A computer vision system for soybean diseases
recognition using UAVs: preliminary results
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Abstract—Soybean has been the main Brazilian agricultural
commodity, contributing substantially to the country’s trade
balance. However, foliar diseases have hindered the high yield of
soybean production, leading to depreciation of the final product.
This paper proposes a computer vision system to track soybean
foliar diseases in the field using images captured by the low
cost UAV model DJI Phantom 3. The proposed system is based
on the segmentation method SLIC to detect plant leaves in the
images and on visual attributes to describe the features of foliar
physical properties, such as color, gradient, texture and shape.
Our methodology evaluated the performance of six classifiers,
using images captured at 2 meters high above the plantation.
Experimental results showed that color and texture attributes
lead to higher classification rates, achieving the precision of
97,80%. Results indicate that our approach can support experts
and farmers to monitor diseases in soybean fields.

Index Terms—soybean foliar diseases, UAVs, aerial images.

I. INTRODUCAO

A soja (Glycine max) tem sido a principal commodity agricola
brasileira, possuindo importante participacdo econdmica na
balanca comercial do pais. O Brasil é o segundo maior
produtor mundial de soja, atrds apenas dos EUA. Na safra
2016/2017, o estado de Mato Grosso foi considerado o maior
produtor brasileiro do grao (29.952,9 milhdes de toneladas),
seguido pelo estado do Parana (18.249,8 milhdes de toneladas)
e Rio Grande do Sul (16.374,6 milhdes de toneladas) [1].

Apesar dos resultados satisfatdrios, algumas doencas provo-
cadas por fungos, bactérias, virus e nematdides tem prejudi-
cado consideravelmente a produgd@o de soja em alguns estados.
Na safra 2016/17, o Consércio Antiferrugem registrou 415
ocorréncias de focos da doencga ferrugem asidtica em diversos
estados produtores do Brasil, como Rio Grande do Sul (115
focos), Parana (87 focos), Mato Grosso do Sul (64 focos),
Tocantins (41 focos), Mato Grosso (34 focos), Bahia (32 fo-
cos), entre outros [2]. Além disso, doengas como mancha-alvo,
mildio e oidio também podem afetar severamente o rendimento
da soja. O diagnéstico precoce de doengas é fundamental
para a gestdo de pesticidas na cultura e, consequentemente,
pode reduzir os prejuizos econdmicos e 0 impacto ambiental
decorrente do uso excessivo de agroquimicos [3].

Embora os danos causados na cultura da soja sejam, em
alguns casos, alarmantes, ndo se indica a aplica¢do preventiva
de produtos quimicos, pois a aplicacdo desnecessdria eleva
os custos de producdo e contribui para o desequilibrio po-

pulacional de insetos benéficos [4]. O controle das principais
doencas da soja deve ser feito com base nos principios do
manejo de doengas da soja [5]. Consiste de tomadas de decisdo
de controle baseadas no nivel de infestacdio e no estdgio
de desenvolvimento da soja — informagdes essas obtidas em
inspecdes regulares por amostragem em diferentes regides da
lavoura.

Normalmente a deteccido da doenca é realizada visualmente
por um profissional do meio agrondmico, o que pode levar a
um diagndstico impreciso ou incorreto. Bock et al. [6] listam
uma série dessas desvantagens. Algumas doencas ndo tém
quaisquer sintomas visiveis associados, ou somente aparecem
quando é muito tarde para agir. Nesses casos, algum tipo
de andlise sofisticada, por meio de microscépios modernos, é
geralmente necessaria. Em outros casos, os sinais s6 podem ser
detectados em algumas faixas do espectro eletromagnético que
ndo sdo visiveis aos seres humanos. Uma abordagem comum é
o uso de sensores remotos que exploram a captura de imagens
multiespectrais e hiperespectrais. A maioria das doengas, no
entanto, geram algum tipo de manifestacdo no espectro visivel.

Devido aos altos custos de controle quimico e o seu impacto
ecoldgico, um dos objetivos da agricultura de precisdo é
reduzir e otimizar as aplicacdes de pesticidas. A deteccdo e a
classificacdo de varias doengas em estdgios iniciais de epide-
mias permitem uma aplica¢do mais eficiente de agroquimicos
[3]. Contudo, o monitoramento visual de doencas em estdgios
iniciais no campo é um processo que requer elevado conheci-
mento técnico, sendo suscetivel a falha humana.

