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RESUMO

A manifestagdo de patdgenos nas plantagdes ¢ a maior causadora de prejuizos nos
mais diversos cultivares, podendo ocasionar o aumento dos precos e a perda da qualidade
dos produtos cultivados. O quanto antes for identificada a doenga, mais cedo ¢ realizado
o seu controle através de agrotoxicos, tendendo, dessa forma, a diminuir a sua
proliferacdo e, consequentemente, evitando maiores danos. No entanto, muitas vezes, a
inspecdo visual dos sintomas apresentados pela ocorréncia de patégenos em uma folha de
planta, ndo ¢ considerada o suficiente para avaliar e identificar o tipo de doenca que esté
causando a lesdo, sendo necessario, para o diagndstico da doenga, uma analise mais
detalhada por um agronomo ou por meio de um exame laboratorial a partir da amostra da
doenga. Neste contexto, este trabalho realizou a classificagdo automatica de doengas do
algodoeiro, a partir da extragdo de caracteristicas dos sintomas foliares apresentados em
imagens digitais. Utilizou-se para este processo, a energia da transformada wavelet para
extracdo de caracteristicas das imagens e para realizar a classificagdo foi utilizado a
Maiquina de Vetor de Suporte (MVS). Ao percorrer o sistema final de classificagcdo, uma
imagem pode ser classificada entre cinco tipos de diagndsticos diferentes, como sendo
“Sadia” (SA), lesionada com as doencas Ramulédria (RA), Mancha Angular (MA) e
Mancha de Ascochyta (AS), ou identificada pertencente a nenhuma das classes.

Palavras-chave: wavelet, maquina de vetor de suporte, mvs, fitopatologia, identificacdo
de doengas em planta.
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ABSTRACT

The expression of pathogens in the plantations is the leading cause of damage in
several cultivars, which may cause higher prices and loss of quality of crops. The sooner
the disease is identified, the sooner it is done through its control of pesticides, tending
thus to reduce their proliferation and thus avoiding further damage. However, often the
visual inspection of the symptoms presented by the occurrence of pathogens in a leaf, is
not considered enough to assess and identify the type of disease that is causing the
lesion, being necessary for the diagnosis of disease, a more detailed analysis by an
agronomist or through a laboratory test sample from the disease. In this context, this
paper carried the automatic classification of diseases of cotton, from the feature
extraction of leaf symptoms presented in digital images. It was used for this process, the
energy of wavelet transform to extract features from images and to perform the
classification, we used the Support Vector Machine (SVM). By walking through the final
system of classification, an image can be classified in five types of different diagnoses, as
being "Healthy" (SA), with the injured Ramularia diseases (RA), Bacterial Blight (MA)
and Ascochyta Blight (AS) or belonging to any of the identified classes.

Palavras-chave: wavelet, support vector machine, svm, phytopathology, identification of
plant diseases.
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CAPITULO 1 - INTRODUCAO

A arte de cultivar é fundamental para a subsisténcia humana, mas as manifestagdes
de doencas provocam grandes prejuizos ndo apenas financeiros, mas também na qualidade e
nas colheitas dos produtos, podendo causar perdas consideraveis nas lavouras, caso o grau de
proliferagdo seja grande.

Para minimizar e controlar o aparecimento de patdgenos sdo aplicados pesticidas,
que, na maioria das vezes, sdo prejudiciais a salde humana. Seu uso excessivo aumenta o
custo do combate da doenca e alerta para o perigo dos niveis de residuos t6xicos nos produtos
agricolas. Os pesticidas estdo entre os maiores componentes de custos de producdo dos
cultivares e tém sido identificados como entre os principais contribuintes para a contaminacao
da agua do solo [1].

Visando a reducdo dos pesticidas, garantir a melhoria na qualidade dos produtos e
amenizar os problemas inerentes a producdo agricola, sdo desenvolvidas aplicacdes em
computacdo que tém se mostrado um importantissimo recurso. Essa vertente da computacao
na agricultura é estudada em varios trabalhos cientificos que focam principalmente a
identificacdo e/ou a segmentacdo de doencas através de sintomas foliares. Os estudos sao
feitos em diversos cultivares, como: algoddo [2], arroz [3, 4, 5], macas [6], milho [7],
orquideas [8], pepino [9, 10], rosas [11], seringueira [12], soja [13, 14], trigo [1], uva [15].

Muitas vezes, a olho nu, uma Unica imagem de uma folha na plantacdo, em um Unico
momento, ndo é suficiente para detectar e identificar o tipo de patdgeno. O desenvolvimento
dos padrdes pode dar uma indicacdo muito melhor do tipo de estresse. Mais informacdes
podem ser recolhidas através de imagens obtidas por: fluorescéncia, RGB, infravermelho e
infravermelho termal [16].



Seguindo essa tendéncia, este trabalho propde um metodo para extrair e classificar
automaticamente doencas em folhas de plantas, reduzindo, a necessidade de interacdo humana
e aumentando a precisdo de diagnosticos, além de auxiliar agréonomos ou agricultores que ndo
dispdem de conhecimentos especificos (biologico e contextual).

