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Abstract. The correct identification of plants species is an important task in se-
veral areas. The identification is even more important when the consumption
and use of those plants are adopted as a way of preventing and treating disea-
ses, where incorrect classification can bring serious consequences. In this work,
an automatic plant species identification system is proposed, using machine le-
arning and computer vision techniques. For the experimental evaluation, a real
database of medicinal plants, composed of color, shape and texture features from
the leaves, is proposed. Some of the main classifiers in the Machine Learning
literature were adopted and evaluated.

Resumo. A correta identificação da espécie de plantas é uma tarefa impor-
tante em diversas áreas. A identificação é ainda mais importante quando o con-
sumo e uso dessas plantas são adotados como forma de prevenção e tratamento
de doenças, onde a classificação incorreta pode trazer graves consequências.
Neste trabalho, um sistema automático de identificação de espécies de plantas
é proposto, utilizando técnicas de aprendizagem de máquina e visão computa-
cional. Para a avaliação experimental, uma base de dados reais de plantas me-
dicinais, contendo caracterı́sticas das cores, da forma e da textura das folhas, é
proposta. Alguns dos principais classificadores da literatura de Aprendizagem
de Máquina foram adotados e avaliados.

1. Introdução
A classificação de espécie de plantas é uma tarefa de grande impacto, devido à im-
portância das plantas para os seres humanos e para o planeta. Essa tarefa acaba sendo
essencial em muitas áreas, em decorrência das diversas aplicações das plantas, que vão
desde a produção de alimentos, roupas e até mesmo medicamentos, onde as plantas por
si só podem ser utilizadas para prevenir ou tratar doenças, sendo as plantas nesta última
categoria conhecidas como plantas medicinais [Sabu et al. 2017].

A classificação da espécie de uma determinada planta consiste da identificação
da classe taxonômica à qual a mesma pertence. Para essa identificação, caracterı́sticas
de diferentes partes das plantas podem ser utilizadas, tais quais forma das folhas, cor



das flores, quantidade de pétalas, entre outras. A identificação da espécie de plantas é
complexa, e muitas vezes realizada de forma artesanal, onde a presença de um especialista
é necessária. Porém, o acesso a um especialista nem sempre é possı́vel, e mesmo com um
especialista, a identificação é suscetı́vel a erros humanos.

A falta de identificação ou a identificação incorreta da espécie de planta pode
acarretar em consequências graves, principalmente do ponto de vista das plantas me-
dicinais, onde o uso indiscriminado pode provocar riscos à saúde. Métodos para re-
conhecimento automático de espécies de planta foram propostos com a intenção de
substituir o reconhecimento manual, fazendo com que não seja sempre necessária
a existência de um especialista humano, diminuindo assim a possibilidade de falha,
o que também torna o processo de classificação da espécie mais rápido. Diferen-
tes técnicas de Aprendizagem de Máquina e Visão Computacional têm sido emprega-
das nessa tarefa, e alguns sistemas de reconhecimento foram propostos recentemente
[Barré et al. 2017, Prasad et al. 2017, Raut and Bhalchandra 2018].

Neste trabalho, um sistema de reconhecimento automático de espécies de plan-
tas é proposto. Esse sistema é utilizado para a identificação de espécies de plantas me-
dicinais tradicionalmente utilizadas no Brasil. Para isso, uma base de dados contendo
caracterı́sticas da forma, cores e textura das folhas de plantas medicinais é proposto. Al-
guns dos principais algoritmos da literatura (k-Vizinhos Mais Próximos, k-Vizinhos Mais
Próximos Ponderados, Floresta Aleatória, Máquina de Vetores de Suporte) foram testa-
dos e seus desempenhos comparados, visando determinar qual o melhor classificador para
compor o módulo de reconhecimento do sistema proposto.

O trabalho está dividido como segue. Trabalhos relacionados são apresentados
brevemente na Seção 2. A metodologia utilizada para o desenvolvimento da base de dados
proposta é definida na Seção 3. Em seguida, os resultados experimentais são discutidos
(Seção 4). Por fim, as conclusões e possı́veis linhas de continuidade da pesquisa são
apresentadas (Seção 5).

