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RESUMO

O agronegécio brasileiro tem um papel importante na economia do Brasil, mostrando
bom desempenho nas exportacdes de produtos do segmento e construindo novos
mercados em diferentes partes do mundo, tornando-se o segundo maior produtor de
soja do mundo. A soja tem alguns fatores que podem limitar a produgao, entre os
quais o papel das doencas é destacado como causando perda de producdo. O
monitoramento do plantio e o diagndstico preciso nas fases iniciais da doenga
podem contribuir para uma reducao das perdas. Atualmente, o0 monitoramento é
realizado em amostras distribuidas por toda a plantacao, realizadas por técnicos que
usam lupas para diagnosticar as patologias ou, simplesmente, a olho nu do
especialista. Esta pesquisa utilizou o Veiculo Aéreo Nao Tripulado para realizar o
monitoramento da plantagdo de soja através da coleta de imagens. O objetivo foi
reconhecer as doengas que afetam a plantagado experimental de soja através de um
programa de computador que utiliza a visdo computacional e a aprendizagem
supervisionada. O algoritmo SL/C (Simple Linear Iterative Clustering) foi utilizado na
segmentacao das imagens e geragcdo de superpixels. Com os segmentos foram
gerados em trés bancos de imagens. Dois dos bancos de imagens foram gerados
com imagens de plantio experimental na safra 2014/2015 e deram origem ao
primeiro artigo que compde esta tese. O terceiro banco de imagens foi construido a
partir de imagens coletadas na plantagdo experimental durante um ano agricola de
2015/2016 e deu origem ao segundo artigo que compde esta tese. Destaca-se que
os dois primeiros bancos de imagens contam com apenas quatro classes (ferrugem
asiatica, palha, solo e folha saudavel) enquanto o terceiro banco de imagens é
composto por seis classes (ferrugem asiatica, mancha alvo, mildio, solo, palha e
folna saudavel). As etapas para desenvolvimento dos artigos foram: coleta de
imagens, segmentacdo, criacdo do banco de imagens, extracdo de atributos,
utilizacdo das seguintes técnicas SVM, J48, Floresta Aleatéria e KNN para
classificagdo das imagens que compde o banco e testes com métricas para
avaliagdo. O segundo artigo diferencia-se do primeiro pelo delineamento
experimental, pela robustez do banco de imagens, pela realizagdo da avaliagado de
severidade com uso de escala diagramatica e, por comparar os resultados da
classificagao realizada pelo programa proposto a partir do banco de imagens com os
resultados da classificagdo realizada pelo programa a partir das anotagdes na
imagem segmentada nas classes devidas por um especialista. Verificou que o
programa foi eficiente para distinguir entre uma classe e outra, onde as técnicas que
obtiveram melhor desempenho foi o SVM e Florestas Aleatérias, considerando os
resultados obtidos com as métricas de avaliagdo empregadas na tese, com
desempenho superior a 95%.

Palavras-chave: Reconhecimento de doencgas da soja, aprendizagem de maquina,
Superpixel, Veiculos aéreos néo tripulados.
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ABSTRACT

Brazilian agribusiness plays an important role in the country's economy,
showing good performance in segment exports and building new markets in different
parts of the world, making it the second largest soybean producer in the world. Soy
has some factors that can limit production, among which the role of diseases is
highlighted as causing loss of production. Planting monitoring and accurate diagnosis
in the early stages of the disease can contribute to a reduction in losses. Currently,
monitoring is performed on samples distributed throughout the plantation, performed
by technicians who use magnifying glasses to diagnose the pathologies or, simply, to
the naked eye of the specialist. This research uses the Unmanned Aerial Vehicle to
carry out the monitoring of the soybean plantation through the collection of images.
The objective was to recognize the diseases that affect experimental soybean
plantation through a computer program that uses computer vision and supervised
learning. The SLIC (Simple Linear lterative Clustering) algorithm was used in the
segmentation of images and generation of superpixels. With the segments were
generated in three banks of images. Two of the image banks were generated with
images of experimental planting in the 2014/2015 crop and gave rise to the first
article that composes this thesis. The third image bank was constructed from images
collected in the experimental plantation during a crop year of 2015/2016 and gave
rise to the second article that composes this thesis. It should be noted that the first
two image banks have only four classes (Asian rust, straw, soil and healthy leaf)
while the third image bank consists of six classes (Asian rust, target spot, mildew, sail,
straw and Healthy leaf). The steps for developing the articles were: image collection,
segmentation, image bank creation, extraction of attributes, use of the following
techniques SVM, J48, Random Forest and KNN to classify the images that compose
the bank and tests with metrics for evaluation. The second article differs from the first
one by the experimental design, by the robustness of the image bank, by the
performance of the severity evaluation using a diagrammatic scale, and by
comparing the results of the classification performed by the proposed program from
the image bank with the Results of the classification performed by the program from
the annotations in the segmented image in the classes due by a specialist. It verified
that the program was efficient to distinguish between one class and another, where
the techniques that obtained the best performance were SVM and Random Forests,
considering the results obtained with the evaluation metrics used in the thesis, with a
performance of over 95%.

Keywords: Recognition of soybean diseases; Machine learning; Superpixel;
unmanned aerial vehicles.
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1 INTRODUGAO

A economia brasileira vive um cenario caracterizado pela reducao da atividade
econbmica, inflagdo e redugdo no crescimento econdmico. Nessa conjuntura, o
agronegocio, que representa 23% do PIB nacional, pode ser o diferencial no
desempenho econémico do pais (IPEA, 2016; CEPEA, 2014).

A producdo agropecuaria brasileira tem apresentado importante crescimento
produtivo. Especificamente a produgédo de graos, por exemplo, em 1975 teve uma
colheita de 45 milhdes de toneladas, expandindo-se em 1990 para 58 milhdes
(BUAINAIN et al., 2014), atingindo, na safra 2015/2016, o niumero de 186,4 milhdes
de toneladas (CONAB, 2016). A produgéo de soja no Brasil, na Safra de 2015/2016
foi de 95,4 milhdes de toneladas. A regido Centro-Oeste do Brasil foi responsavel
por 45,8% da producao nacional de soja, e, nessa regiao, o estado de Mato Grosso
do Sul produziu 7,2 milhdes de toneladas (CONAB, 2016) destacando, dessa forma

a importancia do produto para esse estado.

Embora a soja seja uma leguminosa amplamente cultivada e difundida com
produtividade superior a 4.000 kg.ha'1, a exploracdo econdmica do seu potencial de
rendimento dificimente é alcangada devido, dentre outros fatores, ao manejo
inadequado. Os principais fatores que limitam o aumento do rendimento sédo as

doencgas e as pragas que, de forma geral, sédo de dificil controle (YORINORI, 1993).

A expansao da cultura para novas fronteiras agricolas leva ao aumento de
doencas causadas por patdgenos a cada safra, variando de ano para ano a
importancia do controle de cada doenga que ataca a soja principalmente em funcgao
das variedades de plantas e condigdes climaticas (YORINORI, 1993). Estima-se que,
no Brasil, as perdas anuais de produgéo por doengas da soja variem entre 15 a 20%,
sendo que algumas doengas podem ocasionar 100 % de perda da safra (ZARBIN,
2009; EMBRAPA, 2013).

13



No Brasil, as primeiras e mais comuns doengas da soja foram o mildio, a
mancha purpura, o crestamento foliar, a mancha parda e a antracnose. Atualmente,
as principais doengas da cultura da soja sao: necrose da haste da soja, mancha
olho-de-ra, oidio, ferrugem asiatica da soja, cancro-da-haste, antracnose e nanismo
amarelo da soja (ZARBIN, 2009; EMBRAPA, 2011). Para Grigolli (2016),
considerando, especificamente, a regidao Centro Oeste do Brasil, as principais
doencas podem ser classificadas em fungao do sintoma causado por cada patégeno

formando os seguintes grupos:

¢ Doencas foliares: ferrugem asiatica da soja, mancha alvo, crestamento foliar
de cercospora, mildio, oidio;
¢ Doencgas da haste, vagem e sementes: antracnose e mofo branco; e

¢ Doengas radiculares: podriddo de carvao, murcha de sclerotium, mela da soja.

Os sintomas iniciais das doencas podem ser identificados através de
realizacdes de monitoramentos frequientes da plantacdo, devendo ocorrer durante o
crescimento vegetativo e principalmente antes do inicio do florescimento da soja,
independente da ocorréncia de doengas (YORINORI et al.,, 2003). Usualmente, o
monitoramento da soja é feito por amostragem e se da de forma sistematica ou ao
acaso, em que o tipo e tamanho da amostra variam conforme caracteristicas das
doencas ou objetivos do levantamento (MORAES, 2007).

A observagdo a olho nu é utilizada pelos agricultores para identificacdo e
deteccao de doencas foliares tendo como base experiéncias acumuladas. Essas
técnicas de monitoramento podem ocasionar erros no diagnostico da severidade das
doencas (ROTHE; KSHIRSAGAR, 2015). Além disso, de acordo com Afridi et al.

(2014), essa técnica de observagao possui inconvenientes como:

1. As avaliagdes sdo subjetivas, pois dependem de quem avalia, de modo
que outro observador pode chegar a conclusdes diferentes a partir da
mesma amostra;

2. A técnica é trabalhosa, ou seja, exige tempo e dedicagdo dos
especialistas;

3. Alguns sintomas de doencas foliares, bem como suas evolu¢des podem

nao ser perceptiveis aos olhos humanos.
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Entre os varios instrumentos que podem ser utilizados para monitoramento de
culturas, os VANTSs - Veiculos Aéreos nao Tripulados — tém ganhado destaque nos
ultimos anos, sendo comumente utilizados para aplicagdes de sensoriamento remoto
de baixa altitude e alta resolugdo em agricultura de precisdo. Essa tecnologia
permite observagdes de campo frequentes para capturar a variagao nas plantagoes
ao longo do tempo (HEE SUP et al., 2016).

Adicionalmente, a detecgdo precoce de doengas e, por conseguinte, as
medidas preventivas correspondentes podem minimizar a perda de rendimento
significativamente. A busca de objetividade na deteccdo de doengas foliares
beneficia a supervisdo de grandes culturas, como é o caso dos gréos, podendo atuar
no reconhecimento de doengas ainda em seus sintomas iniciais nas folhas da planta
(ROTHE; KSHIRSAGAR, 2015). A utlizagdo de técnicas computacionais de
aprendizagem automatica e reconhecimento de padrdes que podem diagnosticar a

presenca de doengas em estagios iniciais (GUI et. al., 2015).

Nesse contexto, propde-se a utilizagdo de um programa de computador para
reconhecimento de doengas foliares em plantagbes de soja a partir das imagens
capturadas por VANTs. O programa utiliza conceitos de visdo computacional, além
do algoritmo SLIC - Simple Linear lterative Clustering - para gerar superpixels, ou
seja, para agrupar pixels em regides coesas, com caracteristicas comuns de cor,
textura e brilho. As imagens utilizadas na validagdo do programa foram obtidas em

um experimento de plantio de soja.
Assim, a pesquisa parte dos seguintes problemas:

1- O programa proposto consegue distinguir entre as seguintes doencgas

foliares da soja: Ferrugem Asiatica, Mildio e Mancha Alvo?

2- Entre as técnicas de aprendizagem automatica utilizadas para classificagao

qual se mostrou mais adequada ao reconhecimento das doengas da soja?

Essa pesquisa faz parte dos projetos do INOVISAO - Grupo de Pesquisa de
Desenvolvimento e Inovacao em Visao Computacional — que tem como principal
objetivo a integracdo entre pesquisa, desenvolvimento e inovagcdo para contribuir
com o desenvolvimento do estado do Mato Grosso do Sul. A pesquisa também esta

vinculada a rede VANTAGRO que reune universidades, empresas e demais
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instituicdes, e pessoas interessadas no desenvolvimento de novas tecnologias
baseadas em VANTs para aplicagbes na agricultura e na pecuaria no estado do

Mato Grosso do Sul.

1.1 OBJETIVOS

Esta tese tem como objetivo geral a deteccdo de doencas foliares na lavoura
de soja, empregando um programa de computador por meio de um sistema de visao

computacional utilizando imagens capturadas por VANTSs.

Especificamente pretendeu-se realizar coletas de imagens em plantios de soja,
utilizando um VANT. As imagens foram utilizadas para construgdo de 3 bancos de
imagens anotadas sendo dois deles com apenas uma classe de doenca (ferrugem
asiatica) e o terceiro contendo trés classes de doencgas (ferrugem asiatica, mancha
alvo e mildio). Esses bancos de imagens serao disponibilizados ao publico para
novos testes e implementacdes de programas que envolvam reconhecimento de
doencas da soja tendo como base a visdo computacional e aprendizagem

supervisionada.

Além disso, com a implementagdo do programa para segmentagao de imagens,
por aprendizagem supervisionada, e para inspeg¢ao de imagens da plantagédo de soja,
objetivou-se sua validagdo através da realizacdo de testes e quantificacdo do

resultado por medidas de desempenho.

1.2 JUSTIFICATIVA

Os avangos tecnoldgicos sdo considerados como motor do crescimento
econdmico global em longo prazo (THEIS; TOMKIN, 2012). Para o caso especifico
das atividades agricolas onde o objetivo € o aumento da produg¢do, ha um processo
de inovagao constante, como o ocorrido com a Revolugdo Verde, na década de
1950, que trouxe ao sistema produtivo agricola sementes melhoradas, insumos
industriais (fertilizantes e agrotéxicos), mecanizagao e tecnologia (plantio, irrigacéo e
colheita) (MATOS, 2010).
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Informacgdes da USDA — United States Department of Agriculture (2016) no que
se refere a Safra 2015/2016, ddo conta que a produgédo de soja no mundo foi de
313,313 milhdes de toneladas, tendo como principal produtor os EUA - United States
of America - com uma producdo de 106,857 milhdes de toneladas. O Brasil ocupa a
segunda posicao enquanto produtor no ranking mundial, produzindo na ultima Safra
um total de 95.434,6 milhdes de toneladas. O MAPA - Ministério da Agricultura,
Pecuaria e Abastecimento (2016) projeta, para a Safra de 2025/26, uma producao
de 129,2 milhées de toneladas de soja, um acréscimo de 35% em relagdo a
producao de 2015/16.

Para o MAPA (2016) ha proje¢cdes de estagnagao na produtividade de soja
para um periodo de 10 anos, ja que a projegao € de que a média nacional fique em
torno de 3,0 toneladas por hectare. A tendéncia € que a expansao de soja ocorra por
combinacao das seguintes variaveis: expansao de fronteira em regides onde ainda
ha terras disponiveis, ocupagdo de terras de pastagens e pela substituicdo de
lavouras onde ndo ha terras disponiveis para serem incorporadas. No Brasil, a
expansao da soja ocorre principalmente sobre terras de pastagens. Além disso,
outros fatores devem ser considerados como limitantes a expansao da produtividade
da soja como as doengas (EMBRAPA, 2013).

Farias (2011) afirma que, quando se conhece o rendimento maximo de uma
cultura, pode-se utilizar tecnologias e praticas de manejo para alcanga-lo. Nesse
aspecto a utilizacdo dos VANTs no monitoramento de culturas, via coleta de
imagens, pode somar e/ou substituir a atual estratégia de monitoramento que se da
através de busca por sintomas, em algumas amostras dos talhdes a olho nu ou com
o uso da lupa (ROTHE; KSHIRSAGAR, 2015; BONALDO; RIEDO; LIMA, 2009).

Dado que o monitoramento constante da lavoura de soja € imprescindivel para
localizar possiveis sintomas de doengas na soja, ainda que a aplicagéo preventiva
de fungicida ja tenha sido efetuada (RICHETTI; ROESE, 2011) e que o custo dessa
prevencdo utilizando o conceito hora-homem seja de R$1200,00 a cada 2.500
hectares (equivalente a 40 horas de trabalho), o sensoriamento remoto através de
VANTSs pode ser usado na ampliacao da eficiéncia da produgao, coletando imagens
que podem definir de forma mais agil a tomada de decisdo (MACHOVINA; FEELEY;
MACHOVINA, 2016).
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Os programas de computadores compdem outra classe de tecnologias que
podem ser utilizadas para atingir o rendimento maximo de uma cultura, com o
emprego de técnicas de aprendizagem automatica e visdo computacional que tem
sido amplamente difundida nos ultimos anos (GUI et al, 2015). As técnicas
empregadas em programas de computadores tendem a proporcionar resultados
mais precisos que os obtidos através de avaliagbes humanas, a exemplo dos
resultados obtidos com a utilizagdo de escalas diagramaticas que foram propostas
para avaliarem a severidade de doengas na soja (GODOY et al., 2006; SOARES et
al., 2009, KOWATA et. al., 2008).

Embora a soja possua doengas com caracteristicas complexas e outras
similares entre si (BONALDO; RIEDO; LIMA, 2009) o uso de tecnologias que
empregam visao computacional e reconhecimento de padrées podem diagnosticar a

presenca das doencas na cultura e identificar os tipos de doencgas (GUI et al, 2015).

Os sistemas de visao computacional envolvem reconhecimentos de objetos em
imagens e transformagdes dos objetos em informagdes que s&o processadas e
posteriormente utilizadas. Um sistema de visdo computacional tem como etapas
principais a aquisicdo de imagens, pré-processamento, segmentacgéo, extragao de
atributos, e processamento de alto nivel (MILANO; HONORATO, 2010).

O desenvolvimento de um programa computacional para detecgao automatica
de fitopatologias da parte aérea das plantas de soja passa pela necessidade de
desenvolvimento de novas metodologias: novos processos ou adaptacdo de
métodos existentes. Nessa pesquisa o algoritmo SLIC, proposto por Achanta et al
(2010), é utilizado para segmentagdes e geracdo de superpixels nas imagens da
soja. A segmentacao de imagens € considerada um dos passos-chave e a qualidade
da segmentacédo deve afetar a confiabilidade no momento de extrair os atributos

bem como na precisdo no reconhecimento de padrdes (GUI et al, 2015).

Essa pesquisa traz contribuicdes académicas por apontar a utilizacdo de uma
nova ferramenta para reconhecimento de doengas na soja, além de disponibilizar
bancos de imagens com as classes investigadas para testes com novas
implementacbes e parametros. Supde-se que o reconhecimento das doencgas
foliares através do programa proposto pode contribuir com a redugdo dos danos
provocados por essas nos talhdes com a cultura da soja, bem como ampliar o lucro

econdmico do produtor.
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Outro aspecto relevante desse estudo é a possibilidade de colaborar com a
reducao dos impactos que a produg¢ao de soja proporciona, bem como as atividades
agricolas de forma geral, como o agravamento de problemas ambientais, erosdo dos

solos e a contaminacao dos recursos hidricos.

1.3 ORGANIZAGAO DA TESE

Esta tese esta organizada no seguinte formato: além dessa introdugcdo onde
sdo apresentados o problema, objetivos e justificativas da pesquisa, a Secao 2
apresenta a revisao de literatura onde sdo abordadas informacdes acerca da cultura
da soja, visdo computacional, aprendizagem automatica, métricas de avaliacéo e
informacdes acerca dos veiculos aéreos nao tripulados. A Secdo 3 apresenta a

metodologia utilizada para o alcance dos resultados visualizados no texto.

Posteriormente a Tese €& composta por dois artigos, sendo o primeiro
decorrente do monitoramento e coleta de imagens em um ensaio experimental de
plantio de soja durante a Safra 2014/2015. O segundo artigo foi elaborado a partir da
coleta de imagens obtidas durante o monitoramento no experimento de plantio de
soja durante a Safra 2015/2016.
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2 REVISAO DA LITERATURA

2.1 CULTURA DA SOJA

A soja é uma oleaginosa com origem na China. No Brasil o inicio de seu cultivo
deu-se na década de 70, nos estados do sul, passando a ser cultivada
posteriormente no Centro-oeste e Sudeste. Entre os principais subprodutos da soja,
destacam-se, por meio do gréo, o farelo e o 6leo de soja. Além disso, o produto
atende também a industria farmacéutica e quimica dentre outros segmentos do
mercado (DOMINGUES et al., 2014). A safra brasileira de soja 2015/2016 foi de 95,4
milhdes de toneladas, mantendo-se em segundo lugar na produgao de soja mundial,
atras apenas dos Estados Unidos (USDA, 2016), conforme Tabela 1.

