos estudados, foi plotado um grafico de barras onde cada barra representa
um atributo. No grafico de barras os atributos estdo numerados de 1-33. A Tabela 13
mostra a relagdo entre os niimeros e os atributos correspondentes. Ela também mostra
qual a categoria de cada atributo sendo que o atributos marcados com * fazem parte da

categoria multiescala.



Capitulo 5. Resultados 99

Tabela 13 — Correspondéncia dos atributos com os indices. Atributos marcados com *
fazem parte da categoria multiescala.

Numero Nome do atributo Categorias dos atributos
1 Area média
2 Desvio Padrao Area
3 Residuo médio
4 Desvio Padrao Residuo
5 Diametro médio Medidas referentes
6 Desvio Padrao do Didmetro ao formato celular
7 Diametro equivalente médio
8 Desvio Padrao diamétro equivalente
9 Elongacao média
10 Desvio Padrao elongacao
11 Uniformidade espacial 30 *
12 Uniformidade espacial 48 *
13 Uniformidade espacial 65 *
14 Uniformidade espacial 83 *
15 Uniformidade espacial 100 *
16 Circularidade isoline 30 *
17 Circularidade isoline 48 *
18 Circularidade ¢soline 65 * Medidas referente
19 Circularidade isoline 83 * a densidade
20 Circularidade isoline 100 *
21 Densidade radial 25 *
22 Densidade radial 75 *
23 Densidade radial 125 *
24 Densidade radial 175 *
25 Densidade radial 225 *
26 Densidade radial 275 *
27 Poligonalidade média
28 Desvio Padrao da poligonalidade
: *
gg i;giﬁiﬁjiig é = Medidas referentes
51 T acunaridade 11 a regularidade estrutural
32 Lacunaridade 16 *
33 Lacunaridade 21 *

Os icones de cada subsegao foram feitos com base na Figura 49, porém omitimos a

etapa correspondente a correlagao de Pearson.
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5.1.2.2.1 Todos os feixes vasculares

Para essa etapa, foram calculadas as matrizes

de espalhamento para os pares de atributos

Par a Par

- que tinham |p| < 0,9. Os cédlculos foram fei-

Histograma<| Todos espalhamento
1

. I . tos considerando todos os feixes vasculares

Feixes Feixes Feixes . , .
Concentrico Colaterais Bicolaterai estudados: anfivasal priméario, anfivasal secun-
[tema] @ﬂﬂ (e bgegﬂﬂ ] dario, anficrival, bicolateral, colateral aberto
1 4 =

[Histograrna [HistogramaJ [H\stograma

()

Hisogramal istogramd o colateral fechado. Os feixes foram subdivi-

T T T
P U
‘\ Histograma ‘ didos em seus tecidos constituintes, ou seja,

geral

floema e xilema.
Apés aplicagao da abordagem matriz de espalhamento, foram selecionados os 10

graficos de dispersao com maiores valores da varidvel ¢(R). Sendo, (R) a relacdo entre

Sinter € Sintra €, (t) 0 trago dessa matriz.

A Tabela 14 mostra os valores calculados de t(R) para cada um dos gréficos de
dispersao plotados com as varidveis descritas nas colunas Eizo Y e Fizo X. Os graficos

podemos ser visualizados no Apéndice B.1.

Tabela 14 — Tabela com os valores de t(R) para todos os feixes vasculares vegetais estuda-

dos.

Eixo X Eixo Y t(Sintra) | t(Sentre) | t(R)
Uniformidade espacial 30 Diametro eq. médio 15136.,73 | 281934,72 | 37,33
Uniformidade espacial 48 Diametro eq. médio 15886.,55 | 279367,49 | 35,22
Uniformidade espacial 30 | Desv. P. diametro eq. médio | 13557,89 | 234457,21 | 34,96

Poligonalidade média Diametro eq. médio 15921,30 | 275705,67 | 34,95
Poligonalidade média Diametro médio 17435,96 | 290946,71 | 33,28
Uniformidade espacial 48 | Desv. P. didmetro eq. médio | 14307,70 | 231889,98 | 32,63
Uniformidade espacial 65 Diametro eq. médio 16728,61 | 269853,19 | 32,57
Poligonalidade média Desv. P. didmetro eq. médio | 14342,45 | 228228,15 | 32,30
Uniformidade espacial 30 | Desv. P. diametro médio 15140,53 | 235596,45 | 31,84
Uniformidade espacial 65 Diametro médio 18243,27 | 285094,23 | 31,07

O grafico de barras evidenciado na Figura 56 mostra quais atributos foram mais
relevantes quando foram estudados todos os feixes vasculares juntos. Cada barra representa

um atributo, conforme descrito na Tabela 13.

Dessa maneira, vemos que os atributos mais recorrentes no estudo par a par entre
todos os feixes vasculares sao: didmetro equivalente médio, desvio padrao do didmetro
equivalente médio, Uniformidade espacial 30 e Poligonalidade média. Eles estao distribuidos
entre as quatro categorias de atributos selecionadas o que indica a importancia de se
estudar mais de uma classe de atributos quanto o objetivo for a caracterizacao de feixes

vasculares vegetais.
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Figura 56 — Grafico de barras com os atributos mais relevantes quando foram estudados
todos os feixes vasculares. Cada barra representa um atributo.

Fonte: Autor

5.1.2.2.2 Feixes vasculares do tipo concéntricos: Floema

== Para essa etapa, foram calculadas as matrizes
[z de ) de espalhamento para os pares de atributos
‘espathamento

Foves ] Foves @Z&u}lﬂ que tinham |p| < 0,9. Os célculos foram feitos

'Concéntric Colaterai
— = \ considerando os seguintes tecidos do floema:

Xilema [FIQ?,T?‘H Liil/ejrﬂﬂﬂ @rﬂﬂ 1
1 = Anfivasal Priméario, Anfivasal Secundério e

[Histograma] [Histograma\} [Histograma} [Histograma} [Histograma]
C U J

— — ]
e ‘ Anficrival.

geral

Apés aplicagao da abordagem matriz de espalhamento, foram selecionados os 10
graficos de dispersao com maiores valores da variavel ¢(R). Sendo, (R) a relacdo entre

Sinter © Sintra €, (t) 0 traco dessa matriz.

A Tabela 15 mostra os valores calculados de t(R) para cada um dos graficos de
dispersao plotados com os eixos x e y plotados como descritos nas colunas Fixo X e Fixo

Y. Os graficos podemos ser visualizados no Apéndice B.2.
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dos feixes vasculares do tipo concéntrico.

Tabela 15 — Tabela com os valores de ¢(R) para graficos de dispersao referentes ao floema

Eixo X Eixo Y t(Sintra) | t(Sentre) | t(R)
Densidade radial 75 Uniformidade espacial 30 | 4851,20 | 139893,89 | 59,07
Densidade radial 75 Uniformidade espacial 48 | 6113,49 | 137278,47 | 48,91
Densidade radial 75 Poligonalidade média 7136,76 | 118392,20 | 43,36
Densidade radial 75 Uniformidade espacial 65 | 8374,95 | 128165,12 | 41,92
Uniformidade espacial 30 Diametro médio 9047,25 | 119454,96 | 35,02
Uniformidade espacial 30 Diametro eq. médio 10441,64 | 123190,63 | 32,85

Densidade radial 25 Uniformidade espacial 30 | 10695,17 | 119797,09 | 28,20
Uniformidade espacial 30 Residuo médio 10444.,60 | 93846,49 | 26,72
Uniformidade espacial 30 Desv. P. diametro eq. 13256,87 | 80132,64 | 25,58
Uniformidade espacial 30 Desv. P. residuo 16601,59 | 73908,59 | 25,27

O grafico de barras evidenciado na Figura 57 mostra quais atributos foram mais
relevantes quando foram estudados todos os feixes vasculares juntos. Cada barra representa

um atributo.

8 1 T 1T T T T T 1 T T T T T T T T T T T T 7177 T 1 |

Concéntrico
Floema

= .
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Figura 57 — Grafico de barras com os atributos mais relevantes quando foram estudados
os floemas dos feixes vasculares do tipo concéntrico. Cada barra representa
um atributo.

Fonte: Autor

Dessa maneira, vemos que os atributos mais recorrentes no estudo par a par entre os
floemas dos feixes vasculares do tipo concéntrico sao: Uniformidade espacial 30 e densidade
radial com raio 75. Nesse caso, vemos que o atributos com maior relevancia fazem parte

das categorias densidade e multiescala.
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5.1.2.2.3 Feixes vasculares do tipo concéntricos: Xilema

Par a Par

Para essa etapa, foram calculadas as matrizes

Matriz de
espalhamento
[

de espalhamento para os pares de atributos

=

Feixes
Concéntricos

¥ 3

Feixes
Bicolaterai
l7v L — Y
sioma (Foond] [xtena] [Foomd]
1 ] = l

Histograma [Histograma} [H\stograma} [Histograma} [Histograma]

que tinham [p| < 0, 9. Os célculos foram feitos

Feixes
Colaterai

considerando o xilema nos seguintes feixes:

Anfivasal Priméario, Anfivasal Secundério e

L | J
| = |
L Histograma J

geral

Anficrival.

Apés aplicagao da abordagem matriz de espalhamento, foram selecionados os 10
graficos de dispersao com maiores valores da varidvel ¢(R). Sendo, (R) a relacdo entre

Sinter € Sintra €, (t) 0 trago dessa matriz.

A Tabela 16 mostra os valores calculados de t(R) para cada um dos gréficos de
dispersao plotados com os eixos x e y plotados como descritos nas colunas Fixo X e Fixo

Y. Os graficos podemos ser visualizados no Apéndice B.3.

Tabela 16 — Tabela com os valores de ¢(R) para graficos de dispersao referentes ao xilema
dos feixes vasculares do tipo concéntrico.

Eixo X Eixo Y t(Sintra) | t(Sentre) | t(R)
Poligonalidade média Diametro eq. médio 6673,80 | 111337,63 | 47,36
Uniformidade espacial 48 Area média 6705,99 | 98112,08 | 35,51
Lacunaridade 1 Uniformidade espacial 83 | 8195,24 | 107371,15 | 34,67
Lacunaridade 1 Uniformidade espacial 65 | 8130,14 | 102725,98 | 33,09
Lacunaridade 6 Poligonalidade média 10099,76 | 85919,51 | 27,98
Lacunaridade 1 Uniformidade espacial 48 | 845748 | 97705,43 | 26,55
Lacunaridade 1 Poligonalidade média 8800,59 | 100735,69 | 25,13
Densidade radial 275 Poligonalidade média 20596,03 | 93797,36 | 23,19
Lacunaridade 6 Uniformidade espacial 30 | 10357,73 | 78711,25 | 22,04
Lacunaridade 1 Diametro eq. médio 10005,37 | 89625,14 | 20,96

O grafico de barras evidenciado na Figura 58 mostra quais atributos foram mais
relevantes quando foram estudados os tecidos do xilema dos feixes vasculares do tipo

concéntrico. Cada barra representa um atributo, conforme descrito na Tabela 13.
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Figura 58 — Grafico de barras com os atributos mais relevantes quando foram estudados
os xilemas dos feixes vasculares do tipo concéntrico. Cada barra representa

um atributo.

Fonte: Autor

Dessa maneira, vemos que os atributos mais recorrentes no estudo par a par entre
os xilemas dos feixes vasculares do tipo concéntrico sdo: Didmetro equivalente médio,
uniformidade espacial 48, poligonalidade média, lacunaridade 1 e lacunaridade 6. Nesse
caso, os atributos mais relevantes estao distribuidos entre as quatro categorias de atributos

selecionadas (formato celular, densidade, regularidade estrutural e multiescala)

5.1.2.2.4 Feixes vasculares do tipo colateral: Floema

Par a Par

=N .
; s S . de espalhamento para os pares de atributos
Feixes Feixes Feixes
Conceriic l | cmatem\\‘ LB_cd/atﬂa;ﬂ que tinham [p| < 0, 9. Os célculos foram feitos
L@;ﬂﬂ @"ﬂﬂ bn%rﬂﬂ | F'°em#H ] considerando os floemas dos seguintes feixes:

Hlstograma Hlstograma Hlstograma Hlstogramal [Histograma] Colateral aberto e Colateral fechado
: .

3 — 57
Histograma

geral

Para essa etapa, foram calculadas as matrizes

Apés aplicagao da abordagem matriz de espalhamento, foram selecionados os 10
graficos de dispersao com maiores valores da variavel ¢(R). Sendo, (R) a relacdo entre

Sinter © Sintra €, (t) 0 traco dessa matriz.

A Tabela 17 mostra os valores calculados de t(R) para cada um dos gréficos de
dispersao plotados com os eixos x e y plotados como descritos nas colunas Fixo X e Fixo

Y. Os graficos podemos ser visualizados no Apéndice B.4.
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Tabela 17 — Tabela com os valores de t(R) para graficos de dispersao referentes ao floema
dos feixes vasculares do tipo colateral.

Eixo X Eixo Y t(Sintra) | t(Sentre) | t(R)
Densidade radial 275 Residuo médio 994742 | 72853,13 | 21,66
Densidade radial 275 Diametro médio 10376,92 | 70117,56 | 17,98

Uniformidade espacial 30 Residuo médio 11647,57 | 64123,36 | 17,35
Densidade radial 275 Diametro eq. médio | 11257,08 | 69728,43 | 15,51
Uniformidade espacial 30 Diametro médio 12077,07 | 61387,79 | 14,66

Densidade radial 275 Area média 12365,54 | 68431,26 | 14,03
Uniformidade espacial 30 | Didmetro eq. médio | 12957,24 | 60998,66 | 12,07
Uniformidade espacial 30 Area média 14065,70 | 59701,49 | 10,22

Lacunaridade 6 Diametro eq. médio | 15449,01 | 59085,50 | 9,53

Densidade radial 275 Densidade radial 25 | 16495,07 | 29441,77 | 5,36

O grafico de barras evidenciado na Figura 59 mostra quais atributos foram mais
relevantes quando foram estudados floema dos feixes vasculares do tipo colateral. Cada

barra representa um atributo, conforme descrito na Tabela 13.

61T T 1T T T T T T T[T T T T T T T T T T T T T T T T[Tl T T I T T T 1
Colateral
Floema

3 |
2 | .
1+ .
0 I I I S A A II I — L 1 I I
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Medidas referente Medidas referente Medidas referente
ao formato celular a densidade aregularidade estrutural

Figura 59 — Grafico de barras com os atributos mais relevantes quando foram estudados
os floemas dos feixes vasculares do tipo colateral. Cada barra representa um
atributo.

Fonte: Autor

Dessa maneira, vemos que os atributos mais recorrentes no estudo par a par
entre os floemas dos feixes vasculares do tipo colateral sao: diametro equivalente médio,
uniformidade espacial 30 e densidade radial com raio 275. Nesse caso, vemos que a tnica

categoria que nao possuiu representantes relevantes foi a regularidade estrutural.
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5.1.2.2.5 Feixes vasculares do tipo colateral: Xilema

Par a Par

. | Matriz d
espaallhrellzmeito d o
] ‘ e espalhamento para os pares de atributos
eixes I Feixes eixes .
o) [ commmsll [ mad] que tinham [p| < 0,9. Os célculos foram feitos

. l

|| (Froomd] | xtema || 0 considerando o xilema dos seguintes feixes:

V3 i
Histograma
geral

Para essa etapa, foram calculadas as matrizes

il

Colateral aberto e Colateral fechado.

Apés aplicagao da abordagem matriz de espalhamento, foram selecionados os 10
graficos de dispersao com maiores valores da varidvel ¢(R). Sendo, (R) a relacdo entre

Sinter € Sintra €, (t) 0 trago dessa matriz.

A Tabela 18 mostra os valores calculados de t(R) para cada um dos gréficos de
dispersao plotados com os eixos x e y plotados como descritos nas colunas Fixo X e Fixo

Y. Os graficos podemos ser visualizados no Apéndice B.5.

Tabela 18 — Tabela com os valores de ¢(R) para graficos de dispersao referentes ao xilema
dos feixes vasculares do tipo colateral.

Eixo X Eixo Y t(Sintra) | t(Sentre) | t(R)
Lacunaridade 16 Poligonalidade média 9594,96 | 85709,60 | 36,62
Lacunaridade 1 Desv. P. diametro eq. 9117,82 | 91398,44 | 36,33
Lacunaridade 11 Poligonalidade média 8908,08 | 80569,59 | 31,87

Lacunaridade 1 Residuo médio 9497,06 | 84525,17 | 26,45
Lacunaridade 1 Desv. P. diametro 10012,04 | 84143,98 | 24,23
Lacunaridade 1 Desv. P. residuo 9984,14 | 83453,39 | 23,17
Lacunaridade 1 Desv. P. area 10328.98 | 90308,10 | 22,72
Lacunaridade 1 Diametro eq. médio 10015,01 | 79293,20 | 21,96
Lacunaridade 1 Diametro médio 10403,39 | 78782,34 | 21,68

Lacunaridade 16 | Uniformidade espacial 65 | 922711 | 76929,82 | 18,48

O grafico de barras evidenciado na Figura 60 mostra quais atributos foram mais
relevantes quando foram estudados os tecidos do xilema dos feixes vasculares do tipo

colateral. Cada barra representa um atributo, conforme descrito na Tabela 13.

Dessa maneira, vemos que os atributos mais recorrentes no estudo par a par entre
os xilemas dos feixes vasculares do tipo colateral sao: poligonalidade média, lacunaridade
1 e lacunaridade 16. Nesse caso, os atributos mais relevantes sao das classes regularidade

estrutural e multiescala.
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Figura 60 — Grafico de barras com os atributos mais relevantes quando foram estudados
os xilemas dos feixes vasculares do tipo colateral. Cada barra representa um
atributo.

Fonte: Autor

5.1.2.2.6 Feixes vasculares do tipo bicolateral

Os feixes bicolaterais nao apresentam subti-
—) pos. Por essa razao, os resultados referentes
| —— Individual

ao xilema e ao floema foram apresentados

1
Fejxes .Feixes ) .
Conceniico BRI Bicolaterais juntos. Para essa etapa, foram calculadas as
Lf”j‘ﬂﬂ @}Tﬂﬂ L@;ﬂﬂ @?ﬂﬂ matrizes de espalhamento para os pares de
|
C_— C =

(colorman (Colorma (Colorman atributos que tinham |p| < 0,9. Os célculos
w \ ]
foram feitos considerando os tecidos que com-

poem os feixes bicolaterais: Floema e Xilema.
Apés aplicagao da abordagem matriz de espalhamento, foram selecionados os 10
graficos de dispersao com maiores valores da variavel ¢(R). Sendo, (R) a relacdo entre

Sinter © Sintra €, (t) 0 traco dessa matriz.

A Tabela 18 mostra os valores calculados de t(R) para cada um dos gréaficos de
dispersao plotados com os eixos x e y plotados como descritos nas colunas Fixo X e Fixo

Y. Os graficos podemos ser visualizados no Apéndice B.6.
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Tabela 19 — Tabela com os valores de t(R) para graficos de dispersao referentes aos feixes
vasculares do tipo bicolateral.

Eixo X Eixo Y t(Sintra) | t(Sentre) | t(R)

Desv. P. diametro eq. Desv. P. residuo 13162,61 | 87353,58 | 14,94

Desv. P. diametro Desv. P. residuo 13695,51 | 84196,96 | 13,47

Densidade radial 175 Desv. P. diametro eq. 12588.,44 | 69856,53 | 11,23

Densidade radial 25 Desv. P. diametro eq. 12441,13 | 62591,19 | 11,09

Uniformidade espacial 30 Desv. P. residuo 14992,50 | 73957,97 | 10,18
Lacunaridade 21 Desv. P. residuo 15109,65 | 61872,17 | 9,77
Densidade radial 25 Desv. P. diametro 12974.04 | 59434,57 | 9,70
Lacunaridade 6 Lacunaridade 1 27581,28 | 14132,51 | 8,11
Densidade radial 175 Uniformidade espacial 30 | 14418,34 | 56460,92 | 7,46
Lacunaridade 11 Lacunaridade 1 27001,32 | 14910,61 | 6,80

O grafico de barras evidenciado na Figura 61 mostra quais atributos foram mais
relevantes quando foram estudados os tecidos vasculares dos feixes do tipo bicolateral.

Cada barra representa um atributo, conforme descrito na Tabela 13.
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ao formato celular a densidade aregularidade estrutural

Figura 61 — Grafico de barras com os atributos mais relevantes quando foram estudados
os feixes vasculares do tipo bicolateral. Cada barra representa um atributo.

Fonte: Autor

Dessa maneira, vemos que os atributos mais recorrentes no estudo par a par entre
os xilemas dos feixes vasculares do tipo colateral sao: desvio padrao residuo, didmetro
médio, desvio padrao do diametro equivalente, uniformidade espacial 30, densidade radial

com raios 25 e 175 e lacunaridade 1.
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5.1.2.3 Consideracdes gerais

Partindo como premissa os resultados apre-

Para Par sentados para a analise par a par dos feixes

fistogrand}{ Todod) Mairz de vasculares vegetais podemos buscar enten-
espalhamento

Felxes [ Foves ﬂ Lj.x&;ﬂ der quais medidas foram mais recorrentes ao
Concé Colat Bicola
longo dessa andlise. Para isso, os resultados
Xilema Floema Lfll/e(nlﬂﬂ @nﬂﬂ 1

i

i

]
[Histograma] [Histograma} [Hlstograma} [Hlstograma} [Histograma]

foram concatenados em um grafico de barras,

= Figura 62, no qual cada barra corresponde a
Istograma
geral

um atributo conforme descrito na Tabela 13.

A importancia de cada atributo foi estabelecida com base na recorréncia desse
atributo nos resultados apresentados. Essa abordagem foi feita para cada tipo de feixe
levando em consideracao os dois tipos de tecidos vasculares que compoem esses feixes, o

floema e o xilema. Ao final, os resultados foram agrupados e o grafico de barras construido.