2. Trabalhos Relacionados

A identificação de espécies de plantas têm sido um desafio em diversas áreas de estudo.
A abordagem tradicional, feita de forma manual, é complexa, onde a presença de especi-
alistas é fundamental. Nesse sentido, diferentes guias são desenvolvidos para o auxı́lio na
diferenciação das caracterı́sticas das plantas [Senterre 2016, Smith and Chinnappa 2015,
Sheahan 2015], no intuito de facilitar a identificação de diversas espécies. Apesar do
auxı́lio de guias, a classificação manual ainda é trabalhosa e demorada, e está suscetı́vel a
erros humanos.

Para resolver esse problema, sistemas automáticos de reconhecimento de espécies
de plantas têm sido propostos nos últimos anos, utilizando, na grande maioria, técnicas
avançadas de Aprendizagem de Máquina e Visão Computacional. As principais etapas
desses sistemas são: aquisição de imagens, pré-processamento, extração de caracterı́sticas
e classificação.

A aquisição de imagens é uma etapa fundamental para a correta identificação
da espécie da planta. Boas práticas são necessárias para que as imagens possuam alta
qualidade, evitando problemas no momento da classificação [Grabowski 2015]. Em



[Rzanny et al. 2017], diferentes perspectivas, planos de fundo e iluminações são utili-
zados para a captura das imagens sob ambientes controlados. A aquisição das imagens
em ambientes controlados é bastante comum na maioria dos trabalhos, a fim de evitar
possı́veis problemas do ambiente natural. Em [Mallah et al. 2013], cada folha da planta é
posta em um fundo branco no momento da captura, aumentando o contraste da imagem.
Essa mesma abordagem também é usada em [Kumar et al. 2012, Sahay and Chen 2016].
A captura em ambiente natural, também é realizada em alguns trabalhos, como em
[Goëau et al. 2016, Sun et al. 2017, Seeland et al. 2017].

Após a aquisição das imagens, uma etapa de pré-processamento é executada, com
o objetivo de padronizar tanto a escala quanto a orientação das imagens. Alguns processos
comuns nessa etapa são a conversão da imagem para nı́veis de cinza ou sua binarização,
remoção de ruı́dos e correção do histograma [Sabu and Sreekumar 2017].

Com as imagens normalizadas, a etapa de extração de caracterı́sticas pode ser
executada. Caracterı́sticas de diferentes partes das plantas podem ser extraı́das, como
das flores [Nguyen et al. 2016] e da plântula [Alimboyong et al. 2018], sendo as carac-
terı́sticas mais comumumente adotadas as extraı́das das folhas. Em [Chaki et al. 2019],
caracterı́sticas de cor e textura das bordas de folhas são combinadas com o objetivo de
fazer a identificação de imagens de folhas fragmentadas. Em [Kaur and Tulsi 2019], a
forma e cor das folhas também são utilizadas. Em [Yigit et al. 2019], em adição à forma
e à cor, a dimensão e a textura também são extraı́das, além de padrões obtidos através das
coordenadas e do centro das folhas.

A principal etapa do sistema de reconhecimento de espécies de plantas
é a classificação. Nessa etapa, a partir das caracterı́sticas extraı́das das plan-
tas, um algoritmo será treinado para identificar a qual classe uma determinada
planta pertence. Dentre os principais algoritmos e abordagens podemos citar
Máquina de Vetores de Suporte [Kaur and Tulsi 2019, Yigit et al. 2019], Redes Neu-
rais Artificiais [Sun et al. 2017, Chaki et al. 2019, Kaya et al. 2019], k-Vizinhos Mais
Próximos [Pearline et al. 2019, Yigit et al. 2019] e o Classificador de Floresta Aleatória
[Pearline et al. 2019, Yigit et al. 2019].

3. Metodologia
Neste trabalho, uma nova base de dados é apresentada. A base de dados proposta é
composta de amostras de imagens obtidas de 17 espécies de plantas medicinais facilmente
encontradas no Brasil. As imagens foram coletadas através da internet e pela aquisição
de imagens em campo, tendo a coleta das mesmas sido iniciada em [Britto et al. 2019,
Pacifico et al. 2019]. Tanto as imagens obtidas pela internet quanto as imagens obtidas
em campo foram classificadas com a ajuda de especialistas.