Tabela 1 - Producdo de soja dos principais paises produtores (Em mil toneladas)

Paises 2011/12 2012/13 2013/14 2014/15 2015/16
Estados Unidos 84.291 82.791 91.389 106.878 106.857
Brasil 66.500 82.000 86.700 97.200 95.434
Argentina 40.100 49.300 53.400 61.400 56.800
China 14.485 13.050 11950 12.150 11.785
india 11.700 12.186 9.477 8.711 7.125
Paraguai 4.043 8.202 8.190 8.100 9.000
Canada 4.467 5.086 5.359 6.049 6.371
Outros 14.841 15.956 15.997 19.234 18.875
Total 240.427 268.571 282.462 319.722 313.313

Fonte: USDA (dez/2016)

As exportagdes totais do Brasil para a safra 2016/2017 foram estimadas em
aproximadamente 54 milhdes de toneladas. A demanda pelo produto brasileiro tem
se ampliado principalmente devido ao aumento de renda per capta e crescimento
econdmico da China, principal pais importador do produto (conforme Tabela 2), bem
como pela abertura de mercados que anteriormente eram considerados fechados
para o comércio (CONAB, 2015; USDA, 2016).
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Tabela 2 - Principais paises importadores de soja (dados em mil toneladas)

Paises Importadores 2011/12 2012/13 2013/14 2014/15 2015/16
China 59.865 70.364 78.350 83.230 86.000
Unido Européia 12.538 13.293 13.917 14.730 13.000
México 3.409 3.842 3.819 4.126 4.300
Japéo 2.830 2.894 3.004 3.186 3.100
Tailandia 1.867 1.798 2.411 2.798 2.650
Taiwan 2.286 2.335 2.520 2.476 2.600
Egito 1.730 1.694 1.947 1.300 2.400
Indonésia 1.795 2.241 2.006 2.250 2.400
Turquia 1.249 1.608 2.197 2.283 2.250
Iran 126 301 1.311 1.864 2.120
Outros 9.497 12.699 12.882 14.747 15.393
Total 97.192 113.069 124.364 132.988 136.213

Fonte: USDA (dez/2016)

Esses fatores pdem o Brasil em posi¢éo de principal pais exportador de soja,
conforme se observa na Tabela 3. De acordo com a CONAB — Companhia Nacional
de Abastecimento (2015), dessa produgéo, 43% dos graos exportados seguem in
natura. Os 57% restantes sdo moidos, de onde 72% sao transformados em farelos
(50% séao exportados), 18% séo transformados em 6leo (20% sao exportados), e 10%

sdo contabilizados como perdas.

Tabela 3 - Principais paises exportadores de soja (dados em mil toneladas)

Paises Exportadores 2011/12 2012/13 2013/14 2014/15 2015/16
Brasil 41.904 46.829 50.612 54.383 58.400
Estados Unidos 36.129 44.594 50.143 52.688 55.792
Argentina 7.738 7.842 10.573 9.920 9.250
Paraguai 5.518 4.800 4.488 5.300 5.300
Canada 3.470 3.469 3.854 4.258 4.000
Outros 6.043 5.143 6.548 5.404 6.417
Total 100.802 112.677 126.218 131.953 139.159

Fonte: USDA (dez/2016)

A expansao da soja no territorio brasileiro deu-se a partir da demanda interna e
externa pelo produto, dado que o grdo encontrou no sul do Brasil um ecossistema
semelhante ao verificado de forma predominante no sul dos Estados Unidos
facilitando a importacdo e adogado de tecnologias (EMBRAPA, 2013). A soja se
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expandiu para o cerrado na década de 80 alcangando os estados de Minas Gerais,
Mato Grosso e Mato Grosso do Sul (DOMINGUES et al., 2014).

Participacdes institucionais foram importantes para a expansao produtiva, a
exemplo de politicas cambiais e de comércio exterior, que impactaram positivamente
o0 aumento das exportacdes e importacoes, bem como a participacdo do Banco do
Brasil, enquanto subsidiadora de crédito rural. Outro fato relevante, foi a criagdo da
EMBRAPA - Empresa Brasileira de Pesquisa Agropecuaria, em 1973 e, em 1975 a
EMBRAPA/CNPSo. Efetivamente, apds os anos de 1980 a soja tornou-se mais
notéria no Centro-Oeste brasileiro, onde se destacou a expansao da fronteira
agricola que contou com a participagao, principalmente, de gauchos, catarinenses e
paranaenses (CAMPOS, 2011).

A producéo brasileira de soja conta com diversos pontos favoraveis, entre os
quais se destacam a disponibilidade de fatores de produgédo e acesso a tecnologia.
Entre os desafios destacam-se questdes de logistica e politicas publicas, bem como
questdes relacionadas a fertilidade das terras disponiveis para agricultura e o uso de
fertilizantes e defensivos. Outro aspecto que pode ser considerado desafiador
refere-se a necessidade de desenvolvimento de cultivos adaptados as condi¢cdes de
determinadas microrregides ou ainda, resistentes a doengas, como é o caso da
ferrugem asiatica (PINAZZA, 2008).

A regido Centro Oeste produziu na ultima safra 43.752,6 milhdes de toneladas
de gréos de soja. O estado de Mato Grosso do Sul produziu pouco mais de 7

milhdes de toneladas (Tabela 4).

Tabela 4 - Producdo de Soja na Regiao Centro-Oeste do Brasil (Em mil toneladas)

2011/12 2012/13 2013/14 2014/15 2015/16*

Mato Grosso 21.849 23.532,8 26.441,6 28.018,6 26.030,7
Mato Grosso do Sul 4.628.3 5.809.0 6.148.0 7.177,6 7.241,4
Goias 8.251.5 8.562.9 8.994.9 8.625,1 10.249,5
Distrito Federal 176 186,7 216 147,3 231
Centro-Oeste 34.904,8 38.091,4 41.800,5 43.968,6 43.752,6

Fonte: CONAB (2016).

A soja possui dois estagios de desenvolvimento: estadios vegetativos e
estadios reprodutivos, respectivamente denominados pelas letras V e R (Tabela 5).

O estadio vegetativo vai até o 50° dia apds a semeadura, e estadio reprodutivo se

22



concentra entre o 51° ao 125° dia apds a semeadura (GAVA, 2014). Téao logo a
maturacdo seja atingida, deve-se iniciar a colheita objetivando evitar perdas na

qualidade do produto.

Tabela 5 - Estadios da soja e suas principais caracteristicas.

Estadio Denominacgao Caracteristicas
VE Emergéncia Cotilédones acima da superficie do solo formando um
(1° ao 7° dia) angulo de 90° com seus respectivos hipocotilos.
Ve Cotilédone Cotilédones completamente abertos e expandidos. As
(8° ao 14° dia) bordas de suas folhas unifolioladas ndo mais se tocam.
V1 Primeiro n6 Folhas unifoliadas completamente abertas
(15° a0 21° dia)
V2 (a pi?t?ru;g;;odia) Primeira folha trifoliada aberta.
V3 (a-lr-)zrr(’z?;%g%ﬂ Segunda folha trifoliada aberta.
V(n) Enésimo no “Enésimo” n6 ao longo da haste principal com trifélio
(Até 0 49° dia) aberto.
R1 (gggrzts)cgrg? ?;EZ) Inicio da florag&o: até 50% das plantas com flor.
R2 Pleno Florescimento Floragao plena: maioria dos racemos com flores
(59° ao 65° dia) abertas.
Inicio da Formacao de
R3 Vagens Final da floracao: flores e vagens com até 1,5cm.
(66° ao 75° dia)
Plena Formacéo das
R4 vagens Maioria das vagens no tergo superior com 2-4cm.
(76° ao 87° dia)
R5.1. Graos perceptiveis ao tato a 10% da granagéo;
Inicio do enchimento R5.2.Maioria das vagens com granagao de 10%-25%;
R5 das sementes R5.3. Maioria das vagens entre 25-50% de granagao;
(88° ao 100° dia) R5.4. Maioria das vagens entre 50-75% de granacao, e
R5.5. Maioria das vagens entre 75-100% de granacéo.
Pleno enchimento das
R6 vagens Vagens com granagao de 100% e folhas verdes.
(101° ao 111° dia)
R7.1. Inicio: 50% de amarelecimento de folhas e
R7 Inicio da maturagéo vagens
(112° ao 118° dia) R7.2. Entre 51-75% de folhas e vagens amarelas, e
R7.3. Mais de 76% de folhas e vagens amarelas.
R8 Maturagéo plena R8.1. Inicio a 50% de desfolha, e
(119° ao 125° dia) R8.2. Mais de 50% de desfolha a pré-colheita.
R9 126° dia. R9. Ponto de maturagao de colheita.

Fonte: Embrapa (2011)

O custo de produgédo, por hectare, da soja convencional no estado de Mato
Grosso do Sul para a Safra 2015/2016 foi estimado em R$ 2.475,05. O manejo da
area corresponde a 17,7%, totalizando R$ 438,09; os tratos culturais (22,6%)
somam R$ 559,36, por hectare. Com a soja transgénica, o custo por hectare foi de
R$ 2.451,52. O manejo da area corresponde a 17,9%, totalizando R$ 438,82 e os
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tratos culturais (21,1%) somam R$ 517,27, por hectare. Ressalta-se que numa
circunstancia em que doengas fungicas ja ocorrem na plantagao, o controle quimico
com fungicida é a principal medida de controle. Esse fato é justificado pela
severidade da doenga cujo alastramento dentro da lavoura pode chegar a 3 metros
ao dia, sendo que o clima influencia na taxa de progresso e na severidade das
epidemias (GRIGOLLI, 2015; RICHETTI, 2015).

A soja é uma planta herbacea, incluida na classe Dicotyledoneae, ordem
Rosales, familia Leguminosae, subfamilia das Papilionoideae, género Glycine L..
Durante todo o ciclo da planta s&o distinguidos quatro tipos de folha: cotiledonares,
folhas primarias ou simples, folhas trifolioladas ou compostas e profilos simples. Sua
cor, na maioria dos cultivares, é verde palida e, em outras, verde escura (GAVA,
2014).

Relevante para a economia brasileira, a soja (Glycine max) € uma das plantas
mais faceis de serem cultivadas, porém, a exploracado econdmica do seu potencial
de rendimento (mais de 4.000 em kg.ha™) dificimente é alcancada (YORINORI,
1997). As doengas da soja encontram-se inseridas entre os principais fatores
limitantes do rendimento, e em geral sao de dificil controle, e as perdas anuais na
producdo de soja no Brasil causadas por doengas, séo estimadas entre 15 a 20%,
sendo que algumas podem ocasionar 100% de perda da safra (ZARBIN, 2009;
EMBRAPA, 2013).

O numero de doencgas causadas por bactérias, fungos, nematdides e virus,
continua aumentando a cada safra com a expansdao da cultura para novos
ambientes. No Brasil, ja foram identificadas aproximadamente 40 doencgas. A
importancia de cada doenga varia de ano para ano e de regido para regiao,
dependendo das variedades predominantes e da condicdo climatica de cada safra
(EMBRAPA, 2011). A Tabela 6 ilustra as principais doengas que acometem a soja

nos estadios vegetativos (entre o primeiro e o 50° dia apds a semeadura) no Brasil:
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Tabela 6 - Principais doengas do estadio vegetativo da soja

Doencas/Estadios VC V1 V2 V3 VN V9

Tombamento

Antracnose

Mildio da Soja

Ferrugem da Soja

Mancha parda da Folha
Mancha Alvo

Oidio da Soja

Mofo Branco

Mancha do mirotécio

Seca da haste e da vagem
Crestamento

Viroses

Crestamento foliar da cercospora
Mela da folha

Fonte: EMBRAPA 2011

De acordo com a EMBRAPA (2011) entre as doengas causadas por
nematoides destacam-se: nematdide de galhas, nematdide de cisto da soja,
nematoide reniforme e nematodide das lesdes radiculares. Destacam-se entre as
doengas causadas por virus: mosaico comum da soja, queima do broto, mosaico
calico e necrose da haste. Entre as doencas bacterianas destacam-se: crestamento

bacteriano, pustula bacteriana, fogo selvagem.

As doencas da soja causadas por fungos foram separadas em dois grupos:
doengas da parte aérea e doengas do sistema radicular. As seguintes doengas
compdéem o grupo de doencas da parte aérea: crestamento foliar de cercospora,
ferrugem americana, ferrugem asiatica, mancha foliar de altenaria, mancha foliar de
ascoquita, antracnose, cancro da haste, mancha purpura da semente, seca da haste
e da vagem, seca da vagem, mancha de levedura, mancha foliar de mirotécio,
mancha parda, mancha “olho-de-rd”, mildio, mancha foliar de filosticta, mancha alvo,

mela ou requeima da soja, podridao branca da haste ou mofo branco, oidio.

Ja o grupo das doencas do sistema radicular € composto pelas seguintes
doengas: podriddo de carvado, podriddo parda da haste, podridao de fitoftora,
podriddo radicular de cilindrocladio, tombamento de esclerédio, murcha de

esclerédio, tombamento de rizoctonia, morte em reboleira, podriddo da raiz e da
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base da haste, podriddo vermelha da raiz (sindrome da morte subita), podridao

radicular de roselinia, podridao radicular de corinéspora.

Durante os estadios reprodutivos da soja (51° ao 125° dia ap6s a semeadura),
a producao pode ser acometida por diversas doencgas, conforme pode-se visualizar
na Tabela 7. Entre as doengas verificadas em ambos os estadios, a ferrugem
asiatica teve presenca tanto no inicio quanto no final do ciclo. A ferrugem asiatica é
causada pelo fungo Phakopsora pachyrhizi Syd. & P.Syd. e ocorreu no Brasil pela
primeira vez em 2001 (GOULART; ROESE; MELO, 2015).

Tabela 7 - Principais doencas do estadio reprodutivo da soja

R R R R R56 R5. R6. R5 R5. R R R
6 7 8

Doencas/Estadios 1 2 3 4 1 2 3 4 5

Antracnose

Mildio da Soja

Ferrugem da Soja

Mancha parda da Folha
Mancha Alvo

Oidio da Soja

Mofo Branco

Mancha do mirotécio

Seca da haste e da vagem
Crestamento

Viroses

Crestamento foliar da
cercospora

Mela da folha

Podridao por Phytophthora
Podridao parda da haste
Mancha olho de ra
Mancha parda da Folha
DFCs*

DFCs — Doencga de final de ciclo.

Na Safra 2001/2002 a ferrugem asiatica atingiu cerca de 60% da area brasileira
plantada com a soja, incluindo o estado de Mato Grosso do Sul (YORINORI;
LAZZAROTTO, 2004). A rapida disseminagéo do fungo Phakopsora pachyrhizi eleva
a progressao da doenga, pois com apenas 6 ou 8 dias seu ciclo primario esta

completo, dando inicio a novos ciclos de reinfecgdo. O alto potencial para danos a
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producao pode ser ampliado diante de condigbes favoraveis como temperatura entre
19 e 30°C e umidade relativa maior que 90% (BARRETO, 2011).

O fungo, ao provocar a doenga na soja, leva a planta a um rapido
amarelecimento e a queda prematura das folhas, interferindo na plena formagao dos
graos, como demonstrado pela Figura 1. A depender da fase em que a ferrugem
asiatica acomete a planta, esta pode levar ao aborto e queda das vagens, podendo

provocar perda total na produtividade (PERIN, 2013).

Figura 1 - Reboleira de Ferrugem Asiatica na plantagdo de soja

De acordo com as informagdes do Consércio Anti Ferrugem, no Brasil foram
verificadas 399 ocorréncias de ferrugem asiatica, na Safra 2015/2016. Nos ultimos 5
anos o numero de ocorréncias da doenca no estado de Mato Grosso do Sul tem se
reduzido, indicando a preocupagao em manter o controle. Na safra 2015/2016 foram
verificadas 67 ocorréncias de ferrugem asiatica nas sojas. Monitorar a produgéo da
soja em todos os seus estadios € um processo valioso para a identificagdo da
ferrugem da soja em estadio inicial, visando a aplicagdo de fungicidas apos
detecgbes dos sintomas iniciais da doencga na lavoura. Além disso as seguintes
estratégias de controle sdo recomendadas pela EMBRAPA (2011):
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“a utilizagao de cultivares de ciclo precoce e semeaduras no inicio da
época recomendada, a eliminagéo de plantas de soja voluntarias e a
auséncia de cultivo de soja na entressafra por meio do vazio sanitario,
0 monitoramento da lavoura desde o inicio do desenvolvimento da
cultura, a utilizagdo de fungicidas no aparecimento dos sintomas ou
preventivamente e a utilizagcdo de cultivares resistentes, quando

disponiveis”.

Além da ferrugem da soja ser uma limitagdo ao potencial maximo produtivo da
soja no estado de Mato Grosso do sul, de acordo com Grigolli (2015) outras doencas
marcaram a produc¢ao no estado durante a Safra 2014/2015, sendo as principais a

antracnose e a mancha-alvo.

De acordo com a EMBRAPA (2011) a maior preocupagao com a ferrugem se
deve a severidade da doenca, que apos infectar a produgao, causa amarelecimento
e queda prematura das folhas, influenciando no tamanho dos graos, ampliando
perdas de rendimento e de qualidade. Quando a plantagédo é atingida pela doenga
na fase de formacgédo das vagens ou inicio da granagao, pode causar o aborto e a
queda das vagens, o0 que pode levar a perda total do rendimento. No Brasil foram
observadas redugbes de produtividade de até 80% ao comparar areas tratadas e

nao tratadas com fungicidas.

2.2 VISAO COMPUTACIONAL

A visédo tem sido objeto de pesquisa por se tratar de um notavel sistema de
percepcao do ser humano, capaz de processar € interpretar grandes quantidades de
dados de natureza visual. A visao computacional é a ciéncia responsavel pela forma
como um computador enxerga o meio a sua volta, extraindo informacdes
significativas a partir de imagens capturadas por dispositivos imageadores como o
scanner, o digitalizador de sinal de video (frame/video grabber), a camera digital,
entre outros (MOLZ, 2001; MILANO; HONORATO, 2010).
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A forma como o ser humano identifica uma cena e como uma imagem digital é
interpretada diferem-se entre si, pois o primeiro é capaz de perceber a estrutura
tridimensional do mundo que o rodeia com aparente facilidade enquanto que o
segundo identifica uma imagem a partir de atributos que devem ser extraidos da
imagem, e que estao relacionados entre si (SZELISKI, 2010; RUDEK et al., 2008).

Na visdo computacional, as solugbes e pesquisas desenvolvidas para
aplicacdes especificas foram obtidas por métodos de tentativas e erros, o que faz da
mesma uma ciéncia experimental (MOLZ, 2001). No inicio da década de 1970, a
visdo de computador era tida como um componente de percepcao visual,
participando de uma agenda ambiciosa que tinha por objetivo imitar a inteligéncia
humana, dotando robbés de comportamentos inteligentes. Ja na década de 1980, o
foco e atengdo centravam-se em técnicas matematicas mais sofisticadas para a

analise de imagens e cenarios (SZELISKI, 2010).

Na década de 1990, diversos topicos de pesquisas da década anterior
continuaram a ser explorados, e alguns deles tornaram-se significativamente mais
ativos. Um dos trabalhos iniciados na década de 1980 que tratava do uso de
medi¢cdes detalhadas de cor e intensidade, combinados com modelos fisicos
precisos de cenarios e formagdo de imagens coloridas veio a instituir seu préprio
subcampo conhecido como visdo com base na fisica. Ainda nessa década,
desenvolveu-se o notavel estudo no campo da visdo de computador: o aumento da
interacdo com computacdo grafica especialmente na &rea interdisciplinar de

modelagem e renderizacado baseada em imagem (SZELISKI, 2010).

A década dos anos 2000 continuou com um aprofundamento da interacao entre
os campos de visao e graficos. A tendéncia final é a aplicagdo de técnicas de
aprendizado de maquina sofisticadas para problemas de visdo de computador.
Atualmente o uso da visdo computacional se da em diversas areas, como por
exemplo: reconhecimento éptico de caracteres, fotogrametria, imagens médicas,
seguranga automotiva, jogo de video e estabilizagdo, captura de movimento,
vigilancia, reconhecimento de impressao digital e biometria, deteccédo de face,

autenticacao visual entre outros (SZELISKI, 2010).

A visdo computacional, de forma geral, resolve problemas demandados por
outras areas de pesquisa. Os sistemas de visdo computacional basicamente

envolvem reconhecimento de objetos em imagens e transformagdes dos objetos em
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informagdes que sdo processadas e posteriormente utilizadas em algum sistema.
Logo, a visdao computacional propicia ao computador informagdes precisas extraidas
de imagens e videos, levando o computador a executar tarefas inteligentes, imitando
e até mesmo aproximando-se da inteligéncia humana. As principais etapas de um
sistema de visdo computacional (Figura 2) sado: aquisicdo de imagens, pré-
processamento, detec¢cao e segmentacgao, extragéo de atributos ou caracteristicas e,
processamento de alto nivel (MILANO; HONORATO, 2010).

ExtracSo de atributos e Classificacdo

| Segmentacdo

Figura 2 - Etapas de um sistema de visdo computacional

Aquisicdo de Imagem é o primeiro passo no sistema de visdo computacional,
dando-se a partir de sensores de cameras. A imagem pode ser bidimensional,
tridimensional ou uma sequéncia de imagens. O proximo passo €& o pré-
processamento que ocorre antes da obtencédo das informagdes de uma imagem,
Nesse passo aplicam-se métodos que facilitam a identificagdo de um objeto para
posteriormente realizar a extragao e verificar as caracteristicas que compdéem uma
imagem. Nessa etapa pode-se optar pela reducao de ruidos e o realce das imagens,
com o objetivo de eliminar imperfeigdes e proporcionar melhor qualidade da imagem
para etapas posteriores (MILANO; HONORATO, 2010; QUINTA, 2013).
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A segmentagdo é o processo que € realizado com o objetivo de destacar
regides relevantes da imagem, segmentado-as para um processamento posterior.
Na etapa de segmentacgéo, busca-se um particionamento da imagem em regides de
forma a separar elementos de interesse, para o problema a ser resolvido, de
elementos que sao irrelevantes para o problema. Em alguns casos, em problemas
qgue envolvem contagem ou reconhecimento de multiplos objetos, a segmentacao,
além de separar os elementos irrelevantes, separa os objetos de interesse em
regides distintas (MILANO; HONORATO, 2010).

