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INTRODUCAO

CARACTERIZAGCAO DO PROBLEMA

Um problema comum em plantagdes de cana-de-agticar é a ferrugem, causada por um
fungo conhecido como Puccinia melanocephala. Esta infec¢do acarreta prejuizos a cultura da

cana-de-agucar, podendo ser agrupados em dois fatores:

e Econdmico: por se tratar de imensas 4reas de plantagdes, a pulverizagdo de
fungicidas torna-se invidvel. Assim, para a resolug@o do problema ha a necessidade do uso de

cultivares mais resistente, pois a atacada tem sua produgﬁd muito prejudicada (Figura 1);

e Logistico: é necessdrio o deslocamento de técnicos ao campo para fazer o
diagnostico “in loco”, trabalho este muito cansativo e demorado. Por se tratar de um processo
manual, pode trazer transtornos aos técnicos. Estes fatores impedem uma rapida identificagéo
de areas infectadas, prejudicando a adogdo de estratégias de manejo que possam reduzir os

niveis de infec¢do em terﬁpo habil.

Figura 1 — Visdo lateral das fileiras de cana-de-agiicar, mostrando a formagdo da
planta bem prejudicada (no centro) por causa da ferrugem.

OBJETIVOS

O objetivo desse trabalho € utilizar técnicas de andlise de imagens, para extrair
informagdes quantitativas de fotos aéreas coloridas de canaviais com presenga de ferrugem

em diferentes graus de infecgéo. Em posse desses valores, comparar com os dados obtidos de
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uma avaliago tradicional baseada na escala desenvolvida pela Copersucar (Amorim et al.,

1987) (veja Figura 2) e identificar se ha ou ndo correlagdo entre as medidas.

Para averiguar esta possivel correlagdo o trabalho foi dividido em trés partes. A
primeira consiste em uma avaliagéo “in loco” feita por especialistas. A segunda consiste em
extrair caracteristicas das cores de fotos aéreas, por meio de algumas técnicas apresentadas no
Capitulo 02, estas caracteristicas alimentario um rede neural Back-Propagation que sera a
responsavel por fazer as classificagdes. A terceira parte consiste em um processo. de
segmentagdo. Como a avaliagdo dos especialistas € por meio da analise visual das folhas, este
¢ um método subjetivo, por isso as folhas analisadas foram fotografadas digitalmente e

passaram por um processo de segmentag@o com o objetivo de confirmar a avaliagdo feita.
ORGANIZACAO DO RELATORIO

Este relatorio esta organizado da seguinte maneira:

No Capitulo 01 (A Ferrugem) sdo apresentados: a origem da doenga e sua propagagao.

Sintomas, métodos de avaliag@o da doenga e os prejuizos causados pela ferrugem na cana.

No Capitulo 02 (Cores e Caracteristicas) sao definidos os sistemas de cores mais
usados e alguns métodos de extragdo de caracteristicas baseadas em cor, entre eles:

Histograma de Cor, Momentos de Cores, Correlogramas de Cores.

No Capitulo 03 (Técnicas para Classificagdo e Segmentagdo da Infec¢do na Cana)
sdo apresentados os tépféos relacionados a etapa de classificagdo, além de alguns tipos de
aprendizado de maquina como: redes neurais (topologia Back-Propagation), SVM’s, Arvores

de Decisdo, método de Clusterizagdo k-means, e métodos de Segmentagdo (Limiarizag#o).

No Capitulo 04 (Metodologia do Experimento) ¢ apresentada toda a metodologia
utilizadas na pesquisa, desde a aquisi¢do das imagens aéreas, os usados para a extragdo das

caracteristicas bem como o processo desenvolvido para a obtengéo dos resultados.

No Capitulo 05 (Resultados) sdo apresentados os resultados obtidos com os diferentes

testes de classificagdo das imagens empregados na pesquisa

Finalmente, o Capitulo 06 (Conclusdes e Trabalhos Futuros) traz as conclusdes e as

diretrizes para o aprimoramento e expansdo das técnicas empregadas neste trabalho.



CAPIiTULO 01 — A FERRUGEM

1.1. INTRODUCAO

A ferrugem da cana-de-agucar é causada por fungo da classe dos Basidiomicetos,
ordem Uredinales, género Puccinia. O primeiro registro da doenga foi em 1890, descoberta na
ilha de Java, por Kriiger. Em 1918, Butler encontrando os teliosporos, o denominou Puccinia
kuehnii (Masuda et al., 1986; Copersucar, 1986) até hoje ndo conhecida no continente
Americano. Mas ha também outro tipo de ferrugem a classificada como Puccinia
melanocephala, que ¢ uma das principais doengas da cana-de-agtcar (Asnaghi et al., 2000).
Desde sua descoberta esta doenga tem-se disseminado ao redor do globo ao longo dos anos,

causando prejuizos em todos os lugares em que foi constatada.

Seu primeiro relato no Brasil foi em 26 de novembro de 1986, numa lavoura do
Municipio de Capivari (§P), pelo técnico agricola Jos€ Deodato, do Centro de Tecnologia da
Cooperativa Central dos Produtores de Agticar e Alcool do Estado de S3o Paulo (Copersucar),
(Copersucar, 1986).

1.2. CARACTERIZACAO DA DOENCA

Os sintomas se limitam as partes foliares da planta (Masuda et al., 1986; Silva et al.,
2001). Inicialmente, sdo pequenas pontuagdes cloréticas, visiveis principalmente contra o sol,

tais pontuagdes evoluem de tamanho rapidamente. (Copersucar, 1986; Masuda et al., 1986).

Em variedades bem suscetiveis estas pustulas reduzem a vida da folha que perdem a
fungdo fotossintética. A presenca das pustulas resulta no crescimento reduzido da cana e

perda de produg@o (Asnaghi et al., 2000; Masuda et al., 1986).
Disseminagido e Controle

A disseminagdo se da principalmente por meio do vento (Blecher, 1986), € em menor
escala pela 4dgua (Copersucar, 1986; Masuda et al., 1986). O agente causal da ferrugem

apresenta um desenvolvimento rdpido em condi¢des favordveis de umidade (70%),
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temperatura (de 17-25°C) e variedades suscetiveis. O controle quimico € aplicado em paises
onde o clima ndo ¢ tdo propicio a doenga e as areas de cultivo néo sdo tdo extensas, pois é
altamente dispendioso e custoso. O principal meio de controle da doenga € a substitui¢do da

variedade suscetivel por uma variedade resistente.
Importancia Econémica

A importancia da ferrugem € tanto maior quanto maior for a suscetibilidade das
variedades comerciais (Masuda et al., 1986). Os prejuizos causados pela doenga se mostraram
consideraveis em todos os paises onde a ferrugem foi constatada, determinando sempre a
erradicagdo de variedadé de alto valor comercial (Copersucar, 1986). Os prejuizos sdo
causados pela redugdo do desenvolvimento dos colmos (veja Figura 1), em conseqiiéncia da
alta infestagdo da doenga nos primeiros meses de desenvolvimento da cultura (Copersucar,
1986). Na Africa do Sul, por exemplo, o prejuizo variou entre 20% (em solos férteis) a 50%
(em solos marginais). Ha recentes estudos sobre o prejuizo causado pela ferrugem na cana,
como o do Dr. Marcelo Silva (Silva et al., 2001), pesquisador cientifico do Centro de Cana-
de-Agucar do Instituto Agrondmico. Seus estudos realizados em Jai mostram que certas

variedades podem chegar a ter uma quebra de 29,5% na produg@o.
Diagnéstico Tradicional

O diagnostico da doenga no campo pode ser realizado por meio da observagdo de
pustulas na péagina inferior da folha. H4 testes que podem ser feitos para reconhecer a
presenga da doenga. Um bem simples seria o de sentir a aspereza da pagina inferior da l1dmina
foliar. Outro € chamado “Teste do Lengo Branco”, que detecta a presenga dos esporos
liberados das pustulas, ao se passar um len¢o branco na pégina inferior. Caso existam os
esporos estes deixam manchas escuras (coloragdo marrom) no tecido. Este teste deve se feito

com folhas de idade intermediéria e evitando-se “folhas sujas” com terra (Copersucar, 1986).

O canavial contaminado € avaliado in loco por técnicos, que ddo uma “nota” segundo
uma escala. Esta nota indica qudo suscetivel é a variedade a ferrugem de acordo com a
percentagem da concentracdo das pustulas (Figura 2). Existem varias escala para a
classificagdo da doenga, a ilustrada na Figura 2, foi desenvolvida na Coordenadoria de
Fitopatologia do Centro de Tecnologia Copersucar e leva em conta a concentragdo de
manchas necréticas e pustulas na regido foliar da planta (Amorim et al., 1987). Esta foi a

escala adotada para este trabalho.



ESCALA DE NOTAS DA FERRUGEM EM CANA-DE - ACUCAR
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Figura 2 — Escala de notas desenvolvida pela Copersucar(Amorim et al., 1987).

1.3. CONSIDERACOES FINAIS

A ferrugem da cana-de-agucar € uma doenga relativamente recente no Brasil, relatada
pela primeira vez em 1986. Mesmo assim ja tem causado inimeros prejuizos, incentivando

diversos estudos sobre o assunto e mecanismos de diagnostico.

Em fungdo de sua importdncia econdmica, foram propostas algumas escalas de
avaliagdo do nivel de infecgdo. Neste trabalho foi adotada a proposta de diagndstico baseada
na Escala desenvolvida pela Coopersucar (Figura 2), que considera um numero maior de
niveis de infec¢do (9) que as demais escalas. Todos os resultados apresentados neste trabalho
pelo método de identificagdo de ferrugem baseado em caracteristicas de cores a partir de
imagens digitais de plantagdes infectadas, utilizam a escala da Copersucar para fins de

comparagao.

O proximo capitulo descreve a importincia da cor e algumas técnicas para a extragdo
de caracteristicas de cores que serdo utilizados pelo processo de classificagdo de infecgdo de

ferrugem.



CAPITULO 02 — CORES E CARACTERISTICAS

2.1. CONSIDERACOES INICIAIS

A abordagem para o problema de identificagdo do grau de ferrugem na cana-de-agticar
nos leva a crer que a caracteristica predominante ¢ a cor. A andlise visual in loco, por
exemplo, procura quantificar o percentual de infecgdo pela observagédo da presenga de dreas
avermelhadas ou mais escuras na superficie foliar verde. Assim, a identificagdo de ferrugem

por imagens aéreas explorara a caracteristica da cor.

Cor é uma das qualidades mais Obvias e penetrantes da percepgdo, que é um processo
neural que depende do sistema visual e mudangas no sistema fisiolégico afetam este processo
(Goldstein, 1989). A cor € um atributo de sensagdo visual que s6 existe devido a interag@o de
trés componentes: fonte de luz (fonte de energia eletromagnética visivel que influencia na

aparéncia da cor), objeto e o sistema de visdo humano (Faiechild, 1998).

As segdes subseqiientes conterdo topicos como teoria de modelos de cores e

caracteristicas extraidas de cores que serdo usadas na classificagéo.