Para superar essas questdes, ha uma crescente motivacio
ao uso de Veiculos Aéreos nao Tripulados (VANTSs) na agri-
cultura. Segundo a For¢a Aérea Brasileira (FAB), um VANT
é toda aeronave projetada para operar sem piloto a bordo,
com carga util embarcada e ndo utilizada para fins recreativos.
Neste contexto, eles sdo capazes de sobrevoar uma plantacao
a poucos metros de distancia com cimeras de alta resolucio
espacial, a fim de capturar imagens ricas em detalhes, o que
torna possivel a criagdo de um sistema de visdo computacional
para identificar diferentes espécies de doencas da cultura de
soja. Isso € essencial para a viabilidade deste tipo de aplicacdo,
uma vez que uma grande quantidade de imagens € capturada,
sendo necessario analisa-las automaticamente. Além disso, o
alto custo de produtos quimicos associados a a¢des de baixo
impacto ecoldgico levam a melhores praticas da agricultura de



precisdo. Assim, o uso de VANTs em campos de cultivo tem
sido considerado um importante instrumento para identificar
manchas de doengas, permitindo que peritos e agricultores
tomem melhores decisdes gerenciais.

Diante do contexto exposto e da lacuna de pesquisa obser-
vada, este artigo propde um sistema de visdo computacional
para identificar automaticamente doengas foliares da soja, a
partir de imagens aéreas capturadas por um modelo de VANT
de baixo custo bastante conhecido no mercado, denominado
DIJI Phantom 3. Inicialmente, consideramos um passo de
segmentacdo de imagem para detectar as folhas das plantas nas
imagens obtidas durante a inspecdo de voo. Descrevemos as
folhas usando caracteristicas visuais, incluindo cor, gradiente,
textura e forma. Nossa metodologia avalia seis classificadores
conhecidos da literatura, utilizando imagens capturadas a 2
metros de altura da plantacdo. A abordagem proposta utiliza
um conjunto de 3.000 imagens, divididas em 6 classes: ferru-
gem asidtica, mancha-alvo, mildio, oidio, solo (solo exposto e
palha) e folhas saudéveis - para avaliar a taxa de classificacio
correta (TCC) do sistema. Os experimentos também compara-
ram as TCC de cada caracteristica visual separadamente para
descobrir quais atributos sdo mais significativos em termos de
discriminacdo na tarefa de reconhecimento de doencas foliares
da soja.

Este artigo estd organizado da seguinte forma. A Sec¢do II
oferece a revisdo da literatura. A abordagem proposta para
identificar as doencas foliares da soja estd descrita na Secdo
III. A Secdo IV relata os materiais e métodos adotados nesta
pesquisa. A Secdo V mostra os resultados experimentais,
seguidos por uma discussdo. Finalmente, conclusdes e traba-
lhos futuros sdo apresentados na Se¢do VI.

II. REVISAO DA LITERATURA

Nas ultimas décadas muitos sistemas t€m sido propostos para
a deteccdo automdtica de doencas em plantas. No entanto,
poucos deles abordam o uso de imagens coletadas por VANTS
para a identificacdo de doencgas da soja. Neste contexto, Pires
et al. [7] propuseram um método baseado em descritores locais
e histogramas de palavras visuais para identificar doengas de
soja usando imagens de folhas capturadas por um scanner de
mesa.

Gui et al. [8] sugerem um novo método adaptado do método
Itti para detectar doencas da soja com base em regides salien-
tes. Este método utiliza recursos de baixo niveis de iluminacao
e cor, combinados com andlise multi-escala para determinar
mapas de saliéncia em imagens, utilizando o algoritmo k-
means ¢ limiar de experiéncia combinada.

Shrivastava & Hooda [9] apresentam uma aplicacdo na
agricultura para detec¢do e classificagdo de duas doencas
da soja: mancha marrom e olho de rd. O dispositivo mével
captura a imagem no campo e depois um vetor de atributos
de forma é extraido no processamento da imagem que ajuda
um classificador k-NN na classificagdo da doencga.

Mohanty et al. [10] descrevem uma arquitetura de rede
neural convolucional para problemas de classificacdo de ima-
gens com um grande nimero de classes. Usando um conjunto

de dados publicos de 54.306 imagens de folhas de plantas
doentes e sauddveis coletadas sob condi¢des controladas, eles
treinaram uma rede neural convolucional para identificar 14
espécies de culturas diferentes e 26 doencas.