Foram escolhidas, para realizar os testes, imagens de folhas do algoddo, tendo em
vista que sdo cultivares de grande importancia econdémica no mercado brasileiro, sendo
consideradas um dos pilares da producdo téxtil. A indUstria téxtil, no Brasil, tende a consumir,
por ano, em torno de um milhdo de toneladas de fibra de algoddo [17, 18]. Neste contexto,
observa-se a relevancia dessa cultura na economia, bem como na geracdo de empregos
ligados tanto ao setor agricola como a industria téxtil.

O sistema desenvolvido tem o objetivo inicial de identificar a existéncia ou ndo de
patdgenos. Havendo constatacdo de doenca, a imagem passa por outra etapa, que é a
classificacdo automatica da doenca. Os patdgenos testados estdo classificados entre os
principais que ocorrem no Brasil, que possuem disseminacdo rapida e que podem ser
combatidos com produtos quimicos [17, 18, 19, 20]. Trés tipos de doencas foram utilizadas na
classificagdo: Ramularia (RA), Mancha Angular (MA) e Mancha de Ascochyta (AS). Além de
classificar a imagem como n&o pertencente a nenhuma das classes.

Neste trabalho, sdo utilizados os padrBes de cores RGB, HSV, 13a, 13b e no nivel de
cinza da imagem. Os canais de cor 13a e 13b sdo desenvolvidos da modificagdo da
transformacé&o original do padréo de cor 111213 [21]. Foi calculada a energia da transformada
wavelet, para compor o conjunto de vetores de caracteristicas, que foram utilizados para
realizarem o treinamento da rede da MVS (Méaquina de Vetor de Suporte), que fez a
classificagéo das imagens.

Vale ressaltar que, este trabalho faz parte de uma pesquisa maior desenvolvida pelo
grupo SEDI (Sistemas Eletrénicos Digitais e Imagens), que desenvolve pesquisas para
agricultura de precisdo. O projeto em desenvolvimento tem o objetivo de criar um veiculo
autoguiavel que esta sendo construido para percorrer a lavoura. Este veiculo possuird uma
camera que ir4 captando imagens e estas serdo tratadas pelo sistema que estd em
desenvolvimento, identificando as doengas e informando a um sistema de controle que
pulveriza fungicidas apenas onde existam doencas nas folhas. O modulo de identificacdo de

doencas foi iniciado por este trabalho.



Organizacao da Dissertacao

O prdéximo capitulo discorre sobre alguns trabalhos que fizeram o uso de técnicas de
processamento de imagens na solucdo de problemas voltados a area agricola, seguido das
abordagens dos conceitos sobre processamento de imagens, bem como a descricdo das
técnicas e dos métodos que este trabalho esta aplicando.

No capitulo 3, relata-se sobre as caracteristicas e a aquisicdo das imagens que estdo
sendo utilizadas. Além disso, descreve detalhadamente as etapas percorridas para encontrar o
melhor descritor para cada classe e depois discorre sobre a metodologia utilizada para criar o
sistema final de classificacéo.

A exibicdo e a analise dos resultados finais sdo feitos no capitulo 4, seguidos das
conclusdes deste e de propostas para trabalhos futuros.



CAPITULO 2 - FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 Trabalhos Correlatos

As doencas em plantas podem causar reducéo significativa na colheita em funcéo da
baixa qualidade dos produtos, podendo influenciar na economia e na vida das pessoas. As
principais operagOes de processamento de imagens em patdgenos ocorridos nas folhas séo:
segmentar, quantizar e/ou classificar os tipos de doengas.

A segmentacdo € um processo utilizado para separar areas de interesses de uma
imagem através de caracteristicas de regides similares. A subdivisdo da imagem deve ser
realizada dependendo do problema a ser resolvido. Um exemplo baseado no contexto deste
trabalho é a segmentacdo das folhas em imagens de plantas contendo o fundo uniforme ou
capturadas direto da plantacéo.

Delimitada a area doente da folha torna-se mais facil quantificar o grau de lesdo na
planta ou identificar a doenca causadora da lesdo. A quantificacdo é o item essencial para
fazer o controle da doenga, as estimativas da perda do rendimento, da sua resisténcia e
produtividade [14]. A classificacdo é a parte que faz a identificacdo do possivel patdgeno que
estd causando o problema. Essa operacdo esta associada diretamente ao reconhecimento e a
interpretacéo.

O reconhecimento é um modo de extrair atributos que definem um objeto, a partir
dos dados fornecidos pelo seu descritor. A interpretacdo estd associada a atribuir significado a
um conjunto de objetos reconhecidos [22]. Através desse processo, € possivel adquirir



descritores que podem rotular, a partir de uma imagem foliar, a sua espécie ou o0s tipos de
patdgenos.