Apods a segmentacao, realiza-se a extragao de atributos que tem como objetivo
caracterizar os objetos permitindo a identificagcdo de pontos de interesse que sao
relevantes para realizar o reconhecimento de uma imagem ou classe (OLIVEIRA et
al., 2009; BORTH et al., 2013).

O ultimo passo refere-se ao processamento de alto nivel que é um processo
que inclui validagcdo dos dados obtidos, estimativa de parametros sobre a imagem e
classificagdo dos objetos obtidos em diferentes categorias (MILANO; HONORATO,
2010). A classificacdo pode ser obtida com a utilizacdo de algoritmos de
reconhecimento de padroes. Embora a visdo computacional se utilize dessa
sequéncia de etapas para o desenvolvimento de algumas tarefas, em algumas
circunstancias nédo é necessario o emprego de todas as etapas para a solugéo de
um problema (QUINTA, 2013).

2.2.1 Segmentacao

A segmentagdo de imagens é uma etapa muito importante para a visao
computacional e tem como objetivo a simplificagdo da imagem, possibilitando
realizacbes de operagcbes computacionais e matematicas no dominio de um
problema para soluciona-lo. E um passo que pode determinar o sucesso ou o
fracasso de uma analise (DLUGOSZ et al., 2009; PINTO, 2014).

A segmentagao consiste na subdivisdo da imagem em suas partes ou objetos
que a constitui, considerando algumas de suas caracteristicas intrinsecas, como, por
exemplo, a cor ou a proximidade dos pixels (FIGUEIREDO et al., 2009; GONZALEZ;
WOODS, 2010; NEVES; PELAES, 2001). O resultado final esperado de um

processo de segmentacdo € um numero finito de regides homogéneas, que
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individualizam as diferentes regides contidas numa imagem. Dessa forma, a imagem
seria formada por um conjunto de regides, conectadas pelas suas bordas e que nao
se sobrepde, de tal forma que cada pixel da imagem pertence unicamente a uma
determinada regido (SALDANHA; FREITAS, 2008).

A segmentacdo de uma imagem é o processo pelo qual se extraem, do
dominio da imagem, uma ou mais regides conectadas que satisfagcam o critério de
uniformidade. Para essa segmentacdo, € importante escolher um algoritmo
adequado para imagens de cenas naturais em cores e com texturas, pois a
qualidade da segmentacédo, de forma geral, € determinada pelo algoritmo de
segmentacao utilizado e pelos valores de seus parametros (CECHINEL, 2000;
CAVANI et al., 2006; MARTIN, 2002; FEITOSA et al., 2007).

2.2.2 Segmentacao por superpixel

Em aplicagbes de Visao Computacional, a idéia da utilizacdo de superpixels
tem se tornado bastante comum. O uso do termo diz respeito a um agrupamento de
pixels em regides coesas, com caracteristicas comuns de cor, textura e brilho dentro
da regido, conforme Figura 3. Para tanto foi desenvolvido um classificador que
combina caracteristicas como contorno, textura, brilho e continuidade, agrupando-as.

A esse agrupamento deu-se o nome de superpixels (REN; MALIK, 2003).

Figura 3 - Exemplo de segmentagéo de imagem da soja demonstrando a imagem original e
a imagem segmentada em superpixel



O trabalho de Ren e Malik teve como base os principios da Gestalt (SILVA,
2010). Trata-se de uma teoria psico-visual proposta em 1935 por Max Wertheimer,
Wolfgan Kohler e Kurt Koffka, objetivando explicar a percepgdo visual humana
através de mecanismos conhecidos como Leis da Gestalt (KLAVDIANOS et al.,
2013). Gestalt € um substantivo alemao que possui dois significados. O primeiro
refere-se a forma, e o segundo refere-se a uma entidade concreta que possui entre
seus varios atributos a forma, sendo esse o significado que os ‘gestaltistas’ utilizam
(ENGELMANN, 2002).

Principios de agrupamento como, por exemplo, a proximidade, similaridade e
boa continuacido foram desenvolvidas pela teoria classica da Gestalt. O principio da
boa continuagdo afirma que uma boa segmentacdo deve ter limites suaves. O

principio da similaridade parte de dois pressupostos (REN; MALIK, 2003):

e Semelhanga intra-regido: os elementos em uma regido sao semelhantes,
o que inclui brilho, textura, e baixo consumo de energia de contorno
dentro da regiao;

o (Dis)similaridade inter-regiao: os elementos em diferentes regides sao
diferentes, incluindo brilho, textura, e de alta energia de contorno na

regiao de fronteiras.

Embora estes principios classicos de agrupamento tenham inspirado
abordagens diversas no que se relaciona a segmentacdo, os principios da Gestalt
sdo ceteris paribus regras, indicando que distinguem segmentagdes concorrentes

somente quando o resto é, em seu todo, igual (REN; MALIK, 2003).

Ao longo de sua utilizagao varios algoritmos de superpixels foram propostos, no
entanto, a escolha de um algoritmo de superpixel depende da aplicacdo a qual se
destina, embora seja de senso comum que 0s seguintes requisitos basicos estejam
presentes (ACHANTA et al., 2010; STUTZ; HERMANS; LEIBE, 2014):

e Superpixels devem respeitar os limites do objeto;

e Superpixels devem ser gerados de forma tao eficiente quanto possivel,

e Superpixels quando usados para reduzir a complexidade computacional
como uma etapa de pré-processamento, devem ser rapidos para

computar, eficientes no uso da memoaria e de facil utilizagao.
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Os algoritmos de superpixels capturam redundancias da imagem e reduzem a
complexidade das tarefas subsequentes de processamento da imagem. Todavia sua
utilizacao exige atengdo na escolha do algoritmo e parametros a serem empregados
devido aos riscos quanto a perda de dados relativos as bordas da imagem quando
estas sao inseridas dentro do superpixel (NEUBERT; PROTZEL, 2012).

Nesta pesquisa foi utilizado o método SLIC (Simple Linear lterative Clustering)
que foi introduzido por Achanta et al. (2010) e € uma adaptagdo do método de
agrupamento k-means para geragao de superpixels. O parametro ‘k’ do algoritmo
refere-se ao numero de superpixels que se pretende ajustar na imagem.
Opcionalmente é possivel ajustar o parametro ‘compacidade’ que permite controlar a
forma do superpixel tornando-a mais quadrada/cubica. Neste trabalho também foi
utilizada a configuragéo do parametro ‘sigma’, que permite aplicar uma suavizagao
na imagem, utilizando filtros gaussianos, antes da segmentagdo, através da
utilizacdo da biblioteca scikit-image. O algoritmo SLIC proporciona redugao do
numero de calculos de distancia, pois o espaco de busca passa a limitar-se ao
tamanho de um superpixel (LV, 2015). A Figura 4 exemplifica o emprego do SLIC na

segmentacéo.

JE. y e '
Figura 4 - Segmentagéo por superpixel com o SLIC
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De acordo com Achanta et al. (2010), o algoritmo superpixel SLIC agrupa locais
de pixels no espago 5-D definido por L, a, b (valores do espacgo de cor CIELAB) e as
coordenadas x e y dos pixels. Para tanto, tendo a imagem de entrada, realiza-se o
particionamento da imagem em regides retangulares, definindo-se o numero k

correspondente a quantidade de unidades, levando cada superpixel a ter

. N . . , . . o~
aproxmadamente; pixels, onde N é o numero de pixels da imagem. Cada regiao

~ . L . ~ N
compde um superpixel inicial de dimensdes SxS, onde S :\/;. Os centros dos

agrupamentos de superpixel Cy=[lx, ak, bk, Xk, Y] com k=[1, k] sdo escolhidos,
espagcados em um grid regular para formar os agrupamentos de tamanho
aproximado S?. Os centros sdo movidos para o valor de menor gradiente sobre uma
vizinhanca de 3x3 pixels, evitando a alocacéo do centréide em regides de bordas ou
que tenham pixels ruidosos. Em vez de utilizar uma norma euclidiana simples no

espaco 5D, usa-se uma medida de distancia D definida como se segue:

diap = \/(lk = 1% + (a, — a;)* + (bx — b)*? (1)
Ay =+ (k= x)? + ke — ¥1)? (2)
Ds = djgp + % * dxy (3)

onde D; é a soma da distancia d,,, (1) e a distancia d,, (2) normalizada pelo
intervalo S. A variavel m corresponde ao controle de compactagdo do superpixel,
quanto maior o seu valor mais a proximidade espacial é enfatizada e mais
compactado é o agrupamento. Cada pixel da imagem é associado a um centro mais
préoximo de um grupo cuja area de busca sobrepde este pixel, depois de todos os
pixels estarem associados a um centro, um novo centro é calculado com o vetor
Labxy de todos os superpixels que pertencem ao grupo. No final do processo alguns
pixels podem ficar conectados a um grupo incorretamente, e por isso o algoritmo
reforca a conectividade na ultima etapa atribuindo os pixels sozinhos aos maiores
grupos vizinhos (ACHANTA et al., 2010; SARATH, 2014).

2.2.3 Extracao de atributos

O processo de extrair e selecionar atributos de uma imagem pode determinar

os bons resultados na classificagao. Atributos sdo os aspectos, qualidades ou
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caracteristicas de um objeto, e podem ser simbdlicos, numéricos ou ambos.
Considera-se como padréo, um conjunto de atributos que definem um objeto. Assim,
a extracdo de caracteristicas mais relevantes da imagem evidencia diferencas e
similaridades entre os objetos (OLIVEIRA, 2005).

Em um sistema eficiente de reconhecimento de padrdes, o vetor de atributos
criado pela extracdo deve conter atributos pertinentes sobre as classes a serem
reconhecidas. Um vetor de atributos € composto de varios atributos que representa
um objeto (OLIVEIRA et al., 2009). Diante do exposto, ressalta-se que a proposta

implementada nesse trabalho inclui os seguintes extratores de atributos:
1. Atributos de cor RGB, HSV, Cielab (minimo, maximo, média e desvio padrao)
2. Descritor de forma, invariante a escala, translacao e rotagdao: 7 momentos de Hu

3. Atributos de Textura — GLCM (contrastes, dissimilaridades, homogeneidades, asm

(segundo momento angular), energias, correlagdes)
4. Forma e orientacdao: HOG

5. Atributos de textura: LPB .

2.2.3.1 Atributos de cor

A cor pode ser considerada uma das caracteristicas mais importantes por
possibilitar ao ser humano o reconhecimento das imagens. Além disso, a cor
depende da reflexao da luz para os olhos, bem como do processamento dessa
informacdo pelo cérebro (LEAO; ARAUJO; SOUZA, 2005). Portanto, faz-se

importante definir qual espago de cor sera utilizado para extragdo desses atributos.

Para a visdo computacional, a imagem a ser analisada é a fonte de informacao.
As imagens sao formadas por conjuntos de pixels e os pixels sdo as unidades
minimas que compdem a imagem (GONZALEZ; WOODS, 2010). As imagens digitais
podem assumir diversos espagos de cores, onde o0s pixels assumem valores
diferentes, podendo citar os espagos de cores em tons de cinza, RGB, HSV e
CIELAB.

Os espacos baseados em tons de cinza possuem uma variagao de 256 (28)
tonalidades, iniciando com a cor preta (0) ao branco (255) (QUINTA, 2013). O
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espacgo de cor RGB combina trés canais de cor: Red, Green e Blue (respectivamente:
vermelho, verde e azul), e atribui um valor de intensidade a cada pixel. Representa a
cor natural onde as cores sao criadas por adicao e mistura das cores primarias. Esse
espaco de cor foi proposto em 1801, por Thomas Young (1773-1829), para o qual
“os cones dos olhos seriam subdivididos em trés categorias, cujos valores maximos

de sensibilidade situam-se proximos do vermelho, verde e azul” (PEDRINI, 2014).

A base do espaco de cor é um sistema de coordenadas, que tem como
subespaco de interesse o cubo no qual os valores RGB (vermelho, verde e azul)
primarios estdo em trés vértices, as cores secundarias (ciano, magenta e amarelo)
estdo em outros trés vértices, o preto estd na origem e o branco esta no vértice mais
distante da origem (GONZALEZ; WOODS, 2010).

Em uma imagem colorida, utilizando imagens de 8 bits por canal (as imagens
RGB usam trés cores ou canais para reproduzir as cores), os valores de intensidade
variam de O (preto) a 255 (branco) para cada um dos componentes de cores RGB
(STOPPA, 2009).

Na observacdo de um objeto colorido, o ser humano procura descrevé-lo por
sua nuance, saturagao e brilho (GONZALEZ; WOODS, 2010). No espaco de cor
HSB a cor é definida por esses 3 valores distintos: Hue (nuance ou matiz),
Saturation (saturagdo) e Brightness (brilho). O espago de cor baseia-se na
percepcdo humana da cor, sendo representada por um sistema 3D de coordenadas
polares. O matiz determina a cor ou tonalidade (amarelo, laranja, vermelho, etc). O
brilho determina a intensidade percebida (cor mais clara, ou mais escura) e a
saturagdo determina a profundidade da cor (esmaecida, intensa, etc) (STOPPA,
2009).

O espaco de cores CIELAB foi adotado em 1976 utilizando-se de trés
coordenadas denominadas com as letras L*, a* e b*. O modelo também tem como
base a percepcao humana da cor. Assim, o L* é o eixo referente a claridade. Sobre
essa coordenada encontram-se todas as tonalidades de cinzas neutras, entre o
preto e o branco. O eixo a* define a tonalidade da cor, tendo como limites o verde e
o vermelho. O eixo b* define a intensidade ou pureza da cor, tendo como limites a
cor azul e o amarelo (TAKATSUI, 2011).
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2.2.3.2 Atributos de textura

A textura refere-se a estrutura que define as superficies formadas pela
repeticio de um determinado elemento ou mesmo de vérios elementos em
diferentes posigdes espaciais relativas. Geralmente, a repeticdo envolve variagdes
locais de escala, orientacdo ou outras caracteristicas geométricas e opticas dos
elementos. Ela contém informag¢des importantes sobre o arranjo estrutural da
superficie. Além de descrever a relagdo da superficie com o ambiente circundante

também descreve a composigéo fisica distinta de uma superficie (SARATH, 2014).

Na extracado de atributos de texturas a Matriz de Co-ocorréncia GLCM (Gray-
Level Co-occurrence Matrix) € uma técnica muito utilizada, tendo sido desenvolvida
na década de 70 e refere-se a ocorréncia de combinacdes diferentes de valores de
intensidade dos pixels (niveis de cinza) em uma imagem. A matriz de co-ocorréncia
descreve a textura através de um conjunto de caracteristicas para as ocorréncias de
cada nivel de cinza nos pixels da imagem considerando multiplas direcbes
(HARALICK; SHANMUGAM; DINSTEIN, 1973; SCHWARTZ; HELIO PEDRINI, 2003).

Ap6s o calculo da matriz de co-ocorréncia, outra matriz € calculada: a matriz de
probabilidade de ocorréncia das combinagdes entre os niveis de cinza. Com essa
matriz sdo realizados os seguintes célculos dos atributos de textura: a energia,
entropia, variancia (contraste), homogeneidade, dissimilaridade e medidas de
correlagao (OLIVEIRA et. al., 2012).

Outro extrator de atributos de textura é o Local Binary Patterns — LBP que foi
proposto inicialmente em (OJALA; PIETIKAINEN; HARWOOD; 1996) e mais tarde
generalizado em (OJALA; PIETIKAINEN; MAENPAA, 2002). Sao considerados um
dos melhores extratores de textura e tem como vantagens sua invariancia a
mudancas em tons de cinza e eficiéncia computacional. Sua estratégia para
deteccao de textura é observar para um ponto central a variagdo da sua cor em

relacao aos seus vizinhos.

2.2.3.3 Atributos de forma

Na extragao dos atributos de forma foram utilizados como descritores de forma a

técnica de momentos invariantes, também chamada de momentos Hu e Histogramas
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de Gradientes Orientados — HOG. Os momentos invariantes de uma imagem
permitem calcular a drea de um objeto, ou mesmo identifica-lo ainda que sofra
mudanca de tamanho ou que seja rotacionado (HU, 1962). O algoritmo HOG é um
descritor que calcula o histograma da orientagéo dos gradientes na imagem. E uma
técnica de extracdo de atributos que inicialmente teve por objetivo auxiliar na
deteccao de pessoas em imagens (DALAL; TRIGGS, 2005).

2.3 APRENDIZAGEM AUTOMATICA

Na area de Inteligéncia Artificial os métodos de Aprendizagem Automatica
(Machine Learning) desempenham um importante papel, dado que resolugdo de
problemas, prova de teoremas, processamento da linguagem natural, robdtica e

sistemas especialistas sdo sub areas que utilizam tais métodos (ANNES, 1999).

O objetivo da Aprendizagem Automatica é o desenvolvimento de técnicas que
permitam aos computadores aprender com a experiéncia, ou seja, criar programas
capazes de induzir conhecimentos a partir de informagao estruturada e nao
estruturada em forma de exemplos. A Aprendizagem Automatica trabalha com os
métodos computacionais que torna possivel que computadores nao somente
aprendam, mas que também melhorem o seu desempenho com a experiéncia
(CAPELA; GEORGIEVA, 2012).

Na aprendizagem automatica, quatro tipos de algoritmos de aprendizagem sao
utilizados (OSORIO, 1999; LORENA; CARVALHO, 2007):

e Aprendizagem supervisionada: as informagbes das classes sao
previamente conhecidas.

e Aprendizagem nao supervisionada: as informacgdes das classes nao sao
conhecidas.

e Aprendizagem semi-supervisionada: quando algumas das informacgdes
referentes as classes sao obtidas.

e Aprendizagem por reforgo: permite o aprendizado a partir da interagao

com o ambiente no qual se esta inserido.
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Destaca-se que todo exemplo possui um atributo especial, denominado classe
ou roétulo, que descreve o fendmeno de interesse que se deseja aprender para fazer
previsdes a respeito (REZENDE, 2003). Alguns métodos tipicos de classificagdo tém
sido usados de forma bem sucedidas. Assim, nessa pesquisa sao utilizados os
seguintes algoritmos de classificagdo: maquinas de vetores de suporte, k vizinhos

mais préximos e os algoritmos de arvores de decisao: j48 e floresta aleatdria.

2.3.1 Algoritmos de classificagéo ou Classificadores

Os estudos tedricos que embasaram as SVMs (Support Vector Machines)
foram iniciados por Vladimir Vapnik e estabeleceram principios a serem seguidos na
obtencdo de classificadores com boa generalizacdo, definida como a sua
capacidade de prever corretamente a classe de novos dados do mesmo dominio em
que o aprendizado ocorreu. O emprego da SVM possibilita resolugcbées de problemas
de classificacao de dados, gerando classificadores que apresentam bons resultados
(LORENA; CARVALHO, 2007). O SMO (Sequential Minimal Optimization) ¢ um
algoritmo considerado eficiente para a implementagcdo da técnica SVM (Support
Vector Machine), para resolugbes de problemas de programagao quadratica,
utilizado para acelerar o treinamento de SVM. Esse algoritmo particiona grandes
problemas em séries de pequenos possiveis problemas, a serem resolvidos
analiticamente (GIRARDELLO, 2010).

O K-Nearest Neighbor (KNN) é um método baseado em instancias, ou seja,
agrupamento dos dados que faz a classificagdo entre os k-vizinhos mais proximos.
Na determinacéo de um elemento nao pertencente ao conjunto de treinamento, esse
classificador procura k elementos do conjunto de treinamento que possua a menor
distancia em relacdo a esse elemento desconhecido (GALVAO; HRUSCHKA
JUNIOR, 2004; SILVA, 2005). De forma geral, a medida de proximidade mais

utilizada é a distancia euclidiana.

De acordo com Vasconcellos et al. (2011) o J48 é um algoritmo de indugao de
arvore de decisdo derivado da proposta de Quinlan (1993) como C4.5 que
representa uma significativa evolugdo do ID3 (QUINLAN, 1986). O algoritmo evoluiu

do ID3 até a versdo C4.8, que é a versdo implementada no Weka em linguagem
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Java. Tem como base a arvore de decisao, que é formada a partir de nds de decisao
que tomam uma escolha no valor de um atributo. Utilizando um conjunto de dados, o
algoritmo constroi arvores de decisdo, compostas das folhas que contém as classes
que devem ser classificadas e os nds séo atributos da imagem que apresentam
melhor eficiéncia (VASCONCELOS, 2011 et al.; BHARGAVA et al., 2013).