Pujari et al. [11] analisaram a aparéncia da doenga fingica
oidio em diferentes culturas: uva, manga, pimentdo, trigo,
feijdo e girassol. Eles extrairam caracteristicas de cor e tex-
tura das amostras de oidio e, depois, utilizaram essas carac-
teristicas como entrada para dois classificadores: baseado-em-
conhecimento e redes neurais artificiais (RNA).

Rumpf et al. [12] propdem um sistema para detectar doengas
de plantas utilizando méaquina de vetores de suporte baseado
em reflectncia hiperespectral. A principal contribuicdo deste
trabalho € um procedimento que detecta e classifica, de modo
pré-sintomético, as doencas cercospora, ferrugem e oidio
da beterraba-sacarina, baseando-se em indices espectrais da
vegetagdo.

Estudos recentes sobre agricultura de precisdo, utilizando
imagens de sensoriamento remoto obtidas por VANTSs e al-
goritmos de aprendizado de mdaquina, foram propostos para
identificar doencas em citricos [13], detectar ervas daninhas
em trigo [14] e também em milho [15]. Em [16], os autores
utilizaram sensoriamento remoto com imagens no espectro do
visivel e do infravermelho préximo (NIR) para detectar duas
doencgas de soja, incluindo o nematodo de cisto e a sindrome
da morte sabita. Yuan et al. [17] recentemente usaram VANTS
para medir o indice da 4rea foliar da soja.

III. ABORDAGEM PROPOSTA

Nesta secdo, apresentamos uma abordagem de visdo computa-
cional para identificar doencas foliares da soja através de ima-
gens coletadas pelo VANT Phantom 3. A abordagem proposta
adota o algoritmo Simple Linear Iterative Clustering (SLIC)
para detectar as folhas das plantas nas imagens. O método
SLIC emprega o algoritmo k-means [18] para a geracdo de
regides semelhantes, chamadas superpixels. O parametro k£ do
algoritmo refere-se ao nimero de superpixels na imagem e
permite controlar o tamanho dos superpixels. Aqui, ajustamos
o parametro k para melhor segmentar as folhas das plantas de
soja.

De acordo com Achanta et al. [19], o algoritmo SLIC agrupa
regides 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. Uma
imagem de entrada é segmentada em regides retangulares,
definindo o niimero k de superpixels com aproximadamente
% pixels, onde N é o nimero de pixels da imagem. Cada
regido compde um superpixel inicial de dimensdes S x S,
onde S =
Cy = [lg,ak,bg, g, yx] com k = [1,k] sdo escolhidos,
espacados em uma matriz regular para formar os agrupamentos
de tamanho aproximado S2. Os centros sdo movidos para o
valor de menor gradiente sobre uma vizinhanga de 3 x 3 pixels,
evitando a alocacdo de centroides nas regides de borda que
tenham pixels ruidosos. Em vez de usar uma norma euclidiana

%. Os centros dos agrupamentos de superpixel
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Figura 1. Proposta do sistema de visdo computacional para identificar doengas foliares da soja com imagens de VANT.

simples no espago 5D, uma medida de distancia D, € definida
da seguinte forma:

digy = \/(lk — li)g + (ak - ai)z + (bk: - bi)2 (D
day =V (wx — 20)2 + (Yo — 11)? )
Dy = dyap + ? % day 3)

onde D é a soma da distancia d;,;, (Equacdo 1) e a distancia
ds, (Equagdo 2), normalizada pelo intervalo S. O pardmetro
m corresponde ao controle de compactagdo do superpixel;
quanto maior o seu valor, mais compacto € o agrupamento
em termos de proximidade espacial. Cada pixel da imagem ¢é
associado ao centroide mais préoximo de um grupo e, depois de
todos os pixels estarem associados a um centroide, um novo
centro é calculado com o vetor Labzry de todos os superpixels
pertencentes ao grupo. No final do processo, alguns pixels
podem estar conectados a um grupo incorretamente, entdo o
algoritmo reforga a conectividade na dltima etapa, atribuindo
os pixels sozinhos aos maiores grupos vizinhos [19].

Um diagrama esquemdtico do sistema proposto é mos-
trado na Figura 1. Ela ilustra a metodologia que consiste
de cinco etapas: (a) aquisicdo de imagens, (b) segmentacio
SLIC, (c) conjunto de imagens, (d) extracdo de atributos e,
finalmente, (e) classificagdo de doengas foliares. Inicialmente,
uma inspecdo de voo foi conduzida com o VANT nos campos
de soja para capturar imagens da plantagdo (ver passo (a)
na Figura 1). Essas imagens foram segmentadas usando o
método SLIC superpixels. Cada segmento de superpixel foi
classificado visualmente em uma classe especifica: ferrugem
asiatica, mancha-alvo, mildio, oidio, solo ou amostras de
folhas saudaveis. O valor de k& = 2.000 foi ajustado para
dividir a imagem em 2.000 segmentos de superpixels (Figura
1 (b)). Este valor corresponde ao tamanho aproximado da
segmentacdo de uma folha de soja.