2.2. MODELOS DE CORES

Um modelo de cor é uma especificagdo de um sistema de coordenadas de cores em
3D, onde, é determinada uma gama de cores baseada em um pequeno conjunto de cores
primarias. Estes modelos podem ser divididos entre dois grupos: a) os que sdo uma
transformagdo linear do espago RGB, como o CMYK e o YIQ; b) os que nio sdo uma
transformagdo linear de RGB, como o HSV e o L1L2L3 (Martinkauppi et al., 2001). A

defini¢@o destes modelos € apresentada nas segdes subseqiientes.

2.2.1. Sistema RBG

O sistema RBG € um dos mais conhecidos e €, principalmente, usado em monitores de
video do tipo CRT (Foley & Dan, 1994). E composto por trés cores primérias Red (vermelho),

Green (verde) e Blue (azul) que sdo misturadas para produzir uma cor resultante. E um
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sistema quantizado por uma tripla de nimeros discretos e o sistema pode ser representado

geometricamente por um cubo (Gonzalez & Woods, 1992).

2.2.2. Sistema CMYK

O modelo CMYK (Cyan — Magenta — Yellow - Black) ¢ importante em dispositivos
hardcopy, aqueles que depositam pigmentos coloridos sobre o papel, tal como uma

impressora a jato de tinta.

Hé uma diferenga fundamental entre cor e pigmento. A cor representa energia radiada
por um objeto luminoso como um tubo de raio de catodo (CRT). Pigmentos, ao invés de
cores, representam energia que néo é absorvida por uma substancia como tinta ou pintura. As
vezes o preto também € considerado um pigmento primério, embora o preto pode ser obtido

misturando-se em porg¢des iguais o puro cyan, magenta, e amarelo (Foley & Dan, 1994).
2.2.3. Sistema YIQ

O sistema YIQ € usado nos EUA em comerciais de TV a cabo coloridas e ha relagio
com o raster grafico colorido (Foley & Dan, 1994). O sistema YIQ € usado para transmissdes
eficientes e para garantir a compatibilidade das TV’s a cabo preto e branco com as coloridas.
O Y significa luminosidade e a cromaticidade € encontrada em I e Q. O mapeamento de RGB

para YIQ é (Foley & Dan, 1994; Skarbek & Koschan, 1994; Hearn & Baker, 1994):

Y 0,299 0,587 0,114 | |R
I(=]059 -0,275 -0321{-|G
0 0,212 -0528 0311]| |B

(1)

A transformacgdo do modelo YIQ para o modelo RBG é feita pelo inverso da matriz.
2.2.4. Sistema HSV

No sistema HSV uma cor é representada por meio de sua matiz (Hue), saturagio
(Saturation) e brilho (Value), este sistema também é conhecido por HSI (Intensity). E um

sistema intuitivo baseado na atragdo do artista pela tinta, sombra e tom (Foley & Dan, 1994).

As transformagdes entre o sistema RGB e o sistema HSV sdo dadas, segundo

Gonzalez (Gonzalez & Woods, 1992) por:



I=§(R+G+B)

(2)

3 .
S = l—m[mm(R, G, B)]

(3)

%[(R—G)+(R—B)]
® =cos™ H =

[®-6)* +(R-B)G- B)ﬁ

® ,se G=2 B
27— ,caso contrario

(4
2.2.5. Sistema L1L2L3 (Cor Invariante)

Segundo o estudo proposto por Martinkauppi, a aparéncia da cor em uma imagem
depende, entre outras coisas, da cdmera, de sua calibragdo, e da iluminagdo sobre a qual a
imagem foi obtida. L1L2L3 € um modelo de cores invariante a uma mudanga substancial do
ponto de vista, da geometria do objeto e da iluminagdo (Gevers & Smeulders, 1999). Este

espago € representado por (Martinkauppi et al., 2001; Gevers & Smeulders, 1999):

l = (R_G)Z
' (R=6G)? +(R=B)* +(G~B)
(5)
~ (R - B)?
2 (R -G +(R—BY +(G—B)
(6)
l — (G_B)2
* (R=0G)+(R=B) +(EG-Bf
(7)

Este sistema de cores pode contribuir para minimizar a influéncia da iluminag&o do sol

no processo de aquisi¢do de fotos em ambientes externos.

2.3. CARACTERISTICAS DAS CORES

A extragdio de caracteristicas de uma imagem pode ser vista como uma tarefa que
envolve dois estagios (Smith & Chang, 1996) (Figura 3): 1) Extragdo da regido; 2) Extra¢do

de propriedades da regido.



5 - Extragdo das

p| Extragdo de Regido/ _— A
HE s Segmentagio Proprled-ades da

Regido

Imagem 1. semi-automatico ou manual 1. cor dominante Lista de

2. limites com blocos fixos 2. histograma de cores Caracteristicas

3. segmentagdo por cores 3. vetor de coeréncia de cores

4. etc...

Figura 3 — Aproximagdo geral da extra¢do de caracteristicas da cor da imagem, cada
Jase trds exemplos de métodos que podem ser utilizados (Smith & Chang, 1996).

Este trabalho concentra-se na extrago das caracteristicas. Como o enfoque ndo é o da
segmentagdo, serdo selecionadas, manualmente, regides de interesses (ROI’s) para posterior
extragdo das caracteristicas. A seguir, sdo apresentados vérios métodos para a extragdo das

propriedades da imagem ou de regides baseados em cores.
2.3.1. Histograma de Cores

Histograma de cores é o método muito usado para medir a similaridade entre imagens.
O histograma captura a distribuicdo global das cores na imagem, mas ndo preserva a
informag@o espacial, pois ele meramente descreve quais as cores presentes na imagem e sua
freqiiéncia (Pass et al., 1996; Deng & Moore, 2001). Genericamente, em uma imagem com N

pixels tem-se:

(8)

A constincia das cores ¢ um fendmeno tipicamente definido como a aparente
invaridncia na aparéncia da cor do objeto com mudangas na iluminagdo (Faiechild, 1998). A
aparéncia da cor da superficie do objeto é fortemente afetada pela luminosidade, mas em um
ambiente natural ndo €é possivel controlar a luz. Assim, uma pequena alteragdo na
luminosidade afeta o histograma de cores (Mahlmeister et al., 1996). Essa varia¢éo na
constancia das cores deve-se as diferentes fontes de iluminagdo e apresenta-se como um

problema consideravel na restaurag@o de imagens (Gevers & Smeulders, 1999).
2.3.2. Momentos das Cores

Os momentos das cores (Stricker & Orengo, 1995) sdo especialmente utilizados em
recuperagdo de imagens em banco de dados. A base matematica dessa abordagem € que

qualquer distribui¢do de cor pode ser caracterizada pelo seu momento, por isso € uma



representagdo compacta, onde somente as caracteristicas dominantes sdo armazenadas ao
invés das distribuigdes completas da cor. Uma desvantagem € que a média de todas as cores
pode ser bastante diferente de algumas das imagens originais (Deng & Moore, 2001). Os trés
Momentos da Cor sdo (Stricker & Orengo, 1995):

N
- média (average), que ¢ definida por: E = % z Dy
j=
(9
onde N é o nimero de pixels da imagem, p;; € o valor da i" cor no F pixel.
1
1 & 2
- variancia (variance), definida por: o, = 7 Z (pij —E,.)z
j=1
(10)
1
1 & 3
- inclinagdo (skewness), definida por: 8= Fr Z (p,] —E,.)3
Jj=1
(11)

2.3.3. Cor Dominante

Cor dominante € uma caracteristica proposta por Deng (Deng & Moore, 2001),
baseada na observagdo de que um pequeno nimero de cores € geralmente suficiente para
caracterizar a informagdo da cor em uma regifo da imagem, e que registra a cor € sua relativa

distribui¢do na regido.

A extragdo das caracteristicas comega primeiramente com a segmentagdo. A
clusterizagdo por cores € aplicada sobre cada regido segmentada para obter a cor
representativa (Deng & Moore, 2001). Depois, somente um pequeno nimero das principais
cores tem suas porcentagens calculadas, formando assim um par de atributos que descreve as
caracteristicas da cor em uma dada regido da imagem. A cor dominante F é definida por

(Deng & Moore, 2001):

F={c,p} i=1... N}
(12)
onde N € o numero total de clusters de cores na regido da imagem, c; é um vetor de cor em 3D

(R, G, B), p; € a sua porcentagem, onde Z pi=1.
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2.3.4. Histogramas Combinados

Um histograma combinado, seleciona um conjunto de caracteristicas locais dos pixels
e constroi um histograma multidimensionado. Cada entrada contém o nimero de pixels da

imagem que s@o descritos por uma combinagéo particular de valores de caracteristicas (Pass
& Zabih, 1999).

Segundo Pass (Pass & Zabih, 1999), podemos descrever formalmente um histograma
combinado como: dado um conjunto de k caracteristicas, onde a /' caracteristica tem »;
possiveis valores, um histograma combinado € um vetor de k£ dimensdes, tal que cada entrada
contém o nimero de pixels na imagem que sdo descritos por uma k tupla de valores das

caracteristicas locais.
2.3.5. Vetor de Coeréncia de Cor

Pelo fato do histograma de cores ndo manter a informagdo espacial, Greg Pass (Pass et
al., 1996), propds o método do Vetor de Coeréncia de Cor (CCV). Enquanto o histograma de
cores contém o numero de pixels de uma dada cor na imagem, um CCV mede a coeréncia
espacial dos pixels com uma dada cor, isto €, se uma cor est4 presente em uma grande regido
da imagem, esta cor tera alta coeréncia, se sua freqiiéncia for baixa ela terd baixa coeréncia.

Os pixels serdo coerentes se fizerem parte de regides coerentes, isto €, contiguas.

Os passos para se ter um CCV (Pass et al., 1996) sdo: 1) Suavizar a imagem pela
média da vizinhanga e discretize em n faixas de cores, cada faixa representa um intervalo de
cores; 2) Rotule o pixels pela faixa de cor e pela conectividade com os vizinhos. Classifique
os pixels como coerentes ou incoerentes, um pixels € considerado coerente se pertencer a uma

regido rotulada com mais de T pixels;

TABELA 1 — Exemplo de um vetor de coeréncia de cor da imagem, onde o representa
os pixels coerentes e B os pixels incoerentes. Assim, cada cor tem um par o ef.

2.3.6. Correlogramas de Cores

O método de correlograma de cor foi proposto por Huang (Huang et al., 1997) e seu

uso ¢ voltado principalmente para a indexagdo e comparagdo de imagens. Ele guarda a
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correlagdo espacial da cor, € eficiente na recuperagéo e tolera grandes mudangas na aparéncia

e forma causadas pela mudanga do ponto de visdo.

Dada uma imagerh Ide nxn,oconjunto {1, 2,.., n} € denotado por [n], em m cores ¢,
¢z, ..., Cmy, onde m é uma constante. Para o pixel p=(x,y) € 1, I(p) denota sua cor. Para se definir
um correlograma de uma imagem /, primeiro devemos definir uma distancia d € [n]. Assim, o

correlograma é definido por ij € [m], k£ € [d], [d] € o intervalo de distincias possiveis, como:

Var, DA Pr |p.e1., | |pi-p,|=kK]

(13)

Dado qualquer pixel de cor ¢; na imagem, ) da a probabilidade de encontrar um

X

pixel de cor ¢;, a uma distancia & deste pixel de cor c;.