Ja o classificador Random Forest (Floresta Aleatéria) € um método proposto
por Breiman (2001) e consiste em um conjunto de arvores de decisdo combinadas.
Cada arvore de decisdo é construida utilizando uma amostra aleatdria inicial dos
dados e, a cada divisdo desses dados, um subconjunto aleatério de m atributos é
utilizado para a escolha dos atributos mais informativos. Ao fim, a floresta aleatéria
gera uma lista dos atributos mais importantes no desenvolvimento da floresta, que
sao determinados pela importancia acumulada do atributo nas divisdes dos nds de
cada arvore da floresta (JAMES; HASTIE; TIBSHIRANI, 2013).

2.3.2 Aprendizagem automatica e classificagao de doengas

As caracteristicas de doencas que atuam nas culturas, a depender das
técnicas de monitoramento escolhidas pelo produtor, podem ser de dificil
identificacdo. Além disso, monitoramentos superficiais podem dificultar a correta
identificacdo da patologia deixando passar alguns sintomas das patologias
despercebidas principalmente porque alguns sintomas sdo comuns a varias doengas
em sua fase inicial, e a evolugao de alguns sintomas nao sao perceptiveis ao olho
humano (AFRIDI et al, 2014; BONALDO; RIEDO; LIMA, 2009).

Nesse contexto os programas de computadores podem ser utilizados para o
reconhecimento de doengas através da andlise de imagens, através do emprego de
técnicas de aprendizagem automatica e visdo computacional que tem sido

amplamente difundida nos ultimos anos (GUI et al, 2015).

As técnicas empregadas em programas de computadores tendem a ser mais
precisas que os resultados obtidos através de avaliagcbes humanas, a exemplo dos
resultados obtidos com a utilizagdo de escalas diagramaticas que foram propostas
para avaliarem a severidade de doengas na soja (GODQY, 2006; SOARES et al.,
2009, KOWATA et. al, 2008). Assim, o uso de tecnologias que empreguem Vvisdo
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computacional e reconhecimento de padrbes pode diagnosticar a presenca das

doengas na cultura e identificar com precisao os tipos de doengas (GUI et al, 2015).

Rumpf et al (2010) propuseram um sistema computacional para a detecgao e
diferenciacdo de doengas na cultura da beterraba sacarina. As plantas foram
cultivadas na estufa em vasos de plastico sendo regadas conforme necessario e
fertilizadas semanalmente, e quando as plantas estavam com quatro folhas
completamente desenvolvidas, 15 plantas foram inoculadas com os agentes
patogénicos de cada tratamento (cercosporiose, ferrugem de beterraba sacarina e
oidio) e como controle 15 plantas saudaveis foram mantidas n&o inoculadas. A
reflectancia espectral foi medida usando um espectrofotdmetro portatil, e os dados
hiperespectricos foram registrados, por um periodo de 21 dias apds inoculagao.
Nove indices de vegetagdo espectral, relacionados aos parametros fisioldgicos

foram utilizados como caracteristicas para a classificagao automatica.

O programa utiliza Maquinas de Vetores de Suporte (SVM) e indices espectrais
de vegetacao gerados a partir do processamento de imagens aéreas para classificar,
com 97% de precisao, folhas sadias e doentes de beterraba. Na classificagao multipla
de folhas de beterraba sadias e doentes (cercosporiose, ferrugem de beterraba
sacarina e oidio) o programa alcangou uma precisédo superior a 86% (RUMPF et al,
2010).

Dandawate e Kokare (2015) criaram um sistema que classifica as imagens das
folhas de soja como saudaveis e doentes usando Maquinas de Vetores de Suporte
(SVM). A aquisigao de imagens foi realizada com o uso de uma camera mével com
resolugao de 5 mega pixels. O banco de imagens foi composto de um total de 120
imagens, incluindo imagens de folhas saudaveis e doentes, no formato JPG no
tamanho de 1920 x 2560 pixels. O programa utiliza o algoritmo SIFT (Scale Invariant
Feature Transform) que reconhece as espécies de plantas com base na forma de
folha. Os resultados demonstram uma precisdo média de 93,79% na classificacao

das folhas.

Pires et al. (2016) propuseram uma abordagem para o reconhecimento da
doenga de soja com base em técnicas que utilizam cinco descritores locais (SURF,
HOG, DSIFT, SIFT, e PHOW) e Histograma de Palavras Visuais (BoVW - do inglés

Bag-of-Visual-Words) para definir uma metodologia capaz de representar
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computacionalmente imagens de folhas de soja, mantendo a informagéao visual sobre

possiveis doencgas.

Na formacgao do banco de imagens verificou-se na plantagao de soja a presenca
de folhas saudaveis, folnas com mildio e folhas com ferrugem, todavia essa ultima
classe foi subdividida em duas conforme as suas caracteristicas de cor das lesdes
em: em castanho-avermelhada (RB -reddish-brown) e, castanho-claras (TAN). As
folhas foram escaneadas com o scanner HP Scanjet 1200, com resolugéo de 1200
dpi, com imagens geradas em formato tiff. Foram selecionadas 300 imagens de cada
classe (Folhas saudaveis, Mildio, Ferrugem RB e Ferrugem Tan) totalizando 1.200
imagens secundarias. Como resultado obteve-se mais de 98% de preciséo,
detectando as doencgas da soja em tempo médio de 0,1s por imagem. Além disso,
concluiram através dos resultados, que o descritor PHOW funciona melhor para
espacos coloridos se comparado com a escala de cinza, atingindo taxas corretas de

classificagcao variando de 96,25 a 99,83.

2.4 METRICAS DE AVALIAGAO

Métricas de avaliagao precisam ser definidas para possibilitar a medi¢cdo do
desempenho dos segmentadores e/ou classificadores utilizando-se o método
proposto neste trabalho. Para Machado et al. (2012) a comparagao quantitativa do
resultado de um algoritmo em relagdo as imagens de referéncia (ground-truth) é a
maneira mais conhecida de se medir o desempenho cuja avaliagdo pode ser obtida
pelo acerto em termos de pixels ou em regides da imagem. No que se refere a
avaliacdo baseada em pixel, os resultados tem como base a comparacao entre os
pixels das imagens de referéncia e das imagens de saida. Para melhor exemplificar,
sera utilizada a matriz de confusdo para mostrar o numero de classificagbes corretas

em oposigao as classificagdes preditas para cada classe (Tabela 8).

Destaca-se que todo exemplo possui um atributo especial, denominado classe,
qgue descreve o fendbmeno de interesse que se deseja aprender para fazer previsées
a respeito. Assim, considerando problemas para classificagdo com apenas duas

classes (geralmente rotuladas como “+” e “-“), as escolhas sao estruturadas para

predizer a ocorréncia ou ndao ocorréncia de um evento ou hipoétese. Assim, os dois
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erros possiveis sdo denominados de falsos positivos e falsos negativos (REZENDE,
2003).

Tabela 8 - Desempenho da classificagao para duas classes

Classe Predito como C+ Predito como C-
C+ Verdadeiros Positivos Falsos Negativos
C- Falsos Positivos Verdadeiros Negativos

Considerando a Tabela 8, quatro situagdes podem ocorrer (REZENDE, 2003):

e O fenbmeno pertence a classe C+ e é predita corretamente pelo classificador
como pertencente a classe C+. Neste caso, o exemplo é um verdadeiro positivo
(VP);

e O fendbmeno pertence a classe C- e é predita corretamente pelo classificador
como pertencente a classe C-. Neste caso, o exemplo € um verdadeiro negativo
(VN);

e O fenbmeno pertence a classe C- e ¢é predita pelo classificador como
pertencente a classe C+. Neste caso, o exemplo é um falso positivo (FP);

e (O fenbmeno pertence a classe C+ e é predita pelo classificador como

pertencente a classe C-. Neste caso, o exemplo € um falso negativo (FN).

A predicdo diz respeito ao aprendizado de critérios de decisdo que serao
utilizados para a classificagdo de novas imagens, ou seja, dado um conjunto de
imagens conhecidas (conjunto de treino) pode-se prever ou diagnosticar o que ira
acontecer a outras imagens (BUCENE, 2002). Por meio da classificagao dos pixels

pode-se calcular medidas quantitativas.

Em problemas que envolvam classificagdo com mais de duas classes as
medidas de desempenho mais comuns consideram a capacidade do modelo de
discernir uma classe versus todas as outras. A classe de interesse € conhecida
como a classe positiva, enquanto todas as outras sao conhecidas como negativas
(LANTZ, 2015).

Coeficiente de Jaccard - CJ, também conhecido como o coeficiente de

similaridade de Jaccard é uma estatistica utilizada para comparar a semelhanca e
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diversidade entre as imagens (MANNING; SCHUTZE, 1999). O coeficiente de
Jaccard é definido pela Equacao (4):

vp
VP+FP+FN

CJ = (4)

Onde: VP = verdadeiro positivo, FP= falso positivo e FN= falso negativo.

Para medir o grau de associagcao entre duas imagens pode-se utilizar os
coeficientes de associacao, como o Coeficiente de Yule (CY) que mede o grau de

associacao entre duas imagens. Esse coeficiente é definido pela Equagao (5):

VP VN

+
VP+FP VN+FN

CY =

~1 (5)

Onde: VP = verdadeiro positivo, FP= falso positivo, FN= falso negativo e

VN=verdadeiro negativo.

Destaca-se que o Coeficiente de Yule varia entre -1 e +1, inclusive, isto
é, -1<CY< +1. Logo a interpretagcado do valor do coeficiente de associagdo se da da

seguinte forma:
CY=1: associacao perfeita positiva;
CY=-1: associagao perfeita negativa;
CY=0: associacao nula;
0<CY<1: associagao positiva;

-1<CY<0: associagao negativa.

Porcentagem de Classificagao Correta (PCC) - é a taxa de classificacao

correta obtida em um conjunto de imagens e pode ser obtida a partir da Equacéo (6).

pcc = —YPYFP (6)
VP+FP+VN+FN

Onde: VP = verdadeiro positivo, FP= falso positivo, FN= falso negativo e

VN=verdadeiro negativo.
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Medida-F - € uma medida que avalia a capacidade de predicdo de um modelo.
Ela é a média harménica entre precisdo e sensibilidade. Precisdo é a fracdo correta
do total previsto como pertencente a uma classe pelo total que foi previsto como
pertencente a tal classe. A precisdao é calculada para cada classe conforme a
Equacéo 7:

vp
P = Vpirp (7)

Onde: VP = verdadeiro positivo e FP= falso positivo.

Sensibilidade é a fracdo correta do total previsto como pertencente a uma
classe pelo total de exemplos cuja classe verdadeira é positiva, ou seja, € a
proporcdo das amostras corretamente classificadas como positivas por todas as
amostras realmente positivas. A precisdo é calculada para cada classe conforme a
Equacéo 8:

VP
r= VP+FN (8)

Onde: VP = verdadeiro positivo, e FN= falso negativo.

Dessa forma quanto melhor o modelo avaliado mais proximo de 1 sera o valor
da medida, e caso o modelo tenha uma capacidade de predicdo reduzida ele ira
possuir uma Medida-F préxima a 0. Para calcular a Medida-F do modelo como um
todo, pode-se utilizar dois diferentes métodos de média, o primeiro método é a Micro
média da Medida F, o segundo € a Macro média da Medida -F. Para esse estudo
sera utilizada a macro meédia da Medida-F. Nesse método, a Medida-F é
primeiramente calculada localmente em cada classe e entdo faz-se o calculo da
média de todas as classes (ASCH, 2013). Essa medida pode ser obtida a partir da

Equacéo 9:

O T — Z?i]_pi
F(Macro média) v (9)

Onde M é o numero total de classes. A macro média d4 um peso igual para
cada classe, independente de sua frequéncia, porém esta média acaba sendo mais
influenciada pelo desempenho do classificador por classes que ndao possuem tantas
amostras (ASCH, 2013).
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Kappa — Para Perroca e Gaidzinski (2003) € um método estatistico que tem
por objetivo avaliar o nivel de concordancia entre dois conjuntos de dados gerando
confiabilidade e precisdo dos dados classificados. Essa medida pode ser obtida a

partir da Equacao 10:

k — PO_PB — 1 _ 1—P0 (10)

1-P, 1-Pe

Onde P, ¢é a taxa de aceitacao relativa e P,é a taxa hipotética de aceitacao.

Area sob a Curva ROC - A curva ROC (Receiver Operating Characteristic -
ROC) permite a visualizagao, organizagao e selegdo da técnica com base no seu
desempenho. A curva ROC é construida em um plano cartesiano em que os dados
falsos positivos (eixo X) e verdadeiros positivos (eixo Y) sao distribuidos em um
grafico formando uma curva ascendente. E possivel encontrar um Unico valor da
curva ROC, através do calculo da area abaixo da curva, que é chamada de area sob
a curva. Quanto maior a area sob a curva, melhor € o desempenho (PRATI et al.,

2008). A Figura 5 ilustra um exemplo da curva ROC.

\i: False Positive Rate (Num) i w | 'f: True Positive Rate (Num) -

Colour: Threshold {Mum) w | Select Instance -

Resst | Clear ||r Open || Save Jitter ”

Plot {Area under ROC = 0.7632)

»

Class colour

T T 1
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Figura 5 - Exemplo da Area sob a Curva ROC obtida junto ao software Weka.
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2.5 VEICULOS AEREOS NAO TRIPULADOS - VANTS

A utilizagdo dos VANTs - Veiculos aéreos ndo tripulados alcancaram
crescimento ao redor do mundo, impulsionados, principalmente, por avangos na
tecnologia computacional, desenvolvimento de software, materiais mais leves,
sistemas globais de navegagao, avangados links de dados, sofisticados sensores e
a miniaturizacao (JORGE; INAMASU; CARMO, 2011).

Para o DECEA - DEPARTAMENTO DE CONTROLE DO ESPACO AEREO
(2015) os VANTSs sao aeronaves que sao projetadas para operar sem pilotos a bordo,
nao tem objetivos recreativos e possuem carga util embarcada, conforme (Circular
de Informagdes Aéreas AIC N 21/10). Destaca-se que embora o termo utilizado
nessa pesquisa seja ‘VANT’, o termo adotado pela Organizagdo da Aviagéo Civil
Internacional (AOCI) é RPAS (Remotely Piloted Aircraft System).

Os VANTs podem ser classificados em dois tipos: VANTs com asas fixas e
VANTs com asas rotativas. Os que possuem asas fixas sdo avides convencionais
pilotados remotamente e possuem uma autonomia tipicamente superior de vbo, bem
como maior capacidade de carregamento de peso em virtude de sua estrutura,
podendo assim cobrir uma area extensa. Os VANTS com asas rotativas geralmente
assumem a forma de um disco com 4 hélices (quadricoptero), 6 (hexacdoptero) ou
ainda 8 (octacoptero). Esses possuem melhores capacidade de véos em baixa
altitude e em ambientes fechados devido as suas caracteristicas de manobra,

decolagem, pouso vertical e véo pairado (KERROW, 2004).

Blom (2010) afirma que os VANTS surgiram em pesquisas militares da
necessidade de reconhecimento do inimigo durante o periodo de guerra. Uma vez
que o homem havia descoberto a arte do véo, era inevitavel que essa capacidade
fosse utilizada na batalha. Durante a Revolugdo Francesa foram utilizados baldes
para reconhecimento do inimigo, porém devido a limitagdes técnicas da época, a

utilizacdo de baldes logrou pouco sucesso.

De Dbaldes, passou-se hoje para uma vasta gama de maquinas
tecnologicamente avangadas. Embora baldes mais leves que o ar paregam distante

dos VANTSs hoje utilizados, as missdes realizadas ao longo da Frente Ocidental, em
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1917 e 1918, sdao quase idénticas as realizados por VANTs no lraque e no
Afeganistdo. O Corpo Aéreo do Exército dos EUA, e mais tarde a Forgca Aérea
independente, desenvolveu a aeronave que opera sob o controle dos comandantes

em solo.

O segmento evoluiu até os anos 1980. Com o surgimento da aviacdo, a
capacidade da utilizacdo dos VANTS foi utilizada pelo exército para uma variedade
de missdes. Muitos dos conceitos basicos dos VANTS surgiram na década de 1950
e 1960. Durante a Guerra do Vietna, a Forgca Aérea utilizou VANTSs para a coleta de
dados, informagdes de sinais de guerra e foto/video para reconhecimento (BLOM,
2010).

No uso civil ha uma vasta area de aplicagcbes possiveis para a utilizacdo de
VANTSs, a exemplo de pesquisas ambientais remotas, monitoramento e certificacao
de poluigdo ambiental, gerenciamento de queimadas, seguranga, monitoragdo de
fronteira, oceanografia, agricultura e aplicagdes de pesca entre outras. No Brasil,
iniciativas de utilizagdo de VANTs tém sido procuradas por setores governamentais
e privados. O primeiro registro de VANT em solo brasileiro refere-se ao BQM1BR,
fabricado pela extinta CBT (Companhia Brasileira de Tratores), de propulsdo a jato
(IESA, 2013).

A partir do ano 2000, os VANTSs para uso civil comegaram a ganhar forgca no
mercado. Nessa década, surgiu o Projeto Arara desenvolvido numa parceria do
Instituto de Ciéncias Matematicas e Computagdo da Universidade de Sao Paulo
(ICMC-USP) e a Empresa Brasileira de Pesquisa Agropecuaria (EMBRAPA),
especialmente para utilizagdo em agricultura de precisdo. O projeto deu origem, em
abril de 2005, ao primeiro VANT de asa fixa desenvolvido com tecnologia 100%
brasileira, cujo desenho industrial foi patenteado pela EMBRAPA (IESA, 2013).

Medeiros (2007) afirma que na Agricultura de Precisdo as imagens obtidas sao
utilizadas principalmente para monitoramento de lavouras e estimativas de volume
de produgdo. As fotografias aéreas obtidas a partir do VANT auxiliam no
mapeamento das culturas, na avaliacdo de areas cultivadas, na deteccido de areas

afetadas, em cadastros rurais € no mapeamento do solo.

Herwitz et al. (2004) afirmam que a agricultura esta se tornando uma industria

cada vez mais baseada no conhecimento em resposta a consideracdes econémicas
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e ambientais. Os autores realizaram um estudo junto a Kauai Coffee Company no
Hawai, utilizando VANT para a coleta de imagens objetivando vigilancia e apoio as
decisbes na plantagao de café. Para os autores, existem varios aspectos de manejo
da cultura que podem se beneficiar de observagao aérea. O estudo demonstrou a
capacidade de um VANT de sobrevoar a plantacdo, equipado com sistemas de
imagem para monitorar uma regido agricola por um periodo de tempo prolongado,
estando os VANTSs a oferecer uma valiosa contribuicdo para o futuro monitoramento
de recursos agricola. O estudo demonstrou que a alta resolugéo de imagens foi util
para mapear os focos de capim-colonido, bem como para mostrar diferengas na
cobertura do solo. Assim, para os autores, os VANTs desempenham um papel mais
amplo, complementar ao de satélites e avides convencionalmente testados em apoio

a agricultura.

No ano de 2008, Apan et al. (2010) realizaram um estudo que investigou o uso
de um veiculo aéreo nao tripulado (VANT) em aplicagdes agricolas. A area de
estudo foi localizada em Watts Bridge Memorial Airfield no sudeste de Queensland,
Australia. O objetivo do estudo foi avaliar um sistema totalmente autbnomo de
aquisicdo de imagem. Para tanto, testou-se a capacidade do piloto automatico para
desencadear um sistema de cadmara de detecgdo remota, bem como avaliou-se a
precisdo tridimensional do piloto automatico. A capacidade de adquirir imagens com
precisao sobre pontos pré-determinados foi essencial para garantir a cobertura e
agilizar o mosaico das imagens. A conclusao do estudo fez referéncia a necessidade

de mais desenvolvimento para superar os problemas de precisao.

Em 2011, Primicerio et al. (2012) projetaram um VANT para realizagdo de uma
pesquisa com base em indice de Vegetacdo por Diferenca Normalizada (NDVI),
mapeando vinhedos na ltalia, justificando que os mapas podem ser um instrumento
adequado para gestdo viticultura, com a possibilidade de fornecimento de
informacdes uteis aos viticultores para aumentar o potencial enoldgico da vinha. O
fato de o VANT pesar menos de 7 kg faz com que esse seja submetido a limitagdes
minimas do espaco aéreo, tornando-se um sistema de sensoriamento remoto muito
flexivel quando se trata de pequenas culturas. Para os autores, os VANTs poderao
ser considerados ferramentas comuns para uso de produtores rurais se forem de
facil utilizagao, automaticos e economicamente acessiveis; objetivos atendidos pelo

equipamento. Todavia sdo necessarias melhorias no que se refere ao tempo de vbo,
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reducdo de vibragdes da camera na aquisicdo de imagens e faz-se necessario

investigar a possibilidade de autonomia para decolagem e aterrissagem.