O = N W A O O ~N

0123456728 91011121314151617 1819202122 23 24 25 26/27 28 29 30 31 3233 34 35

Medidas referente Medidas referente Medidas referente

ao formato celular a densidade aregularidade estrutural

Figura 62 — Gréfico de barras com os atributos mais relevantes considerando os resultados
obtidos na analise par a par. Cada barra representa um atributo.

Fonte: Autor

A linha vermelha na Figura 62 corresponde a um threshold calculado por meio do
valor do terceiro quartil dessa distribuicao. Partindo disso, os atributos que possuem uma
frequéncia acima desse threshold foram consideradas os mais relevantes para a analise par

a par.

De maneira geral, podemos notar que a distribuicao geral dos atributos ao longo da
analise par a par engloba os quatro grupos de medidas estudados (formato celular, densi-
dade, regularidade estrutural e multiescala). Assim, podemos concluir que os atributos que
foram importantes para caracterizar e segregar os feixes vasculares vegetais considerando

apenas a par a par sao: residuo médio, desvio padrao do desvio médio, diametro médio,
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didmetro equivalente médio, desvio padrao diametro equivalente, uniformidade espacial
30, densidade radial 25, densidade radial 75, densidade radial 275, poligonalidade média,

lacunaridade 1 e lacunaridade 6.

Outro ponto relevante que podemos sugerir com base nos resultados da anélise
par a par tem relacdo com o efeito multiescala dos atributos. Alguns atributos, como
por exemplo, a uniformidade espacial, a densidade radial e a lacunaridade apresentaram
recorréncia em escalas especificas. Isso indica que o uso da andalise multiescala para extracao
dos atributos é importante e pode contribuir na caracterizacao e na segregacao de feixes

vasculares vegetais.

5.1.3 Andlise de componentes principais

A andlise de componentes principais foi feita com todos os atributos, ou seja,
inicialmente as classes de tecidos vasculares vegetais estavam distribuidas no espaco original
de 33 dimensoes. Um dos beneficios em se realizar a analise de componentes principais
¢ a diminuicao das dimensoes de um conjunto de dados. Em nosso trabalho, optamos
por analisar as classes teciduais em duas dimensbes (primeiro e segundo componentes
principais) e trés dimensoes (primeiro, segundo e terceiro componentes principais). A
fim de elencar as medidas mais relevantes para a segregacao e caracterizacdo de cada
subclasse, optou-se por selecionar as medidas com maiores pesos do primeiro e do segundo

componente principal, uma vez que eles sao os responsaveis pela maior variancia.

A Figura 63 ilustra a divisao das classes teciduais e das etapas realizadas na andlise

de componente principal.

Todos! ACP
3D || 2D
Feixes Feixes Feixes
Concéntricos Colaterais Bicolaterais

Xilema Floema Xilema Floema
3D || 2D |3D | 2D | 3D || 2D | 3D || 2D |3D | | 2D
Colormap Colormap Colormap

Colormap

Figura 63 — Fluxograma com as divisoes das classes estudadas e as etapas da ACP.

Fonte: Autor

Nessa secao, iremos apresentar os resultados obtidos para as seguintes classes
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teciduais: todas as classes; feixes concéntricos; feixes colaterais; e feixes bicolaterais.
Ao final, os atributos mais relevantes para cada classe tecidual serdo apresentados em
um colormap (vide Figura 63) e, assim, podemos elencar quais descritores foram mais
recorrentes em todas as classes durante a aplicacao da abordagem analise de componentes

principais.

Os icones de cada subsegao foram feitos com base na Figura 63.

5.1.3.1 Todos os feixes vasculares

o [Thor Para essa etapa, foi realizada a ACP consi-

3D | 2D i [
{ )

Feixes Felxes
Concéntrico; Colaterai

ﬂ
;:[Colormapu *'[Colorma

A Tabela 20 mostra que quando consideramos todos os feixes vasculares vegetais

derando todos os feixes vasculares estudados:

anfivasal primario, anfivasal secundario, anfi-

crival, bicolateral, colateral aberto e colateral

H

fechado. Os feixes foram subdivididos em seus

T:

J tecidos constituintes, ou seja, floema e xilema.

estudados (feixes concéntricos, feixes bicolaterais e feixes colaterais) os trés primeiros
componentes da ACP somam juntos 67,53% da varidncia dos dados originais, com o
primeiro componente principal tendo 31,8%, o segundo 26,6% e o terceiro 9,1%. A Tabela
20 também mostra o peso das 33 medidas analisadas e, em negrito, aquelas que tiveram
maior relevancia no calculo dos novos eixos. Para o primeiro eixo as medidas com os
maiores pesos sao: Uniformidade espacial com sigmas 30, 48, 65, 83 e 100; Densidade
radial com raios 225 e 275, Poligonalidade média e Lacunaridade com raios 6, 11, 16 e
21. Para o segundo eixo as medidas que apresentaram o maior peso sao: Area média,
Diametro médio, Desvio padrao do didmetro, Diametro equivalente médio, Desvio padrao

do diametro equivalente; Elongacao média e Desvio padrao da elongagao média.
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Tabela 20 — Todas as classes: Pesos absolutos para a projecao de ACP para os componentes
C1, Cy e (5. Os valores em negrito indicam os maiores pesos.

Atributos C1 (31.8%) (5 (26.6%) C3 (9.1%)
Area média 0.020 0.059 0.008
Desvio Padrao area 0.017 0.050 0.014
Residuo média 0.008 0.010 0.060
Desvio Padréao residuo 0.007 0.010 0.062
Didmetro médio 0.022 0.058 0.005
Desvio Padrao didmetro 0.028 0.054 0.019
Diametro equivalente médio 0.024 0.056 0.006
Desvio Padrao diametro equivalente 0.029 0.051 0.020
Elongacao média 0.012 0.057 0.002
Desvio Padrao elongacgao 0.010 0.054 0.008
Poligonalidade média 0.048 0.029 0.012
Desvio Padrao poligonalidade 0.032 0.029 0.009
Uniformidade espacial 30 0.049 0.033 0.003
Uniformidade espacial 48 0.049 0.035 0.001
Uniformidade espacial 65 0.049 0.034 0.008
Uniformidade espacial 83 0.047 0.033 0.013
Uniformidade espacial 100 0.045 0.031 0.018
Circularidade isoline 30 0.026 0.028 0.036
Circularidade isoline 48 0.028 0.031 0.046
Circularidade isoline 65 0.026 0.033 0.046
Circularidade isoline 83 0.028 0.020 0.048
Circularidade isoline 100 0.030 0.001 0.023
Densidade radial 25 0.030 0.010 0.069
Densidade radial 75 0.029 0.020 0.074
Densidade radial 125 0.015 0.031 0.066
Densidade radial 175 0.004 0.013 0.033
Densidade radial 225 0.042 0.019 0.042
Densidade radial 275 0.043 0.018 0.033
Lacunaridade 1 0.010 0.048 0.044
Lacunaridade 6 0.049 0.001 0.049
Lacunaridade 11 0.047 0.015 0.044
Lacunaridade 16 0.048 0.017 0.041
Lacunaridade 21 0.049 0.013 0.038

Dos 19 atributos com maiores pesos no primeiro e no segundo eixo, 7 sao referentes
as medidas de forma, 7 estao relacionados com a densidade e 5 sdo do grupo da regularidade
estrutural. Vale ressaltar que o primeiro eixo (eixo com maior variancia dos dados originais)
teve como atributos de maiores pesos medidas referente a densidade e a regularidade

estrutural.

A Figura 64 ilustra o grafico de dispersao obtido através da projegao ACP. Na
Figura 64a temos o primeiro componente principal C; no eixo x e o segundo C5 no eixo

y. Juntos, os dois eixos acumulam 58,46% da variancia total dos dados originais. Neste
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grafico, ha pequenas sobreposicao entre as classes teciduais estudadas. Podemos observar
também que os clusters referentes as classes Colateral Fechado Xilema e Anfivasal primario
xilema, estao totalmente segregadas nos dois eixos. Na Figura 64b, C é o eixo z, enquanto
o terceiro componente principal C3 é o eixo y. Juntos, os dois eixos acumulam 35,71%
da variancia total dos dados originais. Neste grafico, podemos observar a segregacao das

classe Anficrival floema e Colateral fechado xilema.
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(b) Plot do C; x Cs

Figura 64 — Grafico de dispersao obtido através da projecao ACP para todos os feixes
vasculares estudados. (a) Ilustra o primeiro componente principal C no eixo
x e o segundo Cy no eixo y; (b) Iustra o primeiro componente principal C4
no eixo x e o terceiro C3 no eixo y.

Fonte: Autor
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5.1.3.2 Feixes vasculares do tipo concéntricos: Floema
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Fei F F . . .
Conoinricoll  |_ Colatarais L@m Para essa etapa, foi realizada a ACP conside-

|| Floomd || || rando o floema dos feixes: anfivasal primario,

(0]  anfivasal secundario e anficrival.
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A Tabela 21 mostra que quando consideramos apenas os tecidos do floema dos

o

N

feixes vasculares concéntricos (Anfivasal primario floema, Anfivasal secundario floema e
Anficrival floema) os trés primeiros componentes da projegao de ACP somam juntos 81%
da variancia dos dados originais, com o primeiro componente principal tendo 59,0%, o
segundo 17,4% e o terceiro 4,6%. A Tabela 21 também mostra o peso das 33 medidas
analisadas e, em negrito, aquelas que tiveram maior relevancia no calculo dos novos eixos.
Para o primeiro eixo as medidas com os maiores pesos sdo: Area média, residuo médio,
didmetro médio, didmetro equivalente médio, Uniformidade espacial 30 e densidade radial
75. Para o segundo eixo as medidas que apresentaram o maior peso sao: desvio padrao
area, desvio padrao didmetro, desvio padrao didmetro equivalente, circularidade isoline 65

e lacunaridade 1.
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Tabela 21 — Floema dos feixes concéntricos: Pesos absolutos para a proje¢do de ACP para
os componentes C, Cy e C3. Os valores em negrito indicam os maiores pesos.

Atributos C1 (59.0%) Cy (17.4%) C3 (4.6%)
Area média 0.036 0.031 0.018
Desvio Padréao area 0.024 0.063 0.025
Residuo média 0.037 0.020 0.011
Desvio Padréao residuo 0.024 0.041 0.010
Didmetro médio 0.038 0.025 0.000
Desvio Padrao didmetro 0.017 0.071 0.031
Diametro equivalente médio 0.037 0.027 0.006
Desvio Padrao diametro equivalente 0.017 0.071 0.024
Elongacao média 0.028 0.003 0.070
Desvio Padrao elongacgao 0.025 0.015 0.053
Poligonalidade média 0.031 0.050 0.016
Desvio Padrao poligonalidade 0.025 0.007 0.043
Uniformidade espacial 30 0.036 0.036 0.017
Uniformidade espacial 48 0.035 0.040 0.010
Uniformidade espacial 65 0.035 0.040 0.006
Uniformidade espacial 83 0.035 0.036 0.001
Uniformidade espacial 100 0.035 0.029 0.004
Circularidade isoline 30 0.032 0.023 0.032
Circularidade isoline 48 0.028 0.049 0.008
Circularidade isoline 65 0.026 0.053 0.013
Circularidade isoline 83 0.031 0.025 0.001
Circularidade isoline 100 0.027 0.003 0.018
Densidade radial 25 0.034 0.030 0.043
Densidade radial 75 0.037 0.025 0.033
Densidade radial 125 0.032 0.035 0.007
Densidade radial 175 0.029 0.032 0.056
Densidade radial 225 0.035 0.007 0.008
Densidade radial 275 0.035 0.008 0.037
Lacunaridade 1 0.010 0.058 0.049
Lacunaridade 6 0.031 0.033 0.082
Lacunaridade 11 0.034 0.011 0.085
Lacunaridade 16 0.034 0.001 0.089
Lacunaridade 21 0.033 0.004 0.092

Dos 11 atributos com maiores pesos no primeiro e no segundo eixo, 7 sao referentes
as medidas de forma, 3 estao relacionados com a densidade e apenas 2 sdo do grupo da
regularidade estrutural. Vale ressaltar que o primeiro eixo (eixo com maior varidncia dos
dados originais) teve como atributos de maiores pesos medidas referente ao formato celular

e a densidade.

A Figura 65 ilustra o grafico de dispersao obtido através da projegao ACP. Na
Figura 65a temos o primeiro componente principal C; no eixo = e o segundo C5 no eixo y.

Juntos, os dois eixos acumulam 76,4% da variancia total dos dados originais. Neste grafico,
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as classes teciduais estao bem separadas em relagao aos dois eixos. Podemos observar
também que os clusters referentes as classes anfivasal primario e anficrival estao menos
dispersas se comparadas ao cluster da classe anfivasal secundario. Na Figura 65b, C] é
0 eixo x, enquanto o terceiro componente principal Cs é o eixo y. Juntos, os dois eixos
acumulam 63,6% da varidncia total dos dados originais. Neste grafico, podemos observar

uma menor distancia entre as classes anfivasal primario e a anfivasal secundario.
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Figura 65 — Grafico de dispersao obtido através da projecao ACP para os floemas dos feixes
vasculares do tipo concéntrico. (a) Ilustra o primeiro componente principal
C1 no eixo x e o segundo Cy no eixo y; (b) Iustra o primeiro componente
principal C no eixo x e o terceiro C3 no eixo .

Fonte: Autor
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5.1.3.3 Feixes vasculares do tipo concéntricos: Xilema

Todosll ACP

R
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Concenmicol | Colaterais @;@ﬂ Para essa etapa, foi realizada a ACP conside-
Xioma Eo;r_nﬂﬂ Lfl/ernﬂﬂ Eﬁnﬂﬂ rando o xilema dos feixes: anfivasal primario,

a (0] anfivasal secundério e anficrival.
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A Tabela 22 mostra que quando consideramos apenas os tecidos do xilema dos

2D

W
&)
B

feixes vasculares concéntricos (Anfivasal primario xilema, Anfivasal secundario xilema e
Anficrival xilema) os trés primeiros componentes da projegao de ACP somam juntos 76,2%
da variancia dos dados originais, com o primeiro componente principal tendo 54,5%, o
segundo 16,2% e o terceiro 5,5%. A Tabela 22 também mostra o peso das 33 medidas
analisadas e, em negrito, aquelas que tiveram maior relevancia no calculo dos novos eixos.
Para o primeiro eixo as medidas com os maiores pesos sio: Area média, desvio padrao
area, residuo médio, desvio padrao residuo, diametro médio, desvio padrao didametro
médio, diametro equivalente médio, desvio padrao diametro equivalente, elongacao média,
Uniformidade espacial com sigmas 30, 48, 65, 83 e 100, densidade radial com raios de 75,
125, 225 e 275, poligonalidade média e lacunaridade 1. Para o segundo eixo as medidas
que apresentaram o maior peso sao: desvio padrao elongacao e todas as lacunaridade com
raios 6, 11, 16 e 21.
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Tabela 22 — Xilema dos feixes concéntricos: Pesos absolutos para a projecao de ACP para
os componentes C, Cy e C3. Os valores em negrito indicam os maiores pesos.

Atributos C1 (54.5%) Cy (16.2%) C3 (5.5%)
Area média 0.044 0.025 0.001
Desvio Padréao area 0.042 0.027 0.019
Residuo média 0.045 0.001 0.010
Desvio Padréao residuo 0.041 0.006 0.032
Didmetro médio 0.046 0.009 0.001
Desvio Padrao didmetro 0.043 0.007 0.038
Diametro equivalente médio 0.045 0.014 0.004
Desvio Padrao diametro equivalente 0.042 0.015 0.030
Elongacao média 0.038 0.038 0.018
Desvio Padrao elongacgao 0.029 0.061 0.033
Poligonalidade média 0.045 0.004 0.020
Desvio Padrao poligonalidade 0.008 0.035 0.028
Uniformidade espacial 30 0.045 0.015 0.013
Uniformidade espacial 48 0.045 0.007 0.017
Uniformidade espacial 65 0.045 0.001 0.020
Uniformidade espacial 83 0.045 0.007 0.021
Uniformidade espacial 100 0.045 0.009 0.022
Circularidade isoline 30 0.008 0.035 0.089
Circularidade isoline 48 0.007 0.040 0.015
Circularidade isoline 65 0.017 0.029 0.076
Circularidade isoline 83 0.000 0.040 0.114
Circularidade isoline 100 0.007 0.010 0.144
Densidade radial 25 0.034 0.020 0.004
Densidade radial 75 0.043 0.014 0.006
Densidade radial 125 0.041 0.013 0.034
Densidade radial 175 0.017 0.016 0.039
Densidade radial 225 0.034 0.029 0.025
Densidade radial 275 0.037 0.006 0.008
Lacunaridade 1 0.037 0.057 0.018
Lacunaridade 6 0.009 0.102 0.024
Lacunaridade 11 0.001 0.104 0.025
Lacunaridade 16 0.006 0.103 0.026
Lacunaridade 21 0.008 0.100 0.027

Dos 25 atributos com maiores pesos no primeiro e no segundo eixo, 10 sao referentes
as medidas de forma, 8 estao relacionados com a densidade e 6 sdo do grupo da regularidade

estrutural.

A Figura 66 ilustra o grafico de dispersao obtido através da projecdo ACP. Na
Figura 66a temos o primeiro componente principal C no eixo x e o segundo C5 no eixo y.
Juntos, os dois eixos acumulam 70,7% da varidncia total dos dados originais. Neste grafico,
as classes teciduais estao bem separadas em relagao aos dois eixos. Podemos observar

também que os clusters referentes as classes anfivasal primario e anficrival estao menos
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dispersas se comparadas ao cluster da classe anfivasal secundario. Na Figura 66b, C é
o eixo x, enquanto o terceiro componente principal C5 é o eixo y. Juntos, os dois eixos
acumulam 60% da varidncia total dos dados originais. Neste gréafico, podemos observar

uma menor distancia entre as classes anfivasal primario e a anfivasal secundario.
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Figura 66 — Grafico de dispersao obtido através da projecao ACP para os xilemas dos feixes
vasculares do tipo concéntrico. (a) Ilustra o primeiro componente principal
C1 no eixo x e o segundo Cy no eixo y; (b) Iustra o primeiro componente
principal C no eixo x e o terceiro C3 no eixo .

Fonte: Autor

5.1.3.4 Feixes vasculares do tipo colateral: Floema
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A Tabela 23 mostra que quando consideramos apenas os tecidos do floema dos feixes
vasculares colateral (colateral aberto floema, colateral fechado floema) os trés primeiros
componentes da projecao de ACP somam juntos 64,6% da varidncia dos dados originais,
com o primeiro componente principal tendo 44,7%, o segundo 11,7% e o terceiro 8,2%.
A Tabela 23 também mostra o peso das 33 medidas analisadas e, em negrito, aquelas
que tiveram maior relevancia no calculo dos novos eixos. Para o primeiro eixo as medidas
com 0s maiores pesos sdo: Area média, desvio padrio drea, residuo médio, desvio padrao
residuo, didmetro médio, didmetro equivalente médio, Uniformidade espacial com sigmas
30, e 48, circularidade soline 30, 48 e 65, densidade radial com raios de 75, 125 e 275 e
lacunaridade 1 e 6. Para o segundo eixo as medidas que apresentaram o maior peso sao:
desvio padrao diametro, poligonalidade média, Uniformidade espacial com sigma 65, 83 e

100 e densidade radial com raio 25.
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Tabela 23 — Floema dos feixes colaterais: Pesos absolutos para a proje¢ado de ACP para os
componentes C7, Cy e C5. Os valores em negrito indicam os maiores pesos.

Atributos Cy (44.7%) Cy (11.7%) C3 (8.2%)
Area média 0.050 0.005 0.002
Desvio Padréao area 0.042 0.023 0.024
Residuo média 0.050 0.003 0.012
Desvio Padréao residuo 0.043 0.004 0.005
Didmetro médio 0.050 0.004 0.013
Desvio Padrao didmetro 0.015 0.064 0.025
Diametro equivalente médio 0.050 0.002 0.006
Desvio Padrao diametro equivalente 0.032 0.049 0.021
Elongacao média 0.003 0.019 0.077
Desvio Padrao elongacgao 0.003 0.023 0.054
Poligonalidade média 0.005 0.093 0.003
Desvio Padrao poligonalidade 0.011 0.034 0.095
Uniformidade espacial 30 0.046 0.037 0.000
Uniformidade espacial 48 0.041 0.063 0.003
Uniformidade espacial 65 0.006 0.109 0.006
Uniformidade espacial 83 0.029 0.084 0.003
Uniformidade espacial 100 0.038 0.064 0.002
Circularidade isoline 30 0.039 0.036 0.014
Circularidade isoline 48 0.047 0.012 0.005
Circularidade isoline 65 0.041 0.013 0.025
Circularidade isoline 83 0.033 0.005 0.008
Circularidade isoline 100 0.005 0.008 0.023
Densidade radial 25 0.010 0.066 0.048
Densidade radial 75 0.043 0.001 0.061
Densidade radial 125 0.038 0.031 0.056
Densidade radial 175 0.000 0.041 0.039
Densidade radial 225 0.034 0.012 0.008
Densidade radial 275 0.046 0.033 0.031
Lacunaridade 1 0.032 0.017 0.035
Lacunaridade 6 0.045 0.004 0.010
Lacunaridade 11 0.042 0.006 0.051
Lacunaridade 16 0.022 0.017 0.116
Lacunaridade 21 0.009 0.015 0.121

Dos 22 atributos com maiores pesos no primeiro e no segundo eixo, 7 sao referentes as
medidas de forma, 12 estio relacionados com a densidade e 3 sdo do grupo da regularidade

estrutural.

A Figura 67 ilustra o grafico de dispersao obtido através da projecdo ACP. Na
Figura 67a temos o primeiro componente principal C no eixo x e o segundo C5 no eixo y.
Juntos, os dois eixos acumulam 56,4% da variancia total dos dados originais. Na Figura
67b, C é o eixo x, enquanto o terceiro componente principal C5 ¢é o eixo y. Juntos, os dois

eixos acumulam 52,9% da varidncia total dos dados originais. Em ambos os gréaficos, as
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Figura 67 — Grafico de dispersao obtido através da projecao ACP para os floemas dos
feixes vasculares do tipo colateral. (a) [lustra o primeiro componente principal
C1 no eixo x e o segundo Cy no eixo y; (b) Iustra o primeiro componente
principal C no eixo x e o terceiro C3 no eixo .