2.4. CONSIDERACOES FINAIS

Como mostrado neste capitulo, a caracteristica da cor, em qualquer dos métodos
apresentados, € bastante suscetivel a luminosidade no momento da aquisigdo. Essa variagio
da luminosidade no momento da aquisicdo estd relacionada ao aspecto conhecido como
temperatura da cor. A temperatura da cor é uma das caracteristicas da luz; medida em graus
Kelvin descreve a relagdo entre o grau de calor aplicado sobre uma fonte luminosa e a cor

especificada de luz gerada (Yang, 2000).

Um dos fatores :_dessa variagdo ¢ a dificuldade em controlar a luminosidade no
momento da aquisi¢do das fotos, principalmente em cenas externas e aéreas, como € 0 caso
deste projeto. Para minimizar este problema a aquisig¢@o devera ser feita nos mesmos horérios
e com condig¢des de iluminag@o semelhantes, tentando assim manter uma uniformidade da cor

das imagens.

Adicionalmente, o Sistema L1L2L3 (Cor Invariante) (se¢do 2.2.5), podera ser
utilizado a fim de minimizar as distor¢des das caracteristicas extraidas nos resultados dos

classificadores apresentados no préximo capitulo.
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CAPITULO 03 — TECNICAS PARA CLASSIFICACAO E

SEGMENTACAO DA INFECCAO NA CANA

A classificagdo consiste em dividir, por meio de uma regra de decisdo, um conjunto de
objetos em grupos que possuam caracteristicas comuns ou padrdes (Gonzalez & Woods,
1992). Uma forma de classificagdo ¢ aquela baseada no principio da distdncia minima, onde
sdo definidos M pontos no espago de caracteristicas pi, p2, ..., Pm, que S30 representantes das
classes ¢y, ¢, .., ¢m. Dado um padréo x ele pertencera a classe que possuir a menor distancia,

de x ao ponto p;.

Uma das propostas deste trabalho ¢ a classificagdo de caracteristicas extraidas a partir
de imagens aéreas de canaviais em uma das 9 classes definidas na escala de ferrugem
(Capitulo 01 - Figura 2). Devido a sutil diferenga entre os niveis de infecgdo, acreditamos que
uma boa classificagdo podera ser obtida por meio de um método de aprendizado. H4 duas
abordagens para o aprendizado: ndo supervisionada, via algoritmos de clustering (Scheering,

1997), por exemplo, e supervisionada, tal como redes neurais (Haykin, 2001).

As segOes subseqiientes descrevem: tipos de aprendizado induzido, algumas técnicas
de classificagdo, tais como Redes Neurais Artificiais, Clusterizagdo, Maquinas de Vetor
Suporte — SVM (Support Vector Machine) e Arvore de Decisdo, bem como técnicas de
segmentagdo baseadas em limiarizag@o, e os métodos desenvolvidos para quantificar a area

infectada por ferrugem nas folhas de cana-de-agucar.

3.1. TIPOS DE APRENDIZADO

O aprendizado indutivo é conseguido a partir do raciocinio sobre exemplos externos
ao sistema de aprendizado. Ha dois tipos de aprendizado indutivo (Monard & Baranauskas,
2003a): supervisionado e ndo-supervisionado (Figura 4). O aprendizado supervisionado é um
aprendizado por exemplos, onde cada exemplo € descrito por um vetor de caracteristicas (ou
atributos) e por um rétulo da classe associada. O aprendizado no-supervisionado ¢ um
aprendizado por observagdo e descoberta, com o objetivo de descobrir padrdes significativos

ou caracteristicas nos dados de entrada sem o auxilio de um “professor” (Haykin, 2001).
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Aprendizado
Indutivo

Aprendizado
ndo
Supervisionado

Aprendizado
Supervisionado

Classificagdo Regressdo Clusterizagdo

Figura 4 — Hierarquia do aprendizado
(Monard & Baranauskas, 2003a).

No aprendizado supervisionado, se o rétulo da classe possuir um valor continuo, este é
um problema de regressdo, caso contrdrio se o rétulo for discreto, o problema ¢é de
classificagdo (Monard & Baranauskas, 2003a). Existem varios paradigmas que podem ser

utilizados para resolver problemas de classificagéo, entre eles:
e Redes Neurais: tipo de aprendizado estatistico ou conexionista;
e SVM'’s: tipo de aprendizado estatistico;
e Arvores de Decisdo: tipo de aprendizado simbélico;

e Clustering: tipo de aprendizado hierarquico e ndo hierarquico (Sonka et al., 1999).

3.1.1. Metodologia de Avalia¢do dos Algoritmos de Aprendizado

Para um algoritr;io de aprendizado (redes neurais, SVM’s, arvore de decisdo, etc.)
possuir uma boa generalizagdo ele precisa ter um bom desempenho na classificagdo de dados
que ndo foram utilizados durante o seu treinamento. Caso o algoritmo nédo apresente esse bom
desempenho diante de novos dados, pode ter ocorrido uma situagdo chamada de overfitting.
Esta situagdo ocorre quando a hipétese induzida pelo algoritmo de aprendizado se torna
especializado nos dados de treinamento e nfo consegue ter bom desempenho quando s#o
apresentados novos dados (Lorena & Carvalho, 2002). Para uma melhor generalizagdo, o

conjunto de dados deve ser dividido em trés outros conjuntos:

1 PCA - (Principal Components Analysis) é um tipo de aprendizagem auto-organizada ou
ndo supervisionada baseada no postulado de Hebb, por isso também & conhecida como
aprendizagem hebbiana (Haykin, 2001).
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—  Conjunto de treinamento: usado para construir um modelo de hipétese induzida.

O erro deste conjunto de dados € minimizado durante o treinamento;

—  Conjunto de validag¢do: para uma boa generalizagdo do algoritmo de aprendizado,
este conjunto € usado como um pseudo teste para melhorar a qualidade da rede

durante o treinamento (Prechelt, 1994).

— Conjunto de teste: usado para avaliar o desempenho da hipétese induzida pelo

algoritmo de aprendizado. Este conjunto € aplicado depois do treinamento.

E importante compreender o poder e as limitagdes dos diferentes algoritmos de
aprendizado. Para isso existem algumas metodologias de avaliag@o, que permitem compara-
los. Alguns métodos capazes de testar o desempenho destes algoritmos sdo (Pereira, 2002;
Monard & Baranauskas, 2003a):

k-Fold-Cross-Validation: o conjunto de dados com » exemplos é dividido

aleatoriamente em k parti¢des (folds) mutuamente exclusivas, de tamanho aproximadamente
igual a n/k exemplos . Os exemplos das k-1 parti¢des sdo utilizados no treinamento de um
algoritmo de aprendizado, o qual é testado pela partigio restante. Este processo ¢ repetido &

vezes, utilizando em cada ciclo uma parti¢do de teste diferente.

Stratified Cross-Validation: este € similar ao k-fold-cross-validation, mas ao gerar as

partigdes mutuamente exclusivas, mas durante a coleta dos dados a proporgédo de exemplos de

cada uma das classes é considerada (Monard & Baranauskas, 2003a).

Leave-one-out: é uma forma particular do k-fold-cross-validation. Onde, se ha n
exemplos, ha n partigdes de treinamento e o processo € repetido » vezes. Este método faz uso
maximo dos dados, por isso ¢ computacionalmente caro e freqlientemente usado em amostras

pequenas.

Holdout: ¢ um método de estimativa que divide os exemplos em uma porcentagem

fixa de exemplos p para o treinamento e (1 - p) para o teste.

Para se estimar uma medida verdadeira destes métodos citados, pode-se utilizar as
seguintes regras mostradas na TABELA 2, onde » representa o numero de exemplos € k o
numero de parti¢cdes (folds) e p uma porcentagem de exemplos, tal que 0 < p <1 (Monard &

Baranauskas, 2003a).
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TABELA 2 - Alguns parametros de estimadores segundo Monard (Monard &
Baranauskas, 2003a).

A comparagdo do desempenho de cada tipo de algoritmo ¢ feita por meio da medida
do erro (diferenga entre o resultado conseguido pelo algoritmo de aprendizado e o resultado
esperado) que pode ser, por exemplo, o Sum of Square Errors - SSE ( 14), o Mean Square
Errors - MSE ( 15) ou Root Mean Square Error — RMSE.

SSE= Y, D, (t,;-0,)’

pepadroes jesaida

(14)
onde ty; € o resultado desejado € op; € o resultado obtido. O MSE € dado por:
MSE = SSE
h=p
(15)

onde SSE € a soma dos erros quadrados ( 14), n € o nimero de observagdes € p € o numero de

parametros a serem estimados. J4 o RMSE ¢ dado por:

RMSE =\ MSE
(16)

3.2. REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Redes Neurais Artificiais sdo sistemas inspirados nos neurdnios biolégicos com
capacidade de adquirir, armazenar e utilizar conhecimento experimental. Uma importante
caracteristica de redes neurais ¢ a habilidade de “aprender”, e a partir do seu ambiente e por

meio de aprendizagem melhorar seu desempenho (Haykin, 2001), isto é, quanto melhor sua
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capacidade de generalizagdo melhor terd sido seu aprendizado. Os elementos para uma rede

neural artificial sdo:

Entradas — exemplos apresentados a rede para o treinamento, teste € uso;

Pesos Sinépticos — tem o efeito de inibigdo ou de excitagdo sobre a ativagdo dos sinais

de entrada. Todo o “conhecimento” da rede se encontra nos pesos;

Bias - seu valor é sempre 01 (um). Ele representa o deslocamento do hiperplano com
relagdo a origem (Gonzalez & Woods, 1992). Com o bias, a rede sempre retorna uma solugio

e é um pardmetro externo ao neurdnio (Haykin, 2001);

Funcdo de Soma (net;) — € o estado interno do neurdnio j. Somatério das entradas pelos

pesos associados mais o bias:

=

net; = x; w; + bias

i=1
(17)
onde n € a quantidade de entradas da rede. Geometricamente as » entradas estabelecem a

orientagdo do hiperplano (Gonzalez & Woods, 1992);

Funcdo de Ativacdo F(net ;) — fungdo que mapeia a saida da rede para um intervalo

[0,+1] ou [-1,+1]. Um exemplo de fungéo de ativagdo sigmoide:

—nelj

e
F(net.))= F'(net.) =
(net ;) 1 (net;) -

-net; -net; 92
J e J ]

(18)
O comportamento da rede dependera da topologia da rede e dos valores das conexdes.
A Figura 5 ilustra uma rede Multi Layer Perceptron BackPropagation — MLP, que consiste de
pelo menos 03 camadas: uma de entrada, uma ou mais intermediérias (ou escondidas) e uma
de saida. E uma rede totalmente conectada (Haykin, 2001), isto &, todos os neurdnios da
camada anterior sdo conectados com todos os neurénios da préxima camada e néo ha ligagdo
entre neurdnios em uma mesma camada. E usada geralmente para problemas no linearmente

separaveis e ndo ha realimentagéo.
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Camadas Intermediarias

Conexdes

x1
Camada de
Entrada
. X2 Camada
x1 Wl . de Saida
Saida
x2w2' _ ="
P i il
Fungdo de Fungdo de
Soma Ativagdo

Figura 5 — llustrag@o de uma rede neural com 03 camadas.