Ap6s a segmentagdo da imagem com o método SLIC, os
segmentos foliares pertencentes a classe foram visualmente
analisados por um especialista para compor um conjunto de
imagens de superpixels para treinamento e teste do sistema,
ver etapa (c) da Figura 1. Neste caso, um perito ou um
agronomo foi responsdvel pela avaliagao da representatividade
da amostra para a andlise estatistica. Subsequentemente, as
imagens foram descritas como caracteristicas baseadas na cor,
gradiente, textura e forma (ver passo (d) da Figura 1) através
de vetores de atributos extraidos das imagens de superpixels.

A etapa final mostra uma imagem de teste avaliada pelo nosso
sistema de vis@o computacional (ver passo (e) da Figura 1). O
resultado da taxa de classifica¢do calculada para cada uma das
doencas é mostrado na captura de tela da nossa ferramenta.

IV. MATERIAIS E METODOS

As proximas secdes cobrem os materiais € métodos adotados
neste artigo.

A. Delineamento Experimental

As imagens das plantas de soja foram capturadas a 2 metros de
altura com o VANT Phantom 3. Neste caso, nds escolhemos
dois metros porque valores menores causam o deslocamento
das folhas devido ao vento gerado pelas pds dos rotores. Em
contrapartida, para valores mais altos o tamanho das folhas
nas imagens é gradativamente reduzido e, consequentemente,
a resolucdo da imagem diminui. A Figura 2 mostra diferentes
alturas testadas, no caso, 1, 2, 4, 8 e 16 metros.

Figura 2. Planta da soja com a presenca da doenca do oidio capturada pelo
VANT em diferentes alturas.

Para tanto, as imagens foram capturadas a partir de um
campo experimental de soja, mostrado na Figura 3. A drea
agricola € situada na fazenda Bom Principio, localizada no
municipio de Dourados-MS, com coordenadas geograficas
22° 6’ 22777 latitude Sul e 54° 15° 20.05” longitude
Oeste. Foram coletadas 100 imagens aéreas durante a safra
Set/2016-Fev/2017. A fim de identificar as folhas das plantas
nas imagens, cada imagem foi segmentada por meio do
método baseado em superpixel, de acordo com o parametro
k que melhor ajusta a detec¢do das folhas na planta. Para
0s nossos experimentos, os melhores parimetros k foram
encontrados empiricamente com o valor de 2.000 superpixels
para segmentar as folhas das plantas de soja. Como resultado,
3.000 imagens de superpixels, sendo 500 imagens para cada
classe, foram distribuidas entre as seis classes de identificacdo
de doencas da soja. As classes, neste caso, correspondem as
doencas: ferrugem asiatica, mancha-alvo, mildio, oidio, solo e
folhas sem doenca.



Figura 3. Visdo aérea da drea experimental utilizada para o plantio da cultura
de soja.

Com apoio de um especialista da area agrondmica, cada
imagem foi anotada, construindo assim, uma cole¢do de re-
feréncias de superpixels para o conjunto de imagens (veja a
Figura 4). As imagens no formato .DNG foram capturadas
utilizando o VANT modelo DJI Phantom 3 Professional,
equipado com um sensor Sony EXMOR de 1/2,3 polegadas e
12,3 megapixels de resolu¢do. As imagens foram capturadas
a 2 metros de altura da plantacdo sobre os alvos de interesse,
usando um angulo de 90° da cdmera em relagdo ao solo. Os
alvos, neste caso, correspondem ao estrato superior da planta
(folhas) que carregam as informacdes de doengas da soja.
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Figura 4. Exemplos de imagens de superpixels do nosso conjunto de imagens,
divididos em doengas, solo e folha saudavel.