Fonte: Autor

classes teciduais estao bem separadas em relagao aos dois eixos porém, elas apresentam

grande dispersao ao longo dos eixos.

5.1.3.5 Feixes vasculares do tipo colateral: Xilema

ACP
1

Fei . . .
Colzlt);;s Bicolstera Para essa etapa, foi realizada a ACP conside-
|| Xilema || rando o xilema dos feixes: colateral aberto e

3|20 colateral fechado.

A Tabela 24 mostra que quando consideramos apenas os tecidos do floema dos feixes

vasculares colateral (colateral aberto xilema, colateral fechado xilema) os trés primeiros
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componentes da projegao de ACP somam juntos 92% da variancia dos dados originais,
com o primeiro componente principal tendo 82,2%, o segundo 5,5% e o terceiro 4,3%. A
Tabela 24 também mostra o peso das 33 medidas analisadas e, em negrito, aquelas que
tiveram maior relevancia no calculo dos novos eixos. Para o primeiro eixo as medidas
com o0s maiores pesos sdo: Area média, desvio padrio drea, residuo médio, desvio padrao
residuo, diametro médio, desvio padrao didametro, didmetro equivalente médio, desvio
padrao diametro equivalente, Uniformidade espacial com sigmas 30, 48, 65, 83 e 100,
poligonalidade média e lacunaridade 1, 6, 11, 16 e 21. Para o segundo eixo as medidas
que apresentaram o maior peso sao: circularidade isoline 30, 48, 65, 83 e 100 e densidade
radial com raio 125, 225 e 275.
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Tabela 24 — Xilema dos feixes colaterais: Pesos absolutos para a projecao de ACP para os
componentes C7, Cy e C5. Os valores em negrito indicam os maiores pesos.

Atributos C1 (82,2%) Cy (5.5%) C5 (4.3%)
Area média 0.039 0.016 0.011
Desvio Padrao area 0.039 0.016 0.016
Residuo média 0.039 0.018 0.000
Desvio Padréao residuo 0.038 0.017 0.009
Didmetro médio 0.038 0.021 0.007
Desvio Padrao didmetro 0.039 0.021 0.017
Diametro equivalente médio 0.039 0.019 0.006
Desvio Padrao diametro equivalente 0.039 0.018 0.015
Elongacao média 0.025 0.007 0.019
Desvio Padrao elongacgao 0.030 0.030 0.003
Poligonalidade média 0.037 0.003 0.025
Desvio Padrao poligonalidade 0.031 0.008 0.034
Uniformidade espacial 30 0.038 0.019 0.019
Uniformidade espacial 48 0.039 0.017 0.019
Uniformidade espacial 65 0.039 0.010 0.016
Uniformidade espacial 83 0.039 0.001 0.013
Uniformidade espacial 100 0.039 0.007 0.010
Circularidade isoline 30 0.004 0.073 0.180
Circularidade isoline 48 0.005 0.079 0.151
Circularidade isoline 65 0.013 0.142 0.054
Circularidade isoline 83 0.019 0.138 0.060
Circularidade isoline 100 0.031 0.066 0.043
Densidade radial 75 0.005 0.047 0.024
Densidade radial 125 0.027 0.053 0.005
Densidade radial 175 0.032 0.005 0.008
Densidade radial 225 0.019 0.082 0.057
Densidade radial 275 0.032 0.056 0.013
Lacunaridade 1 0.036 0.006 0.034
Lacunaridade 6 0.038 0.002 0.016
Lacunaridade 11 0.037 0.003 0.035
Lacunaridade 16 0.037 0.000 0.041
Lacunaridade 21 0.038 0.000 0.040

Dos 27 atributos com maiores pesos no primeiro e no segundo eixo, 8 sdo referentes as
medidas de forma, 13 estao relacionados com a densidade e 6 sdo do grupo da regularidade

estrutural.
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Figura 68 — Grafico de dispersdo obtido através da projecao ACP para os xilemas dos
feixes vasculares do tipo colateral. (a) [lustra o primeiro componente principal
C1 no eixo x e o segundo Cy no eixo y; (b) Iustra o primeiro componente
principal C no eixo x e o terceiro C3 no eixo .

Fonte: Autor

A Figura 68 ilustra o grafico de dispersao obtido através da projegao ACP. Na
Figura 68a temos o primeiro componente principal C; no eixo = e o segundo C5 no eixo y.
Juntos, os dois eixos acumulam 87,79% da variancia total dos dados originais. Na Figura
68b, (' é o eixo x, enquanto o terceiro componente principal C3 é o eixo y. Juntos, os dois
eixos acumulam 86,49% da variancia total dos dados originais. Em ambos os graficos, as
classes teciduais estao bem separadas em relagao aos dois eixos porém, elas apresentam

grande dispersao ao longo dos eixos.
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5.1.3.6 Feixes vasculares do tipo bicolateral
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A Tabela 25 mostra que quando consideramos apenas os tecidos dos feixes vasculares

bicolateral (bicolateral floema, bicolateral xilema) os trés primeiros componentes da
projecao de ACP somam juntos 77,3% da variancia dos dados originais, com o primeiro
componente principal tendo 57,3%, o segundo 13,2% e o terceiro 6,8%. A Tabela 25
também mostra o peso das 33 medidas analisadas e, em negrito, aquelas que tiveram maior
relevancia no calculo dos novos eixos. Para o primeiro eixo as medidas com os maiores
pesos sao: Area média, desvio padrio area, residuo médio, desvio padrao residuo, desvio
padrao diametro, desvio padrao diametro equivalente, Uniformidade espacial com sigma
30, densidade radial com raio 175 e lacunaridade 21. Para o segundo eixo as medidas que

apresentaram o maior peso sao: Uniformidade espacial com sigma 65, 83 e 100.
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Tabela 25 — Feixes bicolaterais: Pesos absolutos para a proje¢ao de ACP para os compo-
nentes (', Cy e (3. Os valores em negrito indicam os maiores pesos.

Atributos C1 (57.3%) Cy (13.2%) C3 (6.8%)
Area média 0.038 0.036 0.004
Desvio Padréao area 0.038 0.031 0.002
Residuo média 0.036 0.000 0.031
Desvio Padréao residuo 0.037 0.009 0.013
Didmetro médio 0.034 0.046 0.000
Desvio Padrao didmetro 0.040 0.024 0.004
Diametro equivalente médio 0.034 0.044 0.000
Desvio Padrao diametro equivalente 0.040 0.022 0.006
Elongacao média 0.032 0.045 0.003
Desvio Padrao elongacgao 0.032 0.040 0.013
Poligonalidade média 0.032 0.031 0.013
Desvio Padrao poligonalidade 0.027 0.034 0.039
Uniformidade espacial 30 0.039 0.024 0.017
Uniformidade espacial 48 0.036 0.039 0.029
Uniformidade espacial 65 0.031 0.056 0.045
Uniformidade espacial 83 0.021 0.070 0.064
Uniformidade espacial 100 0.007 0.075 0.076
Circularidade isoline 30 0.024 0.016 0.043
Circularidade isoline 48 0.001 0.047 0.034
Circularidade isoline 65 0.020 0.045 0.078
Circularidade isoline 83 0.021 0.036 0.105
Circularidade isoline 100 0.025 0.025 0.104
Densidade radial 25 0.036 0.001 0.028
Densidade radial 75 0.033 0.007 0.050
Densidade radial 125 0.035 0.000 0.028
Densidade radial 175 0.037 0.004 0.016
Densidade radial 225 0.030 0.014 0.041
Densidade radial 275 0.033 0.026 0.031
Lacunaridade 1 0.015 0.047 0.007
Lacunaridade 6 0.033 0.038 0.009
Lacunaridade 11 0.034 0.029 0.017
Lacunaridade 16 0.035 0.021 0.023
Lacunaridade 21 0.036 0.019 0.026

Dos 12 atributos com maiores pesos no primeiro e no segundo eixo, 6 sao referentes
as medidas de forma, 5 estao relacionados com a densidade e apenas 1 é do grupo da

regularidade estrutural.
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Figura 69 — Grafico de dispersao obtido através da projecao ACP para os feixes vasculares
do tipo bicolateral. (a) Ilustra o primeiro componente principal C no eixo z
e o segundo C5 no eixo y; (b) Ilustra o primeiro componente principal Cy no
eixo = e o terceiro C5 no eixo y.

Fonte: Autor

A Figura 69 ilustra o grafico de dispersao obtido através da projegao ACP. Na

Figura 69a temos o primeiro componente principal C; no eixo = e o segundo C5 no eixo y.

Juntos, os dois eixos acumulam 70,5% da variancia total dos dados originais. Na Figura

69b, (' é o eixo x, enquanto o terceiro componente principal C3 é o eixo y. Juntos, os dois

eixos acumulam 64,1% da variancia total dos dados originais. Em ambos os graficos, as

classes teciduais estao bem separadas em relagao aos dois eixos porém, elas apresentam

grande dispersao ao longo dos eixos.
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5.1.3.7 Consideracdes gerais
Partindo como premissa os resultados apre-
sentados para a andlise de componentes prin-
|| ACP .. . .
cipais dos feixes vasculares vegetais podemos

{ J
e | remes b@m buscar entender quais medidas foram rele-
- vantes ao longo dessa analise. Para isso, os

resultados foram concatenados em um color-
T

.
Colormap map, Figura 70, no qual a escala de cor varia
]

do vermelho (menos importante) para o verde

(mais importante).

A importancia de cada atributo foi estabelecida com base na recorréncia desse
atributo nos resultados apresentados. Essa abordagem foi feita para cada tipo de feixe
levando em consideracao os dois de tecidos vasculares que compoem esses feixes, o floema
e o xilema. Ao final, os resultados foram agrupados em uma escala na tentativa de elencar

quais medidas foram importantes na analise individual.

Colateral Concéntrico Bicolateral Geral

Area média
Desvio Padréo Area
Residuo médio
Desvio Padréo Residuo
Diametro médio
Desvio Padréo do Diametro
Diametro equivalente médio
Desvio Padrédo diamétro
equivalente
Elongacdo média
Medidas referentes ao formato celular Desvio Padréo elongacéo
Uniformidade espacial 30
Uniformidade espacial 48
Uniformidade espacial 65
Uniformidade espacial 83
Uniformidade espacial 100
Circularidade isoline 30
Circularidade isoline 48
Circularidade isoline 65
Circularidade isoline 83
Circularidade isoline 100
Densidade radial 25
Densidade radial 75
Densidade radial 125
Densidade radial 175
Densidade radial 225
Medidas referentes a densidade Densidade radial 275
Poligonalidade média
Desvio Padréo da poligonalidade
Lacunaridade 1
Lacunaridade 6
Lacunaridade 11
Lacunaridade 16
Medidas referente a regularidade estrutural Lacunaridade 21

-
o
F
o

Figura 70 — Colormap representando a importancia de cada atributo considerando a andlise
ACP. A escala varia do vermelho (menos recorrente, logo menos importante)
ao verde (mais recorrente, logo mais importante).

Fonte: Autor

Ao analisar a Figura 70 podemos observar que a distribuicdo das medidas ao
longo do tipo de feixe vascular é similar pois, todos os feixes vasculares estudados foram
bem caracterizados pelos atributos referente aos grupos formato celular e a densidade e

regularidade estrutural.
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De maneira geral, podemos notar que a distribuicao geral dos atributos ao longo da
andlise de componente principal engloba os quatro grupos de medidas estudados (formato
celular, densidade, regularidade estrutural e multiescala). Assim, podemos concluir que os
atributos que foram importantes para caracterizar e segregar os feixes vasculares vegetais
considerando apenas essa andlise sdo: Area média, Desvio padrio drea, residuo médio,
desvio padrao residuo, didmetro médio, desvio padrao didmetro, didmetro equivalente
médio, desvio padrao diametro equivalente, Uniformidade espacial com sigmas 30, 65, 83 e

100, densidade radial 125, poligonalidade média, lacunaridade 21.

Outro ponto relevante que podemos sugerir com base nos resultados da anélise
de componentes principais tem relacdo com o efeito multiescala dos atributos. Alguns
atributos, como por exemplo, a Uniformidade espacial, a densidade radial e a lacunaridade
apresentaram recorréncia em escalas especificas. Isso indica que o uso da anélise multiescala
para extracao dos atributos é importante e pode contribuir na caracterizagao e na segregacao

de feixes vasculares vegetais.

5.2 Filtragem dos resultados

Com base nos resultados obtidos até aqui, podemos inferir que cada tipo de analise
resultou em um sub grupo de atributos. Alguns desses atributos sao recorrentes em todas
as andlises, outros foram resultados isolados. A Figura 71 ilustra os detalhes da filtragem
dos resultados. Nela é possivel verificar que a filtragem foi feita por meio dos resultados

geral obtidos pelas trés abordagens utilizadas nesse trabalho.

Analises
Individual Par a Par ACP
Correlagao
de Pearson 2D
Colormap
Matriz de
espalhamento —
Histograma Colormap

Filtragem dos
resultados

Selecionados

Figura 71 — Detalhamento da de filtragem dos resultados obtidos na etapa de andlise desse
trabalho.

Fonte: Autor
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Buscando inferir quais os atributos mais recorrentes e entender quais medidas foram
relevantes ao longo da etapa de andlise, os resultados das trés abordagens (individual, par
a par e andlise de componente principal) foram concatenados em um colormap, Figura
72, no qual a escala de cor varia do vermelho (menos importante) para o verde (mais
importante). A importancia de cada atributo foi estabelecida com base na recorréncia

desse atributo nos resultados apresentados.

Par a par Geral

[Individual

Area média
Desvio Padrdo Area
Residuo médio
Desvio Padréo Residuo
Diametro médio
Desvio Padréo do Diametro
Diametro equivalente médio
Desvio Padréo diamétro equivalente
Elongacdo média
Medidas referentes ao formato celular Desvio Padréo elongacéo
Uniformidade espacial 30
Uniformidade espacial 48
Uniformidade espacial 65
Uniformidade espacial 83
Uniformidade espacial 100
Circularidade isoline 30
Circularidade isoline 48
Circularidade isoline 65
Circularidade isoline 83
Circularidade isoline 100
Densidade radial 25
Densidade radial 75
Densidade radial 125
Densidade radial 175
Densidade radial 225
Densidade radial 275
Poligonalidade média
Desvio Padréo da poligonalidade
Lacunaridade 1
Lacunaridade 6
Lacunaridade 11
Lacunaridade 16
Medidas referente a regularidade estrutural Lacunaridade 21

Medidas referentes a densidade

Figura 72 — Colormap representando a importancia de cada atributo considerando as trés
abordagens aplicadas. A escala varia do vermelho (menos recorrente, logo
menos importante) ao verde (mais recorrente, logo mais importante).

Fonte: Autor

Ao analisar a Figura 72 podemos observar que ha 14 atributos que apresentaram
relevancia em, pelo menos, duas das trés abordagens aplicadas ao longo desse trabalho.
Sao eles: area média, desvio padrao area, residuo médio, desvio padrao residuo, didmetro
médio, desvio padrao didmetro, didmetro equivalente médio, desvio padrao do didmetro
equivalente, uniformidade espacial 30, uniformidade espacial 65, densidade radial com raio

75, poligonalidade média, lacunaridade 6 e 21.

De maneira geral, podemos notar que os atributos selecionados englobam os
quatro grupos de medidas estudados (formato celular, densidade, regularidade estrutural
e multiescala). Sendo, 8 referente ao formato celular, 3 referentes a densidade e 3 a

regularidade estrutural. A multiescala estd presente em 5 desses atributos.
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5.3 Validacao

Nessa secao, iremos apresentar os resultados obtidos na etapa de validagao do
nosso trabalho. Aqui iremos testar a acuracia de acertos das categorias de atributos
extraidos: Forma, Densidade, Regularidade estrutural, Multiescala, Todos e Selecionados.

Vale ressaltar que essa tultima categoria foi resultado da etapa de analise.

5.3.1 K-Nearest Neighbor(k-NN)

Todos os resultados referentes ao k-NN foram

Validagao realizados com k& = 3. A Tabela 26 resume

Espaco origina ACP a porcentagem de acerto obtida por meio da
0 abordagem k-NN de todas as categorias estu-

Teste £ dadas. Vale ressaltar que as categorias foram

analisadas tando no espago original quanto
Treinamento k-NN k-NN

Matriz de d : : g : 3
o epois da aplicacdo do ACP reduzindo a di-
m @\ confusdo p p Q

mensionalidade para 2D e 3D.

Tabela 26 — Acuracia obtida por meio da aplicacao da abordagem k-NN frente as categorias

estudadas.
Categoria Acuracia
Forma 66,67%
Forma 2D 45%
Forma 3D 48,33%
Densidade 70%
Densidade 2D 55%
Densidade 3D 65%

Regularidade 63,33%
Regularidade 2D 60%
Regularidade 3D 60%

Multiescala 78,33%
Multiescala 2D 61,67%
Multiescala 3D 75%

Todos 90%
Todos 2D 70%
Todos 3D 78,33%

Selecionados 91,67%
Selecionados 2D | 66,67%
Selecionados 3D | 73,33%

As matrizes de confusdo de cada categoria de atributo estao representadas no

Apéndice C desta dissertagao.
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Para analisar melhor os resultados obtidos pela abordagem k-NN, os valores de
acuracia, ou seja, de acerto de cada categoria foi plotado em um grafico de barras. Esse
grafico de barras esta mostrado na Figura 73 e cada barra representa uma categoria em
um de seus trés espagos amostrais (original, ACP (ou do inglés PCA) 2D, ACP (ou do
inglés PCA) 3D).

100+ )
Bl Selecionados

Multiescala
Multiescala_ PCA3D
Selecionados_PCA3D
Densidade
Todos_PCA2D
Selecionados_PCA2D
Forma

Densidade PCA3D
Reqularidade
Multiescala_ PCA2D
Regularidade_ PCA2D
Regularidade_PCA3D
Densidade PCA2D
Forma_PCA3D
Forma_PCA2D

Acertos (%)

ga0d00o0Ooe0O0ODDED

Figura 73 — Grafico de barras com os acertos da abordagem k-NN para as categorias
estudadas. Cada barra representa uma categoria em um de seus trés espacos
amostrais (original, ACP (ou do inglés PCA) 2D, ACP (ou do inglés PCA)
3D).

Fonte: Autor

Sendo assim, podemos inferir que, por meio da abordagem k-NN, a categoria de
atributos que apresentou maior acuracia (A.) frente a todos os tecidos vegetais estudados
foi a categoria Selecionados em seu espago original de 14 dimensoes (A, = 91,67%). A
categoria Todos aparece em segundo lugar com uma porcentagem de acerto de 90% quando
foi estudada em sua dimensao original, ou seja, 33 dimensoes e em terceiro lugar quando
foi estudada tomando os trés componentes principais (A. = 78,33%). Com essa mesma
porcentagem de acerto temos a categoria Multiescala em seu espaco original, ou seja,
21 dimensoes. Essa categoria também ocupa a quarta posi¢cao com A, = 75% porém,
aqui, ela foi estudada tomando os trés componentes principais. A categoria Selecionados

quando estudada tomando os trés componentes principais ocupa a quinta posi¢ao com

A, =173,33%.

Vale ressaltar que quando os feixes vasculares foram validados pela abordagem
k-NN, os atributos referente a Forma ocuparam a décima posicao quando estudados em

seu espaco original de 10 dimensdes e obtiveram A, = 66,67%. Ja4 quando essa categoria



Capitulo 5. Resultados 134

foi estudada apods aplicagdo da analise ACP, os erros de classificagao ficaram ainda maiores
e, consequentemente, a acuracia menor. Quando a categoria Forma foi estudada tomando
os trés componentes principais ela obteve A, = 48,33% e ocupou a pentltima posi¢ao do
ranking. Quando estudada tomando os dois componentes principais ela obteve A, = 45% e

ocupou a ultima posicao do ranking.

5.3.2 Perceptron Multicamada (PMC)

A primeira etapa dessa abordagem buscou elencar entre as 9 topologias escolhidas
qual foi a que melhor classificou os feixes vasculares vegetais. A Tabela 27 mostra qual foi

a melhor topologia para cada categoria de atributos.

Tabela 27 — Topologias selecionadas para cada categoria de atributos e suas respectivas

acuracias
Categoria ni | no | epoca | Acuracia
Forma 111 0 | 2000 88,33%
Forma 2D 50 | 30 | 2000 67,08%
Forma 3D 710 2000 78,33%

Densidade 141 0 2000 92,08%
Densidade 2D 710 500 58,33%
Densidade 3D 710 | 2000 73,33%
Regularidade | 10 | 20 | 500 82,92%

Regularidade 2D | 50 | 30 | 1000 56,25%
Regularidade 3D | 50 | 30 | 2000 69,17%

Multiescala 16| 0 500 98,75%
Multiescala 2D | 50 | 30 | 1000 77.5%
Multiescala 3D | 7 | 0 500 90,42%

Todos 221 0 500 99,58%

Todos 2D 10 | 20 500 75,83%

Todos 3D 10 | 20 500 93,33%
Selecionados 131 0 2000 99,17%

Selecionados 2D | 7 | 0 500 81,25%
Selecionados 3D | 50 | 30 | 2000 97,5%

Cada topologia acima foi reaplicada com os

Validagao dados de teste e os resultados apresentados na

Espago original ACP Tabela 28 resumem a porcentagem de acerto
0 obtida por meio da abordagem PMC' de todas

Teste %o as categorias estudadas. Vale ressaltar que as

rias foram anali ndo n
oo | o) | categorias foram analisadas tando no espacgo
— aetzce original quanto depois da aplicagao do ACP

PMC PMC

reduzindo a dimensionalidade para 2D e 3D.
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Tabela 28 — Acurécia obtida por meio da aplicacao da abordagem PMC frente as categorias

estudadas.