Uma MLP — BackPropagation é um método supervisionado e o algoritmo tem duas
fases (Haykin, 2001): 1) propagagdo dos dados (FeedForWard): onde os sinais de entradas se
propagam pela rede, da camada de entrada para a camada de saida. Cada neur6nio apresenta
um estado interno (net) calculado por meio da fungdo de soma ( 17) (Figura 5). 2)
retropropagagdo do erro (FeedBack): os erros se propagam na diregdo contraria ao fluxo dos

dados, indo da camada de saida até a primeira camada escondida.

3.3. SVM (SUPPORT VECTOR MACHINE)

As Maquinas de Vetores Suporte (Support Vector Machines — SVM'’s), foram
propostas por Vapnik (Haykin, 2001) e originalmente as SVM’s eram utilizadas para a
classificagdo de dados em duas classes, mas podem ser utilizadas também em aplicagdes de
mais classes. As SVM’s podem ser: a) linearmente separdveis com margens rigidas; b)
linearmente separaveis com margens suaves; ¢) ndo lineares e d) para varias classes. Estas 4

categorias serdo descritas sucintamente a seguir.
3.3.1. SVM’s para conjuntos linearmente separaveis (margens rigidas)

Para um conjunto de dados ser linearmente separavel € necessario que exista um
hiperplano que separe as diferentes classes. O responsavel pela constru¢do do melhor
hiperplano para um problema, sdo as SVM’s (Cavalheiro & Gomes, 2003). A menor distincia

entre este hiperplano e qualquer ponto do conjunto chama-se margem de separagéo.
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3.4.2. SVM’s para conjuntos linearmente separiveis (margens suaves)

SVM'’s com margens suaves sdo separadores lineares de um conjunto ndo linearmente
separavel, que admitem a ocorréncia de alguns erros de classificagdo. Isso é chamado de
“suavizagdo de margens”. A margem de separagdo ¢ dita suave se algum ponto dos dados

violar a margem imposta pela SVM (Cavalheiro & Gomes, 2003).
3.4.3. SVM’s nio lineares.

Existem conjuntos de dados que ndo podem ser separados por um hiperplano, neste
caso, seria correto o uso de uma fronteira curva para a separa¢do. Como isso ndo € possivel,
para as SVM'’s lineares, € necessério fazer um mapeamento do conjunto de treinamento para
um novo espaco de maneira que se torne linearmente separdvel. Este novo espago é
denominado espago de caracteristicas. As fungdes que transformam os dados de entrada em
um espago de caracteristicas devem pertencer a um dominio em que seja possivel o calculo e
sdo usualmente denominados de Kernels. Os mais conhecidos s@o os polinomiais, o0s

gaussianos ou RBF (Radial-Basis Function) e os sigmoides.

3.4.4. SVM’s para virias classes

Embora as SVM’s sejam a principio empregadas para a classificagdo bindria, hd duas
abordagens que podem ser usadas para a classificagdo de multi classes: a “um-contra-todos” e
a “todos-contra-um”. Sendo k£ o numero de classes, em “um-contra-todos” produz-se k
classificadores, cada um separando um classe i das k-1 restantes. No “todos-contra-um” sdo
produzidos classificadores para a separag@o de cada classe i de outraj,ondeiej=1, 2, ..., n

ei#j.

3.5. ARVORE DE DECISAO

As Arvores de Decisdo sdo algoritmos pertencentes a familia de algoritmos Top Down
Induction of Decision Trees — TDIDT. Possuem estrutura de dados recursiva, onde os nos
folhas (quadrados) correspondem a uma classe e os nés de decisdo (elipses) contém testes
sobre algum atributo. A avaliagéo do teste produz uma classe ou uma sub-arvore (Monard &
Baranauskas, 2003b). As arvores podem ter nés de incerteza, que sdo aqueles que depende de

fatores externos, como a probabilidade da ocorréncia de uma determinada situagio. Arvore de
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Decisdo ¢ um tipo de:aprendizado simbdlico e uma maneira grafica de visualizar as
conseqiiéncias de decisdes atuais e futuras bem como os eventos aleatérios relacionados e sdo

normalmente construidas a partir da descrigdo de um problema (Figura 6).

Estd chovendn?

Nio
Tempo Tempo Tempo Tempo
Razoavel Ruim Bom Razodvel

Figura 6 — Exemplo de Arvore de Decisdo.

O sucesso para a construgdo de uma Arvore de Decisdo depende do critério utilizado
para a escolha o atributo que ir4 fazer a separagdo do conjunto de dados. Para esta escolha ha
algumas possibilidades (Monard & Baranauskas, 2003b), tais como: escolha aleatéria, escolha

do atributo de menor quantidade, escolha do atributo de maior quantidade e ganho méaximo.

3.6. CLUSTERING

A clusterizagdo ¢ um dos possiveis métodos utilizados na segmentacio de imagens
coloridas (Scheering, 1997). Cada pixel (ou regides de pixels) € representado por um vetor no
espago de cores. Os vetores formam clusters neste espago segundo um critério de

similaridade.

A anélise dos clusters ¢ uma técnica exploratéria usada para descobrir a classificagio
natural da estrutura dos dados (Medeiros & Carvalho, 2001). Os métodos de clustering sdo
divididos em duas categorias: hierarquica (aglomerativa baseada na ligagdo média) e ndo

hierarquica (k-means).
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3.7. SEGMENTACAO

Segmentagdo de imagens € um processo que subdivide a imagem em regides disjuntas,
isto €, ndo hd intersecgdo entre as regides (Gonzalez & Woods, 1992; Marques & Vieira,
1999). A segmentagéo, que € um dos primeiros estagios na analise ou interpretagio de uma
imagem de maneira automatica, ¢ baseada em duas propriedades dos valores de niveis de

cinza: descontinuidade e similaridade.

A técnica de segmentagdo pode ser classificada em dois grupos (Guelph, 2002): a)
Nao contextual, onde se ignora a relagdo existente entre caracteristicas da imagem, como por
exemplo, o valor de intensidade do pixel; b) Contextual, onde se explora a relagio entre as
caracteristicas da imagem, como por exemplo o valor de intensidade do pixel e aproximagdo

espacial dos pixels vizinhos.

Uma técnica de segmentagdo muito simples e muito usada por ter um custo
computacional muito baixo é a Limiarizagdo (Thresholding) (Guelph, 2002; Sonka et al.,
1999). A limiarizagdo é uma técnica simples e ndo contextual (Guelph, 2002) na qual uma
imagem f{x,y) tem seus pixels classificados em » regides cuja soma resulta na imagem
original, ndo havendo 4reas de intersec¢do entre nenhuma regido (Sonka et al., 1999). A
limiarizag8o pode ser visto como a transformag@o de uma imagem f{x,y) em duas categorias
de acordo com um limiar 7, que gera uma imagem binéria g(x,y). Por isso este processo

também € conhecido por binarizagdo (Marques & Vieira, 1999).

gxy)=1 ;se f(x,y)2T
g(x,»)=0 ;se f(x,y)<T

(19)
A limiarizagdo pode ser supervisionada e ndo supervisionada. Algumas abordagens

supervisionadas sdo: convencional, adaptativa, por banda, multi-limiar, 6timo, p-tile, Otsu

(Liao et al., 2001; Sonka et al., 1999), iterativo.
3.7.1. Métodos de Limiariza¢do Desenvolvidos

Das técnicas apresentadas na segdo anterior, a limiarizagéo pelo método de Otsu (este
método mede a varidncia entre classes) apresentou bons resultados para imagens em que o
nivel de infecgdo € alto (nivel 4 ou maior). No entanto, para baixos niveis de infec¢io (areas

reduzidas de ferrugem) fez-se necessario a implementagéo de outros métodos de limiarizag3o.
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Para este trabalho foram desenvolvidos dois métodos de limiarizagdo. Um ¢ baseado

na medida da vizinhanga e outro no desvio padréo dos canais de cores.

- Método baseado na média da vizinhanga — Método semi-automatico, onde o usudrio
seleciona na imagem (com o auxilio do mouse) cinco pontos infectados. Para cada ponto
escolhido calcula-se a média dos 08 pixels vizinhos ao ponto. O limiar final corresponde ao
valor médio das cinco medidas obtidas em cada um dos cinco pontos selecionados. As

imagens usadas para este método s@o as obtidas separando-se somente o canal verde;

- Método baseado no desvio padrdo — Método automatico, onde se calcula, para cada
pixel a média ( 20) e o desvio padrdo ( 21) dos trés canais de cores. A segmentagdo final é

obtida comparando-se o desvio padrdo com um limiar pré-estabelecido ( 22);

Meédia=(R+G+ B)/3

(20)
o =/(R-média)? +(G — média)* + (B — média)*)/3
(21)
g(x,y)=1 ;seoc(R,G,B)=10
g(x,»))=0 ;seoc (R,G,B)<T
(22)

3.8. CONSIDERACOES FINAIS

O projeto consiste em analisar fotos aéreas de canaviais e tentar, por meio de
processamento de imagem, identificar os diferentes niveis de infecgdo da ferrugem nas

plantagdes, observando-se as diferencas da tonalidade de cores.

Como o grau de infecg¢@o corresponde a uma sutil diferenga na tonalidade de cores, a
autora optou pela implementagéo de uma rede neural backpropagation por acreditar que,
sendo um método supervisionado, traria melhores resultados se comparados a métodos ndo
supervisionados como, por exemplo, clustering. Esse fato foi posteriormente comprovado

como ilustra a TABELA 3 do Capitulo 04 (Metodologia do Experimento).

Embora tenha sido cogitada a necessidade de se usar um método para a redugéo das
caracteristicas, como a PCA, isso ndo se mostrou necessario, ja que foram extraidos muitos
exemplos de poucas caracteristicas de cada foto. A metodologia empregada em todo o

experimento sera apresentada no préximo capitulo.
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CAPITULO 04 — METODOLOGIA DO EXPERIMENTO

A proposta desta pesquisa € a identificag@o do grau de ferrugem da cana-de-agiicar por
meio de imagens aéreas dos canaviais. Uma identificagdo rapida das areas com ferrugem

possibilita a adogdo de estratégias de manejo capazes de reduzir os niveis de infecgao.

| Numa primeira etapa foi feita a aquisicdo de imagens, por um helicoptero
(aeromodelo) do projeto ARARA do ICMC, sob orientagdo de pesquisadores do Centro
| Avangado de Cana de Ribeirdo Preto. Na segunda etapa deste projeto, foram implementados
\ procedimentos de geragdo das caracteristicas baseadas em cores, seguindo o modelo de cor
RGB (seg¢do 2.2.1) e L1L2L3 (se¢do 2.2.5). De posse destas caracteristicas, realizou-se a

classificagdo por uma rede neural backpropagation (seg¢do 3.1).

O trabalho desenvolvido pode ser resumido no esquema ilustrado na Figura 7.