Após a coleta das imagens, iniciam-se as etapas de pré-processamento (Figura 1) e
extração de caracterı́sticas. Dado que as imagens coletadas em campo podem conter mais
do que uma amostra das folhas, cada folha em uma imagem é separada em um segmento
de imagem próprio, sendo essa separação realizada manualmente. A distribuição amostral
desses segmentos de imagem por espécie é apresentada na Tabela 1. Para gerar uma maior
variabilidade nas amostras, cada segmento de imagem é rotacionado em três orientações
diferentes (90o, 180o e 270o) [Lee et al. 2015], resultando em um total de 1500 segmentos
de imagens.



Figura 1. Etapas do Pré-Processamento: (a) Imagem Original, (b) Obtenção dos
Segmentos de Imagem, (c) Segmento de Imagem isolado, (d) Conversão
de um Segmento de Imagem para Nı́veis de Cinza, (e) Binarização de um
Segmento de Imagem.

Tabela 1. Distribuição Amostral dos Segmentos de Imagem por Espécie de
Planta Medicinal.

Espécie #Amostras
Achillea millefolium 12
Aconitum napellus 9
Apium graveolens 18
Argemone mexicana 25
Bidens pilosa 16
Bixa orellana 18
Caesalpina ferrea 17
Casearia sylvestris 33
Chondrondendron platyphyllus 15
Cinnamomum verum 32
Eugenia uniflora 20
Glycyrrhiza glabra 24
Illicium verum 28
Oxalis acetosella 7
Plectranthus amboinicus 42
Plectranthus barbatus 46
Sambugus nigra 13
Total 375



Como o foco do presente trabalho é na utilização de caracterı́sticas das cores, da
textura e da forma das folhas, extraem-se primeiro as caracterı́stica das cores dos seg-
mentos de imagens (que estão no padrão RGB), considerando-se um canal do RGB por
vez. Desta forma, cada canal do RGB de um segmento de imagem I será tratado como
uma imagem individual em nı́veis de cinza, resultando nos segmentos IR, IG e IB. Em
seguida, os segmentos de imagem originais (I) são convertidos para nı́veis de cinza, de
modo que as caracterı́sticas de textura possam ser extraı́das. Por fim, os segmentos de
imagens são binarizados, de onde as caracterı́sticas da forma das folhas são obtidas. As
caracterı́sticas das cores, da textura e da forma das folhas adotadas neste trabalho são
descritas abaixo:

1. Caracterı́sticas das Cores [Sabu and Sreekumar 2017, Kadir 2014]:
(a) Média (µ):

µ= 1
MN

∑M

i=0

∑N

j=0
p(i,j) (1)

(b) Desvio Padrão (σ):

σ=

√
1

MN

∑M

i=0

∑N

j=0
(p(i,j)−µ)2 (2)

(c) Assimetria (θ):
θ= 1

MNδ3

∑M

i=0

∑N

j=0
(p(i,j)−µ)3 (3)

(d) Curtose (γ):
γ= 1

MNδ4

∑M

i=0

∑N

j=0
(p(i,j)−µ)4−3 (4)

onde M e N são as dimensões da imagem, p(i, j) é a intensidade do pixel da
posição (i, j) na imagem.

2. Caracterı́sticas do Histograma de Coocorrência de Nı́veis de Cinza
(Gray-Level Co-occurrency Matrix, ou GLCM) (caracterı́sticas de tex-
tura) [Sabu and Sreekumar 2017, Kadir 2014, Albregtsen et al. 2008,
Pushpa et al. 2016]:

(a) Contraste (Con):
Con=

∑L−1

i=0

∑L−1

j=0
(i−j)2GLCM(i,j) (5)

(b) Correlação (Cor):

Cor=
∑L−1

i=0

∑L−1

j=0
GLCM(i,j)

(i−µi)(j−µj)
σiσj

(6)

(c) Dissimilaridade (Dis):

Dis=
∑L−1

i=0

∑L−1

j=0
GLCM(i,j)|i−j| (7)

(d) Energia (Eng):
Eng=

√∑L−1

i=0

∑L−1

j=0
GLCM(i,j)2 (8)

(e) Entropia (Ent):

Ent=
∑L−1

i=0

∑L−1

j=0
−GLCM(i,j) ln(GLCM(i,j)) (9)

(f) Homogeneidade (Hom):

Hom=
∑L−1

i=0

∑L−1

j=0

GLCM(i,j)

1+(i−j)2
(10)



(g) Segundo Momento Angular (ASM ):

ASM=
∑L−1

i=0

∑L−1

j=0
GLCM(i,j)2 (11)

onde GLCM(i, j) é refere-se ao elemento da posição (i, j) do GLCM normali-
zado e simétrico, e L é o número de nı́veis de cinza da imagem.