Categoria Acuracia
Forma 75%
Forma 2D 35%
Forma 3D 40%
Densidade 76,67%
Densidade 2D 66,67%
Densidade 3D 76,33%
Regularidade 61,73%
Regularidade 2D | 63,33%
Regularidade 3D | 68,33%
Multiescala 85%
Multiescala 2D | 63,337%
Multiescala 3D 81,67%
Todos 91,67%
Todos 2D 80%
Todos 3D 86,67%
Selecionados 91,67%
Selecionados 2D 80%
Selecionados 3D |  71,67%

As matrizes de confusao de cada categoria de atributo estao representadas no

Apéndice D desta dissertacao.

Para analisar melhor os resultados obtidos pela abordagem PMC, os valores de

acuracia, ou seja, de acerto de cada categoria foram plotados em um gréfico de barras.

Esse grafico de barras estd mostrado na Figura 74 e cada barra representa uma categoria

em um de seus trés espagos amostrais (original, ACP (ou do inglés PCA) 2D, ACP (ou do

inglés PCA) 3D).



Capitulo 5. Resultados 136
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@@ Multiescala

@@ Multiescala_PCA3D
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Figura 74 — Grafico de barras com os acertos da abordagem PMC para as categorias

estudadas. Cada barra representa uma categoria em um de seus trés espacos
amostrais (original, ACP (ou do inglés PCA) 2D, ACP (ou do inglés PCA)
3D).

Fonte: Autor

Sendo assim, podemos inferir que, na abordagem PMC, as categorias de atributos
que apresentaram maior acuracia (A.) frente a todos os tecidos vegetais estudados foram
as categoria Selecionados e Todos ambas em seus respectivos espagos originais de 14 e
33 dimensoes (A, = 91,67%). A categoria Todos aparece em segundo lugar com uma
porcentagem de acerto de 86,67% quando foi estudada tomando os trés componentes
principais. A categoria Multiescala em seu espaco original, ou seja, 21 dimensdes ocupa a
quarta colocacao e apresenta A, = 85%. Essa categoria também ocupa a quinta posicao
com A, = 81,67% porém, aqui, ela foi estudada tomando os trés componentes principais.
A categoria Todos e a Selecionados quando estudadas tomando os dois componentes

principais ocupam, respectivamente, a quinta e a sexta posi¢ao com a mesma acuracia de

A, = 80%.

Vale ressaltar que quando os feixes vasculares foram validados pela abordagem
PMC, os atributos referente a Forma ocuparam a décima posicao quando estudada em
seu espaco original de 10 dimensodes e obtiveram A, = 75%. J& quando essa categoria foi
estudada apds aplicagdo da analise ACP, os erros de classificacao ficaram ainda maiores e,
consequentemente, a acuracia menor. Quando a categoria Forma foi estudada tomando
os trés componentes principais ela obteve A, = 40% e ocupou a pentltima posicao do
ranking. Quando estudada tomando os dois componentes principais ela obteve A, = 35% e

ocupou a ultima posicao do ranking.
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5.3.3 Consideracdes finais

Ao final da etapa de validacao, nota-se grande semelhanca entre as acuracias obtidas
por meio da abordagem k-NN e PMC. Para analisar melhor os resultados obtidos por
essas duas abordagem, os valores de acuracia, ou seja, de acerto de cada categoria foram
plotados em um grafico de barras. Esse grafico de barras estda mostrado na Figura 75 e
cada barra representa uma categoria em um de seus trés espagos amostrais (original, ACP
(ou do inglés PCA) 2D, ACP (ou do inglés PCA) 3D). Esse grafico de barras foi construido

com a acuracia média entre as abordagens k-NN e PMC.
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Figura 75 — Grafico de barras com os acertos médios das abordagens k-NN e PMC' para
as categorias estudadas. Cada barra representa uma categoria em um de seus
trés espagos amostrais (original, ACP (ou do inglés PCA) 2D, ACP (ou do
inglés PCA) 3D).

Fonte: Autor

As cinco melhores categorias foram as mesmas em ambas as abordagens (vide
Figura 73 e Figura 74). Consequentemente, podemos inferir que as melhores categorias
de atributos capazes de segregar todos os feixes vasculares vegetais sao: Selecionados
(espago original), Todos (espago original), Todos (reducao da dimensionalidade para 3
dimensoes), Multiescala (espago original) e Multiescala (reducao da dimensionalidade para

3 dimensoes).

Categorias nas quais ha mais de um tipo de atributos na sua constituicao foram as
mais relevantes para nosso estudo e ocuparam da primeira a sétima colocacao no ranking

de acertos médios.

Esse resultado ¢ interessante pois, vemos que um grupo resumido com 14 atributos

(categoria Selecionados: composta por atributos referentes a Forma, a Densidade, a
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Regularidade estrutural e a Multiescala) teve o melhor resultado na classificagao de todos
os feixes vasculares vegetais. Essa categoria teve um resultado levemente superior quando
comparado a categoria composta por todos os 33 atributos extraidos. Isso sugere que
categorias formadas por mais de um tipo de atributos conseguem caracterizar melhor os
feixes vasculares vegetais e, consequentemente, corroboram para uma melhor classificacao

desses tecidos.

Essa evidéncia também é reforcada pela quarta posicao da categoria Multiescala
no ranking de acertos médio. Essa categoria é composta por atributos refente a Densidade
e a Regularidade estrutural, ou seja, por dois tipos de atributos. Esse resultado também
sinaliza a relevancia da extracdo de atributos considerando a analise multiescala. Ao longo
de todo trabalho, foi notado que muitos atributos tiveram resultados importantes para
uma determinada escala e ndao apresentaram resultados para outras. Categorias composta
por apenas um tipo de atributo, como por exemplo, Densidade, Forma e regularidade
estrutural, apresentaram, em seus respectivos espagos originais, a oitava, décima e décima

terceira posicao no ranking de acertos médio.

Outro resultado relevante é o desempenho da categoria Forma na classificagdo de
feixes vasculares vegetais. Quando estudada em seu espago original de 10 dimensdes, ela
ocupou o décimo lugar no ranking de acertos médio. E quando estudada tomando como
base dois e trés componentes principais, ela ocupou, respectivamente, a peniltima e a
ultima posi¢do no ranking de acertos médio. Como evidenciado ao longo de todo trabalho,
atributos de forma sdo importantes na caracterizagdo dos feixes vasculares vegetais porém,
de maneira geral, podemos sugerir que os atributos referentes ao formato celular sozinhos

nao sao promissores para a classificacao dos feixes vasculares vegetais.

Também vale ressaltar que as categoriais quando estudadas em seus espagos
originais tiveram resultados superiores quando comparadas com as respectivas categorias
com reducao de dimensionalidade para 2 e 3 dimensoes. Essa afirmacao s6 nao é verdadeira
quando analisamos a categoria regularidade pois, nela o melhor desempenho de acertos foi

obtido quando foi ela foi estudada tomando como base os trés componentes principais.

Os resultados aqui apresentados podem contribuir para o surgimento de novas
metodologias de extracao de atributos. Visto que, categorias ndo muito usuais de atributos
(por exemplo, Multiescala) apresentaram melhores rendimentos se comparadas a categorias
mais tradicionais (por exemplo, formato celular) dentro da area de classificagao de tecidos

vegetais.

Os resultados também reforcam a importancia em se estudar as particularidades
e as caracteristicas de cada tecido vegetal antes de elencar quais os atributos que serao
extraidos, uma vez que, mesmo os tecidos fazendo parte do mesmo grupo eles apresentam

individualidades que possibilitaram sua classificacao.
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6 Discussao

Os avangos recentes em analise de imagens e reconhecimento de padroes abriram
caminho para varias aplica¢oes em biologia. Em particular, temos o interessante problema
de caracterizar imagens digitais de plantas com o objetivo de caracterizar tecidos de frutas
(RAMOS et al., 2004; MAYOR; SILVA; SERENO, 2005; MAYOR; PISSARA; SERENO,
2008; SANYAL; BHATTACHARYA; BANDYOPAHYAY, 2008), andlise do formato da flor
(MIAO; GANDELIN; YUAN, 2006), extracao de elementos agricolas (BURGOS-ARTIZZU
et al., 2010) e rastreamento de células vegetais (LIU et al., 2017). A busca por descritores
microhistolégicos por meio da analise de imagens digitais de plantas tem contribuido
para a identificagdo das espécies (ROSITO; MARCHESAN, 2003), e para a compreensao
da arquitetura do tecido durante o seu desenvolvimento ou quando afetado por doencas

(SANCHEZ-GUTIERREZ et al., 2016).

A caracterizagao dos tecidos vegetais comeca com a busca de descritores microhisto-
l6gicos que sejam capazes de distinguir as classes em estudo. Os anatomista ao realizarem
a caracterizacao dos tecidos utilizam as caracteristicas morfofuncionais desses tecidos. Por
exemplo, eles analisam qualitativamente as caracteristicas acessorias dos tecidos tais quais:
espessura da parede, presenca de compostos como, por exemplo, lignina e a disposi¢ao
dos tecidos no corte histologico. Nosso trabalho buscou quantificar alguns desses atributos

morfofuncionais.

Porém, a literatura atual mostra que as abordagens computacionais de caracteriza-
cao de tecidos vegetais tendem a extrair descritores microhistolégicos de um tnico grupo:
medidas de forma (MAYOR; SILVA; SERENO, 2005; MAYOR; PISSARA; SERENO, 2008;
MIAO; GANDELIN; YUAN, 2006; MURRAY; O'MALLEY, 1993; RAMOS et al., 2004;
SANYAL; BHATTACHARYA; BANDYOPAHYAY, 2008). Ao analisarmos os trabalhos
citados, vemos que, normalmente, os atributos tradicionalmente extraidos incluem a area,
perimetro, didmetro e o alongamento. Observa-se que em todos os trabalhos supracitados
somente os atributos de Forma foram suficiente para caracterizar e descrever os tecidos

analisados.

Embora o desempenho dos atributos de forma obtido em nosso trabalho pareca
contrariar a literatura ja publicada, uma vez que, os atributos referentes ao formato
celular obtiveram um acerto médio de cerca de 75% quando analisados em seu espaco
original de 10 dimensées e 45% e 40%, respectivamente, quando tomados como base
trés e dois componentes principais. Esses grupos ocuparam, respectivamente, a décima,
penultima e ultima colocagdo em nosso rancking geral. Esses atributos estao presentes

majoritariamente no grupo de atributos Selecionados ao longo de todo trabalho e, portanto,
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possuem relevancia para a caracterizacao dos tecidos vegetais estudados corroborando com
a literatura consultada (MAYOR; SILVA; SERENO, 2005; MAYOR; PISSARA; SERENO,
2008; MTAO; GANDELIN; YUAN, 2006; MURRAY; O'MALLEY, 1993; RAMOS et al.,
2004; SANYAL; BHATTACHARYA; BANDYOPAHYAY, 2008). Isso estd alinhado com o
processo natural do reconhecimento de tecidos vegetais no qual os anatomistas utilizam de
diversos outros atributos nao mesuraveis pelo processo cognitivo humano para caracterizar

e descrever um determinado tecido.

Em nosso trabalho, a categoria que obteve o melhor desempenho na classificacao
dos tecidos vasculares estudados, com uma média de 91,67% de acertos foi a composta pelos
atributos Selecionados ao longo do trabalho. Esse grupo é constituido por 14 atributos,
sendo eles: area média, desvio padrao area, residuo médio, desvio padrao residuo, diametro
médio, desvio padrao diametro, diametro equivalente médio, desvio padrao do didmetro
equivalente, uniformidade espacial com sigma 30, uniformidade espacial com sigma 65,
densidade radial com raio 75, poligonalidade média, lacunaridade com raio 6 e lacunaridade
com raio 21. Ou seja, 8 atributos sao referente ao formato celular, 3 referentes a densidade
e 3 a regularidade estrutural. Entre esses 14 descritores selecionados, 5 deles sao extraidos
por meio da analise multiescala. Isso sugere que para a analise dos feixes vasculares vegetais
se faz necessario a extragao de mais de uma categoria de atributos, similarmente como ¢é

feita na classificagdo natural desses feixes.

E importante ressaltar que a categoria Selecionados teve um rendimento de acerto
levemente superior a categoria Todos visto que, essa ultima teve uma porcentagem de
acertos média igual a 90,84% enquanto que a primeira teve uma média de 91,67%. A
categoria Todos é composta por 33 atributos enquanto que a Selecionados é composta por
apenas 14. Ou seja, essa reducao de 19 atributos irrelevantes ou redundantes proporcionou
aos classificadores o mesmo rendimento de acerto porém necessitando de menos descritores.
Isso corrobora com a literatura vigente que indica que a selecao de descritores busca
encontrar, por meio da exclusao de atributos irrelevantes ou redundantes, a informagao
primordial contida nos dados originais (LEE, 2005; LIU; MOTODA, 2012). Assim, temos

a vantagem de conseguir os mesmos resultados com menos esforco computacional.

Atualmente, a disponibilidade de recursos computacionais permite que abordagens
pouco usuais sejam utilizadas na drea de reconhecimento de padrées (JAIN; DUIN; MAO,
2000; PLOTZE et al., 2005). A multiescala tem sido amplamente utilizado na literatura de
fisica e biologia (YIN et al., 2019; SHANG et al., 2019; COSTA; GOLDBERGER; PENG,
2005; LIU et al., 2017; SONG et al., 2018; XING et al., 2017). Ainda assim, a aplicacao
de métodos multiescala para caracterizacao de tecidos histolégicos de plantas tem sido
pouco discutida na literatura, e geralmente esta mais relacionada a descritores de textura
foliar (PLOTZE; BRUNO, 2007; SILVA; FLORINDO, 2019). Assim, existe uma lacuna na

exploracao dos descritores oriundos da analise multiescala para a caracterizacao de tecidos
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vegetais, como, por exemplo, tecidos vasculares.

Em nosso trabalho, a categoria Multiescala obteve o quarto lugar no ranking,
com uma média de acerto de 81,66%. Devido a isso, podemos concluir que os atributos
multiescala sao potencialmente bons para classificar feixes vasculares vegetais. Vale ressaltar
que entre os atributos mais relevantes ao longo de todo trabalho, cinco deles foram extraidos
por meio da abordagem multiescala. Isso reforca a importancia dessa categoria frente ao

objetivo dessa dissertacao.

Outro objetivo do nosso trabalho foi tentar entender biologicamente os motivos
que justifiquem a relevancia computacional apresentadas pelos atributos que melhores
descreveram os feixes vasculares vegetais. Como ja sabido, em nosso trabalho, 14 descritores
foram capazes de classificar os tecidos vegetais com uma pequena taxa de erro. Sao eles: area
média, desvio padrao area, residuo médio, desvio padrao residuo, didmetro médio, desvio
padrao diametro, diametro equivalente médio, desvio padrao do diametro equivalente,
uniformidade espacial com sigma 30, uniformidade espacial com sigma 65, densidade radial
com raio 75, poligonalidade média, lacunaridade com raio 6 e lacunaridade com raio 21. De
agora em diante, focaremos nas possiveis relevancias biologicas de cada um dos descritores

que sao constituintes da categoria que melhor classificou os feixes vasculares vegetais.

Biologicamente, os feixes vasculares sao constituidos pelos tecidos floema e xilema
(RAVEN; EVERT; EICHHORN, 2014). O xilema é o tecido responsavel pelo transporte
de 4dgua e minerais, enquanto o floema carrega os compostos organicos resultantes da
fotossintese. Assim, a demanda de transporte do xilema excede a do floema, uma vez que a
taxa de transporte de fluido é maior no xilema do que no floema. Dessa maneira, a diferenca
hidraulica entre os tecidos pode justificar a distingdo entre o didmetro do xilema e do
floema. A literatura corrobora com essas afirmagoes, uma vez que hé trabalhos que relatam
que o xilema, por possuir maior capacidade de fluxo, tende a ser constituido por células
maiores quando comparado ao floema (HOLTTA; MENCUCCINI; NIKINMAA, 2009; WU
et al., 2011; LUCAS et al., 2013; SANTAROSA et al., 2016). Em nosso trabalho, nota-se
que os resultados relacionados a forma celular levaram a uma interpretacao biologica
relevante, uma vez que, em cada tipo de feixe vascular as células constituintes do xilema

sao maiores do que as células do floema.

Os atributos area média, didmetro médio e didametro equivalente médio apresentaram
coeficiente de correlacao de Pearson alto e positivo em todos os feixes estudados. Isso
indica que células com grandes areas também tendem a apresentar valores de didmetro
e diametro equivalente altos. Portanto, a relevancia bioldgica desses atributos pode ser

justificada de maneira analoga.

Ainda sobre os atributos de forma selecionados ao longo do trabalho, nota-se
a presenca do desvio padrao da area, desvio padrao do diametro e desvio padrao do

diametro equivalente. Isso sugere que ha uma diferenca de tamanho entre as células que
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constituem o mesmo tecido (xilema ou floema). Biologicamente, tanto no xilema quanto
no floema as primeiras células que se diferenciam formam o protoxilema e o protofloema,
respectivamente. Posteriormente, novas células do procambio se diferenciam formando o
metaxilema e o metafloema (MENEZES, 2016; RAVEN; EVERT; EICHHORN, 2014).
Existem algumas diferencas entre esses dois tipos celulares mas, para nosso estudo, a
diferenga primordial é que as células que se originam posteriormente (ou seja, metaxilema e
metafloema) sdo caracterizadas por serem maiores e mais numerosas quando comparadas as
células que se diferenciam primeiro (protoxilema e protofloema) (MENEZES, 2016). Sendo
assim, ¢ natural que haja uma diferenca entre os valores extraidos de area, didametro e
diametro equivalente. Dessa maneira, os atributos relacionados com os desvio padrao dessas

medidas ganham relevancia no contexto da identificacao dos feixes vasculares vegetais.

Embora todas as medidas de forma selecionadas nesse trabalho parecam se justificar
apenas olhando para as caracteristicas dos tecidos xilema e floema, para o entendimento
das outras medidas selecionadas se faz necessario olhar cada tipo de feixe vascular de
acordo com suas particularidades em termos de organizacao. Um desses atributos é a
densidade radial, uma vez que, essa medida é fundamentada na relagdo do ntimero de
centroides celulares dentro do anel e a area desse anel (COSTA; CESAR, 2009). Ou seja,

ela busca analisar como estao distribuidas as células dentro de um tecido.

Partindo dessa premissa e sabendo que os feixes vasculares concéntricos sao ca-
racterizados por apresentarem um tecido vascular circundando o outro (MODESTO;
SIQUEIRA, 2002; MENEZES, 2016), podemos inferir que o atributo densidade radial seja
potencialmente capaz de caracterizar tantos os xilemas quanto os floemas desses feixes.
Em nosso trabalho, esse descritor, quando estudado com raio de 75, apresentou relevancia
para os feixes do tipo concéntrico nas trés abordagens analisadas (individual, par a par
e APC). O tamanho do raio foi fundamental pois o atributo conseguiu mapear tanto o
tecido interno quanto o externo dos feixes concéntricos. E importante ressaltar que ao
longo desse trabalho o descritor densidade radial foi estudado com seis raios (25, 75, 125,
175, 225 e 275). Novamente aqui, fica evidente que a multiescala foi importante pois, dos

seis raios analisados, apenas um apresentou relevancia geral em nosso trabalho.

Outro descritor que apresentou relevancia ao longo do nosso trabalho foi a unifor-
midade espacial. Essa medida esta relacionada com a organizacao da imagem, ou seja,
ela quantifica a uniformidade da densidade dos centroides celular. Biologicamente, alguns
feixes vasculares, como por exemplo o feixe anfivasal, apresentam em sua formacao uma
caracteristica denominada zonacao que consiste em dividir em zonas o feixe vascular
(JURA-MORAWIEC, 2015). Nesse caso, um feixe anfivasal em desenvolvimento pode
conter uma regiao onde haja células maduras e outro em que hajam células que ainda estao
se dividindo (JURA-MORAWIEC, 2015). Esse processo de amadurecimento é répido e, ao

final, as células do xilema estao ordenadas centrifugamente. Essa caracteristica sugere que
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alguns feixes sejam mais organizados do que outros e portanto, o atributo uniformidade

espacial foi importante para descrever esses tecidos.

Outra medida relevante foi a poligonalidade. Ela esta relacionada com a regularidade
de angulos entre pontos vizinhos em um diagrama de Voronoi (AURENHAMMER, 1991;
COSTA; ROCHA; LIMA, 2006). Em outras palavras, ela mapeia a vizinhanga de uma
célula. Os tecidos vasculares podem sofrer um fenémeno conhecido como crescimento
intrusivo. Ele ocorre quando uma célula aumenta de tamanho mais rapido do que as
vizinhas e se introduz entre elas (GORSHKOV et al., 2019). O trabalho publicado por
Jura-Morawiec (2017) evidenciam esse fendmeno ocorrendo em células do xilema de feixes
anfivasais da Dracaena marginata enquanto que, os trabalhos publicados por Snegireva
et al. (2015) e por Raman et al. (2017) descrevem o crescimento intrusivo em células
do floema dos feixes vasculares do tipo colateral. Sendo assim, a literatura indica que
o crescimento intrusivo altera a vizinhanga das células de um tecido vascular. Portanto,

estudar os vizinhos de uma célula foi importante para nosso trabalho.

Ademais, a posicao do tecido vegetal dentro do feixe pode influenciar sua relacao
de vizinhanca. Por exemplo, nos feixes anficrivais, o xilema esté disposto em forma de um
cordao no centro do feixe (MODESTO; SIQUEIRA, 2002; MENEZES, 2016). Portanto, a
vizinhanca de uma célula desse tecido sera limitada a poucas células. Em contrapartida,
células do floema desse mesmo tecido estao organizadas ao redor do xilema e, portanto,
possuem uma vizinhanga mais povoada. Sendo assim, além do crescimento intrusivo, a
propria organizacao dos tecidos dentro dos feixes vasculares indicam os motivos pelos quais
a poligonalidade foi um dos atributos mais relevantes para descrever os feixes vasculares

vegetais.