; ' :

. Escala Copersucar S tacs
Extracio de Caracteristicas (1-9) egmentacao
| Rede Neural | [ Método Manual | | Limiarizag¢io

—— ¢ ——

[ Correlagéo B

Figura 7 — Esquema do projeto desenvolvido. A esquerda, das imagens aéreas do canavial foram extraidas as
caracteristicas das cores que foram classificadas pela rede neural. Ao centro, ilustra a avaliagdo feita in loco
pelos especialistas. A direita, foto digitalizada das folhas avaliadas, que foram segmentadas.

Para o processamento e manipulagdo das imagens RGB, foi utilizado o programa
LIZA (projeto Fapesp - Proc. N° 01/09807-7), cuja interface contém uma série de rotinas que
proporcionam uma rapida implementagéo de técnicas em processamento de imagens e rotinas

graficas para manipulag@o de imagens RGB, indexadas e em tons de cinza.
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4.1. AQUISICAO DAS IMAGENS

1

As imagens forarh coletadas pelo helicoptero do projeto ARARA (desenvolvido no
ICMC — USP — S#o Carlos) sob supervisido do Prof. Onofre, que consiste de um aeromodelo
guiado por controle remoto, no qual estd embutido uma cédmera fotografica quimica e uma

ciAmera de video.

As fotos foram adquiridas na Usina Denini Agticar e Alcool, na Fazenda S#o Jodo, em
13/06/2003, municipio de Vargem Grande do Sul/SP. A érea foi selecionada por engenheiros
agronomos especialistas em cana-de-agucar do Centro Avangado de Cana de Ribeirdo Preto.

Foram diagnosticados trés niveis de infeccéo.

Um aspecto que certamente influenciou a interpretagdo dos resultados é a temperatura
da cor. Variagdes na luz solar incidente geram imagens com diferentes graduag¢des na cor, isto
é, cores com maiores ou menores intensidades. A preseng¢a de nuvens gerou imagens com
tonalidades de cores diferenciadas se comparadas com a mesma cena fotografada sem a
presenca das mesmas. Para minimizar grandes distorgdes na interpretag@o dos dados, tivemos
a preocupagdo de utilizar um sistema de cor invariante e o cuidado de realizar a sessdo de
fotos no mesmo horario, por volta das 14h50. Além disto, as fotos que por ventura continham

sombreamento ndo foram consideradas nos experimentos.

Foram adquiridas 49 fotos aéreas, sendo 25 do lado direito e 24 do lado esquerdo. A
coleta das imagens obedeceu ao croqui da Figura 8. Cada ponto corresponde as areas
capturadas em imagem e a seqiiéncia de nimeros acima de cada ponto é o nimero da foto. Os
arquivos, correspondentes as fotos digitalizadas, utilizados neste trabalho obedecem a
seguinte notagdo: Nr_Tﬁ’OS_NivNNLD.jpg. Onde, Nr € o niimero da foto que variade 1 a
25 no lado direito e de 1 a 24 no lado esquerdo; TIPOS representa a variedade de cana; NN é

o grau de infecgdo; e LD o lado: direita (dr) ou esquerda(es).

Das 49 fotos reveladas, foram utilizadas 36, pois 13 foram afetadas pelas condigdes
ambientais de iluminagdo. As 36 fotos restantes foram digitalizadas, formando assim os dados
que compdem o Experimento 01. Como houve, aparentemente uma normalizag@o das cores
no processo de revelagdo das fotos, os negativos também foram digitalizados compondo assim
os dados que formam o Experimento 02. Essa separagéo entre experimentos 01 e 02 foi feita

pela perceptivel diferenga das imagens.
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Figura 8 — Este croqui ilustra o que seria a porg¢do da plantagdo de cana rastreada,
organizada em quadrantes. Os pontos indicam as dreas de sobrevéo do helicéptero
para a captura das imagens e o niimero da foto feita naquela drea.

4.2. METODO MANUAL

Junto com a aquisi¢do das fotos foi feita uma analise in loco. Foram selecionadas
varias folhas aleatorian;énte, as quais foram fotografadas digitalmente e avaliadas pelos
pesquisadores do IAC por meio do método tradicional seguindo a escala da Copersucar (veja
Capitulo 01 - Figura 2).

Esta avaliagdo se da da seguinte forma: cada engenheiro avalia areas distintas de uma
regido da plantagdo, atribuindo notas. Depois disto, ¢ feita uma média aritmética das notas
atribuidas por todos os avaliadores, obtendo-se a nota geral da plantagdo. Um exemplo

hipotético deste tipo de avaliagdo € apresentado na TABELA 3.

TABELA 3 — Exemplo hipotético de como ¢ feita a avaliagdo de uma plantagdo de
cana para se detectar o nivel de infec¢do por ferrugem.

Vénedéde 01 ] 2
Variedade 02 5

FN I
ENJIN)
(9,
W
ENTNR L
W
W
\:l:.
)
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Diante da plotagem da curva de infecgdo da ferrugem dada pelas notas e suas
respectivas porcentagens segundo a escala da Copersucar (curva mais clara, pontuada), foi
desenvolvido um método de aproximagio para se estimar a porcentagem de 4rea afetada
(Figura 9). A curva mais escura (sem pontos) ¢ uma aproximag¢do com €rro pequeno e

aceitavel, e corresponde a fungfo polinomial y = 1.3839x°-5.3185x + 4.4554.

Infecgdo na cana-de-agucar

100 -
90
80

70 1y = 1,3839 X% - 5,3185 x + 4,4554
o 60
—e— Infecgéo % 50
< . & 40 4
=== Polinémio E 30
(Infecgao) 20 -
10 -

0 - ; .
100 1 ’ 2 l
Notas
1,23

Figura 9 — Plotagem das notas de infec¢do de ferrugem nas folhas da cana-de-
aglcar comparadas a uma fungdo polinomial.

A fungdo polinomial aproximada da curva de infecgdo contém uma parte, que se a nota
obtida pela avaliagdo estivesse entre suas raizes x’=1,23 e x”= 2,61, retornaria uma
porcentagem de infecgdo negativa. Por este motivo, para se saber o percentual de area foliar

afetada baseado no gréafico acima, foi por nés especificado um novo método pela fungdo f:

H—>, tal que:
0 0% s sex<1.23
0,5% , se1,23<x<2,61
equagdo ; 8226l<x<8

mais de 50% , sex>8
(23)
4.3. SEGMENTACAO POR THRESHOLD (LIMIARIZACAO)
A segmentag8o por limiarizagéo foi aplicada sobre as fotos digitais tiradas das folhas

da cana avaliadas in loco. Apenas a érea foliar da planta (com ou sem ferrugem) foi

considerada, eliminando-se, portanto, todo o background antes da limiarizagéo.

Estas imagens foram segmentadas para isolar as 4reas infeccionadas e calcular assim o

percentual da area realmente afetada. Este processo tem como objetivo corroborar a avaliagdo
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do especialista. Para a segmentagdo foi implementado um método automatico de limiarizagio
baseado no método de Otsu (se¢do 3.7), um semi automatico baseado na média da vizinhanga
dos pixels que forem selecionados das éreas afetadas e um automatico baseado no desvio

padrdo dos trés canais de cores (R, G, B) de cada pixels (seg¢do 3.7.1).

Como apds a limiarizagdo, tem-se o percentual de area foliar afetada € necessario fazer
o caminho inverso ao descrito pela fungdo 23. Para se contornar o problema com as notas
contidas entre as raizes da equagdo, determinamos um limitante que é x = 3 e y = 0,95%.
Assim, deduzimos a fungdo f° #—9 para se obter as notas a partir da porcentagem

conseguida com a segmentagdo das folhas:

1 , se y=0%

2 , ¢ 0% < y<0,95%
equagdo , se 0,95% < y <50%
9 , se y>50%

(24)

4.4. EXTRACAO DE CARACTERISTICAS

Das fotos digitalizadas, foram selecionadas manualmente pequenas regiGes de
interesse de 16 x 16 pixels, a partir das quais foram extraidas as caracteristicas das cores
obedecendo aos métodos de extragdo de caracteristicas de cores apresentados no Capitulo 2.
Estes métodos foram implementados e adicionados ao programa LIZA, como o histograma
(segdo 2.3.1), momento de cores (se¢do 2.3.2), o vetor de coeréncia (se¢do 2.3.5) e cor

invariante (se¢do 2.2.5).

Das 36 fotos, foram selecionadas 150 regides de interesse, sendo 50 regides de cada
nivel de infecg¢@o (apenas os trés niveis conseguidos durante a avaliagdo foram considerados),
resultando em conjuntos de dados contendo: 450 exemplos do histograma; 1.350 exemplos do
momento da cor; 900 exemplos do vetor de coeréncia e 450 exemplos da cor invariante. O

conjunto para treinamento que continha todas as caracteristicas juntas possui 3.150 exemplos.

Destas regides extrairam-se as caracteristicas, as quais eram associadas ao nivel de
infecgdo avaliado pelos engenheiros. Assim foram gerados dez arquivos para cada uma das

caracteristicas e dez contendo todas as caracteristicas juntas. Estes arquivos foram gerados
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obedecendo as restrigdes do método de analise de desempenho de redes neurais 10-Fold-
Stratified-Cross-Validation (seg¢do 3.1.1).

Foram realizados treinamentos tanto com os dados intactos quanto com os dados
normalizados, mas os resultados néo apresentaram diferenga significativa. E importante
salientar que além das Redes Neurais, foram conduzidos testes de classificagdo com
Clustering, SVM, Arvores de Decisdo. No entanto, a técnica adotada foi a de Redes Neurais,

pois esta apresentou desempenho superior aos outros métodos (TABELA 4).

TABELA 4 — Comparagdo entre métodos de classificag@o.

Método Redes Neurais Clusterizagdo SVM’s Arvore de Deciséo

Média de erro (MSE) 0,5135 0,5766 0,7760 1,813

4.5. TREINAMENTO DA REDE NEURAL

Para os treinamentos foram utilizados simuladores como:

e SNNS 4.2: desenvolvido pela Universidade de Stuttgart e pela Universidade de Tiibingen,

disponivel em <http://www-ra.informatik.uni-tuebingen.de/SNNS/>.
e Weka: Universidade de Waikato, disponivel em <http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/ weka/>.

e BPNN: Universidade de Sdo Paulo- ICMC, desenvolvido por Rosely Romero.

Nos testes realizados, o SNNS mostrou resultados mais consistentes que os demais.
Por esta raz&o, além do fato de ser um software de dominio publico e possuir 6timo manual de

instrugdes, foi o escolhido para o trabalho de classificag@o.

Foram feitos testes em redes backpropagation com varias topologias. Como o
conjunto de dados obtido da extrag@o de caracteristicas resulta em 256 cores, a topologia da
rede apresenta uma camada de entrada com 256 neurdnios € uma de saida com 03 neur6nios
que correspondem aos trés tipos de niveis de infecgdes disponiveis. Assim, alguns exemplos
de topologias testadas foram: 256x256x3, 256x128x3, 256x50x3. Como ja foi dito, o primeiro

e terceiro representam, respectivamente, aos nimeros de neurdnio das camadas de entrada e
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saida. O valor central ¢ o nimero de neurdnios da camada intermediaria. A topologia de

256x128x3 foi a escolhida, pois produziu os melhores resultados.