3. Momentos Invariantes de Hu [Hu 1962] (caracterı́sticas da forma):

I1=µ20+µ02 (12)

I2=(µ20−µ02)2+4µ211 (13)

I3=(µ30−3µ12)2+(3µ21−µ03)2 (14)

I4=(µ30+µ12)2+(µ21+µ03)2 (15)

I5 = (µ30−3µ12)(µ30+µ12)[(µ30+µ12)2 (16)
−3(µ21+µ03)2]+(3µ21−µ03)(µ21

+µ03)[3(µ30+µ12)2−(µ21+µ03)2])

I6 = (µ20−µ02)[(µ30+µ12)2−(µ21 (17)
+µ03)2]−(µ30−3µ12)(µ21+µ03)[3(µ30

+µ12)2−(µ21+µ03)2]

I7 = (3µ21−µ03)(µ30+µ12)[(µ30+µ12)2 (18)
−3(µ21+µ03)2]−(µ30−3µ12)(µ21

+µ03)[3(µ30+µ12)2−(µ21+µ03)2])

onde µij são momentos invariantes à escala [Hu 1962].
4. Outras Caracterı́sticas da Forma da Folha:

(a) Perı́metro da Folha (leafper): O perı́metro da folha é calculado contando-
se o número de pixels na margem da folha.

(b) Área da Folha (leafarea): A área da folha é calculada como o número de
pixels tendo valor binário 1 no segmento de imagem binário.

(c) Compacidade da Folha (leafcomp): A compacidade da folha é calculada
como:

leafcomp=4π leafarea
leaf2per

(19)

A base de dados final será (1500 x 30) dimensional, uma vez que para cada seg-
mento de imagem serão extraı́das um total de 29 caracterı́sticas, além do rótulo de sua
espécies (classe), de acordo com a Tabela 2.

No intuito de gerar um sistema de reconhecimento que não desperdice recursos
computacionais, os segmentos de imagens foram padronizados em cinco escalas dife-
rentes, visando a economia de espaço de armazenamento: testes foram realizados com
imagens com resolução de 30x30 pixels, 60x60 pixels, 90x90 pixels, 120x120 pixels e
150x150 pixels. O intuito desta avaliação é obter o melhor conjunto de segmentos de



Tabela 2. Conjunto de Caracterı́sticas para Cada Padrão da Base (Segmento de
Imagem).

Número Caracterı́stica Número Caracterı́stica Número Caracterı́stica
#01 µR (cor) #11 θB (cor) #21 I2 (forma)
#02 σR (cor) #12 γB (cor) #22 I3 (forma)
#03 θR (cor) #13 ASM (textura) #23 I4 (forma)
#04 γR (cor) #14 Con (textura) #24 I5 (forma)
#05 µG (cor) #15 Cor (textura) #25 I6 (forma)
#06 σG (cor) #16 Dis (textura) #26 I7 (forma)
#07 θG (cor) #17 Eng (textura) #27 leafper (forma)
#08 γG (cor) #18 Ent (textura) #28 leafarea (forma)
#09 µB (cor) #19 Hom (textura) #29 leafcomp (forma)
#10 σB (cor) #20 I1 (forma) #30 Espécie (classe)

imagens que permita uma boa taxa de acerto na classificação das espécies, e com a me-
nor resolução possı́vel, de modo a evitar o desperdı́cio de memória de armazenamento.
Para cada um dos cinco conjuntos de resolução das imagens, um novo conjunto total de
caracterı́sticas (de acorodo com a Tabela 2) foi extraı́do, de modo que cinco bases de da-
dos diferentes (em termos de resolução das imagens) foram geradas. As bases de dados
geradas foram normalizadas na escala [0,1], padronizando a escala das caracterı́sticas, de
modo a evitar a dominância de caracterı́sticas em decorrência da diferença de escala.