A lacunaridade também apresentou relevancia ao longo do nosso trabalho. Esse
atributo indica a homogeneidade de um tecido, ou seja, imagens que possuem lacunas de
tamanhos irregulares ou distribuidas de maneira heterogénea apresentam alta lacunaridade
(RODRIGUES, 2014; RODRIGUES; BARBOSA; COSTA, 2005). Em nosso trabalho, as
células que constituem cada tecido foram entendidas como lacunas. Biologicamente, as
células do metaxilema e metafloema sdo maiores quando comparadas as células protoxilema
e protofloema (MENEZES, 2016). Em alguns feixes, como por exemplo, bicolateral e
colateral fechado é possivel notar variagoes entre as préprias células do metaxilema
(MODESTO; SIQUEIRA, 2002; MENEZES, 2016). Segundo Cheadle e Uhl (1948b), os
feixes colateral fechado e bicolateral sao caracterizados por apresentarem elementos de
metaxilemas de tamanhos grandes e pequenos. Em contrapartida, os metafloemas sdo mais
homogéneos e nao apresentam variagdes de didmetro dentro desses feixes (CHEADLE;
UHL, 1948a). Os resultados apresentados ao longo do nosso trabalho indicam que o xilema
foi melhor descrito pela lacunaridade do que o floema. Biologicamente, é sabido que

o xilema possui paredes celulares mais espessas. Nossos resultados corroboram com a
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literatura descritiva dos feixes vasculares vegetais e sugerem que essa irregularidade de
tamanho apresentada pelas células do metaxilema foram determinantes para que esse

descritor apresentasse relevancia frente aos outros descritores utilizados.

Dos cinco raios estudados para o atributo lacunaridade, esse descritor apresentou
relevancia apenas em dois: 6 e 21. Essa propriedade esta diretamente relacionada com
o tamanho dos feixes, uma vez que, espera-se que feixes menores possam ser bem ca-
racterizados por raios grandes e pequenos e feixes maiores sejam caracterizados apenas
por raios maiores. Segundo Bhat, Liese e Schmitt (1990), espécies com maior niimero de
feixes vasculares por mm? de drea apresentam feixes vasculares pequenos, ou seja, hd uma
redugao do tamanho dos feixes vasculares com o aumento do niimero. A literatura indica
que a espécie Sechium edule possui cerca de 13 feixes bicolaterais em um corte transversal
do caule (SILVA et al., 2020), enquanto que o ntimero de feixes colaterais fechados em um
corte transversal do caule de Cyperus rotundus é em torno de 30 (JHA; SEN, 1980). Sendo
assim, podemos afirmar que os tamanhos dos feixes vasculares avaliados em nosso estudo
sao variados e que os bicolaterais sdo maiores do que os colaterais fechados. Portanto, um

raio podera mapear de maneira mais eficiente os feixes bicolaterais.

Sendo assim, nota-se que os atributos selecionados ao longo desse trabalho possuem
tanto significAncia computacional quanto relevancia biologica, ou seja, os descritores
aqui apresentados foram capazes de refletir a natureza dos diferentes feixes vasculares

apresentados.
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7 Conclusoes e Trabalhos Futuros

7.1 Conclusoes

Os constantes avancgos da ciéncia somados ao uso cada vez mais recorrente de
abordagens interdisciplinares tém aberto caminho para as mais diferentes aplicagoes
cientificas. O presente trabalho trouxe abordagens ja bem descritas para a caracterizagao
de tecidos vegetais como também buscou descritores pouco usados mas que possuem uma

certa relagao com as particularidades de cada tipo de feixe vascular vegetal.

Dentro desse cendrio, estudamos seis feixes vasculares vegetais (anfivasal primério,
anfivasal secundério, anficrival, colateral aberto, colateral fechado e bicolateral) por meio
da digitalizacao das laminas histoldgicas de cortes transversais de caules de espécies de

plantas que continham esses feixes.

Ao longo do trabalho, foram apresentados varios descritores. Cada categoria de
atributos foi escolhida baseada em caracteristica particulares de cada tipo de feixe vascular
vegetal. Apos a etapa de selecao, esse conjunto de atributos foi reduzido. E, ao final,
conseguimos classificar com mais de 90% de acerto os tecidos estudados. Como vimos,
todos os atributos selecionados possuem explicagoes biologicas relevantes. Isso reforca a
ideia de que se faz necessario conhecer o objeto de estudo antes de escolher quais descritores

serao usados.

7.1.1 Atributos selecionados

Os resultados finais desse trabalho indicam que a categoria de atributos que teve
maior média de acertos na classificagdo dos tecidos foi a Selecionados. Vale ressaltar que
esse conjunto foi constituido pelos descritores que apresentaram maior recorréncia ao longo

do trabalho apresentado.

Esse grupo foi constituido por 14 atributos, sendo eles: area média, desvio padrao
area, residuo médio, desvio padrao residuo, diametro médio, desvio padrao diametro,
didmetro equivalente médio, desvio padrao do didmetro equivalente, uniformidade espa-
cial com sigma 30, uniformidade espacial com sigma 65, densidade radial com raio 75,

poligonalidade média, lacunaridade com raio 6 e lacunaridade com raio 21.

Sendo assim, podemos concluir que as abordagens utilizadas para elencar os
atributos mais relevante e mais recorrentes foram satisfatérias, uma vez que, por meio
delas foi possivel reduzir o espago amostral de 33 para 14 atributos e atingir uma média

de acertos superior a 90% na classificagido dos feixes vasculares vegetais estudados.
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Outra conclusao importante é que o conjunto Selecionado é composto por 8 atributos
referente ao formato celular, 3 referentes a densidade e 3 a regularidade estrutural. Entre
esses 14 descritores selecionados, 5 deles sao extraidos por meio da andalise multiescala.

Portanto, podemos concluir que é importante extrair descritores de varias categorias.

7.1.2 Atributos de forma

Vimos que a literatura indica que um grande nimero de trabalhos focados na
classificacao de tecidos vegetais usam como descritores apenas os atributos referentes ao

formato celular.

Em nosso trabalho, foi observado que o desempenho classificatorio dos feixes
vasculares vegetais obtido apenas por meio dos atributos de formato celular foi baixo e,
portanto, abaixo do esperado. Porém, é notavel que dos 14 atributos selecionados em
nosso trabalho, 8 sao referentes ao formato celular. Isso sugere a importancia que esses
descritores possuem frente aos tecidos vegetais visto que, por muito anos, a classificacao

desse material bioldgico foi feita pela morfologia desses tecidos.

Portanto, concluimos que os atributos de forma sdo importantes para a classificacao
dos feixes vasculares porém, a média de acertos classificatorios é potencializada quando

esses atributos sao estudados juntamente com atributos de outras categorias.

7.1.3 Abordagens pouco utilizadas

Em nosso estudo, além da categoria de forma, estudamos a eficiéncia classificatéria
de outras 3 categorias: Densidade, Regularidade estrutural e Multiescala. Todas essas
categorias sao pouco utilizadas em trabalhos focadas na classificacao e descricao de tecidos

vegetais.

Entre essas 3 categorias a que teve maior média classificatéria foi a Multiescala.
Vale ressaltar que ao longo de todo trabalho, foi comum notarmos que um atributo possuia
relevancia em uma determinada escala e nas outras nao. Dessa maneira, podemos concluir
que extrair atributos levando em consideracao a abordagem multiescala pode ser uma

ferramenta importante na descricao e na classificagdo dos feixes vasculares vegetais.

Em contrapartida, atributos relacionados a densidade celular e a regularidade estru-
tural tiveram desempenho classificatorios baixos quando analisados sozinhos. Vale ressaltar
que, analogamente aos atributos de forma, os descritores de densidade e de regularidade
estrutural também estao presentes no conjunto Selecionados, sendo 3 referentes a densidade
e 3 a regularidade estrutural. Portanto, podemos concluir que extrair atributos dessas
duas categorias é importante e que as médias de acertos classificatérios é potencializada

quando esses atributos sao estudados juntamente com atributos de outras categorias.
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Em geral, as abordagens poucos descritas na literatura apresentaram média clas-
sificatéria maior do que a abordagem mais utilizada. Isso reforca dois pontos chaves de
nosso trabalho: o conhecimento a priori dos tecidos alvos e o uso da interdisciplinariedade
para buscar novas abordagens. Em vista disso, concluimos que os avancos tecnologicos e
interdisciplinares podem abrir caminhos para que novas abordagens possam ser testadas e

novas interpretacoes biologicas possam ser obtidas.

7.1.4 Relevancia biolégica

Em nosso trabalho, foi feito um levantamento biologico de possiveis interpretagoes
que potencialmente justificassem a selecao dos 14 atributos que melhor classificaram os

feixes vasculares vegetais.

Ao final, vimos que os descritores selecionados foram capazes de capturar as
particularidades de cada tipo tecidual estudado. Isso reforca a necessidade em se conhecer
os alvos a serem estudados pois, assim, a extragdo de atributos pode ser feita de maneira

mais apropriada frente as particularidades dos elementos alvos.

7.2 Trabalhos Futuros

Nosso trabalho se mostrou promissor em apresentar a importancia do estudo de
mais de um tipo de categoria de atributos para descrever feixes vasculares vegetais. Dentro
desse cenario, ha uma possibilidade imensa de novas aplicagoes para os resultados aqui

apresentados:

Os atributos selecionados podem ser aplicados para um novo grupo de tecidos
vasculares obtidos de outras espécies. Isso ajudaria a garantir a generalizacao da nossa

abordagem para outras espécies vegetais.

Os atributos selecionados podem ser aplicados a outros tecidos vegetais para testar

se eles sdo eficazes na classificacao de outros tipos de tecidos vegetais.

Ampliar os estudos sobre a categoria Multiescala, extraindo novos atributos por
meio dessa abordagem e testando seu poder classificatério frente aos tecidos vasculares

bem como outros tecidos vegetais.

Testar o desempenho do algoritmo apresentado sem a insercao da categoria Multi-

escala.

Nosso trabalho também fornece um banco de dados com imagem segmentadas
(padrdo ouro) dos feixes vasculares vegetais. Esse material pode ser incorporado a trabalhos

futuros onde se deseja padronizar abordagens de segmentacao automatizada.
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APENDICE A - Anilise individual: Funcao

densidade probabilidade selecionadas

Essa secao é composta pelos graficos de funcao densidade probabilidade que foram

selecionados na analise individual dos atributos.

A.1 Feixes vasculares concéntricos

Al1l

Floema nos feixes vasculares concéntricos

As Figuras 76, 77 e 78 ilustram quais atributos, relacionados a forma, a densidade

e a regularidade respectivamente, foram capazes de segregar pelo menos uma classe dos

tecidos estudadas e, portanto, relevantes nesse tipo de analise.
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Figura 76 — Funcao densidade probabilidade, para os atributos de forma, relativa aos feixes
concéntricos com énfase no floema. (a) Area média; (b) Residuo médio; (c)
Diametro médio; (d) Didmetro equivalente médio.

Fonte: Autor
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Figura 77 — Funcao densidade probabilidade, para os atributos de densidade, relativa
aos feixes concéntricos com énfase no floema. (a) Uniformidade espacial com
sigma 30; (b) Uniformidade espacial com sigma 48; (c) Uniformidade espacial
com sigma 65; (d) Circularidade isoline 48; (e) Circularidade isolone 63; (f)
Densidade radial com raio 75.

Fonte: Autor
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Figura 78 — Funcao densidade probabilidade do atributo poligonalidade média, relativa
aos feixes concéntricos com énfase no floema.

Fonte: Autor
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A.1.2 Xilema nos feixes vasculares concéntricos

As Figuras 79, 80 e 81 ilustram quais atributos foram capazes de segregar pelo
menos uma classe dos tecidos estudadas e, portanto, relevantes nesse tipo de analise, sendo
que a Figura 79 mostra os atributos referente a forma, a Figura 80 ilustra os atributos
relacionados a densidade e a Figura 81 evidencia os atributos relacionados a regularidade

estrutural.
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Figura 79 — Funcao densidade probabilidade, para os atributos de forma, relativa aos feixes
concéntricos com énfase no xilema. (a) Area média; (b) Desvio padrao da
area; (c) Residuo médio; (d) Desvio padrao do residuo; (e) Didmetro médio;
(f) Didmetro equivalente médio.

Fonte: Autor
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Figura 80 — Fung¢do densidade probabilidade, para os atributos de densidade, relativa aos
feixes concéntricos com énfase no xilema. (a) Uniformidade espacial com sigma
30; (b) Uniformidade espacial com sigma 48; (¢) Uniformidade espacial com
sigma 65; (d) Uniformidade espacial com sigma 83; (e) Uniformidade espacial
com sigma 100; (f) Densidade radial com raio 75; (g) Densidade radial com
raio 125.

Fonte: Autor
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Figura 81 — Func¢ao densidade probabilidade, para os atributos de regularidade, relativa
aos feixes concéntricos com énfase no xilema. (a) Média poligonalidade; (b)
Lacunaridade com raio 1; (¢) Lacunaridade com raio 6.

Fonte: Autor

A.2 Feixes vasculares colaterais

A.2.1 Floema nos feixes vasculares colaterais

As Figuras 82, 83 e 84 ilustram quais atributos, relacionados a forma, a densidade
e a regularidade respectivamente, foram capazes de segregar pelo menos uma classe dos

tecidos estudadas e, portanto, relevantes nesse tipo de andlise.
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padrao do residuo; (d) Didmetro médio; (e) Didmetro equivalente médio.
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Figura 83 — Funcao densidade probabilidade, para os atributos de densidade, relativa aos
feixes colaterais com énfase no floema. (a) Densidade radial com raio 75,
Densidade radial com raio 275.

Fonte: Autor
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Figura 84 — Funcao densidade probabilidade do atributo Lacunaridade com raio 6, relativa
aos feixes colaterais com énfase no floema.

Fonte: Autor

A.2.2 Xilema nos feixes vasculares colaterais

As Figuras 85, 86 e 87 ilustram quais atributos foram capazes de segregar pelo

menos uma classe dos tecidos estudadas e, portanto, relevantes nesse tipo de analise, sendo

que a Figura 85 mostra os atributos referente a forma, a Figura 86 ilustra os atributos

relacionados a densidade e a Figura 87 evidencia os atributos relacionados a regularidade

estrutural.
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Figura 85 — Funcao densidade probabilidade, para os atributos de forma, relativa aos feixes
colaterais com énfase no xilema. (a) Area média; (b) Desvio padréo da 4rea;
(¢) Residuo médio; (d) Desvio padrao do residuo; (e) Didmetro médio; (f)
Desvio padrao didmetro; (g) Didmetro equivalente médio; (h) Desvio padrao

do diametro equivalente.

Fonte: Autor
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Figura 86 — Func¢ao densidade probabilidade, para os atributos de densidade, relativa aos
feixes colaterais com énfase no xilema. (a) Uniformidade espacial com sigma
30; (b) Uniformidade espacial com sigma 48; (c¢) Uniformidade espacial com
sigma 65; (d) Uniformidade espacial com sigma 83 e (e¢) Uniformidade espacial
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Fonte: Autor
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Figura 87 — Funcao densidade probabilidade, para os atributos de regularidade, relativa
aos feixes colaterais com énfase no xilema. (a) Poligonalidade média, (b)
Lacunaridade com raio 1; (c¢) Lacunaridade com raio 6; (d) Lacunaridade com
raio 11; (e) Lacunaridade com raio 16; (f) Lacunaridade com raio 21.

Fonte: Autor

A.3 Feixe vascular bicolateral

As Figuras 88, 89 e 90 ilustram quais atributos foram capazes de segregar os tecidos
e, portanto, relevantes nesse tipo de analise, sendo que a Figura 88 mostra os atributos
referente a forma, a Figura 89 ilustra os atributos relacionados a densidade e a Figura 90

evidencia os atributos relacionados a regularidade estrutural.
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Figura 88 — Funcao densidade probabilidade para os atributos relacionados a forma capazes
de segregar os tecidos dos feixes vasculares bicolaterais. (a) Desvio padrao
da érea; (b) Residuo médio; (c¢) Desvio padrao do residuo; (d) Desvio padrao
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Fonte: Autor
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Figura 89 — Funcao densidade probabilidade para o atributo Uniformidade espacial com
sigma 30 em relacao aos tecidos vasculares dos feixes vasculares bicolaterais.

Fonte: Autor
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Figura 90 — Funcao densidade probabilidade para os atributos relacionados a regularidade

Fonte: Autor

estrutural capazes de segregar os tecidos vasculares dos feixes vasculares
bicolaterais. (a) Lacunaridade com raio 16; (b) Lacunaridade com raio 21.
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APENDICE B - Gréficos de dispersio

selecionados

Essa secao é composta pelos graficos de dispersao que foram selecionados por meio

da abordagem matriz de espalhamento.
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Figura 91 — Graficos de dispersao com os melhores atributos capazes de segregar os
feixes vasculares vegetais estudados. (a) Uniformidade espacial 30 x Didmetro
equivalente médio; (b) Uniformidade espacial 48 x Didmetro equivalente
médio; (c¢) Uniformidade espacial 30 x Desvio Padrao didmetro equivalente;
(d) Poligonalidade média x Didmetro equivalente médio; (e) Poligonalidade
média x Diametro médio.

Fonte: Autor
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Figura 92 — Graficos de dispersao com os melhores atributos capazes de segregar os
feixes vasculares vegetais estudados (continuagao). (a) Uniformidade espacial
48 x Desvio Padrao didmetro equivalente; (b) Uniformidade espacial 65 x
Didmetro equivalente médio; (c¢) Uniformidade espacial 30 x Desv. P. didmetro
equivalente; (d) Uniformidade espacial 30 x Desvio Padrao didmetro; (e)
Uniformidade espacial 65 x Didmetro médio.

Fonte: Autor
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B.2 Feixes vasculares do tipo concéntrico: Floema
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Figura 93 — Graficos de dispersao com os melhores atributos capazes de segregar os floemas
dos feixes vasculares vegetais do tipo concéntrico. (a) Densidade radial 75 x
Uniformidade espacial 30; (b) Densidade radial 75 x Uniformidade espacial
48; (c) Densidade radial 75 x Poligonalidade média; (d) Densidade radial 75 x
Uniformidade espacial 65; (e) Uniformidade espacial 30 x Didmetro médio.

Fonte: Autor
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Figura 94 — Graficos de dispersao com os melhores atributos capazes de segregar os
floemas dos feixes vasculares vegetais do tipo concéntrico (continuagao). (a)
Uniformidade espacial 30 x Didmetro equivalente médio; (b) Densidade radial
25 x Uniformidade espacial 30; (c¢) Uniformidade espacial 30 x Residuo médio;
(d) Uniformidade espacial 30 x Desvio Padrao didmetro equivalente e (e)
Uniformidade espacial 30 x Desvio Padrao residuo.

Fonte: Autor
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B.3 Feixes vasculares do tipo concéntrico: Xilema
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Figura 95 — Graficos de dispersao com os melhores atributos capazes de segregar os
xilemas dos feixes vasculares vegetais do tipo concéntrico. (a) Poligonalidade
média x Didmetro equivalente médio; (b) Uniformidade espacial 48 x Area
média; (¢) Lacunaridade 1 x Uniformidade espacial 83; (d) Lacunaridade 1 x
Uniformidade espacial 65; (e) Lacunaridade 6 x Poligonalidade média.

Fonte: Autor
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Figura 96 — Graficos de dispersao com os melhores atributos capazes de segregar os xilemas
dos feixes vasculares vegetais do tipo concéntrico (continuagao). (a) Lacuna-
ridade 1 x Uniformidade espacial 48; (b) Lacunaridade 1 x Poligonalidade
média; (c¢) Densidade radial 275 x Poligonalidade média; (d) Lacunaridade
6 x Uniformidade espacial 30; e (e) Lacunaridade 1 x Didmetro equivalente
médio.

Fonte: Autor
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B.4 Feixes vasculares do tipo colateral: Floema
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Figura 97 — Graficos de dispersao com os melhores atributos capazes de segregar os floemas
dos feixes vasculares vegetais do tipo colateral. (a) Densidade radial 275 x
Residuo médio; (b) Densidade radial 275 x Didmetro médio; (c¢) Uniformidade
espacial 30 x Residuo médio; (d) Densidade radial 275 x Didmetro equivalente
médio; (e) Uniformidade espacial 30 x Didmetro médio.

Fonte: Autor
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Figura 98 — Gréficos de dispersao com os melhores atributos capazes de segregar os floemas
dos feixes vasculares vegetais do tipo colateral (continuacao). (a) Densidade
radial 275 x Area média; (b) Uniformidade espacial 30 x Didmetro equivalente
médio; (c) Uniformidade espacial 30 x Area média; (d) Lacunaridade 6 x
Didmetro equivalente médio e (e) Densidade radial 275 x Densidade radial 25.

Fonte: Autor
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B.5 Feixes vasculares do tipo colateral: Xilema
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Figura 99 — Graficos de dispersao com os melhores atributos capazes de segregar os
xilemas dos feixes vasculares vegetais do tipo colateral. (a) Lacunaridade 16 x
Poligonalidade média; (b) Lacunaridade 6 x Desv. P. didmetro equivalente;
(c) Lacunaridade 11 x Poligonalidade média; (d) Lacunaridade 6 x Residuo
médio; (e) Lacunaridade 6 x Desvio Padrao didmetro.

Fonte: Autor
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Figura 100 — Gréficos de dispersao com os melhores atributos capazes de segregar os
xilemas dos feixes vasculares vegetais do tipo colateral (continuagao). (a)
Lacunaridade 6 x Desvio Padrao residuo; (b) Lacunaridade 6 x Desvio Padrao
area; (c) Lacunaridade 6 x Didmetro equivalente médio; (d) Lacunaridade 6
x Didmetro médio e (e) Lacunaridade 16 x Uniformidade espacial 65.

Fonte: Autor
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B.6 Feixes vasculares do tipo bicolateral
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Figura 101 — Graficos de dispersao com os melhores atributos capazes de segregar os feixes
vasculares vegetais do tipo bicolateral. (a) Desvio Padrao didmetro equivalente
x Desvio Padrao residuo; (b) Desvio Padrao didmetro x Desvio Padrao residuo;
(c) Densidade radial 175 x Desvio Padrao didmetro equivalente; (d) Densidade
radial 25 x Desvio Padrao didmetro equivalente; (e) Uniformidade espacial
30 x Desvio Padrao residuo.