B. Extracdo de Atributos e Classificacdo

Extrag@o ou descricdo de atributos é um passo importante nos
sistemas de classificacdo, visto que esta etapa é capaz de redu-
zir a informagfo dos padrdes de conteido visual e representa-
los em um vetor de caracteristicas. Existem vdrios atributos
visuais que descrevem as propriedades fisicas das imagens,
que dependem principalmente da cor, gradiente, textura e
forma. Embora o sistema visual humano possa facilmente
discriminar imagens, a descri¢do das caracteristicas baseia-
se nas propriedades fisicas das superficies dos objetos, ou
seja, como elas refletem os diferentes valores de comprimento
de onda. Os atributos de textura se concentram em descrever
imagens como padrdes repetitivos que podem variar de acordo

com o tamanho, o que produz diferentes sensacdes tateis
associadas a aspereza, grosseria e regularidade. Forma des-
creve imagens dependendo do contorno dos objetos, enquanto
as caracteristicas de gradiente sdo baseadas nas derivadas
em diferentes dire¢des da imagem. Em nosso sistema de
classificacdo de imagens, implementamos e usamos como
atributos os seguintes métodos: cor (estatisticas de cores [20]),
gradiente (histograma de gradientes orientados [21]), textura
(matriz de co-ocorréncia de nivel de cinza [22] e padrdes
bindrios locais [23]) e forma (momentos de Hu e momentos
centrais [24]).

Para a classificacdo de imagens, os algoritmos de aprendi-
zagem de maquina usam as imagens descritas para identificar
e classificar de acordo com os padrdes visuais. Aqui, empre-
gamos modelos de aprendizagem supervisionados com conjun-
tos de treinamento e teste divididos de acordo com a validacao
cruzada de dez dobras. N6s comparamos classificadores bem
conhecidos, incluindo SMO [25], Adaboost [26], arvores de
decisdo usando o algoritmo J48 [27] e Random Forest [28],
k-vizinhos mais préximos (k-NN) [29] e Naive Bayes [30],
a fim de avaliar estatisticamente o potencial da proposta de
reconhecimento foliar nos campos de soja.

V. RESULTADOS EXPERIMENTAIS E DISCUSSAO

Nesta secdo, descrevemos os experimentos e os resultados
obtidos pela abordagem proposta. Na tarefa de classificagao,
submetemos aos modelos de aprendizado de maquina as
imagens capturadas. Quatro métricas foram utilizadas para
avaliar o desempenho dos classificadores: taxa de classificacao
correta (TCC), medida-F, area ROC e tempo médio para
construir o modelo de classificacdo. Para treinamento e teste
dos classificadores, foi utilizada a validacdo cruzada de 10
dobras estratificada. Neste esquema, as imagens do conjunto
de dados sao divididas em 10 dobras, garantindo que cada
dobra tenha a mesma proporcdo de cada classe. Em seguida,
uma dobra é usada para testar, enquanto as dobras restantes
sdo usadas para treinar o classificador. O processo € repetido
10 vezes usando cada dobra exatamente uma tnica vez para o
teste. Finalmente, a taxa de classificacdo correta é dada pela
média das 10 rodadas. Para cada algoritmo testado, foram
calculados os desempenhos médios das métricas ajustadas para
problemas com mais de duas classes.

Para verificar se os algoritmos testados diferem estatisti-
camente em relacdo ao desempenho, ndés utilizamos o teste
de hipéteses ANOVA no RStudio, com cada bloco correspon-
dendo a uma classe do problema. Os valores-p encontrados
para cada métrica e o nivel de significancia requerido foram
relatados para descartar a hipétese nula. Em seguida, os dados
foram analisados a partir de uma linha estatistica descritiva no
diagrama boxplot.

A. Avaliagdo de Classificagcdo

A Figura 5 mostra os resultados de TCC obtidos por seis
classificadores bem conhecidos da literatura, considerando
os valores da Tabela I. E possivel observar que ndo e-
xiste diferenga significativa de desempenho de TCC entre



os classificadores SMO e Random Forest. Este resultado foi
confirmado pelo teste de Tukey (P < 0,05). Neste critério de
desempenho, o classificador SMO obteve maior TCC, seguido
pelos classificadores Random Forest, 148, k-NN, Naive Bayes
e Adaboost. A Tabela I também mostra o tempo médio para
construir o modelo de classificagdo. Conforme a tabela, o
classificador k-NN obteve menor tempo de processamento,
seguido pelos classificadores Adaboost, Naive Bayes, SMO,
J48 e Random Forest.

Tabela I
METRICAS DE DESEMPENHO UTILIZADAS PARA AVALIAR O SISTEMA DE
VISAO COMPUTACIONAL PROPOSTO.