Pefa et al. (2013) utilizaram um VANT para gerar um mapa de plantas
daninhas em uma plantacdo de milho experimental num campo produtivo na
Espanha. Para os autores, o equipamento possui potencial que ndo se obteve
previamente com imagens aéreas convencionais ou de satélite para a concepg¢ao de
tratamentos detalhados no controle de plantas daninhas especificas do local da
plantacdo no inicio de pds-emergéncia. A utilizagdo de VANTs associada a Analise
de Imagem Baseada em Objeto, do inglés Object-Based Image Analysis (OBIA),
pode contribuir com a implementagdo da legislagdo européia que se refere a
utilizacado sustentavel dos pesticidas, promovendo redugdes em aplicacbes de
herbicidas e a utilizacdo de doses adequadas para os niveis de infestacdo de

plantas daninhas presentes.

Gbémez-Candon et al. (2014) realizaram um estudo em dois campos de trigo na
provincia de Sevilha, na Andaluzia ao sul da Espanha. Os campos estavam
naturalmente infestados por plantas daninhas de folhas largas e gramineas. As
imagens foram coletadas por um VANTSs, e posteriormente foram mosaicadas para
originarem uma orto-imagem da lavoura de trigo. Os autores concluiram que um
VANT voando a uma distancia de 30 a 100 m de altura e com um numero moderado
de pontos de controle é capaz de gerar alta resolugao espacial nas orto-imagens
com a precisao de georeferenciamento necessaria para mapear joios do trigo em um

estadio fenoldgico inicial.

Torres-Sanchez et al. (2015) utilizaram VANTSs para calculo de caracteristicas
geométricas em 3 dimensdes de arvores individuais e fileiras de arvores. Foram
gerados modelos de superficie e utilizadas técnicas de Andlise de Imagem Baseada
em Objeto. As métricas foram usadas para monitorar o status de colheita, analisar a
capacidade de produgao da arvore e otimizar tarefas agronédmicas, como o uso da
agua, aplicagdo de nutrientes, as operagbes de poda e controle de pragas. De
acordo com os autores, essa associacao no uso dessas ferramentas proporcionou
confiabilidade e precisdao no monitoramento agricola das arvores sob dois padrbes: a
altura e o volume da copa de todas as arvores em toda a plantacdao. Esses dados
podem ser utilizados para melhor dosagem de insumos agricolas e otimizacdo de

operagdes de manejo da cultura, com implicagdes agro-ambientais relevantes.
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Atualmente, no Brasil ja se pode falar em VANTs gerando imagens importantes
para a Agricultura de Precisdo, bem como em softwares para analises das imagens.
Medeiros (2007) propds a criagdo de um VANT que pudesse ser utilizado para
monitoramento e sensoriamento das atividades agricolas. O trabalho se concentrou
na construcdo e desempenho do protétipo, finalizando com o monitoramento e
tratamento das imagens aéreas capturadas, que foi realizado através do software
GIMP. O autor concluiu que as imagens geradas na pesquisa sao de boa qualidade

e poderiam servir de apoio a tomada de decisdo do produtor.

Jesus et al. (2015) propde a construcdo e uso de VANT para aquisicdo de
imagens de plantacbes de soja que, em conjunto com um software de
processamento de imagens, possibilite detecgdo de possiveis pragas e doengas,
todavia o estudo estd em andamento. Também nesse sentido foram verificados na
literatura, aplicativos para celulares e tablets que tem por proposta o reconhecimento

de doengas e pragas em areas produtivas.

O monitoramento de safras a partir de imagens possibilita a aquisicdo de dados
da area das lavouras, desde a fase do plantio até a fase da colheita. Tais
informagbes sdo uteis para o0 manejo e monitoramento de safras, bem como na
gestao e logistica da producao, entre outros. As imagens tomadas por VANT aliadas
a uma boa técnica de geoprocessamento tras resultados satisfatérios acarretando
uma melhor ocupacgéao e tratamento do solo, plantio e colheita especializados (SILVA
NETO, 2013).

Honkavaara et al. (2013) afirmam que os métodos que se utilizam de VANTs
possibilitam a coleta de dados eficiente, em termos de custo, com o espacgo
desejado e resolugdes temporais. Para os autores, uma importante vantagem dessa
tecnologia se refere ao fato que os dados de sensoriamento remoto podem ser
obtidos ainda que sob condigdes de iluminagao restritiva ou desfavoraveis, ou seja,
sob a cobertura de nuvens, fato que torna o método operacional em uma ampla

gama de aplicagoes.

Os VANTs na agricultura sao utilizados em situagdes diversas como, por
exemplo, para detecgéo e controle de invasores na plantagdo de milho. Uma grande
vantagem desse tipo de uso, € que os VANTs podem operar a altitudes mais baixas
e, portanto, a captura de imagens com uma resolu¢ao espacial muito elevada (de

alguns centimetros ou milimetros), o que n&o seria viavel a partir de vbos
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convencionais ou satélites. Isso é fundamental para discriminar entre as pequenas
mudas de plantas daninhas e de culturas em estagios iniciais, na maioria dos
campos (PENA-BARRAGAN et al., 2012).

A expectativa é que os VANTs possam fornecer ferramentas de sensoriamento
remoto que sejam eficientes para a Agricultura de Precisédo, atuando nos objetivos
de permitir o uso eficiente de recursos, proteger o ambiente e fornecer informacgbes
relacionadas a tratamentos de gestdo (utilizagcdo de maquinas para aplicagdes
orientadas, semeadura, fertilizagdo e protecao fitossanitaria) (HONKAVAARA et al.,
2013).

O fato da utilizacdo dos VANTSs ter alcangado grande crescimento, somado aos
riscos envolvidos como, por exemplo, uma possivel queda destes veiculos sobre
pessoas, prédios ou mesmo outros avides, mostram a necessidade de
regulamentagdo e fiscalizagdo quando ao uso indiscriminado. No Brasil a
insegurancga juridica quanto a esse aspecto tem representado uma importante
barreira para a criacdo de um mercado consistente em torno dos VANTs. A ANAC
(Agéncia Nacional de Aviacéo Civil) apresentou a sociedade, através de uma
consulta publica, uma proposta de regulamentagdo que podera destravar algumas
barreiras, principalmente para a utilizagdo na agricultura, que diferentemente das
aplicagbes em areas urbanas, apresenta riscos relativamente baixos e
administraveis. Todavia a existéncia de um arcabougo juridico que esclarega as
regras de seguranga e as responsabilidades de cada ator no caso de acidentes é

muito importante.
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3 METODOLOGIA

Esta tese é composta por dois artigos. O primeiro, Artigo 1, esta intitulado
como ‘Segmentacao de imagens de VANTS para detecgéo de ferrugem da soja’, e o
segundo artigo, Artigo 2, é intitulado por ‘Reconhecimento de doencas de soja com
base na segmentacdo de imagens de VANTs’. O método utilizado esta detalhado na
secao ‘Material e Métodos’ de cada um dos artigos, todavia, de forma simplificada

seguem o ciclo expresso na Figura 6.

Aguisicio de
Imagens

Avaliacdo do Segmentacio
Desempenho daslmagens
(métricas) (SLIC)

Classificacio Criagdo dos
das lmagens Bancos de
WEHKA) Imagens

Extracio de
Atributos

Figura 6 - llustragdo das etapas utilizadas para o desenvolvimento dos artigos
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ARTIGO 1 - SEGMENTAGAO DE IMAGENS DE VANTS PARA DETECGAO DE
FERRUGEM DA SOJA

Resumo: Este trabalho apresenta os resultados da avaliagdo de um programa de
computador desenvolvimento para reconhecimento da ferrugem asiatica na soja. A
ferramenta utiliza conceitos de visao computacional, empregando o algoritmo Simple
Linear lIterative Clustering —SLIC para segmentacao e geracdo de superpixels que
compdem os bancos de imagens. Os VANTs multirotor octacoptero e Phantom foram
utilizados para a coleta de imagens numa plantacdo de soja dando origem,
respectivamente, ao banco de imagens A com 1125 sub-imagens, e banco de
imagens B com 702 sub-imagens, distribuidas nas classes: Palha, Solo, Folha Sa e
Ferrugem. Foram extraidos dessas imagens atributos de texturas, cor e forma, que
foram utilizados para medir o desempenho dos classificadores SVM, KNN, J48 e
Florestas Aleatdrias no ambiente Weka através das métricas: coeficientes de
similaridade de Jaccard e de Yule, PCC, Medida-F, area sob a Curva ROC e Kappa.
Os resultados obtidos junto aos coeficientes de similaridade demonstraram que o
banco de imagens A obteve melhores resultados com o classificador SVM enquanto
que o banco de Imagens B com o classificador J48. Esses classificadores foram
utilizados para a geragao da matriz de confusao e posterior calculo de métricas para
cada classe. A classe ‘ferrugem’ obteve melhores resultados quando avaliada
através do coeficiente de Jaccard, observada no banco de imagens B, com o
classificador SVM (0,953) e J48 (0,932). Entre os classificadores o melhor
desempenho obtido foi verificado com o algoritmo Florestas Aleatdrias através da
métrica Area sob a Curva ROC em ambos os bancos de imagens. Os resultados
indicam que a atuacdo do programa desenvolvido para reconhecimento da patologia
que foi implementado e avaliado permite um bom desempenho no reconhecimento
da ferrugem asiatica.

Palavras-chave: doencgas da soja, ferrugem asiatica, superpixel, VANT

1 Introducao

A soja é uma das principais commodities produzidas mundialmente, faz parte do
conjunto de atividades agricolas com maior destaque e € cada vez mais importante
no contexto econdmico do Brasil, integrando o segmento do agronegdcio que possui
uma representatividade de 23% no Produto Interno Bruto — PIB nacional. E uma
planta facilmente cultivada e pode proporcionar um rendimento superior a 4.000 kg
por hectare. Esse potencial de rendimento € limitado por fatores diversos, entre os
quais se destacam as doengas, que de forma geral, sdo de dificil controle (Yorinori et
al.,1993; EMBRAPA, 2011). Estima-se que no Brasil as perdas anuais na produgao
causadas por doengas da soja variam entre 15 a 20%, sendo que algumas doengas

podem ocasionar 100% de perda da safra. Cada doenga pode agir de forma mais ou
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menos severa, dependendo dos mecanismos de resisténcia ou tolerancia das
cultivares de soja, das estratégias de controle e manejo adotadas e da influéncia das
condigdes climaticas favoraveis a ocorréncias das doengas (EMBRAPA, 2013).

Em um sistema integrado de manejo da cultura da soja, o monitoramento
freqlente da plantacédo favorece a identificagcdo dos sintomas iniciais das principais
doengas. Assim, a vistoria da lavoura deve ocorrer durante o crescimento vegetativo
e principalmente antes do inicio do florescimento da soja, independente da ocorréncia
ou nao de doengas (Yorinori et al., 2003). Usualmente, o monitoramento da soja é
feito por amostragem e se da de forma sistematica ou ao acaso, em que o tipo e
tamanho da amostra variam conforme caracteristicas das doengas ou objetivos do
levantamento (Moraes, 2007). Destaca-se que, comumente, as vistorias sao
realizadas pelos proprios produtores e/ou técnicos, sendo uma tarefa que demanda
tempo e recursos financeiros.

Os veiculos aéreos nao tripulados (VANTs) surgem como ferramenta de auxilio
as atividades agricolas entre as quais se destaca o monitoramento de lavouras de
soja (Gémez-Canddn et al.,, 2014; Torres-Sanchez et al., 2015), possibilitando a
coleta de dados com resolugdes espaciais e temporais desejadas (Honkavaara et al.,
2013). Estudos como o de Apan et al. (2010) que investigou o uso de VANTs em
aplicagbes agricolas de café no sudeste de Queensland, na Austrdlia, de
mapeamento de vinhedos na Italia (Primicerio et al., 2012) e de trigo em estadio
fenoldgico inicial na provincia de Sevilha, ao sul da Espanha (Gomez-Candon et al.,
2014) apontaram para a viabilidade do uso dessa ferramenta. Esses autores
concluiram que o VANT proporcionou respostas positivas, demonstrando o grande
potencial de sua utilizacdo como auxilio a tomada de decisdes na producio agricola.

A andlise de imagens aéreas obtidas por VANTs requer a utilizagcdo de
programas especialistas. Para suprir esta demanda, pesquisadores vém trabalhando
no desenvolvimento de programas aplicados a resolu¢cdo de problemas agricolas, a
exemplo da pesquisa de Rumpf et al. (2010) que propds um sistema para a detecgao
e diferenciacdo de doengas na cultura da beterraba sacarina. O programa utiliza
Maquinas de Vetores de Suporte (SVM) e indices espectrais de vegetagao gerados a
partir do processamento de imagens aéreas para classificar, com 97% de preciséo,
folhas sadias e doentes de beterraba. Na classificacdo multipla de folhas de
beterraba sadias e doentes (cercosporiose, ferrugem de beterraba sacarina e oidio) o

programa alcangou uma precisdo superior a 86%.
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Pires et al (2016) propuseram uma abordagem para o reconhecimento da
doencga de soja com base em técnicas que utilizam descritores locais e histograma de
palavras visuais (Bag of Visual Words - BOVW). Os autores trabalharam com cinco
descritores locais (SURF, HOG, DSIFT, SIFT, e PHOW)) e histogramas de palavras
visuais (BOVW) para definir uma metodologia capaz de representar
computacionalmente imagens de folhas de soja, mantendo a informagéao visual sobre
possiveis doencas. Utilizaram, para tanto, um conjunto de imagens digitais
(escaneadas) composto por 1.200 folhas (escala de cinza e colorido) obtidas em uma
plantacdo de soja comercial. Os resultados mostraram que a abordagem proposta
obteve mais de 98% de precisdo, sendo eficiente na tarefa de detectar
computacionalmente as doencgas da soja em tempo médio de 0,1s por imagem. Os
resultados demonstraram, também, que o descritor PHOW funciona melhor para
espacos coloridos se comparado com a escala de cinza, atingindo taxas corretas de
classificagao variando de 96,25 a 99,83.

Considerando o potencial produtivo da soja no Brasil, bem como a importancia
da utilizacdo de mecanismos que inovem o processo de monitoramento da
fitosanidade da produgéo agricola, justifica-se o desenvolvimento de um software que
possibilite a deteccdo rapida e precoce de doencas através do processamento de
imagens aéreas obtidas por VANTSs, podendo incidir em economia e/ou redugao de
prejuizo através da automatizagcado da detec¢ado de doengas em plantagbes agricolas
(Resende et al., 2010; Medeiros, 2007; Jesus et al., 2015).

Propde-se nesse artigo a validacdo do programa DIAGSOJA' que utiliza
conceitos de visdo computacional e reconhecimento de padroes. Tem-se por objetivo
reconhecer doencas em plantacdes de soja a partir das imagens capturadas por
VANTs. As imagens utilizadas na validagdo do programa foram obtidas em um
ensaio experimental de plantio de soja, utilizando um multirotor octacéptero e um
Phantom 2.

Com o DIAGSOJA realiza-se a segmentacdo das imagens, utilizando o
algoritmo Simple Linear lterative Clustering — SLIC - para gerar superpixels, ou seja,

para agrupar pixels em regides coesas, com caracteristicas comuns de cor, textura e

' O DIAGSOJA ¢ um programa desenvolvido pelo INOVISAO, que é um grupo de pesquisa de
desenvolvimento e inovagédo em visdo computacional e tem como principal objetivo a integragcéo entre
pesquisa, desenvolvimento e inovagao para contribuir com o desenvolvimento do estado do Mato
Grosso do Sul.
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brilho, a exemplo da Figura 1, com os quais criou-se 0 banco de imagens para testes

de classificadores e testes estatisticos.

Figura 1 - Exemplo de uma imagem original (a esquerda) segmentada com o extrator de
superpixels Slic (a direita).

O restante deste trabalho estd organizado da seguinte forma: a Secdo 2
descreve os procedimentos metodoldgicos que regeram o artigo, como a condugao
do plantio experimental e captura das imagens, a proposta para reconhecimento de
doengas na soja, segmentagao por superpixel e construgdo dos bancos de imagens.
A Secéo 3 descreve e discute os resultados da abordagem proposta. Finalmente, a

Secéo 4 conclui o artigo e sugere trabalhos futuros.

2 Material e Métodos

2.1 Instalagdo do Campo Experimental

O ensaio foi conduzido na fazenda Sao José, pertencente a Universidade
Catdlica Dom Bosco, localizada em Campo Grande-MS, Brasil, sob as coordenadas
geograficas Latitude 20°24'9.88"S, Longitude 54°36'31.49"0. O campo com o plantio
da soja foi instalado em uma area de 1 ha. A variedade utilizada foi a BMX Potencia
RR, plantada no dia 25 de novembro de 2014, quando foram semeadas 16

sementes por metro linear de plantio. A adubacéo de plantio consistiu na utilizagcao
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do formulado N-P-K (02-23-23), foram aplicados 320 kg ha'. O tratamento das
sementes foi feito com Standak Top® (Fipronil 25%), Comofix® (Co 1% e Mo 10%)
na concentracdo de 2 mL kg de semente. O inoculante utilizado foi o Masterfix L
(inoculante liquido para soja) na concentragéo de 1,5 mL kg~ de semente. Durante o
periodo de observagdo da soja, nao foi realizada aplicacdo de fungicidas, mesmo
apos detecgdo de focos de ferrugem asidtica, unica patologia verificada na
plantagdo, ainda no estadio vegetativo da soja. A Figura 2 demonstra os
procedimentos utilizados no decorrer no artigo.

Segmentacdo
dasimagens

{SLIC)

Criacao dos
Bancos de
Imagens

AeB

Avaliacdo de
Desempenho

(métricas)

Classificacao Extracdao de
das Imagens Atributos

(Weka) (Arff)

Figura 2 — Fluxograma: procedimentos metodoldgicos

2.2 Aquisicédo e Processamento das Imagens

As coletas de imagens aéreas foram realizadas ao longo do ciclo produtivo da
cultura, entre os dias 01/12/2014 e 27/03/2015, através de vbos com altura média de
5 metros. Criou-se entdo um banco de imagens digitais de plantas de soja sadias e
doentes para teste do software. As imagens foram capturadas por dois VANTSs,

conforme visualizado na Figura 3:
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VANT Octacopter VANT DJI Phanton

Figura 3 — VANTSs utilizados na captura de imagens

e VANT multirotor, octacoptero: Tendo em torno 12kg, com duracéo de 5 a 8
minutos de voo por bateria, camera Canon 70d, lente Canon EF-S 10-18mm
IS STM, com gimbal (suporte de 3 eixos que permitem a rotacédo e
estabilizagdo da imagem) e controladora de véo DJI A2. A lente utilizada nas
coletas das imagens possui 18 mm, com uma resolugdo de 72dpi, a uma
altura de 10 e 5 metros.

e VANT DJI Phantom com uma camera GoPro HERO3 Black Edition acoplada,

com uma resolucao de video de 1440p e resolugéo de foto de 12 megapixels.

Entre as imagens capturadas com o primeiro equipamento, foi gerado o banco
de imagens intitulado aboveR3C4, e a partir do segundo equipamento gerou-se o

banco de imagens phantomR6C4.

2.2.1 Proposta para reconhecimento de doencas na soja

O desenvolvimento do software teve como base conceitual a viséo
computacional a partir da utilizagdo de técnicas computacionais (Szeliski, 2010).
Num sistema de visdo computacional a aquisicdo de imagem é o primeiro passo,
dando-se a partir de sensores de cameras, a exemplo das utilizadas nos VANTs. O
préximo passo € o pré-processamento onde aplica-se métodos que facilitam a
identificacdo de um objeto para posteriormente extrair atributos. Na etapa da

segmentacdo o objetivo € destacar regides relevantes da imagem para um

processamento posterior, € o ultimo passo refere-se ao processamento de alto nivel
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que é um processo que inclui estimativa de parametros sobre a imagem e
classificagdo dos objetos obtidos em diferentes categorias (Milano; Honorato, 2010).
A classificagdo € obtida com a utilizacdo de algoritmos de reconhecimento de
padroes.

Para o reconhecimento automatico dos sintomas de doencas na soja, optou-se
por segmentar as imagens em regides que compartiiham certas propriedades
comuns, tais como brilho, textura e forma. Para tanto, utilizou-se o programa
DIAGSOJA, criado pelo grupo de pesquisa INOVISAO, da UCDB, e desenvolvido
com o auxilio do Play Framework 2.3.7, em linguagem de programacio Java, e
concebido para a criacdo de particdes com o algoritmo SLIC (Simple Linear Iterative
Clustering) que ao agrupar varios pixels da imagem em uma Uunica regido
(superpixel) reduz o custo computacional do agrupamento (Achanta et. al., 2010).