Fonte: Autor
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Figura 102 — Gréficos de dispersao com os melhores atributos capazes de segregar os feixes
vasculares vegetais do tipo bicolateral (continuagao). (a) Lacunaridade 21 x
Desvio Padrao residuo; (b) Densidade radial 25 x Desvio Padrao didmetro; (c)
Lacunaridade 6 x Lacunaridade 1; (d) Densidade radial 175 x Uniformidade
espacial 30 e (e) Lacunaridade 11 x Lacunaridade 1.

Fonte: Autor
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APENDICE C - k-NN: Matrizes de

confusao

C.1 Forma

C.1.1 Espaco original

O espaco original dessa categoria de atributos é composto por 10 dimensoes. A
matriz de confusao referente ao espago original da categoria Forma é mostrada na Figura
103. Os acertos (em verde) estdo localizados na diagonal principal dessa matriz. Em

vermelho, estao destacados os erros classificatérios.

Classificacdo atual
Anf. Prim. Flo. | Anf. Prim. Xi. [ Anf. Sec. Flo. | Anf. Sec. Xi. | Anficri. Flo. | Anficri. Xi. | Bico. Flo | Bico. Xi | Col. Ab. Flo. [ Col. Ab. Xi. | Col. Fech. Flo. | Col. Fech. Xi.
Clnssifilcaga“o Anf, Prim. Flo. 2 0 0 0 0 0 0
prevista
Anf. Prim. Xi. 0 4 0 0 0 0 0
Anf. Sec. Flo. 4 0 0 0 ] ] 0 0 0 0
Anf, Sec. Xi. 0 1 1] 1] 0 0 0 0 0 0
Anficri. Flo. 0 0 4 ] 0 0 0 - 0 0
0 0 0 1] 3 0 0 0 0 0 0
Bico. Flo 0 0 0 1] 1] 2 0 0 0 0 0
Bico. Xi 0 0 0 0 ] ] 0 3 0 0 0 0
Col. Ab. Flo. ] 0 0 0 1] 1] 0 0 & 0 -i
Col. Ab. Xi. 0 0 0 0 - 0 0 0 0 4 0 0
Col. Fech. Flo. 0 0 0 0 0 0 ] ] 0 0 5 0
m— 0 0 0 1] 1] 0 0 0 0 0 4

Figura 103 — Matriz de confusao da abordagem k-NN para a categoria Forma no espago
original.

Fonte: Autor

A acuracia dessa matriz de confusio é 66,67%.

C.1.2 Dimensionalidade reduzida: 2D

A matriz de confusao referente ao primeiro e ao segundo componentes principais
da categoria Forma ¢ mostrada na Figura 104. Os acertos (em verde) estao localizados na

diagonal principal dessa matriz. Em vermelho, estao destacados os erros classificatorios.
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Classificacdo atual
Anf. Prim. Flo. | Anf. Prim. Xi. | Anf. Sec. Flo. Anficri. Flo. | Anficri. Xi. | Bico. Flo | Bico. Xi | Col. Ab. Flo. | Col. Ab. Xi. | Col. Fech. Flo. | Col. Fech. Xi.
Classiﬁlcaga‘o Anf, Prim. Flo. 2 0 0 0 0 1] 0 0 0
prevista

Anf. Prim. Xi. 0 1 0 0 0 0 0 0 0

Anf. Sec. Flo. - 0 2 0 0 0 0 0 0 0 0

Anf. Sec. Xi. 0 0 0 5 0 0 0 0 1] 0 0 0

Anficri. Flo. 0 0 0 0 0 0 0 0 ] 0 0

Anficri, Xi. 0 0 0 0 0 3 0 0 1] 0 0

Bico. Flo 0
Bico. Xi 0
Col. Ab. Flo. 0
Col. Ab. Xi. 0
Col. Fech. Flo. o
Col. Fech. Xi. 0

Figura 104 — Matriz de confusao da abordagem k-NN para a categoria Forma apds aplica-
¢do da ACP com dois componentes principais.

Fonte: Autor

A acurécia dessa matriz de confusao é de 45%.

C.1.3 Dimensionalidade reduzida: 3D

A matriz de confusdo referente ao primeiro, segundo e terceiro componentes princi-

pais da categoria Forma é mostrada na Figura 105. Os acertos (em verde) estao localizados

na diagonal principal dessa matriz. Em vermelho, estao destacados os erros classificatérios.

Classificacdio
prevista

Classificacdo atual
Anf. Prim. Flo. | Anf. Prim. Xi. | Anf. Sec. Flo. Anficri, Flo. | Anficri. Xi. | Bico. Flo | Bico. Xi | Col. Ab. Flo. | Col. Ab. Xi. | Col. Fech. Flo. | Col. Fech. Xi.

Anf. Prim. Flo. 1 0 [} 0 0 1} 0 0 0
Anf, Prim. Xi. 0 1 0 0 0 0 Q 0 0
Anf. Sec. Flo. - 0 1 0 0 0 0 1] 0 0 0
Anf. Sec. Xi. 0 1] 0 5 0 0 0 0 a 1] 0 0
Anficri. Flo. 0 0 0 0 5 0 0 0 1] 0 0 0
Anficri. Xi. 0 0 3 0 0 0 0 0 0
Bico. Flo 0 0 0 2 0 Q 0 0 0
Bico. Xi 0 0 0 0 - 3 1] 0 0 0
Col. Ab. Flo. 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Col. Ab. Xi. 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Col. Fech. Flo. 0 0 0 0 0 0 0 1] 0 0
m— 0 0 0 0 0 0 0 a 1] 0 4

Figura 105 — Matriz de confusao da abordagem k-NN para a categoria Forma apds aplica-
¢ao da ACP com trés componentes principais.

Fonte: Autor

A acuracia dessa matriz de confusio é de 48, 33%.
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C.2 Densidade

C.2.1 Espaco original

O espaco original dessa categoria de atributos é composto por 16 dimensoes. A
matriz de confusao referente ao espago original da categoria Densidade é mostrada na
Figura 106. Os acertos (em verde) estao localizados na diagonal principal dessa matriz.

Em vermelho, estao destacados os erros classificatorios.

Classificacdo atual
Anf, Prim. Flo. | Anf. Prim. Xi. | Anf, Sec. Flo. | Anf. Sec. Xi. | Anficri. Flo. | Anficri. Xi. | Bico. Flo | Bico. Xi | Cal. Ab. Flo. | Col. Ab. Xi. | Col. Fech. Flo. | Col. Fech. Xi.
Classiﬁlclgéo Anf. Prim. Flo. 2 1] 0 0 Q Q 0 0 1] 0 0
prevista

Anf, Prim. Xi. 0 0 0 - 0 0 0 0 0 0
Anf. Sec. Flo. 0 0 4 0 0 0 0 0 0 0
Anf. Sec. Xi. 0 1] 0 2 Q Q 0 - 0 0
Anficri. Flo. 0 0 0 0 5 0 0 0 ] 0 0 0

Anficri. Xi. 0 0 0 0 0 4 0 0 0 0 0 -
Bico. Flo 0 0 0 0 0 0 4 - Q 0 0 0
Bico. Xi 0 0 0 0 0 0 0 5 ] 0 0 0
Col. Ab. Flo. 0 0 0 [ 0 0 3 0 0 0
Col. Ab, Xi. 0 0 0 0 0 0 ] 3 0 0
Col. Fech. Flo. 0 0 0 0 0 0 0 0 ] 0 5 0
Col. Fech. Xi. 0 1] 0 0 Q Q 0 0 a 1] 0 5

Figura 106 — Matriz de confusao da abordagem k-NN para a categoria Densidade no
espago original.

Fonte: Autor

A acurdcia dessa matriz de confusao é 70%.

C.2.2 Dimensionalidade reduzida: 2D

A matriz de confusdo referente ao primeiro e ao segundo componentes principais
da categoria Densidade é mostrada na Figura 107. Os acertos (em verde) estao localizados

na diagonal principal dessa matriz. Em vermelho, estao destacados os erros classificatérios.
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Classificacdio atual
Anf. Prim. Flo. | Anf. Prim. Xi. | Anf. Sec. Flo. [ Anf. Sec. Xi. | Anficri. Flo. | Anfieri. Xi. | Bico. Flo | Bico. Xi | Col. Ab. Flo. | Col. Ab. Xi. | Col. Fech. Flo. | Col. Fech. Xi.
Clasﬁﬁcagﬁn Anf, Prim. Flo. 2 0 0 0 0 0
prevista

Anf. Prim. Xi. 0 0 0 0 0 0

Anf. Sec. Flo. 0 0 4 0 0 -
Anf. Sec. Xi. o 0 0 0 0 0
Anficri. Flo. o 0 0 Q 0 0
Anficri, Xi. 0 0 0 0 0 0
Bico. Flo 0 0 0 0 0
Bico. Xi 0 0 0 0 0
Col. Ab. Flo. 0 0 0 1 0 0
Col. Fech. Flo. 0 0 0 0 0 0 0 0 ] 0 5 0
Col. Fech. Xi. o 0 0 0 0 0 0 0 ] 0 0 5

Figura 107 — Matriz de confusao da abordagem k-NN para a categoria Densidade apos
aplicagdo da ACP com dois componentes principais.

Fonte: Autor

A acuricia dessa matriz de confusao é de 55%.

C.2.3 Dimensionalidade reduzida: 3D

A matriz de confusao referente ao primeiro, segundo e terceiro componentes prin-
cipais da categoria Densidade é mostrada na Figura 105. Os acertos (em verde) estao

localizados na diagonal principal dessa matriz. Em vermelho, estao destacados os erros

classificatorios.
Classificacdo atual
Anf. Prim. Flo. | Anf. Prim. Xi. [ Anf. Sec. Flo. | Anf. Sec. Xi. | Anficri. Flo. | Anficri. Xi. | Bico. Flo | Bico. Xi | Col. Ab. Flo. [ Col. Ab. Xi. | Col. Fech. Flo. | Col. Fech. Xi.
Clas&iﬁlcagio Anf, Prim. Flo. 2 0 0 0 ] ] 0 0 g 0 0
prevista
Anf, Prim. Xi. 0 0 0 - ] ] 0 0
Anf. Sec. Flo. 0 0 4 0 ] ] 0 0
Anf, Sec. Xi. 0 0 0 2 ] ] 0 0
Anficri. Flo. 0 0 0 0 5 ] 0 0
Anficri, Xi. 0 0 0 0 1] 5 0 0
Bico. Flo 0 - 0 0 ] ] 0 0
Bico. Xi 0 0 0 0 ] ] 0 0
Col. Ab. Flo. 0 0 0 0 ] 0 0
Col. Ab, Xi. - 0 0 ] ] 0 0 0 3 0 0
Col. Fech. Flo. 0 0 0 0 ] ] 0 0 ] 0 3 0
Col. Fech. Xi. 0 0 0 0 ] ] 0 0 0 0 0 5

Figura 108 — Matriz de confusao da abordagem k-NN para a categoria Densidade apoés
aplicacao da ACP com trés componentes principais.

Fonte: Autor
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A acurécia dessa matriz de confusao é de 65%.

C.3 Regularidade estrutural

C.3.1 Espaco original

O espago original dessa categoria de atributos é composto por 7 dimensoes. A
matriz de confusao referente ao espago original da categoria Regularidade estrutural é
mostrada na Figura 109. Os acertos (em verde) estao localizados na diagonal principal

dessa matriz. Em vermelho, estao destacados os erros classificatorios.

Classificacdo atual
Anf. Prim. Flo. | Anf. Prim. Xi. [ Anf. Sec. Flo. | Anf. Sec. Xi. | Anficri. Flo. | Anficri. Xi. | Bico. Flo | Bico. Xi | Col. Ab. Flo. | Col. Ab. Xi. | Col. Fech. Flo. | Col. Fech. Xi.
Classiﬁlcagin Anf, Prim. Flo. 1 Q Q Q Q Q Q Q
prevista
Anf. Prim. Xi. 0 0 ] ] 0 ] 0 0
Anf. Sec. Flo. 0 0 3 ] 0 ] 0 0
Anf. Sec. Xi. 0 0 4 g ] 0 0
Anficri. Flo. 0 0 ] 4 ] 0 0
Anfieri. Xi. 0 0 ] 0 4 0 0 0 ] ] ]
Bico. Flo 0 0 ] ] 0 0 5 0 0 ] 0 0
Bico. Xi 0 0 ] ] 0 0 0 3 0 ] 0 0
Cal. Ab. Flo. 0 0 1] 1] 0 0 0 0 3
Col. Ab. Xi. 0 0 ] ] 0 0 0 0 0
Col. Fech. Flo. 0 0 ] ] 0 0 0 0 0
Col. Fech. Xi. 0 0 - ] g - 0 0 0

Figura 109 — Matriz de confusao da abordagem k-NN para a categoria Regularidade
estrutural no espaco original.

Fonte: Autor

A acuracia dessa matriz de confusio é 63, 33%.

C.3.2 Dimensionalidade reduzida: 2D

A matriz de confusao referente ao primeiro e ao segundo componentes principais
da categoria Regularidade estrutural é mostrada na Figura 110. Os acertos (em verde)
estao localizados na diagonal principal dessa matriz. Em vermelho, estao destacados os

erros classificatorios.
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Classificacdo atual
Anf. Prim. Flo. | Anf. Prim. Xi. [ Anf. Sec. Flo. | Anf. Sec. Xi. | Anficri. Flo. | Anficri. Xi. | Bico. Flo | Bico. Xi | Col. Ab. Flo. | Col. Ab. Xi. [ Col. Fech. Flo. | Col. Fech. Xi.
Clnssiﬁcag&n Anf, Prim. Flo. 1 0 0 0 0 0 0 0 0
prevista
Anf, Prim. Xi. 0 2 0 0 0 0 0 0 0
Anf. Sec. Flo. 0 0 0 0 ] 0 0
Anf. Sec. Xi. 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Anfieri, Xi. 0 g 0 3 0 0 0 0 0 0
Bico. Flo - 0 0 0 2 0 0 0 0 0
Bico. Xi 0 0 0 0 0 4 0 ] 0 0
Col. Ab. Flo. 0 0 0 0 0 0 0 0 4
Col. Ab, Xi. 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Col. Fech. Flo. 0 0 ] ] 0 0 0 0 0
Col. Fech. Xi. 0 0 - 0 0 - 0 0 0

Figura 110 — Matriz de confusdo da abordagem k-NN para a categoria Regularidade
estrutural apds aplicagao da ACP com dois componentes principais.

Fonte: Autor

A acuricia dessa matriz de confusao é de 60%.

C.3.3 Dimensionalidade reduzida: 3D

A matriz de confusao referente ao primeiro, segundo e terceiro componentes princi-
pais da categoria Regularidade estrutural é mostrada na Figura 111. Os acertos (em verde)
estao localizados na diagonal principal dessa matriz. Em vermelho, estao destacados os

erros classificatorios.

Classificacdo atual
Anf. Prim. Flo. | Anf. Prim. Xi. [ Anf. Sec. Flo. | Anf. Sec. Xi. | Anficri. Flo. | Anficri. Xi. | Bico. Flo | Bico. Xi | Col. Ab. Flo. | Col. Ab. Xi. [ Col. Fech. Flo. | Col. Fech. Xi.
Classjﬁcagin Anf, Prim. Flo. 1] g 0 0 0 0 0 0 0 0
prevista
Anf, Prim. Xi. 0 2 0 0 0 0 0 0 0 0
Anf. Sec. Flo. 0 0 3 - 0 0 0 ] 0 0
Anf. Sec. Xi. 0 0 0 5 0 0 0 0 0 0 0 0
Anfieri, Xi. 0 0 3 0 0 0 0 0 0
Bico. Flo 0 0 0 5 0 0 0 0 0
Bico. Xi 1] 0 0 1] 3 0 0 0 0
Col. Ab. Flo. 0 g 0 0
Col. Ab, Xi. 0 0 0 0 0 0 0
Col. Fech. Flo. 0 0 ] ] 0 0 0
Col. Fech. Xi. 0 0 - 0 0 0 0

Figura 111 — Matriz de confusdao da abordagem k-NN para a categoria Regularidade
estrutural apds aplicagado da ACP com trés componentes principais.

Fonte: Autor
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A acurécia dessa matriz de confusao é de 60%.

C.4 Multiescala

C.4.1 Espaco original

O espaco original dessa categoria de atributos é composto por 21 dimensoes. A
matriz de confusao referente ao espago original da categoria Multiescala é mostrada na
Figura 112. Os acertos (em verde) estao localizados na diagonal principal dessa matriz.

Em vermelho, estao destacados os erros classificatérios.

Classificacdo atual
Anf. Prim. Flo. | Anf. Prim. Xi. [ Anf. Sec. Flo. | Anf. Sec. Xi. | Anficri. Flo. | Anficri. Xi. | Bico. Flo | Bico. Xi | Col. Ab. Flo. | Col. Ab. Xi. | Col. Fech. Flo. | Col. Fech. Xi.
Classiﬁlcagin Anf, Prim. Flo. 3 Q Q Q Q Q 0 Q Q
prevista
Anf. Prim. Xi. 0 0 ] - 0 0 0 0 0
Anf. Sec. Flo. 0 0 5 ] 0 0 0 0 0 ] 0 0
Anf. Sec. Xi. 0 0 ] 5 g g 0 0 0 ] 0 0
Anficri. Flo. 0 0 ] ] 5 0 0 0 0 ] 0 0
Anfieri. Xi. 0 0 ] ] 0 h) 0 0 0 ] ] ]
Bico. Flo 0 0 ] ] 0 0 4 - 0 ] 0 0
Bico. Xi 0 0 ] ] 0 0 0 3 0 ] 0 0
Cal. Ab. Flo. 0 1] 1] - 0 0 0 3 1] 0 0
Col. Ab. Xi. 0 ] ] 0 0 0 0 0 4 0 0
Col. Fech. Flo. 0 0 ] ] 0 0 0 0 0 4 0
Col. Fech. Xi. 0 0 - ] g g 0 0 0 ] 0 4

Figura 112 — Matriz de confusao da abordagem k-NN para a categoria Multiescala no
espago original.

Fonte: Autor

A acuracia dessa matriz de confusio é 78, 33%.

C.4.2 Dimensionalidade reduzida: 2D

A matriz de confusdo referente ao primeiro e o segundo componentes principais da
categoria Multiescala é mostrada na Figura 113. Os acertos (em verde) estao localizados

na diagonal principal dessa matriz. Em vermelho, estao destacados os erros classificatorios.
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Classificacio atual
Anf. Prim. Flo. | Anf. Prim. Xi. [ Anf. Sec. Flo. Anficri. Flo. | Anficri. Xi. | Bico. Flo | Bico. Xi | Col. Ab. Flo. | Col. Ab. Xi. | Col. Fech. Flo. | Col. Fech. Xi.
Clusﬁﬁcagin Anf, Prim. Flo. 2 0 0 0 0
prevista
Anf. Prim. Xi. 0 1 ] 0 0
Anf, Sec. Flo. 0 0 3 0 0
Anf. Sec. Xi. 1] 0 0 0 0
Anficri. Flo. 0 g 0 0 5 0 0 0 0 0 0 0
Anficri, Xi. 0 0 4 0 0 0 0 0 0
Bico. Flo 1] 0 0 2 - 0 0 0 0
Bico. Xi 0 0 0 0 2 0 0 0 0
Col. Ab. Flo. 0 0 0 0 0 3 - 0 0
Col. Fech. Flo. 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 5 0
Col. Fech. Xi. 1] 0 - 0 0 0 o o 0 0 0 4

Figura 113 — Matriz de confusao da abordagem k-NN para a categoria Multiescala apés
aplicacao da ACP com dois componentes principais.

Fonte: Autor

A acurédcia dessa matriz de confusao é de 61,67%.

C.4.3 Dimensionalidade reduzida: 3D

A matriz de confusao referente ao primeiro, segundo e terceiro componentes prin-

cipais da categoria Multiescala é mostrada na Figura 114. Os acertos (em verde) estao

localizados na diagonal principal dessa matriz. Em vermelho, estao destacados os erros

classificatorios.
Classificacio atual
Anf. Prim. Flo. | Anf. Prim. Xi. [ Anf. Sec. Flo. | Anf. Sec. Xi. | Anficri. Flo. | Anficri. Xi. | Bico. Flo | Bico. Xi | Col. Ab. Flo. | Col. Ab. Xi. [ Col. Fech. Flo. | Col. Fech. Xi.
Clnsdﬁcagin Anf, Prim. Flo. 3 0 0 0 0 0 0 0
prevista
Anf. Prim. Xi. 0 1 ] ] 0 0 ] 0 0
Anf, Sec. Flo. 0 0 5 0 0 0 0 0 0
Anf. Sec. Xi. 0 0 0 3 0 0 0 0 0
Anficri. Flo. 0 0 ] ] 3 0 0 0 0 ] 0 0
Anficri, Xi. 0 0 0 0 0 5 0 0 0 0 0 0
Bico. Flo 1] 0 4 1] 0 0 0 0
Bico. Xi 0 0 0 4 0 0 0 0
Col. Ab. Flo. 0 0 0 0 4 0 0 0
E- 0 0 0 0 0 0 0 3 0 0
Col. Fech. Flo. 0 0 0 0 0 0 0 0 0 4 0
Col. Fech. Xi. 0 0 - 0 0 0 0 0 0 0 0 4

Figura 114 — Matriz de confusao da abordagem k-NN para a categoria Multiescala apds
aplicacao da ACP com trés componentes principais.

Fonte: Autor
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A acurécia dessa matriz de confusao é de 75%.

C.5 Todos

C.5.1 Espaco original

O espaco original dessa categoria de atributos é composto por 33 dimensoes. A

matriz de confusao referente ao espaco original da categoria Todos os atributos é mostrada

na Figura 115. Os acertos (em verde) estao localizados na diagonal principal dessa matriz.

Em vermelho, estao destacados os erros classificatorios.