Classificador | TCC (%) | Medida-F (%) | Area ROC (%) | Tempo (s)
SMO 97,80 97,80 99,50 0,62
RandomForest 97,76 97,80 99,90 4,47
J438 94,93 94,90 97,30 1,78
NaiveBayes 51,16 48,50 90,50 0,20
k-NN 88,03 88,00 92,30 0,00
AdaBoost 32,96 18,30 72,10 0,19
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Figura 5. TCC obtido por diferentes classificadores, utilizando extratores de
atributos combinados baseados em cor, gradiente, textura e forma.

A Figura 6 apresenta o desempenho de cada classificador
para a métrica TCC, com o valor da mediana em destaque
no diagrama boxplot. O diagrama apresenta ainda o intervalo
da varia¢do do desempenho obtido por cada classificador. De
acordo com a figura, o classificador SMO apresentou a melhor
TCC, possuindo maior valor para a mediana e dispersdo de
dados na melhor faixa de valores para a TCC.

A Figura 7 apresenta a matriz de confusio do classificador
SMO - que obteve o melhor resultado para a TCC. De acordo
com a figura, as classes oidio/mancha-alvo e mildio/folha
sauddvel obtiveram maior niimero de instincias classificadas
incorretamente, devido ao grau de semelhancga existente entre
essas classes.

B. Avaliagdo de Extratores de Atributos

Outro objetivo do experimento foi avaliar o desempenho de
cada caracteristica visual que descreve as propriedades fisicas
da folha. Para este propdsito, os atributos baseados em cor, gra-
diente, textura e forma foram comparados individualmente em
termos de TCC calculados pelo classificador SMO, como mos-
tra a Figura 8. Os resultados deste experimento demonstram
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Figura 6. Diagrama boxplot comparando o desempenho entre os classifica-
dores para a métrica TCC.

ferrugem saudavel fundo mancha-alvo  mildio oidio

ferrugem “ 0 3 2 0 0
saudavel 0 489 0 0 10 1
fundo 2 0 m 0 0 2
mancha-alvo 3 1 0 488 0 8
mildio 0 12 0 1 483 4

oidio 0 0 2 11 4 483

Figura 7. Matriz de confuséo obtida pelo classificador SMO com a TCC para
cada classe investigada.

que para o classificador avaliado, os atributos cor (97,53%)
e textura (68,96%) sdao mais significativos em termos de
discriminacdo quando comparados aos atributos de gradiente
(46,16%) e forma (25,13%) na tarefa de reconhecimento de
doencas foliares da soja.
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Figura 8. TCC obtido pelo classificador SMO, utilizando cada extrator de
atributo separado, baseado em cor, gradiente, textura e forma.

O atributo cor é mais significativo que os demais atribu-
tos porque as manchas de doencas geralmente apresentam
diferentes coloragcdes na folha. Os primeiros sintomas da
ferrugem asidtica sdo caracterizados por pequenos pontos de
coloracdo esverdeada a cinza-esverdeada, mais escuros do
que o tecido sadio da folha. As lesdes da mancha-alvo se
iniciam por pontuacdes pardas, com halo amarelado, evoluindo



para grandes manchas circulares de colorag¢do castanho-clara a
castanho-escura. Os sintomas iniciais do mildio sdo manchas
verde-claras que evoluem para a cor amarela na parte superior
da folha. J4 a doenga oidio apresenta uma fina cobertura
esbranquicada nas folhas em decorréncia da coloragdo branca
do fungo [31].

VI. CONCLUSAO

Neste artigo foi proposta uma nova abordagem baseada no
método de segmentacdo SLIC para identificar doencas foli-
ares da soja utilizando VANTSs. Consideramos um passo de
segmentacdo de imagem para detectar as folhas das plantas nas
imagens tomadas com voos de um VANT modelo Phantom.
Em seguida, foi realizada a etapa de extracdo de caracteristicas
usando descritores visuais, incluindo cor, gradiente, textura e
forma. Na etapa de classificagdo da nossa abordagem, com-
paramos seis classificadores bem conhecidos na literatura. A
taxa de classificacdio correta confirmou que a nossa abordagem
obteve a precisdo de 97,80% na identificacao da doenca foliar,
utilizando o classificador SMO em imagens capturadas a 2 me-
tros de altura. Os resultados experimentais também indicaram
que os atributos de cor e textura levam a maiores taxas de
classificacdo. Como parte de trabalhos futuros, pretendemos
realizar novos experimentos com cameras multiespectrais e
de maior resolu¢do. Também consideramos comparar a nossa
abordagem com outras abordagens de aprendizagem.
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