Para extrair atributos de texturas foram realizados calculos estatisticos
(correlagao e entropia) com a matriz de co-ocorréncia (Haralick; Shanmugam;
Dinstein, 1973; Schwartz; Pedrini, 2003). Ainda na descri¢ao da textura, utilizou-se
também de Padrdes Binarios Locais (Local BinaryPattern - LBP) proposto por Ojala;
Pietikdinen e Maenpaa (2002). A extracdo de atributos de cor ocorre através de
calculos de média, desvio padrao, valor maximo e minimo dos canais dos espacos
de cores: RGB, HSV e CielLab (Pedrini, 2014; Gonzalez; Woods, 2010). Também
foram extraidos histograma de gradiente nas imagens em niveis de cinza, bem como
atributos de forma (formfactor, roundness), que extraem a relagdo da area do objeto
dividida por uma circunferéncia em torno (Dalal; Triggs, 2005). A maquina utilizada
para o desenvolvimento do trabalho foi um Notebook da marca Samsung NP-
RV411-AD3 c/ Intel Core i3, 3GB.

2.2.2 Segmentacao por Superpixel

O superpixel tem sido cada vez mais utilizado em estudos relacionados a visao
computacional. O superpixel foi desenvolvido por Ren e Malik (2003), com base nos
principios da Gestalt, e refere-se ao desenvolvimento de um classificador que
combina caracteristicas com contorno, textura, brilho e continuidade. Ao longo de
sua utilizagao varios algoritmos de superpixels foram propostos e assim, a escolha

de um algoritmo de superpixel depende da aplicacdo a qual se destina, todavia os
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seguintes requisitos sdo desejaveis: os superpixels devem respeitar os limites do
objeto; devem ser gerados de forma tao eficiente quanto possivel, e, quando usado
para reduzir a complexidade computacional como uma etapa de pré-processamento,
deve ser rapido para computar, eficiente no uso da memdéria do computador e
simples de usar (Achanta et al, 2010).

Nesse artigo o algoritmo utilizado para geragcdo de superpixel foi o SLIC
(Simple Linear lIterative Clustering) que foi introduzido por Achanta et al. (2010) e é
uma adaptagdo do método de agrupamento k-means para geragdo de superpixels.
O SLIC agrupa pixels no espago 5-D definido por L, a, b (valores do espago de cor
CIELAB) e as coordenadas x e y dos pixels (Achanta et. al., 2010; Lv, 2015). Com a
definicdo do parametro k, correspondente a quantidade de superpixels, realiza-se o

particionamento da imagem em regides retangulares, levando cada superpixel a ter
. N . . ’ . .
aproximadamente - pixels, onde N é o numero de pixels da imagem. O processo do

agrupamento comeca com a etapa de inicializacdo, na qual os k centros dos
agrupamentos C = [l;a;b;x;y;], sdo em cada pixel i, expressos por uma matriz
regularmente espagada em S, conforme Equacdo (1). Para que os superpixels
tenham aproximadamente o mesmo tamanho, o intervalo da matriz € determinado

pela seguinte equacao:

S = ’Largurt}z{*Altura (1)

Assim, os centros do superpixel sdo movidos para locais com baixa magnitude
de gradiente, numa vizinhanga 3x3, para evitar que um superpixel tenha seu
centroide colocado sobre regides de borda e para reduzir as chances dele conter
pixels ruidosos. No passo de atribuicdo, cada pixel i € associado com o centro mais
proximo do agrupamento, cuja regido de busca se sobrepde a sua localizagao, esta
€ a chave para acelerar esse algoritmo, pois ao limitar o tamanho da regido da
busca, reduz-se significativamente o numero de calculos de distancia, o que resulta
em uma vantagem de velocidade significativa sobre o agrupamento K-means
convencional (Achanta et al., 2010). O processo anteriormente descrito s6 € possivel
através da introducdo da medida de distancia D, a qual determina o centro mais

préximo para cada pixel:
diap = /(U — 1% + (@ — a)? + (b — b;)? (2)
dyy = \/(xk —x1)% + vk — y)? (3)
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Dg = digp + % * dxy (4)

onde D é a soma da distancia d,,,€ a distancia d,, normalizada pelo intervalo S. A
variavel m corresponde ao controle de compactagdo do superpixel, quanto maior o
seu valor, mais a proximidade espacial € enfatizada e mais compactado é o
agrupamento. Este procedimento é repetido até a convergéncia ou até um numero
maximo de iteracbes T. Na etapa de pds-processamento, o0s superpixels nao
representam necessariamente componentes ligados, de tal forma que o algoritmo
precisa reforgar a conectividade através da re-atribuicdo de pixels disjuntos para

superpixels préximos (Achanta et al., 2010).
2.3 Procedimento de validacao

No programa DIAGSOJA procedeu-se a segmentacado das imagens, utilizando
o algoritmo SLIC para geragéo de superpixels, utilizando para tanto 5 iteragdes e 40
segmentos. A partir da segmentagdo de imagens, foram gerados superpixels que
compuseram dois bancos de imagens, pois as duas aeronaves geraram imagens
com padrdes diferentes entre si. Destaca-se que nesse experimento, apenas uma
doenca afetou a plantacédo utilizada para o estudo: ferrugem asiatica. Assim, em
ambos os bancos, as imagens foram distribuidas nas classes: Ferrugem Asiatica,
Folha Sa, Palha e Solo. Para o banco de imagens aboveR3C4 foram gerados 1125
superpixels, e para as imagens obtidas com o phantomR6C4 foram obtidos 702
superpixels. Com esses superpixels obtiveram-se informagdes fornecidas pelos
atributos das imagens de cada classe, em ambos os bancos de imagens.

A partir de entdo, utilizou-se de conhecimentos acerca da aprendizagem
automatica, especificamente da aprendizagem supervisionada. A aprendizagem
automatica trabalha com os métodos computacionais que torna possivel que
computadores ndo somente aprendam, mas que também melhorem o seu
desempenho com a experiéncia (Capela; Georgieva, 2012), e a utilizagcdo da
aprendizagem supervisionada ocorre quando as informagdes das classes sao
previamente conhecidas (Lorena; Carvalho, 2007). Empregou-se entdo, alguns
métodos tipicos de classificacdo (SVM, KNN, J48 e Florestas Aleatérias) com os

quais foram realizados os testes no ambiente Weka versdo 3.7. Foi utilizada a
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validagao cruzada (Santos et al., 2009) que distribuiu o conjunto de dados em 10
particdes, onde 9 partes foram utilizadas para treinamento dos classificadores e uma
parte foi utilizada para validagao.

Para verificar qual classificador obteve melhor desempenho utilizou-se dos
coeficientes de similaridade: coeficientes de Jaccard (Lara, 2007) e de Yule (Meyer,
2002), onde os resultados com valores préximos a 0 sdo considerados de pior
resultado e valores proximos a 1 sdo considerados de melhor resultado. Com os
resultados obtidos junto aos coeficientes de similaridade, foram geradas as matrizes
de confusdo para os classificadores com melhor desempenho para ambos os
bancos de imagens (aboveR3C4 e phantomR6C4). Os valores exibidos nas matrizes
permitiram calcular os coeficientes de similaridade para cada classe abordada,
verificando assim em qual classe o programa obteve melhor desempenho. Para
avaliar os classificadores foram utilizadas as seguintes métricas: PCC (Lara, 2007),
Medida-F (Asch, 2013), area sob a Curva ROC (Prati et al., 2008) e Analise de
concordancia Kappa (Perroca; Gaidzinski, 2003). Para verificar se houve diferenca

significativa entre os classificadores foi aplicada a Andlise de Variancia (Anjos, 2009).

3 Resultados e Discussoes

O fungo Phakopsora pachyrhizi, responsavel por provocar a ferrugem asiatica
na soja, foi verificado no ensaio experimental ainda no estadio vegetativo da planta,
em periodo que foi caracterizado por incidéncia de muita chuva na regido. A doenga
iniciou-se na parte baixa da planta, todavia nado foi realizada aplicacdo de
defensivos, mesmo apos deteccao de focos de ferrugem asiética, pois o objetivo foi

obter imagens da patologia para testes com o programa de computador.

As primeiras caracteristicas da doenca percebidas durante o monitoramento do
ensaio experimental e coleta de imagens foi a visualizagdo de lesdes na cor verde
claro. Posteriormente a coloracéo alterou-se, evoluindo para a cor amarelo ferrugem,
havendo também alteracbes no tamanho das lesées na face inferior dos foliolos,

conforme progresso da doenga demonstrado na Figura 4.
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Estadio R1 Estadio R5
Figura 4 — Evolugao dos sintomas da Ferrugem asiatica no ensaio experimental

Apos a segmentagcao das imagens através do DIAGSOJA, procedeu-se as
classificagbes dos dois bancos de imagens (aboveR3C4 — banco de imagens A, e
phantomR6C4 — banco de imagens B), utilizando os algoritmos de classificagdo
SVM, KNN, J48 e Florestas Aleatodrias (FA), e a técnica de amostragem validagao
cruzada com 10 dobras. Os resultados das classificacbes foram avaliados através
dos coeficientes de similaridade de Jaccard e de Yule. Verificou-se que, tanto o
coeficiente de Jaccard como o coeficiente de Yule, indicaram que as imagens do
banco de imagens A (aboveR3C4) apresentaram melhores resultados com o
classificador SVM, e as imagens do banco de imagens B (phantomR6C4), com o

classificador J48, conforme Tabela 1.

Tabela 1 - Avaliagao dos classificadores considerando os indices de similaridade.

SVM KNN J48 FA

Meétricas A B A B A B A B

Coeficiente de Jaccard 0,990 0,842 0,935 0,624 0,971 0,861 0,971 0,780
Coeficiente de Yule 0,990 0,857 0,935 0,712 0,970 0,873 0,971 0,820

A Figura 5 apresenta as matrizes de confusao para os bancos de imagens A e
B, para as quais foram utilizados, respectivamente, os classificadores SVM e J48,
pois obtiveram melhores desempenhos com ambos os coeficientes, objetivando
avaliar qual classe - ferrugem asiatica, folha sa, palha ou solo- foi melhor
classificada (Prina; Trentin, 2015), onde as imagens em tom vermelho representam
os valores mais altos. Destaca-se que quanto mais préximos os valores das
diagonais principais da matriz de confusdo sejam do valor total de imagens contidas

na classe, menor foi a confusdo entre as classes.
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A-Sypn Folhasd Ferrugem  Solo Palha A-J48 FolhaS3 Ferrugem Solo Palha
ronass [ o 0 1 roibass [ - 0 2

Ferrugem 4 a7 0 1 Ferrugem 7 27 4 4
Solo 1 o 104 11 Solo 1] 2 85 19
Palha 1 0 16 250 Palha 1 2 20 244
B-syMm Folhasd Ferrugem  Solo Palha B-J48 FolhasSd Ferrugem Solo Palha

Folha 53 ib 3 0 2 Folha 53 36 3 1 1
Ferrugem 5 97 0 13 Ferrugem fi 92 a 13
Solo 0 2 46 1 Solo 1 0 47 1
Palha 0 6 : Il s 2 17 1

Figura 5 - Matriz de confusdo - Banco de imagens A e B, Classificadores SVM e J48

Utilizando uma matriz de confusdo, Rezende (2003) demonstra como calcular
medidas quantitativas através da classificacido de pixels, considerando problemas
em que a classificagdo envolve apenas duas classes. Conforme observado na
Figura 5, este artigo trabalha com 4 classes e, assim, para calcular as medidas
quantitativas, a classe de interesse foi considerada como a classe positiva, enquanto
todas as outras foram consideradas como negativas (LANTZ, 2015).

A partir das matrizes, foram calculados os coeficientes de Jaccard e Yule para
cada classe - ferrugem asiatica, folha sa, palha e solo, em cada banco de imagens,
conforme resultados apresentados na Tabela 2. Os resultados fornecidos através do
coeficiente de Jaccard indicaram que tanto o classificador SVM quanto o J48
obtiveram melhores resultados com a classe Palha para o banco de imagens A, e
com a classe Ferrugem, para o banco de imagens B. Com os resultados fornecidos
através do coeficiente de Yule verificou-se que para o banco de imagens A, os
melhores resultados foram com a classe Solo (classificador SVM), e com a classe
Palha (classificador J48), enquanto que com o banco de imagens B, o melhor
resultado foi obtido na classe Folha S3, tanto com o classificador SVM quanto com o
J48.

Tabela 2 - Classe melhor classificada considerando os coeficientes de Jaccard e
Yule.

Coeficiente de Jaccard Coeficiente de Yule
Classes SVM J48 SVM J48
A B A B A B A B
Palha 0,990 0,783 | 0,976 0,720 | 0,989 0,870 | 0,967 0,792
Solo 0,881 0,770 | 0,509 0,681 | 0,995 0,868 | 0,697 0,782
Folha Sa 0,788 0,902 | 0,679 0,855 | 0,855 0,954 | 0,777 0,884
Ferrugem 0,893 0,953 | 0,836 0,932 | 0,931 0,928 | 0,880 0,874
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O desempenho de cada classificador foi testado através das métricas PCC,
Medida-F, area sob a Curva ROC e Analise de concordancia Kappa, e o resultado
esta demonstrado na Tabela 3. Com a métrica PCC, verificou-se que a maior
porcentagem de imagens corretamente classificadas como parte das classes
ocorreu com o classificador SVM no que se refere ao banco de imagens A e, com o
classificador Florestas Aleatdrias (FA) no banco de imagens B.

Na utilizacdo da métrica Medida-F, optou-se pelo uso da macro Medida-F, por
proporcionar um peso igual a cada classe (Asch, 2013). Assim, verificou-se que com
o banco de imagens A, o melhor desempenho foi obtido com o classificador SVM,
enquanto que para o banco de imagens B, os classificadores SVM e Florestas

Aleatodrias obtiverem igual desempenho.

Tabela 9 - Desempenho dos classificadores com o DIAGSOJA

Classificadores
Métricas Banco de
Imagens SVM KNN J48 FA
A 97,0641,29  91,17+230 94124190 95,87+1,90
PCC B 95074243 91514293 9453+2,94  95,38+2,06
_ A 97,0040,01  91,0040,02 94,0040,02 95,00+0,02
Medida-F B 95,0040,02  91,0040,03 94004003 95,00+0,02
, A 99,0040,01  97,0040,02 99,0040,01  100+0,00
Areasoba CuvaROC| o 97,00£0,05  81,00£0,11 940040,07  100+0,01
A 95,0040,02  84,0040,04 89,0040,03 92,00+0,03
Kappa B 89,0040,05 82,0040,06 88,0040,06 89,00--0,05

As Curvas de Caracteristicas de Operagao do Receptor (Curvas ROC Receiver
Operating Characteristic) € uma representagdo grafica da taxa de verdadeiros
positivos versus taxa de falsos positivos. O desempenho entre os dois bancos de
imagens, avaliado através Area sob a Curva ROC foi o mesmo utilizando o
classificador Florestas Aleatdrias. Na avaliagcdo com a métrica Kappa verificou-se
que tanto no banco de imagens A quanto no B a concordancia geral é
estatisticamente diferente de zero e superior a 80, ou seja, a concordancia é quase
perfeita.

Para verificar se houve diferenga significativa entre os classificadores foi
aplicada a Andlise de Variancia para os dois bancos de imagens. Considerando os

resultados valor-p=0,31542 e 0,33745, a um nivel de significancia de 0,05%, pode-
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se afirmar que nao existem evidéncias estatisticas de que os desempenhos sejam
diferentes entre os classificadores.

Automatizar tanto quanto possivel o processo de reconhecimento de doengas é
uma necessidade para os produtores ja que, a depender da patologia que atinge a
plantacdo, uma demora no diagnostico pode comprometer o ganho do produtor
(AFRIDI et al., 2014).

O emprego de aprendizagem automatica e visdo computacional como base
para programas de reconhecimento tem se mostrado de grande valia em tarefas de
mapeamento de plantagdo, bem como na identificacdo de focos de pragas ou
doencas (UGALE; GUPTA, 2016). Nesse sentido o experimento demonstrou que é
possivel detectar sintomas de doencas foliares em plantagbes de soja utilizando
imagens obtidas por VANTs e, os testes realizados utilizando o programa de
computador para reconhecimento de doengas demonstraram realizar distingao entre

as classes conforme os resultados estatisticos ja apresentados.

4 Conclusao

Considerando a importancia da soja, bem como o potencial produtivo que néo
€ alcancado devido, entre outros fatores, ao impacto de doencgas, verificou-se com
essa pesquisa que a utilizagdo de um sensor para aquisicao de imagens, acoplado
aos VANTs, permite agilidade na aquisicdo de imagens e monitoramento de
lavouras produtivas, mais a atuagédo do programa desenvolvido para reconhecimento
das patologias que foi implementado e avaliados por meio de varias métricas,
permite um bom desempenho no reconhecimento da ferrugem asiatica. Os
resultados obtidos junto aos classificadores demonstraram que a proposta, bem
como sua utilizacido, pode atuar como nova alternativa para o reconhecimento dos
sintomas da doenca nas folhas de soja.

O software encontra-se em fase de teste e deve contar com ajustes. Outros
fatores poderao proporcionar melhores resultados, como testes com os parametros
a serem estabelecidos pelo usuario na geracédo de arquivo para analise. Além disso,
€ possivel que a utilizagdo de um banco de imagens mais robusto possa

proporcionar melhores desempenhos.

68



Outro fator limitante para a andlise foi o surgimento de apenas uma doenga no
experimento, quando doengas com caracteristicas diferentes sao relevantes para
avaliar o desempenho do programa. Além disso, o fato da doenga ter como uma de
suas caracteristicas seu inicio na parte baixa da planta pode dificultar o
reconhecimento da doenca no seu estagio inicial. Nesse sentido, a busca por uma
forma de obtencdo de imagens da parte baixa da planta pode favorecer o
reconhecimento dos sintomas da doengas no estagio inicial, onde é possivel ao

produtor entrar com o uso de defensivos e reduzir o prejuizo.
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ARTIGO 2 - RECONHECIMENTO DE DOENCAS DE SOJA COM BASE NA
SEGMENTAGAO DE IMAGENS DE VANTS

Resumo: A soja é um produto importante para a economia brasileira, todavia possui
fatores que podem limitar seu rendimento produtivo, a exemplo das doengas que
sdo geralmente de dificil controle. Assim, este artigo objetiva a utilizagado de um
programa de computador para o reconhecimento de doengcas em imagens obtidas
por um VANT em uma plantacdo de soja. O programa tem como base a visao
computacional e aprendizagem de maquina, utilizando o algoritmo SLIC para a
segmentacdo das imagens em superpixels. Para alcangar o objetivo, apds a
segmentacao das imagens, foi criado um banco de imagens com as seguintes
classes: mildio, mancha alvo, ferrugem asiatica, solo, palha e folha saudavel,
totalizando 22.140 imagens. Foram utilizadas escalas diagramaticas para realizacao
de avaliacbes da severidade das doencas. O programa de computador para
reconhecimento de doengas explorou quatro técnicas de aprendizagem
supervisionadas: SVM, J48, Floresta Aleatéria e KNN. Os resultados da classificagao
realizada pelo programa proposto a partir do banco de imagens foram comparados
com os resultados da classificacdo obtidos através da classificagdo Software x
Especialista. As técnicas que obtiveram melhor desempenho foram o SVM e
Florestas Aleatdrias, levando em consideracao os resultados obtidos com todas as
métricas de avaliagdo utilizadas. Verificou-se que o programa € eficiente para
diferenciar as classes de doencas tratadas nesse artigo.

Palavras — chave: Doencgas da soja, Segmentacéao, VANTSs.

1 Introducao

A agropecuaria brasileira € uma das principais bases econdmicas do pais. O indice
de produtividade brasileira ampliou-se com a realizagao de investimentos em ciéncia
e tecnologia, colocando o Brasil entre os maiores produtores mundiais de alimentos,
fibras e energias renovaveis (EMBRAPA, 2014). Em se tratando especificamente da
producao brasileira de graos, a safra 2015/2016 foi de 186.3 milhdes de toneladas e
a estimativa para a Safra 2016/17 é que a producao de graos situe-se entre 210,5 e
214,8 milhdes de toneladas, demonstrando o potencial produtivo (CONAB, 2016).

A soja se destaca pela série de produtos e subprodutos que sao derivados da
sua cadeia produtiva, demonstrando sua relevancia para o agronegocio brasileiro.
Todavia, na ultima safra, aspectos climaticos comprometeram lavouras em diversos
estados produtores no Brasil, ocasionando impactos na produtividade média,
estabelecendo um patamar inferior a safra 2014/2015 (CONAB, 2016).
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Para a obtengao de niveis de produtividade satisfatorios € necessario realizar
um bom manejo de pragas e doengas, sendo essas Ultimas de fundamental
importancia devido ao seu grande impacto negativo na cultura da soja. Dentre as
doengas de maior destaque nas regides produtoras, como o estado de Mato Grosso
do Sul (5° maior produtor brasileiro na safra 2015/2016), pode-se citar a ferrugem
asiatica (Phakopsora pachyrhizi), a antracnose (Colletotrichum truncatum) e a
mancha alvo (Corynespora cassiicola) (GRIGOLLI, 2015).

Para o manejo adequado das doengas na cultura da soja deve-se realizar
inspecdes diarias nas lavouras para identificar sinais do ataque de doencgas. O
monitoramento deve ser realizado por profissionais treinados, entretanto a avaliagao,
mesmo obedecendo a padrdes (escalas diagramaticas), pode ser subjetiva ja que
pode haver variagao entre a percepcao de um profissional para outro profissional.
Essa variacdo pode ser fundamental na tomada de decisdo no controle preventivo
das doencas (AFRIDI et al., 2014).