O treinamento consistia de 1.000 ciclos, fazendo-se uma validagdo a cada 100 ciclos.
Ao final de cada 1.000 ciclos do treinamento era apresentado o conjunto de teste para a rede e
calculado o erro deste conjunto usando-se a medida MSE ( 15). Depois disto, os conjuntos de

testes e validag@o eram trocados e ndo mais utilizados.

Depois de terminados os diferentes treinamentos de todas as caracteristicas extraidas e
de feita a avaliagdo de seus desempenhos (ver TABELA 6 e TABELA 7 no Capitulo 05 —
Resultados), as duas caracteristicas que obtiveram melhor desempenho foram escolhidas, e
uma rede contendo todos os exemplos foi treinada. A rede resultante deste treinamento foi
utilizada para as classificagdes das fotos, cujos resultados sdo apresentados no proximo

capitulo.
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CAPITULO 05 — RESULTADOS

Neste capitulo serdio apresentados os resultados obtidos pelo método manual (se¢do
4.2), pela segmentagdo das folhas (se¢do 4.3) e pelas redes neurais (seg¢do 3.2). Também sdo

mostrados os resultados de todos os testes de classificag@o realizados.

5.1. RESULTADOS DO METODO MANUAL

Os engenheiros agronomos analisaram a plantagdo in loco e identificaram duas
variedades plantadas: a RB835486 e a RB867515, com datas de cortes diferentes. Esta

avaliag@o pdde ser esquematicamente representada pelo croqui da Figura 10.

Data do Corte RB 835486 RB 835486 Data do Corte
22/01/2003 e R ‘ g ;  28/02/2003
Nivel Nivel
7 7
Nivel " Nivel
2225 2a25
A Nivel

" 2225
Data do Corte RB367515 | h R.B'8675_1 " Datado Corte
03/01/2003 28/02/2003

Figura 10 — Niveis de infecgdo atribuidos in loco pelos engenheiros do IAC aos
diferentes quadrantes.

O campo avaliado pdde ser dividido em 04 regides: no lado direito havia dois tipos de
variedades de cana (RB835486 ¢ RB867515), ambas com corte em 28/02/2003. A data de
corte € um dado importante, pois indica a “idade” da plantagdo. Ha maior suscetibilidade da
planta quando esta apresenta idade entre 90 e 200 dias. O quadrante superior, com a variedade

RB835486, foi avaliado como nivel 7. J4 o quadrante inferior, com a variedade RB867515,
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foi avaliado com niveis entre 2 e 2,5. A regido intermedidria aos quadrantes superior e inferior
(regido entre as linhas tracejadas), foi também avaliada pelos técnicos como sendo uma

infecgdo entre niveis 2 e 2,5.

No lado esquerdo, foram também identificadas as mesmas variedades presentes a
direita. No quadrante superior a variedade RB835486, com corte em 22/01/2003 avaliada em
nivel 7. No quadrante inferior a variedade RB867515, com corte em 03/01/2003, foi avaliada

com niveis entre 1 e 1,5.

Como houve uma variagdo com as notas na avaliagdo da infecg¢éo das regides pelos
especialistas, optou-se por uma padronizagdo. Todas as regides avaliadas entre os niveis 2 e
2,5 foram interpretadas como sendo de nivel 2 e as regides avaliadas entre os niveis 1 e 1,5

foram interpretadas como sendo de nivel 1.

5.2. RESULTADOS DA SEGMENTACAO POR LIMIARIZACAO

Esta segdo ilustra varios resultados obtidos na segmentagdo das folhas de cana-de-
agucar infectadas, pelos métodos de segmentagdo desenvolvidos (Otsu, Semi-Automatico e
Desvio Padréo). O percentual e o nivel de infec¢do foram estimados segundo a fungdo ( 24)
(seg¢do 4.3). Esse valor foi, entdo, confrontado com a “nota” atribuida pelo especialista. Os

resultados nas figuras, que obedecem ao seguinte formato:

e Parte superior: a esquerda estd a foto digital original da folha infectada; a direita

esta imagem recortada (sem o fundo) juntamente com a nota avaliada pelo especialista;

e Parte inferior: a esquerda a imagem do resultado da segmentagdo usando o método
de Otsu, o limiar escolhido pelo método, o percentual de infecgdo da imagem e a nota dada
baseada nesta porcentagem. Ao centro, a imagem resultante do método por sele¢do de pontos
infectados, o limiar escolhido, o percentual de infecgdo e a nota. A direita a imagem resultante
do método baseado no desvio padrdo dos canais de cores. Para este Wltimo teste foi
preestabelecido o limiar 10 para a comparagdo com o desvio padréo obtido em cada pixel e a

porcentagem resultante.
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Imagem Original

Imagem recortada
Nivel avaliado pelo especialista— 1 a 2

Método Otsu Método Semi-Automatico Método do Desvio Padrdo
' |

faidias

w & SCanm

o ”*M:..VM :

Nivel avaliado em 6,4_ Nivel avaliado em 4,5 Nivel avaliado em 2,0
Limiar de 129 Limiar de 115 Limiar de 10
Porcentagem afetada em 27,4% Porcentagem afetada em 7,8% Porcentagem afetada em 0,1%

Figura 11— Imagem com baixa infec¢do, segundo o especialista (nivel entre 1 e 2).

Imagem recortada
Nivel avaliado pelo especialista — 2

Método Otsu Método Semi-Automatico Método do Desvio Padrdo
= - -n.. s
T %
Nivel avaliado em 9,0 Nivel avaliado em 2,0 Nivel avaliado em 2,0
Limiar de 120 i Limiar de 97 Limiar de 10
Porcentagem afetada em 62,6% Porcentagem afetada em 0,6% Porcentagem afetada em 0,6%

Figura 12 — Imagem com baixa infecg¢do, segundo o especialista (nivel 2).
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Imagem recortada

Nivel avaliado pelo especialista—4a 5

Método Otsu Meétodo Semi-Automético Meétodo do Desvio Padrio
i . -
i . e g d . ‘;_3 = =3
::- . ':-J# d g - -
- o .
A i T . ) b
R e My e Bt -
Nivel avaliado em 4,5 Nivel avaliado em 4,0 Nivel avaliado em 1,0
Limiar de 145 Limiar de 132 Limiar de 10
Porcentagem afetada em 8,6% Porcentagem afetada em 5,4% Porcentagem afetada em 0%
Figura 13 — Imagem com média infecgdo, segundo o especialista (nivel entre 4 e 5).
Imagem Original Imagem recortada

Nivel avaliado pelo especialista — 7

Meétodo Semi-Automético

Método do Desvio Padrdo

w3
Nivel avaliado em 5,8
Limiar de 130
Porcentagem afetada em 20,0%

Nivel avaliado em 6,1
Limiar de 135
Porcentagem afetada em 23,6%

avaliado em 5,8
Limiar de 10
Porcentagem afetada em 20,1%

Fa
Nivel

Figura 14— Imagem com alta infecg¢do, segundo o especialista (nivel 7).
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Imagem recortada
Nivel avaliado pelo especialista— 7,5 a 8

Método Otsu Método Semi-Automatico Meétodo do Desvio Padrdo
\vt . P % R
PO

29

k)

i e >
Nivel avaliado em 7,7
Limiar de 124

Porcentagem afetada em 45,8%

Nivel avaliado em
Limiar de 106
Porcentagem afetada em 29,9%

Nivel avaliado em 2,0‘
Limiar de 10
Porcentagem afetada em 0,3%

Figura 15— Imgagem com alta infecgdo, segundo o especialista (nivel entre 7,5 e 8).

Imagem Original

Imagem recortada
Nivel avaliado pelo esp

Método Otsu

Meétodo Semi-Automético l Método do Desvio Padrdo

Nivel avaliado em 7,1 ' " Nivel avaliado em 7.2
Limiar de 131

Limiar de 133
Porcentagem afetada em 35,9% Porcentagem afetada em 38,5%

Limiar de 10
Porcentagem afetada em 25,7%

Figura 16 — Imagem com alta infecgdo, segundo o especialista (nivel 8).
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Imagem recortada
Nivel avaliado pelo especiali

Imag

em Original

Método Semi-Automatico Método do Desvio Padrio

A — "

o R ) L e & . ] = 2

Nivel avaliado em 7,3 Nivel avaliado em 7,4 Nivel avaliado em 6,5

Limiar de 131 Limiar de 132 Limiar de 10

Porcentagem afetada em 39,3% Porcentagem afetada em 41,3% Porcentagem afetada em 27,9%

Figura 17 — Imagem com alta infec¢do, segundo o especialista (nivel entre 8,5 e 8).

Imagem recortada
Nivel avalido p o eciali 85a )

Imagem Orig ial

Método Otsu £ Método Semi-Automético

$oa v

-

Nivel avaliado em 9,

Nivel avaliado em 9,6
Limiar de 128 Limiar de 140 Limiar de 10
Porcentagem afetada em 53,6% Porcentagem afetada em 63,6% Porcentagem afetada em 49,7%

Figura 18 — Imagem com alta infec¢do, segundo o especialista (nivel entre 8,5 e 9).
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A andlise dos resultados permite-nos concluir que o método de segmentagéo
automatico de Otsu se mostrou eficiente para as folhas com grau de infec¢do acima de 2. Ja o
método automatico do desvio padrdo mostrou-se eficiente para as folhas com grau de infecgdo
inferior a 2 (estas avaliagdes estdo representadas na Figura 19). O método semi-automatico,
no entanto, produziu resultados semelhantes ao de Otsu (para imagens com médio/alto nivel
de infecg@o), com excegdo do resultado apresentado na Figura 13, e néo se revelou apropriado
nos casos de folhas pouco infectadas. A Figura 19 mostra um grafico de comparagio entre as
avaliagdes do especialista (linha escura) e as melhores avaliagdes conseguidas pela

segmentacdo (linha clara). O erro nas avaliagdes € muito baixo e aceitavel.

Comparacgao entre as Avaliagoes

e

o
=

1

Notas

ON DO
-

Fotos

{ —e—Avaliagio pelo Especialista
—i#— Avaliagdo pela Segmentagéo

Figura 19 — Grdfico com a comparagdo entre as avaliagdes do especialista (linha
escura) e as melhores conseguidas por meio da segmentagdo pelo desvio padréo e
pelo método de Otsu (linha clara).

Foi possivel identificar o percentual e o nivel de infec¢do com sucesso, por meio do
método de Otsu ou da limiarizagdo por desvio padrdo, ambos automaticos. E assim, nés
desenvolvemos um método totalmente automatico para o processo da segmentacdo das folhas,

descrito nos paragrafos seguintes.

Foi feita uma andlise no histograma das folhas, da intensidade dos canais vermelho e
verde e constatou-se que na intensidade de cor 120 ha um padrdo, onde o canal verde é mais
intenso do que o vermellio nas folhas menos infectadas, e o vermelho € mais intenso do que o
verde nas folhas mais infectadas (veja a TABELA 5). Assim, dada uma imagem de uma folha
infectada, analisa-se o histograma desta imagem na freqiiéncia 120 e comparam-se os canais,
se o canal vermelho for maior que o verde a folha estard pouco infectada e para a
segmentagdo usa-se 0 método baseado no desvio padréo, sendo a folha estard mais infectada e

usa-se o método de segmentagdo baseado em Otsu.
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TABELA 5 — Anilise feita em diferentes intensidades de cores nos histogramas das
imagens das folhas.