Classificacdo atual
Anf. Prim. Flo. | Anf. Prim. Xi. [ Anf. Sec. Flo. | Anf. Sec. Xi. | Anficri. Flo. | Anficri. Xi. | Bico. Flo | Bico. Xi | Col. Ab. Flo. [ Col. Ab. Xi. | Col. Fech. Flo. | Col. Fech. Xi.
Classifiltnt_‘éo Anf, Prim. Flo. 5 0 0 0 1] 1] 0 0 0 0 0 0
prevista
Anf, Prim. Xi. 0 3 0 - ] ] 0 0 0 0 0 0
Anf. Sec. Flo. 0 0 5 0 ] ] 0 0 0 0 0 0
Anf, Sec. Xi. 0 0 0 5 ] ] 0 0 0 g 0 0
Anficri. Flo. 0 0 0 0 5 ] 0 0 0 0 0 0
Anficri. Xi. 0 0 0 0 ] 5 0 0 ] 0 0 0
Bico. Flo 0 0 0 0 ] ] 3 0 0 0 0 0
Bico. Xi 0 0 0 0 ] ] 0 5 0 0 0 0
Col. Ab. Flo. 0 0 0 0 - 1] 0 0 4 0 0 0
E- 0 0 0 ] ] 0 0 0 4 0 0
Col. Fech. Fla. 0 0 0 0 ] ] 0 0 0 4 0
Col. Fech. Xi. 0 0 - 0 ] ] 0 0 0 g 0 4

Figura 115 — Matriz de confusao da abordagem k-NN para a categoria Todos os atributos
no espago original.

Fonte: Autor

A acurécia dessa matriz de confusao é 90%.

C.5.2 Dimensionalidade reduzida: 2D

A matriz de confusao referente ao primeiro e o segundo componentes principais

da categoria Todos os atributos é mostrada na Figura 116. Os acertos (em verde) estao

localizados na diagonal principal dessa matriz. Em vermelho, estao destacados os erros

classificatorios.
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Classificacdo atual
Anf. Prim. Flo. | Anf. Prim. Xi. | Anf. Sec. Flo. | Anf. Sec. Xi. | Anficri. Flo. | Anficri. Xi. | Bico. Flo | Bico. Xi | Col. Ab. Flo. | Col. Ab. Xi. [ Col. Fech. Flo. | Col. Fech. Xi.
Clnssiﬁlcagéo Anf, Prim. Flo. 4 0 0 0 0 ] 0 0 0
prevista
Anf, Prim. Xi. 0 1 0 0 0 ] 0 0 0
Anf. Sec. Flo. 0 0 2 0 0 ] 0 0 0
Anf, See. Xi. 0 0 0 5 0 0 0 0 ] 0 0 0
Anficri. Flo. 0 0 0 0 5 0 0 0 ] 0 0 0
Anficri, Xi. 0 0 - 0 0 4 0 0 ] 0 g g
Bico. Flo 0 0 0 0 0 0 5 0 ] 0 0 0
Bico. Xi 0 0 0 0 0 0 0 3 ] 0 0 0
Col. Ab. Flo. 0 0 0 0 0 0 0 2 - 0 0
Col. Ab, Xi. 0 0 0 0 0 0 ] & 0 0
Col. Fech. Flo. 0 0 0 0 0 0 0 0 ] 1 4 0
Col. Fech. Xi. 0 0 - 0 0 0 0 0 ] 0 0 3

Figura 116 — Matriz de confusao da abordagem k-NN para a categoria Todos

apoés aplicacao da ACP com dois componentes principais.

Fonte: Autor

A acurécia dessa matriz de confusao é de 70%.

C.5.3 Dimensionalidade reduzida: 3D

os atributos

A matriz de confusao referente ao primeiro, segundo e terceiro componentes prin-

cipais da categoria Todos os atributos é mostrada na Figura 117. Os acertos (em verde)

estao localizados na diagonal principal dessa matriz. Em vermelho, estao destacados os

erros classificatorios.

Classificacdio atual
Anf. Prim. Flo. | Anf. Prim. Xi. [ Anf. Sec. Flo. | Anf. Sec. Xi. | Anficri. Flo. | Anficri. Xi. | Bico. Flo | Bico. Xi | Col. Ab. Flo. | Col. Ab. Xi. | Col. Fech. Flo. | Col. Fech. Xi.
Classifilcagéo Anf, Prim. Flo. 3 0 0 0 ] 0 0 0 0 0 0
prevista
Anf. Prim. Xi. 0 2 0 0 ] ] 0 - 0 0 0 0
Anf. Sec. Flo. 0 0 5 0 ] ] 0 0 0 g 0 0
Anf, Sec. Xi. 0 0 0 5 ] ] 0 0 0 0 0 0
Anficri. Flo. 0 0 0 0 5 ] 0 0 0 0 0 0
Anficri, Xi. 0 0 0 0 ] 5 0 0 0 0 0 0
E- 0 0 0 ] ] 4 0 0 0 0 0
Bico. Xi 0 0 0 0 ] ] 0 3 ] 0 0 0
Col. Ab. Flo. 0 0 0 0 - ] 0 0 2 0 0
Col. Ab. Xi. 0 0 0 ] ] 0 0 3 0 0
Col. Fech. Flo. 0 0 0 ] ] 0 0 0 g 5 0
Col. Fech. Xi. 0 0 0 ] ] 0 0 0 0 0 3

Figura 117 — Matriz de confusdao da abordagem k-NN para a categoria Todos os atributos
apoés aplicacao da ACP com trés componentes principais.

Fonte: Autor
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A acuracia dessa matriz de confusio é de 78, 33%.

C.6 Selecionados

C.6.1 Espaco original

O espaco original dessa categoria de atributos é composto por 14 dimensoes. A
matriz de confusao referente ao espaco original da categoria Selecionados é mostrada na
Figura 118. Os acertos (em verde) estao localizados na diagonal principal dessa matriz.

Em vermelho, estao destacados os erros classificatorios.

Classificagdo atual
Anf. Prim. Flo. | Anf. Prim. Xi. [ Anf. Sec. Flo. | Anf. Sec. Xi. | Anficri. Flo. | Anficri. Xi. | Bico. Flo | Bico. Xi | Col. Ab. Flo. | Col. Ab. Xi. [ Col. Fech. Flo. | Col. Fech. Xi.
Chssifi‘cagéo Anf, Prim. Flo. 3 0 ] ] 0 0 0 0 0 0 0 0
prevista
Anf. Prim. Xi. 0 4 0 - 0 0 0 0 0 0 0 0
Anf. Sec. Flo. 0 0 5 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Anf. Sec. Xi. 0 g 0 5 0 0 0 0 0 0 0 0
Anficri. Flo. 0 0 0 0 5 0 0 0 0 0 0 0
Anficri. Xi. 0 0 ] ] 0 3 0 0 0 ] 0 0
E- 0 0 0 0 0 2 0 0 0 0 0
Bico. Xi 0 0 0 0 0 0 0 3 0 0 0 0
Col. Ab. Flo. 0 0 ] ] 0 0 0 0 5 0 0 0
Col. Ab, Xi. 0 0 0 0 0 0 0 0 0 5 0 0
Col. Fech. Flo. 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 5 0
Col. Fech. Xi. 0 g - 0 0 0 0 0 0 0 0 4

Figura 118 — Matriz de confusdo da abordagem k-NN para a categoria Selecionados no
espago original.

Fonte: Autor

A acurécia dessa matriz de confusao é 91,67%.

C.6.2 Dimensionalidade reduzida: 2D

A matriz de confusdo referente ao primeiro e o segundo componentes principais da
categoria Selecionados é mostrada na Figura 119. Os acertos (em verde) estao localizados

na diagonal principal dessa matriz. Em vermelho, estdo destacados os erros classificatérios.
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Claseificacdio atual
Anf. Prim. Flo. | Anf. Prim. Xi. [ Anf. Sec. Flo. | Anf. Sec. Xi. | Anficri. Flo. | Anficri. Xi. | Bico. Flo | Bico. Xi | Col. Ab. Flo. [ Col. Ab. Xi. | Col. Fech. Flo. | Col. Fech. Xi.
Classificacdo | Anf. Prim. Flo. 4 0 0 0 ] ] 1 0 0 0 0 0
prevista

Anf. Prim. Xi. 0 1 1] - a a 0 0 1} 0 1] 1]
Anf. Sec. Flo. 0 0 3 0 ] - 0 0 0 0 0 0
Anf. Sec. Xi. 0 0 0 5 1] 1] 0 0 0 0 0 0
Anfieri. Flo. 0 0 0 0 5 Q 0 0 0 0 0 0
Anficri, Xi. 0 ] 1 0 0 0 0 0 0
Bico. Flo 0 0 0 3 0 0 0 0 0
Bico. Xi 0 0 Q Q 0 4 0 0 0 0
Col. Ab. Flo. 0 0 0 0 - ] 0 0 1 - 0 0
Col. Ab. Xi. 0 Q 1] 1] a a 0 0 1} 5 1] 1]
Col. Fech. Flo. 0 0 0 0 ] ] 0 0 0 0 5 0
Col. Fech. Xi. 0 0 - 0 1] - 0 0 0 0 0 3

Figura 119 — Matriz de confusao da abordagem k-NN para a categoria Selecionados apds

aplicacao da ACP com dois componentes principais.

Fonte: Autor

A acurécia dessa matriz de confusao é de 66, 67%.

C.6.3 Dimensionalidade reduzida: 3D

A matriz de confusao referente ao primeiro, segundo e terceiro componentes prin-

cipais da categoria Selecionados é mostrada na Figura 120. Os acertos (em verde) estao

localizados na diagonal principal dessa matriz. Em vermelho, estao destacados os erros

classificatorios.
Classificacdo atual
Anf. Prim. Flo. | Anf. Prim. Xi. [ Anf. Sec. Flo. | Anf. Sec. Xi. | Anficri. Flo. | Anficri. Xi. | Bico. Flo | Bico. Xi | Col. Ab. Flo. | Col. Ab. Xi. [ Col. Fech. Flo. | Col. Fech. Xi.
Clnsﬁﬁcag&n Anf, Prim. Flo. 5 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
prevista
Anf. Prim. Xi. 1] 1 0 - 0 0 1] 1] 0 0 0 0
Anf. Sec. Flo. 0 g 5 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Anf. Sec. Xi. 0 0 0 5 0 0 0 0 0 0 0 0
Anficri. Flo. 1] 0 0 0 5 0 1] 1] 0 0 0 0
Anfieri, Xi. 0 0 0 0 0 3 0 0 0 0 0 0
Bico. Flo - 0 0 0 0 0 2 0 0 0 0 0
Bico. Xi 0 0 ] 0 0 1 3 0 ] 0 0
Col. Ab. Xi. 1] 0 0 0 0 0 1] 1] 0 5 0 0
Col. Fech. Flo. 0 g 0 0 0 0 0 0 0 0 5 0
Col. Fech. Xi. 0 0 - 0 0 - 0 0 0 0 0 3

Figura 120 — Matriz de confusao da abordagem k-NN para a categoria Selecionados apos
aplicacao da ACP com trés componentes principais.

Fonte: Autor
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A acuracia dessa matriz de confusio é de 73, 33%.



194

APENDICE D - PMC: Matrizes de

confusao

D.1 Forma

D.1.1 Espaco original

O espaco original dessa categoria de atributos é composto por 10 dimensoes. A
matriz de confusao referente ao espaco original da categoria Forma é mostrada na Figura
121. Os acertos (em verde) estdao localizados na diagonal principal dessa matriz. Em

vermelho, estao destacados os erros classificatérios.

Classificacdo atual
Anf. Prim. Flo. | Anf. Prim. Xi. | Anf. Sec. Flo. | Anf. Sec. Xi. | Anficri. Flo. | Anfieri. Xi. | Bico. Flo | Bico. Xi | Col. Ab. Flo. | Col. Ab. Xi. [ Col. Fech. Flo. | Col. Fech. Xi.
Clnssiﬁlcﬂ;ﬁo Anf, Prim. Flo. 3 L} L} 0 0 1} Q 0 0
prevista
Anf, Prim. Xi. 0 1 0 0 0 0 a 0 0 0
Anf. Sec. Flo. 0 0 5 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Anf, Sec. Xi. 0 0 0 5 0 0 0 0 a 0 0 0
Anficri. Flo. 0 0 0 0 5 0 0 0 0 i} 0 0
Anficri. Xi. 0 0 3 0 0 0 ] 0 0
Bico. Flo 0 0 0 0 0 0 ] 0 0
Bico. Xi 0 0 0 0 4 0 0 0 0
Col. Ab. Flo. 0 0 0 0 0 0 0 0 5 0 0 0
Col. Ab, Xi. 0 0 0 0 0 0 0 0 a 5 0 0
Col. Fech. Flo. 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 5 0
Col. Fech. Xi. 0 0 0 0 0 - 0 0 a 0 0 4

Figura 121 — Matriz de confusao da abordagem PMC para a categoria Forma no espago
original.

Fonte: Autor

A acurécia dessa matriz de confusao é 75%.

D.1.2 Dimensionalidade reduzida: 2D

A matriz de confusao referente ao primeiro e ao segundo componentes principais
da categoria Forma ¢ mostrada na Figura 122. Os acertos (em verde) estao localizados na

diagonal principal dessa matriz. Em vermelho, estao destacados os erros classificatorios.
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Classificacdo atual
Anf. Prim. Flo. | Anf. Prim. Xi. | Anf. Sec. Flo. | Anf. Sec. Xi. | Anficri. Flo. | Anfieri. Xi. | Bico. Flo | Bico. Xi | Col. Ab. Flo. | Col. Ab. Xi. [ Col. Fech. Flo. | Col. Fech. Xi.
Classiﬁlcﬂgéo Anf, Prim. Flo. 1 L} 0 1} Q 0 0
prevista

Anf, Prim. Xi. 0 1 0 a 0 0 0
Anf. Sec. Flo. 0 0 0 0 0 0 0
Anf, Sec. Xi. 0 - 0 a 0 0 0
Anficri. Flo. 0 0 0 0 0 0

Anficri. Xi. 0 0 0 0 0 1 0 - 0 0 0
Bico. Flo 0 0 0 0 0 4 0 a 0 0 0
Bico. Xi 0 0 0 0 0 0 0 0 Q 0 0
Col. Ab. Flo. 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Col. Ab, Xi. 0 0 0 0 0 0 0 a 0 0
Col. Fech. Flo. 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Col. Fech. Xi. 0 0 0 0 0 0 0 a 0 0 3

Figura 122 — Matriz de confusao da abordagem PMC para a categoria Forma apos aplicagao
da ACP com dois componentes principais.

Fonte: Autor

A acurécia dessa matriz de confusao é de 35%.

D.1.3 Dimensionalidade reduzida: 3D

A matriz de confusao referente ao primeiro, segundo e terceiro componentes princi-
pais da categoria Forma é mostrada na Figura 123. Os acertos (em verde) estao localizados

na diagonal principal dessa matriz. Em vermelho, estdo destacados os erros classificatérios.

Classificacdo atual
Anf, Prim. Flo. | Anf. Prim. Xi, | Anf. Sec. Flo. | Anf. Sec. Xi. Anficri. Xi. | Bico. Flo | Bico. Xi | Col. Ab. Flo. | Col. Ab. Xi. | Col. Fech. Flo. | Col. Fech. Xi.
Cllssiﬁlcagéo Anf. Prim. Flo. 1 L] 0 0 Q 0 0 0
prevista
Anf, Prim. Xi. 0 5 0 0 a 0 0 0
Anf. Sec. Flo. 0 0 2 0 0 i} 0 0
Anf, Sec. Xi. 0 ] 0 0 0 0 0 0 0 0
Anficri. Flo. 0 0 5 0 0 0 a 0 0 0
Anficri. Xi. 0 0 2 0 0 0 i} 0 0
Bico. Flo 0 0 0 0 0 a 0 0 0
Bico. Xi 0 0 0 0 0 1 a 0 0 0
Col. Ab. Flo. 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Col. Ab, Xi. 0 0 0 0 0 0 0 a 0 0
Col. Fech. Flo. 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
m— 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 4

Figura 123 — Matriz de confusao da abordagem PMC para a categoria Forma apos aplicagao
da ACP com trés componentes principais.

Fonte: Autor

A acurécia dessa matriz de confusao é de 40%.
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D.2 Densidade

D.2.1 Espaco original

O espaco original dessa categoria de atributos é composto por 16 dimensoes. A
matriz de confusao referente ao espago original da categoria Densidade é mostrada na
Figura 124. Os acertos (em verde) estao localizados na diagonal principal dessa matriz.

Em vermelho, estao destacados os erros classificatorios.

Claszificacdo atual

Anf, Prim. Flo. | Anf. Prim. Xi. | Anf, Sec. Flo. | Anf. Sec. Xi. | Anficri. Flo. | Anficri. Xi. | Bico. Flo | Bico. Xi | Col. Ab. Flo. | Col. Ab. Xi. | Col. Fech. Flo. | Col. Fech. Xi.

Clazsificacdo | Anf. Prim. Flo. 4 Q 0 0 [1] [1] 0 0 1 0 0 0

prevista

Anf. Prim. Xi. 0 0 0 - 0 0 0 0 0 0 0
Anf. Sec. Flo. 0 0 5 0 0 0 0 0 0 0 0
Anf. Sec. Xi. 0 0 0 1 0 0 0 - 0 0 0

Anficri. Flo. o 0 0 0 3 0 0 0 0 ] 0 0

Anficri. Xi. 0 0 0 0 0 5 0 0 a 0 0 0

Bico. Flo o 0 0 0 0 - 4 0 0 ] 0 0
Bico. Xi 0 0 0 0 0 0 0 4 a 0 0 -
Col. Ab. Flo. - 0 0 0 0 0 0 0 4 a 0 0
Col. Ab. Xi. o 0 0 - 0 0 0 0 0 4 0 0

Col. Fech. Flo. 0 0 0 0 0 0 0 0 a 0 5 0

Caol. Fech. Xi. o 0 0 0 0 0 0 0 a ] 0 3

Figura 124 — Matriz de confusao da abordagem PMC para a categoria Densidade no espago
original.

Fonte: Autor

A acurédcia dessa matriz de confusdo é 76, 67%.

D.2.2 Dimensionalidade reduzida: 2D

A matriz de confusdo referente ao primeiro e ao segundo componentes principais
da categoria Densidade é mostrada na Figura 125. Os acertos (em verde) estao localizados

na diagonal principal dessa matriz. Em vermelho, estao destacados os erros classificatérios.
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Classificagdo atual
Anf. Prim. Flo. | Anf. Prim. Xi. | Anf. Sec. Flo. | Anf. Sec. Xi. | Anficri. Flo. | Anficri. Xi. | Bico. Flo | Bico. Xi | Col. Ab. Flo. | Col. Ab. Xi. [ Col. Fech. Flo. | Col. Fech. Xi.
Classiﬁlcagéo Anf, Prim. Flo. [v] L] 0 0 L] L] 0 0 0 0 0
prevista
Anf, Prim. Xi. 0 1 0 - 0 0 0 0 0
Anf. Sec. Flo. 0 0 35 0 0 0 i} 0 0
Anf, Sec. Xi. 0 0 0 1 0 0 - 0 0
Anficri. Flo. 0 0 0 0 5 0 0 0 0
Anficri. Xi. 0 0 0 0 0 5 0 0 0
Bico. Flo 0 - 0 0 0 0 0 0 0
Bico. Xi 0 0 0 0 0 0 - 0 0
Col. Ab. Flo. 0 0 0 0 - 0 0 0 0
Col. Fech. Flo. 0 0 0 0 0 0 0 0 0 i} 35 0
Col. Fech. Xi. 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 5

Figura 125 — Matriz de confusao da abordagem PMC para a categoria Densidade apos
aplicagdo da ACP com dois componentes principais.

Fonte: Autor

A acuricia dessa matriz de confusao é de 66, 67%.

D.2.3 Dimensionalidade reduzida: 3D

A matriz de confusao referente ao primeiro, segundo e terceiro componentes prin-

cipais da categoria Densidade é mostrada na Figura 123. Os acertos (em verde) estao

localizados na diagonal principal dessa matriz. Em vermelho, estao destacados os erros

classificatorios.
Classificacdo atual
Anf. Prim. Flo. | Anf. Prim. Xi. | Anf. Sec. Flo. | Anf. Sec. Xi. | Anficri. Flo. | Anficri. Xi. | Bico. Flo | Bico. Xi | Col. Ab. Flo. | Col. Ab. Xi. [ Col. Fech. Fla. | Col. Fech. Xi.
Classiﬁlcagéo Anf, Prim. Flo. 5 L] 0 0 L] L] 0 0 Q 0 0 0
prevista
Anf, Prim. Xi. 0 1 0 - 0 0 - 0 a 0 0 0
Anf. Sec. Flo. 0 0 5 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Anf, Sec. Xi. 0 0 0 2 0 0 0 0 a - 0 0
Anficri. Flo. 0 0 0 0 5 0 0 0 a 0 0 0
Anficri. Xi. 0 0 0 0 0 5 0 0 0 0 0 0
Bico. Flo 0 0 0 0 0 0 1 4 a 0 0 0
Bico. Xi 0 0 0 0 0 0 0 h) 0 i} 0 0
Col. Ab. Flo. 0 0 0 - 0 3 0 0 0
Col. Ab, Xi. - 0 0 0 0 a 3 0 0
Col. Fech. Flo. 0 0 0 0 0 0 0 5 0
Col. Fech. Xi. 0 0 0 0 0 a 0 0 4

Figura 126 — Matriz de confusao da abordagem PMC para a categoria Densidade apods
aplicacao da ACP com trés componentes principais.

Fonte: Autor
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A acuracia dessa matriz de confusio é de 76, 33%.

D.3 Regularidade estrutural

D.3.1 Espaco original

O espago original dessa categoria de atributos é composto por 7 dimensoes. A

matriz de confusao referente ao espago original da categoria Regularidade estrutural é

mostrada na Figura 127. Os acertos (em verde) estao localizados na diagonal principal

dessa matriz. Em vermelho, estao destacados os erros classificatorios.