Bonaldo, Riedo e Lima (2009) afirmam que alguns fatores podem dificultar a
correta identificagcdo das doengas foliares da soja, destacando alguns sintomas
comuns a varias doencas em sua fase inicial. Além disso, a correta identificagao é
dificultada por monitoramentos superficiais, que deixam passar alguns sintomas das
patologias despercebidas quando feitas a olho nu, j& que a evolugdo de alguns
sintomas nao sao perceptiveis ao olho humano, e a visualizagdo com o auxilio de
uma lupa de 10 a 20 aumentos pode significar um melhor auxilio a observagao.

Afridi et al. (2014) destacam que o monitoramento realizado visualmente, por
humano, pode ndo ser adequado, ja que duas avaliagbes, realizadas por pessoas
diferentes, podem ter resultados diferentes considerando a percepcédo de cada um
quanto a patologia e sua severidade. Além disso, essa técnica de monitoramento
pode causar enfado ao observador.

Assim, novas tecnologias sdo propostas objetivando facilitar a identificagao e a
tomada de decis&o quanto ao controle de doencas em grandes culturas assim como
a soja. O uso de veiculos aéreos nao tripulados - VANTs tem se destacado como
uma nova tecnologia que pode ser empregada para o monitoramento agricola a
exemplo de Jia et al. (2016) que propuseram o uso do VANT para monitorar o
crescimento do arroz através de imagens multiespectrais. Hunt et al. (2016) afirmam

que o potencial uso de VANTs em aplicagbes agricolas se deve principalmente a
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possibilidade do v6o em baixa altitude que permite obten¢cdo de imagens de alta
resolucao espacial.

A visdo computacional tem se mostrado como uma importante aliada para a
analise das imagens obtidas através dos VANTs, sendo empregada em programas
de computador para mapear e identificar, por exemplo, focos de pragas ou doencas
em cultivos agricolas (PENA-BARRAGAN et al., 2012 ; GOMEZ-CANDON et al.,
2014; UGALE; GUPTA, 2016). Este trabalho teve como objetivo a utilizagdo de um
software que emprega um sistema de visdo computacional para automatizar a
deteccao de doencas na cultura da soja.

Além disso, essa pesquisa contribui academicamente pela construcido de
banco de imagens anotadas contendo 22.140 imagens distribuidas entre as
seguintes classes: mildio, macha alvo, ferrugem asiatica, folhas saudaveis, solo e
palhas. As imagens foram capturadas num experimento de plantio de soja utilizando
um Phanton 3 Professional e foram segmentadas com a utilizagdo do algoritmo SLIC
para geracao de superpixels. O Banco de imagens sera disponibilizado para
colaborar com o desenvolvimento de novos sistemas de visdo computacional.

A classificacdo e deteccao de doencas sao realizadas por meio de avaliagcao
visual humana, que pode ocorrer com 0 uso da escala diagramatica para avaliagéo
de severidade da patologia na soja, por amostragens. Assim, avaliagdes visuais
humanas para deteccdo do grau de severidade das doengas da soja foram
realizadas durante o experimento e essa informacao foi utilizada para aferir o
desempenho do software. Além disso, foram implementados extratores de cor, forma
e textura e, quatro técnicas de aprendizado de maquina supervisionado foram
exploradas, a fim de construir um sistema de visdo computacional que pode

classificar patologias em imagens de producao da soja.
2 Material e Métodos
A conducdo do experimento passou por procedimentos necessarios para o alcance

dos objetivos propostos. Cada uma das etapas do desenvolvimento da pesquisa,

pode ser verificada nas se¢des subsequentes.
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2.1 Instalagao da lavoura de soja

O ensaio foi conduzido na fazenda Sao José, pertencente a Universidade
Catdlica Dom Bosco (UCDB), localizada em Campo Grande, MS, Brasil, sob as
coordenadas geograficas: Latitude 20°24'9.88"S, Longitude 54°36'31.49"0. O campo
com o plantio da soja foi instalado em uma area de um hectare. A cultivar utilizada
foi BMX Potencia RR, que foi semeada no dia 10 de dezembro de 2015, na
densidade de semeadura de 16 sementes por metro de linha. A adubagdo de
semeadura consistiu na utilizacdo do formulado N-P-K (02-23-23), utilizado na
dosagem de 320 kg ha™'. O tratamento das sementes foi feito com Standak Top®
(Fipronil 25,00% + piraclostrobina 2,50% + tiofanato metilico 22,50%) e Comofix®
(Co 1% e Mo 10%), ambos na concentragdo de 2 mL kg™ de semente. O inoculante
utilizado foi o Masterfix L® (inoculante liquido para soja) na concentracao de 1,5 mL
kg™ de semente de soja.

O delineamento experimental adotado foi em blocos ao acaso, com quatro
tratamentos (niveis de doencga) e cinco repeti¢cdes. As parcelas tiveram dimensdes
de 6x10m. Para a manutencado da area foi utilizado o inseticida Avatar a cada 10
dias para o controle de lagartas e Galil para controle do percevejo. No manejo das
doengas as aplicagbes consistiram em momentos distintos com produtos de principio
ativo distintos, conforme demonstrado na Tabela 1.

Tabela 10 - Produtos utilizados para o manejo de doencgas

Fox® (400 mL (gggeiiaﬁ)a_1) + | Aproach Prima® | Priori Xtra® (300
Fungicida ha™) + Aureo Assist (300 mL/ha) + |mL/ha) + Nimbus
(200mL/ha) (500 mL/ha) Nimbus (600 mL/ha | (600 mL/ha)
Estadio de Aplicagao
Tratamento V6 | R1 | R1+18 | R1+35
100% X X X X
60% X X
30% X
0%

As condicbes meteoroldgicas durante a condugdo da lavoura foram
monitoradas pela estacdo meteorolégica modelo Davis Vantage Pro instalada em
uma fazenda ao lado da area experimental na qual foram monitorados dados de

temperatura e umidade relativa do ar, conforme demonstrado na Figura 1.
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Figura 1 - Temperatura e umidade relativa do ar durante a Safra 2015/2016 de soja na
Fazenda Sao José.

Também foram monitoradas a pluviometria com os dados expressos na Figura
2. Destaca-se que as chuvas, se constantes, podem ocasionar encharcamento do
solo levando a problemas diversos nas plantas, como a vulnerabilidade das raizes

ao ataque de patogenos.
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Figura 2 - Precipitacdo durante a Safra 2015/2016 de soja na Fazenda Sao José

2.2 Delineamento de Vb6os e Captura de Imagens
Os registros de imagens foram realizados utilizando-se do equipamento VANT

DJI Phantom 3 Professional, com peso de 1.280 gramas e velocidade maxima de 16
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m/s. O Phantom utilizou a bateria LiPo 4x3,7V que possui uma autonomia de véo de
aproximadamente 23 minutos. Além disso, ele é equipado com uma céamera Sony
EXMOR 1/2.37, 12.4 M, lente FOV 94° 20 mm, suportando os formatos de arquivo
FAT32/exFAT, JPEG, DNG e MP4, MOV (MPEG-4 AVC/H.264), e possui também
um gimbal com estabilizacdo nos 3 eixos e suporte a Micro SD com capacidade
maxima de 64 GB.

O aplicativo DJI GO APP foi utilizado, objetivando o emprego, no Phantom3,
de cinco categorias de véos inteligentes: Follow Me, Course Lock, Waypoints, Home
Lock e Point of Interest. Afim de utilizar a modalidade Waypoints, foram realizados
testes, mas a cada vez que o Phantom 3 foi reiniciado, os Waypoints se perderam,
inviabilizando assim o uso dos mesmos.

Considerando o tamanho da area experimental (24x50m) a demarcacao de
cada parcela de 60m? foi sinalizada com estacas de bambu (1,3 metros de altura).
Essa sinalizagdo ndo permaneceu em sua totalidade devido a entrada de maquinas
para aplicacdo dos defensivos. Os vOos foram realizados a uma altura de 5 metros
do solo e, a cada inicio de coleta de imagens, uma imagem unica de todo o
experimento foi obtida. Os véos foram realizados entre os meses de dezembro de
2015 e margo de 2016 pelo menos uma vez por semana, no periodo das oito as dez
horas da manha. Devido a grande quantidade de chuvas durante o més de janeiro,
algumas visitas foram canceladas. Foram realizadas coleta de imagens e filmagem
da area experimental, sendo a proporgéo da imagem utilizada 4x3, com resolugao
de 4000x3000px e a filmagem realizada em Full HD com todos os parametros na

configuragao original de fabrica.

2.3 Selecao de imagens para composi¢cao do Banco de Imagens de Doencgas na
Soja

Com a realizagdo dos véos na area experimental de soja, as imagens foram
coletadas e posteriormente foram armazenadas em 12 diretérios diferentes,
conforme a data de captura. No total foram coletadas 711 imagens referentes as
doengas da soja durante a Safra 2015/2016, correspondendo a 3,3GB. Como cada
imagem possuia uma dimensao de 4000 x 3000 pixels e, em média, 4,7MB foi
necessario o particionamento das imagens. Para tanto, foi implementado um

programa que executou um script para automatizar a agdo. Com isso, cada imagem
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foi particionada em 12 novas imagens (1000 x 1000 = 1 MP) alcangando o total de
8532 imagens.

Posteriormente, efetuou-se o calculo do tamanho da amostra aleatéria simples
para descricao da proporgéo populacional (BUSSAB; MORETTIN, 2011), utilizando
um intervalo de confianga (IC) de 95% e erro padrao (EP) de 5%, chegando-se a

uma amostra de 368 imagens. Como as imagens foram obtidas em 12 datas
diferentes, a amostra calculada foi dividida pelo total de datas: % = 30,7 imagens de

cada data. Devido a essa impossibilidade optou-se pelo sorteio de 31 imagens de
cada data, totalizando 372 imagens. O sorteio das imagens foi realizado através da
fungdo =ALEATORIOENTRE (x,y) do software Excel. A maquina utilizada para o
desenvolvimento do trabalho foi um Notebook Samsung NP-RV411-AD3 c/ Intel
Core i3, 3GB, 320GB.

2.4 Segmentacao das imagens

Na segmentacao das imagens para posterior anotacéo e criagdo do banco de
imagens anotadas, foi utilizado o algoritmo para geragao de superpixel que tem sido
cada vez mais utilizado em estudos relacionados a visdo computacional. O
superpixel refere-se ao desenvolvimento de um classificador que combina
caracteristicas como contorno, textura, brilho e continuidade (REN; MALIK, 2003).
Para Achanta et al. (2010) os seguintes requisitos sao desejaveis em relagdo aos
superpixels:

1. superpixels devem respeitar os limites do objeto;

2. superpixels devem ser gerados de forma tao eficiente quanto possivel;

3. superpixels quando usados para reduzir a complexidade computacional
como uma etapa de pré-processamento, deve ser rapida para computar,
memodria eficiente e simples de usar.

O SLIC (Simple Linear lterative Clustering) foi introduzido por Achanta et al.
(2010) e é uma adaptagdo do método de agrupamento k-means para geragao de
superpixels. O algoritmo superpixel SLIC agrupa locais de pixels no espago 5-D
definido por L, a, b (valores da escala CIELAB de cor) e as coordenadas x e y dos
pixels (Achanta et. al.,, 2010; Lv, 2015). Para tanto, tendo a imagem de entrada,

realiza-se o particionamento da imagem em regides retangulares, definindo-se o
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numero k correspondente a quantidade de unidades, levando cada superpixel a ter
. N . , ’ . .
aproximadamente - pixels, onde N é o numero de pixels da imagem.

O processo do agrupamento comega com a etapa de inicializagao, na qual os k
centros dos agrupamentos C = [l;a;b;x;y;], sdo em cada pixel i, expressos por uma
matriz regularmente espacada em S, conforme equacgao (1). Para que os superpixels
tenham aproximadamente o mesmo tamanho, o intervalo da matriz é determinado

pela seguinte equacao:

S = ’Larguri*Altura (1)

Assim, os centros do superpixel sdo movidos para locais com baixa magnitude
de gradiente, numa vizinhaga 3x3, para evitar que um superpixel tenha seu centréide
colocado sobre regides de borda e para reduzir as chances dele conter pixels
ruidosos. Posteriormente, no passo de atribuicdo, cada pixel i € associado com o
centro mais proximo do agrupamento, cuja regido de busca se sobrepde a sua
localizacdo, esta é a chave para acelerar esse algoritmo, pois ao limitar o tamanho
da regido da busca, reduz-se significativamente o numero de calculos de distancia, o
que resulta em uma vantagem de velocidade significativa sobre o agrupamento k-
means convencional, no qual cada pixel deve ser comparado com todos os centros
de agrupamento (Achanta et. al., 2010). O processo anteriormente descrito s6 é
possivel através da introducdo da medida de distancia D, a qual determina o centro

mais préximo para cada pixel:

digp = \/(lk = 1)? + (ay — a;)? + (by — by)*? (2)
dyy =/ (e = %)% + (v — ¥1)? (3)
Dg = digp + % * dxy (4)

Onde D é a soma da distancia d,,,€ a distancia d,, normalizada pelo intervalo
S. A variavel m corresponde ao controle de compactagdo do superpixel, quanto
maior o seu valor, mais a proximidade espacial é enfatizada e mais compactado é o
agrupamento. Este procedimento é repetido até a convergéncia ou até um numero
maximo de iteracbes T. Na etapa de pds-processamento, os superpixels nao
representam necessariamente componentes ligados, de tal forma que o algoritmo
precisa reforcar a conectividade através da re-atribuicdo de pixels disjuntos para
superpixels préximos (ACHANTA et. al., 2010).
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De acordo com Achanta et. al. (2010), por padrdo, o unico parametro de
entrada do algoritmo SLIC Superpixel € o numero de superpixels, de
aproximadamente mesmo tamanho, k. Todavia, opcionalmente € possivel ajustar o
parametro compacidade, m, que permite controlar a forma do superpixel tornando-a
mais quadrada/cubica. Neste trabalho também foi utilizada a configuracdo do
parametro sigma, que permite aplicar uma suavizagdo na imagem, utilizando filtros
gaussianos, antes da segmentacio, através da utilizagdo da biblioteca scikit-image

(http://migre.me/wutyR), Figura 3.
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Figura 3 - Segmentador de imagens para geracdo do banco de imagens.

Nesta pesquisa, os parametros utilizados para a segmentacdo das imagens
foram: Segmentos (k) = 1995, Sigma = 1 e Compacidade (m) 25. As doencas
foliares da soja, principalmente no estagio inicial, possuem sintomas discretos, como
pequenas manchas, conforme demonstrado na Figura 4, o que justifica o numero de
segmentos (1995) que foi adequado para separar os sintomas conforme patologia
verificada nos foliolos da soja. Além disso, o parametro m = 25 para o contorno da

patologia, e o valor 1 do sigma proporcionou a suavizagao necessaria na imagem.
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Figura 4 - Fragmento de uma imagem segmentada demonstrando visualmente a presenga
do mildio no foliolo da soja.

Apds a segmentacdo, as imagens foram rotuladas nas classes: palha, solo,
mildio, mancha alvo, ferrugem asiatica e folhas saudaveis. A Figura 5 expde
algumas amostras que compdem o banco de imagens. O banco de imagens final

conta com 22.140 imagens/segmentos, distribuidas em classes com as seguintes

quantidades:
Ferrugem Asiatica: 3894 Palha: 7170
Mancha Alvo: 75 Folha Saudavel: 5049
Mildio: 1819 Solo: 4133
Ferrugem asiatica Mancha alvo Mildio Palha Folha saudavel Solo

Figura 5 — Exemplo de imagens de classes que compdem o banco de imagens
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2.5 Extragao de atributos

Apds a conclusdo do banco de imagens passou-se a etapa de extragcdo de
atributos utilizados como entrada para os classificadores explorados neste trabalho.
Essa extracdo foi realizada utilizando uma colegdo de extratores de forma, cor,
textura e orientagdo da imagem implementados nas bibliotecas OpenCV e scikit-
image. Foram utilizados os seguintes extratores: atributos de cor RGB, HSV, Cielab
(Min., Max., média e Desvio); descritor de forma, invariante a escala, translacdo e
rotacdo: 7 momentos de Hu; atributos de textura — GLCM (contrastes,
dissimilaridades, homogeneidades, asm, energias, correlagdes); forma e orientagao:
HOG,; atributos de textura: LPB.

Para Hu (1962) os momentos invariantes de uma imagem permitem calcular a
area de um objeto, ou mesmo identifica-lo mesmo que sofra mudanga de tamanho
ou que seja rotacionado. Assim o extrator de atributos implementado calcula os 7
momentos de Hu e os momentos raw e centralizados de ordem 1 e 2.

Uma Matriz de Co-ocorréncia GLCM (Gray-Level Co-occurrence Matrix) € uma
técnica utilizada dentro da area de analise de texturas que foi desenvolvida na
década de 70 (HARALICK; SHANMUGAM; DINSTEIN, 1973). Na extracdo dos
atributos de textura baseados em matrizes de coocorréncia (GLCM), utilizando
matrizes 4x4 nas distancias 1 e 2 e com angulos 0, 45 e 90, emprega-se as
seguintes propriedades de texturas definidas na GLCM: energia, contraste,
correlagdo, homogeneidade e dissimilaridade.

Histogramas de Gradientes Orientados (HOG) é um descritor que calcula o
histograma da orientagéo dos gradientes na imagem. E uma técnica de extragdo de
atributos que inicialmente teve por objetivo auxiliar na detecgdo de pessoas em
imagens (DALAL, TRIGGS, 2005).

Os Padrdes Binarios Locais (do inglés Local Binary Pattern - LBP) foi proposto
inicialmente em (OJALA; PIETIKAINEN; HARWOOD; 1996) e mais tarde
generalizado em (OJALA; PIETIKAINEN; MAENPAA, 2002). Sao considerados um
dos melhores extratores de textura e tem como vantagens sua invaridncia a
mudancas em tons de cinza e eficiéncia computacional. Sua estratégia para
deteccao de textura é observar para um ponto central a variagdo da sua cor em

relacdo aos seus vizinhos.
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2.6 Classificagdo de imagens

Apos segmentar e formar o banco de imagens anotadas passou-se a
classificagao utilizando o programa de computador proposto para reconhecimento de
doengas na soja. O software Weka versdo 3.8 executado no Windows 64 bits foi
utilizado. O Weka é um conjunto de algoritmos de aprendizado de maquina para
tarefas de mineragao de dados (HALL et al, 2009) e tem como entrada arquivos no
formato ARFF (Attribute-Relation File Format) que € um arquivo de texto ASCII que
descreve uma lista de instancias que compartilham um conjunto de atributos.

O ARFF foi desenvolvido pelo Projeto Machine Learning no Departamento de
Ciéncia da Computagao da Universidade de Waikato para uso com o software de
aprendizado de maquina Weka. Os ARFFs utilizados como entrada para os testes
no Weka neste trabalho foram gerados a partir dos extratores de atributos citados na
secao 2.5. Os algoritmos utilizados para os testes comparativos foram Maquina de
Vetores de Suporte (SVM), J48 (evolugao do algoritmo C4.5), Florestas Aleatdrias
(no inglés Random Forest) e KNN (IBK no Weka). Todos os algoritmos foram
executados com as configuragcdes definidas por padrao no software Weka.

Os estudos tedricos que embasaram as SVMs (Support Vector Machines)
foram iniciados por Vladimir Vapnik e estabeleceram principios a serem seguidos na
obtencdo de classificadores com boa generalizacdo, definida como a sua
capacidade de prever corretamente a classe de novos dados do mesmo dominio em
que o aprendizado ocorreu. O emprego da SVM possibilita resolugées de problemas
de classificacao de dados, gerando classificadores que apresentam bons resultados
(LORENA; CARVALHO, 2007). O SMO (Sequential Minimal Optimization) ¢ um
algoritmo considerado eficiente para a implementagcao da técnica SVM (Support
Vector Machine), para resolu¢gbes de problemas de programagao quadratica,
utilizado para acelerar o treinamento de SVM. Esse algoritmo particiona grandes
problemas em séries de pequenos possiveis problemas a serem resolvidos
(GIRARDELLO, 2010).

De acordo com Vasconcellos et al. (2011) o J48 é um algoritmo de indugao de
arvore de decisdo derivado da proposta de Quinlan (1993) como C4.5 que
representa uma significativa evolugdo do ID3 (QUINLAN, 1986). O algoritmo evoluiu
do ID3 até a versdo C4.8, que é a versdo implementada no Weka em linguagem

Java. Tem como base a arvore de decisao, que é formada a partir de nds de decisao
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que tomam uma escolha no valor de um atributo. Utilizando um conjunto de dados, o
algoritmo constroi arvores de decisdo, compostas das folhas que contém as classes
que devem ser classificadas e os nos séo atributos da imagem que apresentam
melhor eficiéncia (VASCONCELOS et al., 2011; BHARGAVA et al., 2013).