0|0 2 0 7111 0 94 153 1 1462 | 0 150 0 0 0 0
010 54 2 3563 | 11 131 | 608 5 [4052 0 4 0 S 0 0
0|0 0 0 1 33 832 | 71 | 3457 | 127 | 250 | 1120 1 1290 [ 0 | 182
010 2 16 46 170 | 859 | 192 | 1824 | 297 | 200 | 1498 0 167 0 |72
010 3 35 11 454 | 200 | 607 | 898 | 735 | 1293 | 766 13 169 0 0
0 [ 3 ] 203 95 345 | 307 | 829 | 512 | 1326 | 551 | 818 | 860 [ 117 | 904 | 26 | 90
010 10 138 | 545 | 275 | 793 | 491 | 1673 | 802 | 486 | 927 41 494 | 32 | 23
0

18 | 241 | 227 | 595 | 671 | 861 | 834 | 1212 | 829 | 982 | 719 | 172 | 332 | 20 | 236

L

5.3. RESULTADOS DA CLASSIFICACAO POR REDE NEURAL

Os dados obtidos com a extrag@o de caracteristicas das imagens (se¢do 4.4) foram

usados para o treinamento e teste das redes nos trés diferentes simuladores.

Foi feito um treinamento para cada uma das caracteristicas extraidas e os resultados da
média dos erros MSE ( 15) sdo apresentados na TABELA 6 e TABELA 7, que ilustram os
resultados obtidos com imagens digitalizadas das fotos (experimento 01) e as imagens
digitalizadas dos negativos (experimento 02), respectivamente. Os valores das TABELA 6 e
TABELA 7 mostram que para a caracteristica histograma o SNNS foi superior aos demais.
Para as outras caracteristicas, o simulador BPNN produziu erros mais baixos. No entanto, foi
uma surpresa constatar : .que a média de erros para os dois experimentos no BPNN foi
exatamente igual, sendo que os conjuntos de dados sdo completamente diferentes. Além disso,
o SNNS prové um ferramental, para testes e classificagdes, mais versatil que os seus
congéneres. Por essas razdes o simulador SNNS foi adotado para o processo de classificagédo

das imagens.

TABELA 6 - Resﬁltados da média dos erros MSE, no experimento 01.

_WE _SNNS.
0,52072 0,209957
0,69574 0,670783
0,75576 0,765307
0,31241 0,277844
1,26080 0,643700
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TABELA 7 — Resultados da média dos erros MSE, no experimento 02.

0,23869 0,177628
0,2620 0,72958 0,644966
0,2210 0,79277 0,837329
0,2244 0,32862 0,518361
0,2441 1,36871 0,847866

Além disso, diante dos resultados obtidos com o treinamento das redes, pode-se
observar que as caracteristicas histograma da cor (se¢do 2.3.1) e cor invariante (se¢do 2.2.5)
apresentaram desempenho um pouco superior as outras caracteristicas. Portanto, todos os
testes de classificagdes foram feitos baseados nestas duas caracteristicas. Os resultados

obtidos sdo apresentados a seguir.

CLASSIFICACOES

Os teste de classificagdes obedeceram ao seguinte esquema: 1) Classificagdio da foto
inteira; 2) Classificagdo de somente uma regido de interesse (ROI) de 16 x 16 por foto; 3)

Classificagdo de dez ROI’s de 16 x 16, escolhidas aleatoriamente de uma foto.

5.3.1. Classificagio da foto inteira

Neste experimento a ROI € tnica e corresponde a imagem inteira. Apenas o
histograma de cores foi utilizado como caracteristica, ja que a cor invariante resultaria em um
conjunto de dados extremamente grande (igual ao niimero de pixels da imagem), ao contrério

dos 256 valores gerados no calculo do histograma.

Os resultados foram adquiridos baseados nos trés canais de cores (R, G, B). Isto é,
cada um deles resulta, apds a extragdo de caracteristicas, em um exemplo que foi apresentado

a rede neural, e esta o classificou em um dos niveis de infec¢éo.

Os resultados obtidos com a classificagdo do histograma da imagem inteira em ambos
experimentos, podem ser resumidos na TABELA 8 da seguinte forma: sdo representas as
quantidade de classificagdes corretas pelo nimero de imagens de cada um dos niveis de

infecg#o, para cada um dos diferentes canais de cores. O total leva em consideragéo todas as
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36 imagens que foram trabalhadas, representando assim a quantidade de imagens classificadas

corretamente (contando os trés niveis de infecgdo e seu percentual).

TABELA 8 — Andlise resultados da classificagdo da imagem inteira.

Experimento 01

Exggrimento 02

Nivel 7| 2/14 6/14 | 12/14 Nivel 7| 13/14 | 9/ 14 0/14
Nivel2| 0/13 0/13 0/13 Nivel 2| 4/13 3/13 8/13
Nivel1| 0/9 9/9 2/9 Nivel 1| 0/9 0/9 4/9
Total| 2/36 | 15/36 | 14/36 Total| 17/36 | 12/36 | 12/36
Percentual 5,55% 41,66% 38,88% Percentual 47,22% 33,33% 33,33%

Este baixo desempenho constatado era de se esperar, pois a imagem inteira apresenta
ruidos como areas compostas por terra e sombra, as quais ndo foram consideradas durante a
selecdo das ROI para o treinamento. Deve-se notar, enquanto os resultados para os canais
verde e azul ndo apresentaram grandes variagdes em ambos os experimentos, a resposta para o
canal vermelho no experimento 02 foi bem superior ao experimento 01 e que 13 das 14

imagens de nivel 7 foram corretamente classificadas.

5.3.2. Classificacio da foto com 1 regido de interesse

Para este teste foi selecionada aleatoriamente somente uma regido de interesse (ROI)

por foto. Desta ROI foram extraidas as caracteristicas histograma e cor invariante.

Os resultados obtidos com a classificagdo do histograma e da cor invariante para ROI
selecionada nos dois experimentos, sdo sumarizados na TABELA 9 da seguinte forma: sdo
representadas as quantidade de classificagdes corretas pelo nimero de imagens de cada um
dos niveis de infec¢do, em cada um dos diferentes canais de cores. O total leva em
consideragdo todas as 36 imagens trabalhadas, representando assim, a quantidade de imagens

classificadas corretamente (contando os trés niveis de infecgéo e seu percentual).
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TABELA 9 — Analise dos resultados para a classificagdo de uma ROI por foto para os

dois experimentos realizados.

Experimento 01

Nivel 7[

Nivel 2
Nivel 1
Total

Percentual

Experimento 02

Nivel 7|

Nivel 2
Nivel 1

Total
Percentual

5/14 9/14
1113 7/13
3/9 3/9
15/36 | 14/36 | 19/36
41,66% 38,88% 52,77%
Hi

4/14 6/14 | 9/14
97/13 5/13 6/13
6/9 3/9 579
19/36 | 14/36 | 20/36
52,77% 38,88% 55,55%

Nivel 7
Nivel 2
Nivel 1
Total
Percentual

Nivel 7

Nivel 2
Nivel 1
Total
Percentual

9/14 11/14 | 9/14
7413 9/13 12/13
4/9 3/9 5/9
20/36 | 23/36 | 26/36
55,55% 63,88% 72,22%
Cor Invari

5/14 10/14 | 9/14
7413 4/13 6/13
3/9 39 4/9
15/36 | 17/36 | 19/36
41,66% 47,22% 52,77%

Diante dos resultados podemos tecer algumas observagdes:

e Os resultados com a caracteristica de Cor Invariante foram superiores aos com o

Histograma de Cor no experimento 0l. No experimento 02 elas foram praticamente

equivalentes;

e O canal azul e a L3 tiveram desempenho superior aos outros nos dois experimentos,

mas ndo se mostrou eficiente nos testes com a foto inteira (seg¢do 5.3.1);

e Nos testes de classificagdo com a foto inteira, o melhor desempenho foi no

experimento 02 com as classificagdes pelo canal vermelho (acerto de 17 fotos em 36); ja neste

teste o melhor desempenho foi obtido no experimento 01 pela cor invariante L3 (acerto de 26

fotos em 36).



TABELA 9 — Anélise dos resultados para a classificagdo de uma ROI por foto para os

dois experimentos realizados.

Experimento 01

Nivel 7
Nivel 2
Nivel 1
Total
Percentual

Experimento 02

Nivel 7
Nivel 2
Nivel 1
Total
Percentual

7/13 jip ) 7/13
3/9 1/9 3/9
15/36 | 14/36 | 19/36
41,66% 38,88% 52,77%
Histograma
4/14 6/14 9/14
9/13 57113 6/13
6/9 3/9 5/9
19/36 | 14/36 | 20/36
52,77% 38,88% 55,55%

Nivel 7 -

Nivel 2
Nivel 1
Total
Percentual

Nivel 7
Nivel 2
Nivel 1
Total
Percentual

_CoF Miviiaarie

911 11/14 | 9/14
L 18 9/13 121313
4/9 3/9 519
20/36 | 23/36 | 26/36
55,55% 63,88% 72,22%

Cor Invariante

5/14 | 10/14 | 9/14
7/13 4/13 6/13
3/9 349 4/9
15/36 | 17/36 | 19/36
41,66% 47,22% 52,77%

Diante dos resultados podemos tecer algumas observagdes:

e Os resultados com a caracteristica de Cor Invariante foram superiores aos com o

Histograma de Cor no experimento 0l. No experimento 02 elas foram praticamente

equivalentes;

e O canal azul e a L3 tiveram desempenho superior aos outros nos dois experimentos,

mas ndo se mostrou eficiente nos testes com a foto inteira (se¢do 5.3.1);

e Nos testes de classificagdo com a foto inteira, o melhor desempenho foi no

experimento 02 com as classificagdes pelo canal vermelho (acerto de 17 fotos em 36); j4 neste

teste 0 melhor desempenho foi obtido no experimento 01 pela cor invariante L3 (acerto de 26

fotos em 36).
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5.3.3. Classificacio da foto com 10 regides de interesse

Os resultados da classificagdo para 10 regides de interesse (ROI’s) selecionadas
aleatoriamente (nfo s@o as mesmas das usadas para o treinamento) por foto sdo apresentados

segundo o formato abaixo:

ROI's® | 1 [2]3]4]5]6]7]8]9]10]Freq.Canal®
02 RB486 Niv07esjpg® ©R[29[1][2[7[7[2[2]|7]7] 1 4
G| 7 |7]1[1]2]2f1]7]7]7 5
Bl 7 [7]7]7]2]1]2]7]7]7 7

Freqiiéncia Total |[7® [ 2 | 1
por niveis 16"™ | 8

(a) — Regides de interesse selecionadas aleatoriamente (1...10);

(b) — Imagem a ser clas{siﬁcada, para a qual ja se sabe o nivel de infecg¢do (neste exemplo,

nivel 7);
(c) — Classificag@o obtida em cada um dos trés canais de cores;

(d) — Saida obtida em um dos trés niveis de infecgdo (7, 2 ou 1), por meio da classificagdo

pela rede neural;

(e) — Freqiiéncia de classificagdes corretas para o nivel esperado em cada um dos canais.
Neste exemplo foram contadas quantas vezes a rede classificou corretamente o nivel 7 em

cada canal separadamente;
(f) — Quadro da freqiiéncia total dos trés niveis de infec¢do para todas as 10 ROI’s;
(g) — Niveis de infecgéo ﬁossiveis (7,2 ou l);

(h) — Quantidade total de classificagdes corretas para cada um dos niveis desta imagem.
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Os resultados obtidos sdo apresentados na TABELA 11 da seguinte forma: foram
contadas as classificagdes corretas para os trés niveis de infecgdio em relagio ao nimero de
fotos disponiveis de cada um dos niveis. O total leva em consideragio a soma das

classificagdes corretas para os trés niveis de infecgio.