4. Avaliação Experimental
Nesta seção, os resultados experimentais serão apresentados. Quatro classificado-
res provenientes da literatura de Aprendizagem de Máquina são comparados: k-
Vizinhos mais Próximos (k-Nearest Neighbors, ou KNN) [Cover and Hart 1967], k-
Vizinhos mais Próximos Ponderado (Weighted k-Nearest Neighbors, ou WKNN)
[Dudani 1976], Máquina de Vetores de Suporte (Support Vector Machin, ou SVM)
[Haykin 2001] e o Classificador de Floresta Aleatória (Random Forest Classifier, ou
RFC) [Criminisi et al. 2011]. Todas as variações do KNN foram testadas com k =
3, 4 e 5, usando a distância euclidiana como medida de dissimilaridade. O SVM fez
uso das funções de kernel Linear e RBF. Todos os algoritmos foram implementa-
dos na linguagem de programação Python, através do uso da biblioteca scikit-learn
[Pedregosa et al. 2011, Buitinck et al. 2013], usando suas configurações default.

Todos os experimentos foram executados em um computador com um processador
i5-5250U e 8GB de memória RAM. A avaliação foi realizada pela adoção de quatro
métricas bem estabelecidas na literatura de Aprendizagem de Máquina: a Acurácia (eq.
(20)), a Precisão (21)), a Revocação (22)), e a F-Measure (23)). Além dessas métricas, o
tempo médio de execução de cada algoritmo também será avaliado.

Acur.= TP+TN
TP+FP+TN+FN

(20)

Prec.= TP
TP+FP

(21)

Revoc.= TP
TP+FN

(22)

F−Measure=2×Prec.×Revoc.
Prec.+Revoc.

(23)

onde TP = Verdadeiros Positivos, FP = Falsos Positivos, TN = Verdadeiros Negativos e
FN = Falsos Negativos.



Figura 2. Valores médios obtidos para diferentes dimensões da base de dados:
(a) Acurácia, (b) Precisão, (c) Revocação, (d) F-Measure.

Os experimentos foram conduzidos através de um framework do tipo validação
cruzada 10-fold: a base de dados proposta é dividida aleatoriamente em dez partes (sem
sobreposição entre essas partes), e em cada uma das dez etapas da repetição do experi-
mento, uma dessas partes é usada como conjunto de teste, enquanto as outras nove partes
são usadas como conjunto de treinamento dos modelos. O processo de validação cruzada
10-fold foi repetido 10 vezes (totalizando 100 experimentos), sendo em cada uma dessas
vezes os dados redistribuı́dos aleatoriamente para a formação das folds, de modo a evitar
resultados obtidos por sorte.

A Fig. 2 apresenta a variação média de cada uma das métricas avaliadas com o au-
mento na dimensão das imagens (de 30x30 pixels até 150x150 pixels). Por essa imagem,
é possı́vel observar que não há variação significativa nas métricas de avaliação com o au-
mento da escala das imagens após a dimensão de 60x60 pixels, tendo os classificadores
adotados obtido seus melhores desempenhos para essa escala das imagens. Desta forma,
a avaliação será conduzida pela análise apenas do caso das imagens com 60x60 pixels. A
Tabela 3 apresenta os resultados experimentais.

Da Tabela 3, em uma análise empı́rica, podemos observar que o RFC obteve
os melhores resultados em respeito a todas as métricas de classificação adotadas, em
comparação aos demais classificadores. O WKNN3 e o WKNN3 obtiveram, respecti-
vamente, o segundo e o terceiro melhores desempenhos médios. Pelos experimentos,
podemos obervar que tanto no KNN quanto no WKNN o desempenho médio oscilou
de forma não muito significativa com o aumento do número de vizinhos a serem con-



Tabela 3. Resultados Experimentais para as imagens com dimensões de 60 x 60
pixels. Média: valor médio da métrica nas 100 repetições do experimentos;
Std: desvio padrão da métrica nas 100 repetições do experimentos. O
tempo médio de execução está em segundos.