Classificagio atual
Anf. Prim. Flo. | Anf. Prim. Xi. [ Anf. Sec. Flo. | Anf. Sec. Xi. | Anficri. Flo. | Anficri. Xi. | Bico. Flo | Bico. Xi | Col. Ab. Flo. | Col. Ab. Xi. [ Col. Fech. Flo. | Col. Fech. Xi.
Clnssﬁcaqin Anf, Prim. Flo, 1 0 0 0 0 0 ] 0 0 0
prevista
Anf. Prim. Xi. ] 0 a ] 0 0 0 ] 0 ]
Anf. Sec. Flo. ] 0 5 0 0 0 ] ] 0 0 0 0
Anf, Sec. Xi. ] 0 3 0 0 ] ] 0 0 ] ]
Anficri. Flo. ] 0 ] 3 0 - ] - 0 ] ]
Anficri. Xi. 0 0 ] 0 4 ] ] 0 0 ] ]
Bico. Flo ] 0 ] 0 0 5 ] 0 0 ] ]
Bico. Xi ] 0 ] 0 0 ] 4 0 0 ] ]
Col. Ah. Fla. ] 0 0 ] 0 0 ] ] ] ]
Col. Ab, Xi. ] 0 a ] 0 0 ] ] ] ]
Col. Fech. Flo. ] 0 0 0 0 0 ] ] Q 0
Col. Fech. Xi. ] 0 - 0 0 - ] ] ] 3

Figura 127 — Matriz de confusao da abordagem PMC
estrutural no espaco original.

Fonte: Autor

A acuracia dessa matriz de confusio é 61, 73%.

D.3.2 Dimensionalidade reduzida: 2D

para a categoria Regularidade

A matriz de confusao referente ao primeiro e ao segundo componentes principais

da categoria Regularidade estrutural é mostrada na Figura 128. Os acertos (em verde)

estao localizados na diagonal principal dessa matriz. Em vermelho, estao destacados os

erros classificatorios.
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Classificacio atual

Anf. Prim. Flo. | Anf. Prim. Xi. [ Anf. Sec. Flo. [ Anf. Sec. Xi. | Anficri. Flo. | Anficri. Xi. | Bico. Flo | Bico. Xi | Col. Ab. Flo. | Col. Ab. Xi. [ Col. Fech. Flo. | Col. Fech. Xi.
Classiﬁcﬂgén Anf. Prim. Flo. 0 0 0
prevista
Anf. Prim. Xi. ] 2 a
Anf. Sec. Flo. 0 0 3
Anf, Sec. Xi. ] 0 a
Anficri. Flo. ] 0 0
Anficri, Xi. ] 0 0 3 ] ] 0 0 0 0
Bico. Flo - 0 0 0 4 ] 0 0 0 0
Bico. Xi ] 0 0 0 ] 4 0 0 Q Q
Col. Ah. Fla. ] 0 0 0 0 0 ] ] 4
Col. Ab, Xi. ] 0 a a 0 0 ] ] 0
Col. Fech. Flo. 0 0 0 0 0 0 ] ] 0
Col. Fech. Xi. ] 0 a a 0 - ] ] 0

Figura 128 — Matriz de confusdo da abordagem PMC para a categoria Regularidade
estrutural apds aplicagao da ACP com dois componentes principais.

Fonte: Autor

A acuricia dessa matriz de confusao é de 63, 33%.

D.3.3 Dimensionalidade reduzida: 3D

A matriz de confusao referente ao primeiro, segundo e terceiro componentes princi-
pais da categoria Regularidade estrutural é mostrada na Figura 129. Os acertos (em verde)
estao localizados na diagonal principal dessa matriz. Em vermelho, estao destacados os

erros classificatorios.

Classificagdo atual
Anf, Prim. Flo. | Anf. Prim. Xi. | Anf, Sec. Flo. | Anf. Sec. Xi. | Anficri. Flo. | Anficri. Xi. | Bico. Flo | Bico. Xi | Col. Ab. Flo. | Col. Ab. Xi. [ Col. Fech. Flo. | Col. Fech. Xi.
Cllssi.ﬁlcat;éo Anf. Prim. Flo. 0 1] L] L] 0 0 L] L]
prevista
Anf, Prim. Xi. 0 1 0 0 0 0 0
Anf. Sec. Flo. 0 L} 4 0 0 L} L}
Anf, Sec. Xi. 0 0 0 3 0 0 0 0 0 0 0 0
Anficri. Flo. 0 0 0 0 5 a 0 0 0 0 0 0
Anficri. Xi. 0 0 0 0 0 5 0 0 0 0 0 0
Bico. Flo 0 0 0 0 a a 5 0 0 0 0 0
Bico. Xi 0 0 0
Col. Ab. Flo. 0 0 0
Col. Ab. Xi. 0 0 0
Col. Fech. Flo. 0 L} L}
Col. Fech. Xi. 0 0 0

Figura 129 — Matriz de confusao da abordagem PMC para a categoria Regularidade
estrutural apds aplicagado da ACP com trés componentes principais.

Fonte: Autor



APENDICE D. PMC: Matrizes de confusio

200

A acuracia dessa matriz de confusio é de 68, 33%.

D.4 Multiescala

D.4.1 Espaco original

O espaco original dessa categoria de atributos é composto por 21 dimensoes. A

matriz de confusao referente ao espaco original da categoria Multiescala é mostrada na

Figura 130. Os acertos (em verde) estao localizados na diagonal principal dessa matriz.

Em vermelho, estao destacados os erros classificatérios.

Classificagio atual
Anf. Prim. Flo. | Anf. Prim. Xi. [ Anf. Sec. Flo. | Anf. Sec. Xi. | Anficri. Flo. | Anficri. Xi. | Bico. Flo | Bico. Xi | Col. Ab. Flo. | Col. Ab. Xi. [ Col. Fech. Flo. | Col. Fech. Xi.
Clnssifi‘caq:in Anf, Prim. Flo, 4 0 0 0 0 0 ) 0 0 0
prevista
Anf. Prim. Xi. ] 1 a - 0 0 ] 0 0 0
Anf. Sec. Flo. ] 0 5 0 0 0 ] ] 0 0 i} i}
Anf, Sec. Xi. ] 0 0 5 0 0 ] ] 0 0 0 0
Anficri. Flo. ] 0 a ] 5 0 ] ] 0 0 0 0
Anficri. Xi. 0 0 0 ] 0 3 ] ] 0 0 0 0
Bico. Flo ] 0 a ] 0 0 5 ] 0 0 0 0
Bico. Xi ] 0 a ] 0 0 ] 5 0 0 0 0
Col. Ah. Fla. ] 0 0 ] 0 0 - ] 4 0 0 0
E- 0 a ] 0 0 ] ] 0 4 0 0
Col. Fech. Flo. ] 0 0 0 0 0 ] ] 0 4 i}
Col. Fech. Xi. ] 0 - 0 0 0 ] ] 0 0 0 4

Figura 130 — Matriz de confusao da abordagem PMC para a categoria Multiescala no

espago original.

Fonte: Autor

A acurécia dessa matriz de confusao é 85%.

D.4.2 Dimensionalidade reduzida: 2D

A matriz de confusdo referente ao primeiro e o segundo componentes principais da

categoria Multiescala é mostrada na Figura 131. Os acertos (em verde) estao localizados

na diagonal principal dessa matriz. Em vermelho, estao destacados os erros classificatorios.
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Classificacdo atual
Anf, Prim. Flo. | Anf. Prim. Xi. [ Anf. Sec. Flo. | Anf. Sec. Xi. | Anficri. Flo. | Anficri. Xi. | Bice. Flo | Bico. Xi | Col. Ab. Flo. [ Col. Ab. Xi. | Col. Fech. Flo. | Col. Fech. Xi.
Classi.ﬁlcua“o Anf. Prim. Flo. 2 Q Q 0 Q Q
prevista
Anf. Prim. Xi. 0 2 0 0 0 0
Anf. Sec. Flo. 0 0 3 0 0 0
Anf, Sec. Xi. 0 0 0 5 a a 0 0 0 0 0 0
Anficri. Flo. 0 0 0 0 5 0 0 0 0 0 0 0
Anficri, Xi. 0 0 0 0 a 4 0 0 0 0 -i
Bico. Flo 0 a 2 0 0 0 0 0
Bico. Xi 0 0 0 2 0 0 0 0
Col. Ab. Flo. 0 a 0 0 3 0 0
Col. Fech. Flo. 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 5 0
Col. Fech. Xi. 0 0 - 0 a a 0 0 0 0 0 3

Figura 131 — Matriz de confusdo da abordagem PMC para a categoria Multiescala apds
aplicacao da ACP com dois componentes principais.

Fonte: Autor

A acurédcia dessa matriz de confusao é de 63, 33%.

D.4.3 Dimensionalidade reduzida: 3D

A matriz de confusao referente ao primeiro, segundo e terceiro componentes prin-
cipais da categoria Multiescala é mostrada na Figura 132. Os acertos (em verde) estao
localizados na diagonal principal dessa matriz. Em vermelho, estao destacados os erros

classificatérios.

Classificagdo atual

Anf, Prim. Flo. | Anf. Prim. Xi. | Anf, Sec. Flo. | Anf. Sec. Xi. | Anficri. Flo. | Anficri. Xi. | Bico. Flo | Bico. Xi | Col. Ab. Flo. | Col. Ab. Xi. | Col. Fech. Flo. | Col. Fech. Xi.

Cll:siﬁca;ﬁn Anf. Prim. Flo. 3 0 0 0 L] a a 1] 0 0 0
prevista

Anf. Prim. Xi. ] 1 a a 0 0 0 0 0 0

Anf. Sec. Flo. ] 0 4 0 0 0 ] ] 0 i} i}

Anf, Sec. Xi. ] 0 0 5 0 0 ] ] 0 0 0 0

Anficri. Flo. ] 0 a a 5 0 ] ] 0 0 0 0

Anficri. Xi. ] 0 0 0 0 5 ] ] 0 0 Q Q

Bico. Flo ] 0 0 0 0 0 5 ] 0 0 0 0

Bico. Xi ] 0 a a 0 0 ] 5 0 0 0 0

Col. Ab. Flo. 0 0 0 0 - 0 ] ] 4 0 0 0
Col. Ab, Xi. ] 0 a a 0 0 ] ] - 4 0 0

Col. Fech. Flo. ] 0 0 0 0 0 ] ] 0 0 3 ]

Col. Fech. Xi. ] 0 - 0 0 0 ] ] 0 0 Q 3

Figura 132 — Matriz de confusao da abordagem PMC para a categoria Multiescala apos
aplicagdo da ACP com trés componentes principais.

Fonte: Autor
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A acuracia dessa matriz de confusio é de 81,67%.

D.5 Todos

D.5.1 Espaco original

O espaco original dessa categoria de atributos é composto por 33 dimensoes. A
matriz de confusao referente ao espaco original da categoria Todos os atributos é mostrada
na Figura 133. Os acertos (em verde) estao localizados na diagonal principal dessa matriz.

Em vermelho, estao destacados os erros classificatorios.

Classificacdo atual

Anf. Prim. Flo. | Anf. Prim. Xi. | Anf. Sec. Flo. [ Anf. Sec. Xi. | Anficri. Flo. | Anfieri. Xi. | Bico. Flo | Bico. Xi | Col. Ab. Flo. | Col. Ab. Xi. [ Col. Fech. Flo. | Col. Fech. Xi.
Clnssifilcﬂ;:io Anf, Prim. Flo. 5 0 0 0 0 0 0 0 a 0 0 0
prevista
Anf, Prim. Xi. 0 4 0 - 0 0 0 0 a 0 0 0
Anf. Sec. Flo. 0 0 5 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Anf, Sec. Xi. 0 0 0 5 0 0 0 0 a 0 0 0
Anficri. Flo. 0 0 0 0 5 0 0 0 0 i} 0 0
Anficri. Xi. 0 0 0 0 0 5 0 0 0 0 0 0
Bico. Flo 0 0 0 0 0 0 5 0 a 0 0 0
Bico. Xi 0 0 0 0 0 0 0 3 0 i} 0 0
Col. Ab. Flo. 0 0 0 0 - 0 0 0 4 0 0 0
E- 0 0 0 0 0 0 0 a 4 0 0
Col. Fech. Flo. 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 4 0
Col. Fech. Xi. 0 0 - 0 0 0 0 0 a 0 0 4

Figura 133 — Matriz de confusao da abordagem PMC para a categoria Todos os atributos
no espago original.

Fonte: Autor

A acurécia dessa matriz de confusao é 91,67%.

D.5.2 Dimensionalidade reduzida: 2D

A matriz de confusao referente ao primeiro e o segundo componentes principais
da categoria Todos os atributos é mostrada na Figura 134. Os acertos (em verde) estao
localizados na diagonal principal dessa matriz. Em vermelho, estao destacados os erros

classificatorios.
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Classificacio atual
Anf, Prim. Flo. | Anf, Prim. Xi. | Anf. Sec. Flo. [ Anf. Sec. Xi. | Anficri. Flo. | Anfieri. Xi. | Bico. Flo | Bico. Xi [ Col. Ab. Flo. | Col. Ab. Xi. | Col. Fech. Flo. | Col. Fech. Xi.
Classiﬁlcaciu Anf. Prim. Flo. 3 0 0 0 Q Q 0 0 0 Q 0 0
prevista

Anf. Prim. Xi. 0 2 0 - 0 0 0 0 0 0 Q 0
Anf. Sec. Flo. 0 [ 1 Q Q - 0 0 [ Q Q [
Anf. Sec. Xi. 0 0 0 3 1} 1} 0 0 0 1} ] 0
Anficri. Flo. 0 [ 0 Q 5 Q 0 0 [ Q Q [
Anficri. Xi. 0 0 4 0 0 0 1} ] 0
Bico. Flo 0 0 0 3 0 0 0 ] 0
Bico. Xi 0 [ Q 0 4 [ Q Q [
Col. Ab. Flo. 0 0 0 0 0 3 - Q 0
Col. Ab. Xi. 0 [ 0 Q Q Q 0 0 1 4 Q [
Col. Fech. Flo. 0 0 0 ] 1} 1} 0 0 0 1} 3 0
Col. Fech. Xi. 0 [ 0 Q Q Q 0 0 [ Q Q 5

Figura 134 — Matriz de confusao da abordagem PMC para a categoria Todos os atributos

apos aplicagao da ACP com dois componentes principais.

Fonte: Autor

A acuricia dessa matriz de confusao é de 80%.

D.5.3 Dimensionalidade reduzida: 3D

A matriz de confusao referente ao primeiro, segundo e terceiro componentes prin-

cipais da categoria Todos os atributos é mostrada na Figura 135. Os acertos (em verde)

estao localizados na diagonal principal dessa matriz. Em vermelho, estao destacados os

erros classificatorios.

Classificacdo atual
Anf, Prim. Flo. | Anf. Prim. Xi. | Anf, Sec. Flo. | Anf. Sec. Xi. | Anficri. Flo. | Anficri. Xi. | Bico. Flo | Bico. Xi | Col. Ab. Flo. | Col. Ab. Xi. | Col. Fech. Flo. | Col. Fech. Xi.
Cllssiﬁlca;éo Anf. Prim. Flo. 5 1] L] L] Q Q 0 0 0 0 L] L]
prevista
Anf, Prim. Xi. 0 4 0 0 a a 0 - 0 0 0 0
Anf. Sec. Flo. 0 0 4 0 0 0 0 0 0 - 0 0
Anf, Sec. Xi. 0 0 0 5 0 0 0 0 0 0 0 0
Anficri. Flo. 0 0 0 0 5 a 0 0 0 0 0 0
Anficri. Xi. 0 0 0 0 0 5 0 0 0 0 0 0
E- 0 0 0 a a 4 0 0 0 0 0
Bico. Xi 0 0 0 0 a a 0 5 0 0 0 0
Col. Ab. Flo. 0 0 0 0 - 0 0 0 2 - 0 0
E- 0 0 0 a a 0 0 0 4 0 0
Col. Fech. Flo. 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 5 0
Col. Fech. Xi. 0 0 - 0 0 0 0 0 0 0 0 4

Figura 135 — Matriz de confusao da abordagem PMC para a categoria Todos os atributos
apos aplicacao da ACP com trés componentes principais.

Fonte: Autor
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A acuracia dessa matriz de confusio é de 86, 67%.

D.6 Selecionados

D.6.1 Espaco original

O espaco original dessa categoria de atributos é composto por 14 dimensoes. A
matriz de confusao referente ao espaco original da categoria Selecionados é mostrada na
Figura 136. Os acertos (em verde) estao localizados na diagonal principal dessa matriz.

Em vermelho, estao destacados os erros classificatorios.

Classificacio atual
Anf. Prim. Flo. | Anf. Prim. Xi. [ Anf. Sec. Flo. | Anf. Sec. Xi. | Anficri. Flo. | Anfieri. Xi. | Bico. Flo | Bico. Xi [ Col. Ab. Flo. | Col. Ab. Xi. | Col. Fech. Flo. | Col. Fech. Xi.
Clnssi.filcﬂ;:io Anf, Prim. Flo. 3 0 a 0 0 0 0 0 0 0 0 0
prevista
Anf, Prim. Xi. 0 4 a - 0 0 0 0 0 0 0 0
Anf. Sec. Flo. 0 0 5 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Anf, Sec. Xi. 0 a a 5 0 0 0 0 0 0 0 0
Anficri. Flo. 0 0 0 0 5 0 0 0 0 0 0 0
Anficri. Xi. 0 a a 0 0 5 0 0 0 0 0 0
Bico. Flo 0 0 0 0 0 4 0 i} 0 0 i}
Bico. Xi 0 a 0 0 0 0 4 0 0 0 0
Col. Ab. Flo. 0 a a 0 0 0 0 0 5 0 0 0
Col. Ab, Xi. 0 0 0 0 0 0 0 0 - 4 0 0
Col. Fech. Flo. 0 a a 0 0 0 0 0 0 0 5 0
Col. Fech. Xi. 0 0 - 0 0 0 0 0 0 0 0 4

Figura 136 — Matriz de confusdao da abordagem PMC para a categoria Selecionados no
espago original.

Fonte: Autor

A acuracia dessa matriz de confusio é 91,67%.

D.6.2 Dimensionalidade reduzida: 2D

A matriz de confusao referente ao primeiro e o segundo componentes principais da
categoria Selecionados é mostrada na Figura 137. Os acertos (em verde) estao localizados

na diagonal principal dessa matriz. Em vermelho, estao destacados os erros classificatorios.
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Classificacdo atual
Anf. Prim. Flo. | Anf. Prim. Xi. [ Anf. Sec. Flo. | Anf. Sec. Xi. | Anficri. Flo. | Anfieri. Xi. | Bico. Flo | Bico. Xi [ Col. Ab. Flo. | Col. Ab. Xi. | Col. Fech. Flo. | Col. Fech. Xi.
Classi.filcu:in Anf. Prim. Flo. 5 0 Q 0 Q Q 0 0 0 Q 0 0
prevista
Anf. Prim. Xi. 0 2 0 - 0 0 0 0 0 0 0 0
Anf. Sec. Flo. 0 a 4 0 0 - 0 0 0 0 0 0
Anf. Sec. Xi. 0 0 0 5 0 0 0 0 i} 0 0 i}
Anficri. Flo. 0 a a 0 5 0 0 0 0 0 0 0
Anficri. Xi. 0 0 4 0 0 i} 0 0 i}
Bico. Flo 0 0 0 2 0 0 0 0 0
Bico. Xi 0 a a 0 0 0 0 5 0 0 0 0
Col. Ab. Flo. 0 0 0 0 - 0 0 0 4 0 0 0
Col. Ab, Xi. 0 a a 0 0 0 0 0 - 4 0 0
Col. Fech. Flo. 0 0 0 0 0 0 0 0 i} 0 5 i}
Col. Fech. Xi. 0 a a 0 0 - 0 0 0 0 0 3

Figura

137 — Matriz de confusao da abordagem PMC para a categoria Selecionados apds
aplicagdo da ACP com dois componentes principais.

Fonte: Autor

A acuricia dessa matriz de confusao é de 80%.

D.6.3 Dimensionalidade reduzida: 3D

A matriz de confusao referente ao primeiro, segundo e terceiro componentes prin-

cipais da categoria Selecionados é mostrada na Figura 138. Os acertos (em verde) estao

localizados na diagonal principal dessa matriz. Em vermelho, estao destacados os erros

classificatorios.
Classificacio atual
Anf. Prim. Flo. | Anf. Prim. Xi. | Anf. Sec. Flo. [ Anf. Sec. Xi. | Anficri. Flo. | Anficri. Xi. [ Bico. Flo | Bico. Xi [ Col. Ab. Flo. | Col. Ab. Xi. | Col. Fech. Flo. [ Col. Fech. Xi.
Cllssﬁcﬂcéo Anf. Prim. Flo. 4 L} L} L} 0 0 0 1} 0 L} 1}
prevista
Anf. Prim. Xi. 0 5 0 0 0 0 ] 0 0 0 0 0
Anf, Sec. Flo. 0 0 5 0 0 0 ] 0 0 0 0 0
Anf, Sec. Xi. 0 0 0 5 0 0 ] 0 a 0 0 a
Anficri. Flo. 0 0 0 0 5 0 ] 0 0 0 0 0
Anficri, Xi. 0 0 0 0 0 5 ] 0 a 0 0 a
Bico. Flo 0 0 0 0 0 0 2 0 0
Bico. Xi 0 L 0 0 0 ] 0 a
Col. Ab. Fle. 0 0 0 ﬁ 0 ] 0 0
Col. Ab, Xi. 0 0 0 0 0 0 ] 0 0
Col. Fech. Flo. 0 0 0 0 0 0 ] 0 a 0 5 a
Col. Fech. Xi. 0 0 0 0 0 - ] 0 0 0 0 3

Figura 138 — Matriz de confusao da abordagem PMC para a categoria Selecionados apos
aplicacao da ACP com trés componentes principais.

Fonte: Autor
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A acuracia dessa matriz de confusdo é de 71,67%.
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