TABELA 11 — Anélise dos resultados da classificagdo das dez ROI’s nos dois

experimentos.
Experimentp 01 - 'sto rama Cor Invariante
Nivel7 | 8/14 | 6/14 | 4/14 | 12/14 || 11/14 | 5/14 | 13/14 | 10/ 14
Nivel2 | 5713 | 7/13 | 4/13 | 4/13 13/13 | 9/13 |12/13 | 12/13
Nivel 1 779 5/9 | 5/9 | 8/9 6/9 779 | 5/9 | 7/9
Total | 20736 | 18736 | 13736 | 24736 | | 30736 | 21736 30/36 | 29736
Percentual _ 55.55%  50%  36,11% 66,66%  83.33% 58.33% 83.33% 80.55%

Experimento

kil

 Invarian

Nivel7 | 9/14 | 6/14 | 5/14 | 11/14 13/14 | 13/14 | 11/14 | 12/14
Nivel2 | 7/13 |.6/13 | 7/13 | 5/13 8/13 | 9/13 | 4/13 | 7/13
Nivel 1 6/9 8/9 | 5/9 | 6/9 1/9 179 | 6/9 | 1/9
Total | 22/36 |20/36|17/36 |22/36 || 22/36 |23/36|21/36 | 20/36
Percentual 61,11%  55,55% 47,22% 61,11%  61,11%  63,88% 58,33% 55,55%

Diante dos resultados podemos tecer algumas observagdes:

e O melhor desempenho foi obtido no experimento 01 com a caracteristica cor
invariante, revelando na classificagéo pela freqii€ncia total um desempenho de 30 acertos em
36 imagens (83,33%). Porcentagem igual a L2 no mesmo experimento. Embora a cor
invariante tenha tido bom desempenho na classificagdo do experimento 01, 0 mesmo nio

ocorreu no experimento 02 para a identificagéo do nivel 01.

e Dos canais de. cores, o azul produziu o melhor resultado nas classificagdes com

histograma da cor (66,6% no experimento 01 e 61,1% no experimento 02).

e A classificagdo, levando-se em consideragdo os niveis de infecgdo separadamente, é
consideravelmente alta em alguns casos, como o da cor invariante no experimento 01. Com
13 acertos de 14 fotos (92,8%) pela L2 no nivel 7; 12 acertos de 13 fotos (92,3%) pela L2 e
pela L3 no nivel 2 ou o acerto de 7 em 9 fotos (77,7%) pela L1 e pela L3 no nivel 1.



CAPITULO 06 — CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

6.1. CONCLUSOES

Para o desenvolvimento deste trabalho foram exploradas trés areas distintas de
pesquisas: fitopatologia em cana-de-agtcar, processamento de imagens e inteligéncia artificial
(aprendizado de maquina). O objetivo deste trabalho era, a partir de fotos aéreas identificar os
niveis de infec¢do nas dreas plantadas com cana-de-agticar. Os primeiros resultados se
mostraram bem promissores € o aprofundamento da técnica seria de grande valia ao setor
sucro-alcooleiro, pois reduziria significativamente os custos € o tempo de diagndstico,

reduzindo assim os prejuizos.

A abordagem adotada para este trabalho foi a de dividi-lo em dois experimentos
diferentes. No experimento 01 foram trabalhados os dados extraidos de fotos digitalizadas,
que aparentemente sofreram uma normalizag¢@o das cores na revelagdo. No experimento 02,
trabalhou-se os dados extraidos da digitalizagdo dos negativos destas fotos, imunes da
normalizag@o de cores efetuada pelo equipamento de revelagdo. Esta divisdo foi feita, pois
havia uma perceptivel diferenga entre as imagens adquiridas pelos dois métodos. Esta

diferenga mostrou-se significativa com resultados bem distintos em todos os testes feitos.

Foram adotadas trés metodologias de classificagdo diferentes em todos os testes
aplicados nos dois expetimentos. E das duas caracteristicas mais significativas que foram
testadas a cor invariante mostrou resultados superiores ao histograma da cor em todos os

testes feitos no experimento 01 e foram praticamente equivalentes no experimento 02.

Como os dados do experimento 01 foram alterados pela normalizagdo na revelagéo, o
sistema de cor invariante foi mais eficiente do que o histograma. O sistema L1L2L3 (cor
invariante) conseguiu suavizar as distor¢des na iluminagdo corrigindo o problema da
normalizagdo, ja o histograma manteve os dados modificados. Desta maneira, o sistema de
cor invariante se mostrou o mais eficiente e adequado para ser usado, provendo uma boa taxa
de classificagdo com 30 acertos em 36 imagens (83,3 %) no experimento 01. Isto nos permite
sinalizar a existéncia de uma correlag@o entre a avaliagdo feita in loco pelo especialista € o

método proposto nesta pesquisa.
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Ja os dados do experimento 02, aqueles adquiridos da digitalizagdo dos negativos das
fotos, ndo passaram por nenhuma modificagdo, por isso a caracteristica do histograma se

mostrou equivalente a cor invariante.

Embora nesta pesquisa tenham sido avaliados somente trés niveis de infecgdo, a rede
neural se mostrou eficiente na distingdo entre os niveis 01 e 02 cuja diferenga visual
observada nas imagens aéreas € praticamente imperceptivel. Por exemplo, na classificagdo no
experimento 01 da cor invariante baseada na freqiiéncia total a rede classificou corretamente
todas as fotos disponiveis do nivel 2 (100%) e acertou seis das nove fotos do nivel 1 (66,6%).
J4 na classificagdo da cor invariante baseada na L1, L2 e L3, separadamente, em destaque a
L3, o acerto da rede foi de doze em treze fotos disponiveis para o nivel 2 (92,3%) e sete fotos
das nove disponiveis para o nivel 1 (77,7%). Por isso, se for possivel adquirir amostras de
todos os 09 niveis, a autora acredita ser possivel uma classificagéo efetiva usando as fotos
aéreas de regibes contaminadas, podendo contribuir com a redugdo do deslocamento do

especialista ao campo.

Esta avaliagéo dg especialista, que € feita visualmente, € um método subjetivo. Para
corroborar tal avaliagdo foi desenvolvido um método totalmente automético envolvendo
segmentagdo hibrida. Por meio destes processos foi possivel fazer uma boa avaliagdo de
maneira eficiente. Tal correlagdo entre os métodos possibilita uma avaliagdo sem a
necessidade do deslocamento do especialista ao campo, pois com apenas algumas fotos

digitais de folhas infeccionadas € possivel fazer uma avaliagdo tdo boa quanto a feita in loco.

Como a caracteristica trabalhada € a cor, e ndo a textura, as oscilagdes de altitude do
aeromodelo durante o processo de captura ndo interferiu na qualidade da classificagdo, pois

todas as fotos que apresentaram uma altitude mais elevada foram classificadas corretamente.

Uma das dificuldades encontradas para o desenvolvimento desta pesquisa foi o de
selecionar boas 4reas cultivadas com cana-de-agucar (aquelas que apresentassem o maior
numero possivel de diferentes niveis de infecgdo) para a aquisi¢do das imagens. A ferrugem
se manifesta quando o clima apresenta umidade do ar alta (70%), mas sem chuvas. As chuvas
“lavam” as folhas eliminando os esporos, prejudicando consideravelmente a avaliagdo, mas
ajudam na proliferagdo da doenga. Outra dificuldade encontrada foi a falta de conhecimento
mais preciso do posicionamento geografico de cada foto com relagéo a sua area ocupada no

canavial. Como o canavial ndo apresenta uma homogeneidade na infec¢éo, isto €, diferentes
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niveis de infec¢do em pequenas é4reas, € como ndo havia mecanismos para uma melhor
associagdo entre a 4rea da avaliagdo com a imagem capturada, isto pode ter interferido em
alguns dos resultados. Em outras palavras, é possivel que algumas das imagens adquiridas e
rotuladas com um determinado nivel de infecgéo, na realidade no correspondam exatamente
aquele nivel ou, entdo, apresentem uma combinag@o de mais de um nivel. Das seis imagens
classificadas incorretamente (na melhor classificagdo conseguida), trés se encontravam em

areas de transicdo entre niveis.

6.2. TRABALHOS FUTUROS

A autora acredita que uma consideravel porgdo do erro de classificagdo deve-se a falta
de melhor conhecimento da édrea capturada nas imagens com os reais niveis de infecgdo
observados em solo. Isso poderia ser corrigido com um sistema de geo-referéncia, baseado em
GPS. Com um GPS embarcado na aeronave e outro em solo, poder-se-ia ter um grau de
precisdo melhor sobre posicionamento da aeronave e a real area captura em solo. Dessa

maneira seria possivel aferir com mais preciséo a eficiéncia do método.

Com relagdo ao melhoramento da técnica de identificagdo dos niveis de ferrugem,
pode-se citar o calculo da area capturada em foto em fungio da altitude do aeromodelo no
momento da aquisicio da foto (com um altimetro embarcado no aeromodelo). Essa
informag@o, aliada ao conhecimento das coordenadas geo-referenciadas, daria aos
especialistas uma certeza maior do local real em que o problema ocorre, permitindo assim que
as medidas de tratamento sejam tomadas. E preciso salientar que tanto o GPS quanto o
altimetro sdo equipamentos projetados e previstos para serem em breve embarcados nos
aeromodelos do projeto ARARA, o que torna a realizagdo dessa atividade um processo

factivel.

Como no experimento 01, para o qual se obteve a melhor classificago, o canal azul
foi de maior destaque (66,6% para o histograma), uma tentativa de melhoramento do método
seria 0 de realizar o treinamento da rede neural com os canais de cores separadamente,
eliminado assim o ruido das outras cores. Ou treinar somente com a L2 do sistema de cor

invariante, o qual obteve 80,5% de acerto.

Desenvolver um método baseado na combinagéo do histograma com a cor invariante,

para treinamento da rede, ¢ uma alternativa interessante levando em consideragdo que estas
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foram as caracteristicas de melhor desempenho entre todas as extraidas e usadas para

treinamento da rede neural..

f
Outra tentativa de melhoramento do método seria o de alterar a topologia da rede para
768 (256r + 256g + 256b) neurdnios na camada de entrada, assim os trés canais de cores

seriam apresentados juntos a rede.
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