Ja o classificador Floresta Aleatdria (Random Forest) € um método proposto
por Breiman (2001) e consiste em um conjunto de arvores de decisdo combinadas.
Cada arvore de decisdo é construida utilizando uma amostra aleatdria inicial dos
dados e, a cada divisdo desses dados, um subconjunto aleatério de m atributos é
utilizado para a escolha dos atributos mais informativos. Ao fim, a floresta aleatéria
gera uma lista dos atributos mais importantes no desenvolvimento da floresta, que
sdo determinados pela importancia acumulada do atributo nas divisdes dos nés de
cada arvore da floresta (JAMES et al., 2013).

O IBK é uma implementacdo do K-Nearest Neighbor (KNN) e se baseia em
instancias, ou seja, agrupamento dos dados que faz a classificagdo entre os k-
vizinhos mais proximos. Na determinagdao de um elemento nao pertencente ao
conjunto de treinamento, esse classificador procura k elementos do conjunto de
treinamento que possua a menor distdncia em relacdo a esse elemento
desconhecido (GALVAO; HRUSCHKA JUNIOR, 2004; SILVA, 2005). De forma geral,

a medida de proximidade mais utilizada é a distancia euclidiana.

2.7 Avaliagbes agrondmicas

Foram realizadas avaliagdes para medir a severidade das doengas com o uso
de escalas diagramaticas propostas para cada tipo de doenga verificada nesse
experimento, conforme Figura 6. A avaliagao teve inicio 60 dias apds o plantio da
lavoura. Foram realizadas 5 amostragens espacadas de 15 em 15 dias a partir do

momento de avaliagao da cultura.
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Figura 6 - Escalas diagramaticas usadas na avaliagdo da severidade de doengas da soja

A avaliagdo da severidade das doencgas foliares medidas através da escala

diagramaticas ocorre através de notas que informam a porcentagem do tecido foliar

da planta que se encontra afetado pela patologia. Essas notas dependem da

percepcao do avaliador e exige treinamento prévio para reconhecimento da doenga

e precisdo do grau de ataque. A avaliacdo da severidade tem como objetivo

expressar a intensidade da doenga e os danos causados, todavia € uma tarefa

trabalhosa e subjetiva por depender da acuidade do avaliador.
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3 Resultados e Discussao

Nesta secao sao apresentados os resultados das avaliagcdes realizadas durante
o experimento. Os resultados obtidos através da avaliagdo agronémica com o0 uso
da escala diagramatica demonstra a intensidade da doenca ao longo das avaliagcdes
e € apresentada na Seg¢ao 3.1. O reconhecimento das patologias testados por

algoritmos de aprendizagem automatica sdo apresentados na Secao 3.2.

3.1 Avaliagcdo agrondmica com escalas diagramaticas

As doencgas da soja verificadas no experimento foram: mildio, mancha alvo e
ferrugem asiatica. A primeira doenga visualizada foi o mildio, durante o inicio do
estadio R1, seguida pela mancha alvo e ferrugem asiatica, sendo que essa ultima foi
verificada no final do ciclo da soja. As doengas foram verificadas em todos os
tratamentos e parcelas.

O mildio foi identificado no experimento através de observagéo visual, onde
foram percebidas pontuacbes amarelas na parte superior dos foliolos, e na parte
inferior, na regidao correspondente as pontuagcbes amarelas foram observadas
estruturas com coloragdo rosada. Na identificacdo da mancha alvo no plantio
experimental, verificou-se que os foliolos apresentavam pontuacdes pardas com
halo amarelo, evoluindo posteriormente para manchas circulares, de coloracao
castanho-clara a castanho-escura. Ja a ferrugem asiatica apresentou lesdes que
variaram na cor castanho-clara a castanho-avermelhada, acompanhado de lesbes
semelhantes a bolhas na parte inferior da folha, que sao as estruturas de reproducao
do fungo (EMBRAPA, 2003).

Com a avaliagdao agronémica realizada com o uso da escala diagramatica,
pode-se avaliar a severidade das doencas presentes no experimento (mildio,
mancha-alvo e ferrugem asiatica) e acompanhar a evolugao da patologia (MORAES,
2007). Todavia, as avaliagbes com a ferrugem asiatica nao foi significativa e a
doenca so foi verificada no experimento a partir da terceira avaliagdo. Assim a
Figura 7 demonstra a evolugao da severidade do mildio em fungédo dos tratamentos

aplicados e dos dias de plantio.
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Figura 7 - Severidade do mildio na cultura da soja

Observa-se que para mancha alvo da soja (Figura 8) a severidade no
tratamento com aplicacdo de 100% do controle de doengas foi a menor, e como
esperado, o tratamento onde ndo houve aplicagao de defensivo na plantagao de soja,
a presencga da doenca foi mais evidente. O progresso da doenga comportou-se de
forma linear com sua maior incidéncia proximo aos 90 dias de cultivo (més de margo)

coincidindo com o final de ciclo para a cultura da soja (GODOY et al, 2012).
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Figura 8- Severidade de mancha-alvo na cultura da soja em fungéo dos dias de plantio sob
diferentes formas de controle.
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Gongalves (2010) ressalta a importancia de conhecer a doenga e quantificar os
sintomas causados pelo patdgeno, o que foi realizado com o uso das escalas
diagramaticas. Destaca-se que a queda apresentada na severidade das doengas,
nas avaliagdes, tanto na Figura 7 quanto na Figura 8, pode ter sido influenciada pelo
aparecimento da ferrugem asiatica no plantio experimental que ocorreu a partir da
terceira avaliacao, coincidindo com o periodo em que comegou a ocorrer 0 processo

de desfolha.

3.2 Avaliagao por aprendizagem de maquina

Para a construcdo de um sistema de visdo computacional capaz de reconhecer
patologias em imagens de producdo da soja quatro técnicas de aprendizagem
supervisionada foram exploradas: SVM, J48, FA (Floresta Aleatoria) e KNN, e a
técnica de amostragem utilizada foi a validagdo cruzadas com 10 dobras. Todos os
algoritmos foram executados com as configuragdes definidas por padrao no software
Weka. Assim, apos a segmentagdo das imagens através do SLIC e extragdo de
atributos para aprendizagem supervisionada, procedeu-se a classificagdo do banco
de imagens no ambiente Weka. Os resultados das classificagbes foram avaliados
por meio das métricas Porcentagem de Classificagdo Correta — PCC, Medida-F,
Area Sob a Curva ROC, Kappa, Revocacdo e Precisdo. Os resultados estdo

demonstrados na Tabela 2.

Tabela 11 - Avaliagao dos classificadores através de métricas

Métricas SVM J48 FA KNN

PCC 94,75+0,42 89,76+0,57 92,90+0,45 83,38+0,68
Medida F 0,950+0,00 90,0040,01 92,0040,01 83,0040,01
Curva ROC 0,950+0,00 78,0040,03 97,00+0,00 68,00+0,02
Kappa 93,00+0,01 87,00+0,01 91,00+0,01 78,00+0,01
Revocagao 95,00+0,03 90,00+0,04 93,00+0,04 83,00+0,03
Precisdo 94,00+0,03 90,00+0,03 93,00+0,04 83,00+0,03

As métricas PCC, Medida F, Kappa, Revocagao e Precisdo indicaram que o
classificador SVM obteve melhores resultados nas avaliagdes. Todavia, o melhor
resultado obtido foi com a Curva ROC com o algoritmo Floresta Aleatéria. A Figura 9
apresenta a matriz de confusdo gerada com a utilizacdo do classificador SVM por
obter melhores desempenhos com ambas as métricas (exceto a area sob a curva

ROC) onde as imagens em tom vermelho representam os valores mais altos.
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Destaca-se que quanto mais préximos os valores das diagonais principais da matriz

de confusdo sejam do valor total de imagens contidas na classe, menor foi a

confusdo entre as classes.

7066N Mildio Folha Saudavel Solo Palha Mancha Alvo Ferrugem

1281 538 0 0 0 0
283 0 0 0 0
3533 1 1 4057 70 0 4
0 0 76 068  © 28
14 12 0 3 1 45
9 3 12 67 0

Mildio
Folha Saudavel
Solo
Palha

| Mancha Alvo

Ferrugem

Figura_9 - Matriz de confus&o gerada no ambiente Weka com o classificador SVM

Com as informagbes contidas na matriz, foram calculadas as métricas

Coeficiente de Jaccard (CJ), Coeficiente de Yule (CY), precisdo e revocagao para

cada classe - mildio, folhas saudaveis, solo, palha, mancha-alvo e ferrugem asiatica-

conforme resultados apresentados na Tabela 3. Considerando se tratar de um

problema de classificacdo com mais de duas classes, o célculo das medidas

quantitativas, foi realizado, considerando a classe de interesse como a classe

positiva, enquanto todas as outras foram consideradas como negativas (LANTZ,

2015).

Tabela 12 - Classes similares de acordo com os coeficientes de similaridade

Classes CJ CY Precisdo Revocacao
Mildio 0,6025 0,7805 0,8067 0,70423
Folhas Saudaveis 0,8506 0,8790 0,8959 0,94395
Solo 0,9611 0,9745 0,9788 0,98161
Palha 0,9666 0,9736 0,9806 0,98550
Mancha Alvo 0,0133 0,9967 1,0000 0,01333
Ferrugem 0,9577 0,9752 0,9802 0,97663

As métricas calculadas (Coeficiente de Jaccard (CJ), Coeficiente de Yule (CY),

precisdo e revocagao) tem como base a comparagao dos pixels das imagens

segmentadas com as imagens de referencia (ANDRADE et al, 2012). Os resultados

apresentados para o coeficiente de Jaccard e revocagao indicaram que a melhor
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classificacdo foi com a classe palha, todavia entre as doencas, a melhor
classificagdo ocorreu na classe ferrugem asiatica. A mancha-alvo obteve melhor
classificacdo quando observada através do coeficiente de Yule e da métrica precisao.

Para verificar se houve diferenga significativa entre os classificadores foi
aplicada a Analise de Variancia, através do software R. Considerando o valor-
p=0,0311, a um nivel de significancia de 0,05%, pode-se afirmar que ha evidéncias
estatisticas de que os desempenhos sejam diferentes entre os classificadores. Dado
que o teste ANOVA indica evidéncias estatisticas de que ha diferenga no
desempenho entre os classificadores mas nao indica quais classificadores se
diferem foi aplicado o teste de Tukey para essa identificacdo (ABDI; WILLIAMS,
2010). A Tabela 4 indica que ha evidéncias estatisticas de que o desempenho é

diferente entre os algoritmos SVM e KNN.

Tabela 13 - Teste de Tukey para os classificadores

Classificadores Valor-p

KNN-J48 0.1267587
FA-J48 0.9921373
SVM-J48 0.7903252
FA-KNN 0.2012547
SVM-KNN 0.0226619
SVM-FA 0.6320562

A diferencga entre os classificadores pode ser melhor evidenciadas através da
visualizagcéo da Figura 10 onde se pode analisar as medianas da taxa de acerto de

cada classificador.
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Figura 10 — Diagramas de caixa representando as diferengas entre os desempenhos dos
classificadores

Apds as técnicas de aprendizagem supervisionada (SVM, J48, Floresta
Aleatdria e KNN) serem avaliadas com o uso das métricas, o programa foi utilizado
para realizar classificacdo de algumas imagens obtidas através do VANT na
plantagao de soja, conforme demonstrado na Figura 11.

Conforme se observa na Figura 11, a primeira imagem da esquerda para a
direita refere-se a imagem original e a segunda refere-se a imagem ja classificada
pelo programa. As imagens foram obtidas pelo VANT na plantagdo de soja, durante
o experimento, sendo capturadas, respectivamente nas seguintes datas: 25/02/2016,
04/03/2016 e 08/03/2016.

Para a realizagdo dessa classificagdo visual a imagem foi segmentada pelo
algoritmo SLIC (utilizando os mesmos parametros empregados na segmentagao da
criagao do banco de imagens) e posteriormente os segmentos foram classificados,
de maneira automatica pelo programa, como pertencentes a uma das classes: mildio,
macha alvo, ferrugem asiatica, folha saudavel, solo e palha. O algoritmo utilizado na
classificacao foi o SVM.

A primeira imagem n&o apresentou a presenca da mancha alvo da soja, mas
teve evidéncias de ferrugem e mildio (6,71% e 0,32%, respectivamente). Na
segunda imagem o ataque das doengas mildio, mancha alvo e ferrugem foi de,
respectivamente 13,83%, 0,62% e 14,79%. Na ultima imagem as doencas mildio,

mancha alvo e ferrugem alcangaram o total de 21,56%, 0,04% e 5,91%.

92



Figura 11 — Classificagdo visual das doengas da soja nas classes: mildio I, macha alvo

5 ferrugem asiatica B, folha saudavel -, solo M e palha M realizada pelo programa
de computador.



A observagdo visual das imagens demonstra uma variagdo de cor para as
patologias. Todavia, no caso da ferrugem asiatica, a coloragdo das regides foliares
afetadas sao predominantemente castanho-claras ("TAN"). Todavia, cultivares onde
o patégeno é resistente as lesbes sdo predominantemente castanho-avermelhadas
(("reddish-brown - RB") (EMBRAPA, 2003).

Além disso, no final do ciclo algumas doengas podem ser confundida
(BONALDO; RIEDO; LIMA, 2009). A semelhanga nos sintomas da ferrugem e de
outras doencas pode levar a confusdo e, consequentemente, a nao identificagao
correta das patologias (EMBRAPA, 2003). Nesse sentido, a classificacdo dos
segmentos que compdem cada imagem em suas respectivas classes, conforme
aprendizado recebido pelo programa de computador proporciona maior

confiabilidade acerca dos diagndsticos obtidos.

94



4 Conclusao

Esse artigo teve como objetivo reconhecer doengas no experimento de soja, e
para tanto foi implementado um programa que teve como base aprendizagem
automatica e visdo computacional. No experimento foram verificadas a presenca das
doengas: ferrugem asiatica, mancha-alvo e mildio.

Nas avaliagdes utilizando as escalas diagramaticas pode-se verificar diferentes
graus de severidade das doengas conforme se alterava o tratamento que se deu em
funcdo da porcentagem de defensivos utilizados no experimento. Assim, quanto
menor a porcentagem de defensivo, maior a severidade do ataque das doencas no
experimento.

Na classificacdo das imagens anotadas pertencentes ao banco de imagens
realizadas com os algoritmos de classificagdo do Weka, por meio da avaliagdo com
as métricas, os resultados indicaram que o melhor desempenho foi obtido pelo
classificador SVM, exceto para a métrica Area Sob a Curva ROC que obteve o
melhor desempenho com o classificador Florestas Aleatdrias. Todavia o classificador
utilizado para a construcido das matrizes de confusdo, para calculo das demais
métricas e avaliacao entre as classificacdes foi o SVM por obter melhor desempenho
na maioria das métricas utilizadas na avaliacdo. Entre as doencgas, os resultados
apresentados para o coeficiente de Jaccard e revocagao na classe ferrugem asiatica.
A mancha-alvo obteve melhor classificacdo quando observada através do
coeficiente de Yule e da métrica preciséao.

Na classificagdo com imagens de referéncia anotadas por um especialista
logrou-se bom desempenho somente nas classes solo, folha saudavel e ferrugem,
todavia com resultados inferiores a da classificacdo realizada com as imagens
anotadas pertencentes ao banco de imagens. Todavia apenas uma imagem foi
anotada pelo especialista, que mencionou cansacgo na tarefa.

Assim, verifica-se que o programa € apto a diferenciar as classes, onde as
técnicas que obtiveram melhor desempenho foi o SVM e Florestas Aleatdrias,
levando em consideracao os resultados obtidos com todas as métricas de avaliacao
utilizadas.

Destaca-se a importancia de um bom resultado na classificagao principalmente
porque um erro pode induzir um produtor de soja a prejuizos, seja prejuizo

econdmico, social ou ambiental, ja que a demora no uso do defensivo pode levar a
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um resultado, e o apressar em defender o plantio com o uso dos defensivos pode
levar a outros prejuizos. Assim a proposta demonstra alcangar o objetivo proposto
para esta pesquisa e contribui com outros pesquisadores pela disponibilizacdo de
um banco de imagens robusto com as classes trabalhadas nesse artigo. Além disso,
o programa pode atuar enquanto um redutor da subjetividade existente nas
avaliacdes realizadas por técnicos ou especialistas, no momento de reconhecer as
doencas, melhorando o nivel de acerto em relacdo a avaliagdo humana na

classificagdo das imagens.
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CONSIDERACOES FINAIS:

A pesquisa documentada através dos dois artigos demonstra que o programa
implementado é apto para distinguir entre as classes trabalhadas durante os testes
com os classificadores e sua avaliagao via métricas de desempenho. Ainda que no
ensaio experimental (Safra 2014/2015), cujas imagens foram trabalhadas no
primeiro artigo, a Unica doencga verificada tenha sido a ferrugem asiatica, o programa
distinguiu entre uma classe e outra. Todavia, como foram utilizados dois VANTS na
coleta de imagens no ensaio, as imagens ficaram com padrées diferentes de
imagens, levando a dois bancos de imagens anotadas, conforme o instrumento de
coleta utilizado (banco de imagens A -aboveR3C4-, e banco de imagens B -
phantomR6C4).

Os bancos de imagens foram classificados através dos algoritmos de
classificagdo SVM, KNN, J48 e Florestas Aleatérias. A métrica Area Sob a Curva
ROC, que é uma representacao grafica da taxa de verdadeiros positivos versus taxa
de falsos positivos, demonstrou desempenho de 100% para ambos os bancos de

imagens, com a técnica de aprendizagem automatica Florestas Aleatdrias.

Com o experimento delineado e exposto no Artigo 2, cujo texto compde essa
tese, verificou-se a presenca de, além da ferrugem asiatica, mais duas patologias:
mildio e mancha-alvo. Esse experimento, além da avaliagdo do programa, contou
também com duas avaliagdes de cunho agrondmico: avaliagdo do programa contra a
avaliagado do especialista e avaliagdo com o emprego da escala diagramatica para

medir a severidade da patologia na soja.

Com a avaliagao realizada com o auxilio da escala diagramatica, verificou-se
que as avaliagbes para a ferrugem asiatica nao foi significativa, pois a doenca foi
verificada no experimento ja no inicio do periodo da desfolha. A severidade no
tratamento da mancha-alvo e mildio, com aplicagdo de 100% do controle de
doengas foi menor. O progresso da doenga comportou-se de forma linear com sua
maior incidéncia proximo aos 90 dias de cultivo (més de margo) coincidindo com o

final de ciclo para a cultura da soja.

Nas classificacoes através da aprendizagem supervisionada empregou-se 0s

algoritmos: SVM, J48, Florestas Aleatérias e KNN, e para avaliar as classificagbes
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foram utilizadas as métricas: PCC, Medida F, Kappa, Revocacao, e Precisdo. O
melhor desempenho obtido foi com o classificador Florestas Aleatdrias avaliado com
o emprego da métrica Area Sob a Curva ROC. Todavia, todas as demais métricas

indicaram melhor desempenho com o classificador SVM.

Por fim, tendo a classificagdo do especialista como referéncia, testou-se a
classificagdo do programa de computador proposto, utilizando as métricas
Porcentagem de Classificagdo Correta -PCC, Coeficiente de Jaccard e Coeficiente
de Yule. Tendo com base os segmentos anotados pelo especialista, os melhores
resultados das avaliagdes do programa foi na classificagdo das classes solo, folha
saudavel e ferrugem asiatica. Além disso, a classificagdo realizada pelo programa
proposto a partir do banco de imagens obteve resultados superiores aos resultados
obtidos tendo como base a classificagdo do especialista.

O programa proposto consegue detectar doencas foliares na plantacao de soja,
conforme demonstrado pela distingdo entre uma classe e outra no decorrer da
pesquisa. Todavia aqui foram trabalhadas apenas trés doengas da soja. Em caso de
patologia diferente, ha a necessidade de banco de imagens anotadas da nova
doencga para testar o reconhecimento. Além disso, a robustez do banco de imagens
nao permitiu a realizacdo de testes com todos os classificadores disponiveis no
ambiente WEKA por provocar travamento da maquina, de modo que apenas quatro
classificadores foram explorados. Nesse sentido, 0 uso de uma maquina mais
robusta pode colaborar na busca de classificadores que proporcionem melhores

resultados, pois o programa proposto dispde de ferramentas para essa busca.

Destaca-se também que embora os extratores implementados no programa
demonstrem robustez, conforme resultados das avaliagbes com as métricas, a
depender das caracteristicas de novas doengas a serem investigados, outros

extratores podem ser requisitados.

Na coleta de imagens a principal limitagdo ocorreu pela ferramenta utilizada
para a obtencdo das imagens tanto no ensaio experimental quanto no experimento
em si, tem uma autonomia de v6o média de 23 minutos, incorrendo em necessidade
de substituicdo de bateria ou recarregamento, fator que pode restringir o uso do
mesmo, a depender dos objetivos do usuario. Dessa forma, trabalhos futuros

podem melhor explorar as limitagdes constantes nessa tese.
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