Algoritmo Acurácia Precisão Revocação F-Measure TempoMédia Std Média Std Média Std Média Std
KNN3 0.7747 0.0325 0.7987 0.0324 0.7747 0.0325 0.7758 0.0328 0.0106
KNN4 0.7551 0.0355 0.7824 0.0359 0.7551 0.0355 0.7558 0.0363 0.0116
KNN5 0.7671 0.0309 0.7957 0.0309 0.7671 0.0309 0.7672 0.0316 0.0117
WKNN3 0.9704 0.0187 0.9759 0.0156 0.9704 0.0187 0.9703 0.0189 0.0108
WKNN4 0.9713 0.0190 0.9765 0.0158 0.9713 0.0190 0.9711 0.0192 0.0116
WKNN5 0.9691 0.0185 0.9744 0.0160 0.9691 0.0185 0.9688 0.0191 0.0121
SVMlinear 0.6163 0.0417 0.6334 0.0482 0.6163 0.0417 0.5934 0.0455 0.2873
SVMrbf 0.6928 0.0358 0.6943 0.0469 0.6928 0.0358 0.6653 0.0403 0.3881
RFC 0.9921 0.0084 0.9933 0.0070 0.9921 0.0084 0.9920 0.0085 0.0545

siderados (valor do parâmetro k). Dado o fato de que a base de dados proposta pos-
sui dezesete classes, sendo essas classes não balanceadas entre si, essa oscilação na
performance é completamente esperado, corroborando resultados obtidos na literatura
[Rahmani et al. 2015, Pacifico et al. 2018, Britto et al. 2019, Pacifico et al. 2019].

Considerando-se o tempo médio de execução dos algoritmos, o WKNN foi capaz
de obter uma boa performance em relação ao RFC (por exemplo, o WKNN3 executou
em aproximadamente um quinto do tempo de execução do RFC), o que pode ser levado
em consideração na escolha do classificador a compor o modo de reconhecimento pelo
projetista de um sistema de classificação de plantas medicinais.

Em uma avaliação geral, levando em consideração tanto os valores médios obtidos
para cada métrica, o tamanho da resolução das imagens, e o tempo médio de execução
dos algoritmos, podemos concluir que o classificador de Floresta Aleatória seria uma es-
colha mais adequada como módulo de reconhecimento do sistema proposto, e que tendo
em vista a economia de memória de armazenamento, a resolução de 60x60 pixels seria a
recomendada, dado que não houve variação significativa nas métricas de avaliação ao se
aumentar a resolução das imagens após esse valor. Se o fator mais determinante para o sis-
tema for o tempo médio de execução, o WKNN pode ser considerado como classificador
alternativo ao RFC, no cenário avaliado.

5. Conclusões

Neste trabalho, uma abordagem para o desenvolvimento de um sistema automático de
reconhecimento de imagens de plantas medicinais é apresentada. Uma base de dados de
plantas medicinais é elaborada, obtida através da extração de caracterı́sticas das cores,
da forma e da textura de segmentos de imagens de folhas. Quatro abordagens supervi-
sionadas são empregadas na classificação dos segmentos de imagens: K-Vizinhos Mais
Próximos, K-Vizinhos Mais Próximos Ponderado, Máquina de Vetores de Suporte e o
classificador de Floresta Aleatória.

Como forma de avaliação dos classificadores selecionados, uma análise empı́rica
foi aplicada, levando-se em consideração quatro métricas de avaliação da área de
classificação, assim como cinco resoluções diferentes das imagens, no intuito da
elaboração de um sistema que seja o mais robusto possı́vel, e com o menor consumo
de recursos computacionais, como memória de armazenamento.



Os resultados experimentais apontaram que o RFC e o WKNN obtiveram os me-
lhores desempenhos em relação às métricas de teste, respectivamente. Como resultado da
avaliação realizada, pode-se concluir que, para a base de dados proposta, o melhor cenário
para a implementação do sistema levaria em consideração imagens com resoluções de
60x60 pixels, e utilizaria o algoritmo RFC como módulo de reconhecimento, tendo este
obtido uma acurácia média de 99,21% nesse cenário.

Como trabalhos futuros, pretendemos dar continuidade à expansão da base de
dados proposta através da coleta de imagens em campo, tanto pelo acréscimo de novas
espécies de plantas, quanto pelo aumento do número de imagens por espécie. Também
pretendemos expandir a análise pela avaliação de outras caracterı́sticas que possam ser
extraı́das das imagens das folhas (tais como venação, caracterı́sticas de margem, entre
outras) e de outros órgãos das plantas (como frutos, flores, etc.). Por fim, a base de
dados elaborada será disponibilizada ao público, assim como uma ferramenta de propósito
geral será desenvolvida, que além de oferecer um reconhecimento automático e preciso
das espécies de plantas medicinais, também apresentará informações sobre o uso correto
dessas plantas, como forma de difusão dos conhecimentos a cerca dessas espécies.
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