Nesse contexto, sdo encontrados diversos trabalhos referentes a area de
processamento de imagens no dominio agricola, sendo alguns relacionados abaixo:

— Weizheng [14] desenvolveu um método, para identificar e calcular a regido
lesionada da folha de soja. Foi utilizado o limiar Otsu para separar a folha de um fundo
uniforme. A segmentagdo foi realizada no canal H do sistema de cor HSI, com o objetivo de
minimizar o distarbio da mudanca de iluminacdo e da veia da folha. Essa segmentagédo foi
feita usando o operador de Sobel, seguida da escolha de um limiar para binarizar a imagem,
mostrando somente a area afetada. Entdo, fez-se o célculo para computar o nivel da lesdo na
folha, comparando a area de seu espago ocupado em relacdo a dimensdo da folha. Foram
estipulados 5 niveis para definir o nivel de severidade demonstrado pelo avanco da doenca.
Né&o foi apresentado a porcentagem de acerto dos resultados.

— Boissard [11] realizou a detec¢do precoce e a contagem da mosca branca em
folhas de rosas através da combinacdo da visdo computacional, processamento de imagens,
aprendizagem e técnicas baseadas no conhecimento. Os testes foram realizados em duas
classes. A primeira corresponde ao conjunto de folhas sem infestacdo da mosca branca e, na
segunda, sdo utilizadas amostras de folhas contendo pelos menos uma mosca. No primeiro
teste, foram utilizadas 102 imagens, obtendo 0% de falsos negativos e 3,1% de falsos
positivos. No segundo teste foram usadas 60 amostras, tendo atingido 29,6% de falsos
negativos e 2,0% de falsos positivos. Na média geral, o trabalho obteve 11% de falsos
negativos e 2,7% de falsos positivos.

— Camargo [21] realizou um método, para identificar o sintoma visual de doencas
em plantas através da analise de imagens coloridas. A imagem é segmentada, analisando a
distribuicdo dos niveis de intensidade em um histograma. Uma vez que a imagem foi
segmentada, a regido extraida foi processada para remover aqueles pixels que ndo sao
considerados parte da regiéo alvo. Este procedimento foi realizado analisando a vizinhanga de
cada pixel e a mudanca do gradiente entre eles. Os testes foram realizados em vinte imagens
de cinco cultivares: algoddo, milho, banana, alfafa e soja. Para avaliar a exatiddo do
algoritmo, a imagem manualmente segmentada foi comparada com aquelas segmentadas
automaticamente. A média da porcentagem dos pixels corretamente identificados foi de

76,6% e de 11,9% a dos pixels identificados incorretamente.



— Cui [13] usou um sensor multispectral da imagem, a fim de implementar a
deteccdo antecipada da doenga, ferrugem da soja, possibilitar o tratamento adiantado de
fungicidas e desenvolver um controle mais eficaz. Com esse sensor, constatou-se que, cada
grau de infestacdo da doenca apresentou diferentes refletancias dentro de uma faixa de banda
espectral. Com isso, foi possivel detectar a gravidade de lesdo da doenca, propiciando seu
controle, antes de atingir graus de infestacdo maiores.

— Moshou [1] fez a deteccdo automatica da ferrugem amarela no trigo, utilizando
medidas de refletancia e redes neurais. Em seu trabalho, conseguiu aumentar o desempenho
de classificagdo de 95% para mais de 99%, usando 5137 espectros de folhas do trigo.

— Anthonys [4] desenvolveu um sistema de reconhecimento, para classificar trés
tipos de doencas do arroz: brusone, queima da bainha e mancha marrom. ApGs a aquisi¢ao das
imagens, foi aplicado o método Sobel, para detectar as bordas, para, posteriormente, fazer
extracdo de caracteristicas de forma, textura e cores das manchas das doengas. Em seguida,
foi aplicado o processo de classificagdo da funcao de pertinéncia, utilizado para discriminar 0s
tipos de doencgas. A analise dos resultados mostrou que, neste trabalho, foi atingido mais de
70% de preciséo na classificacdo de cerca de 50 imagens de amostras.

— Na pesquisa de Sanyal [3], foi realizada a identificacdo da existéncia de dois tipos
de doencas do arroz, mancha marrom e brusone. Foram usados dois tipos de classificadores
um para cor e outro para textura. A extracdo de caracteristica de cor € computada a partir do
padrédo de cor RGB e as fei¢des texturais foram adquiridas da intensidade da imagem. Para a
combinagdo dos classificadores, foi realizada a concatenagdo do descritor de cor, com o de
textura. A partir disto, o classificador da RNA (Rede Neural Artificial), MLP (Multilayer
Perceptron- Perceptron de Multiplas Camadas) foi alimentado. Desse modo, foi possivel
segmentar as regides lesionadas. A analise quantitativa dos resultados mostrou que 89,26%
dos pixels foram corretamente identificados.

Quanto a classificacdo de determinados grupos, em nosso caso 0S patdgenos,
observou-se a grande utilizacdo das RNAs. A RNA é uma subarea da Inteligéncia Artificial,
“gue trata de concepgdes em hardware e software que exibem a capacidade de aprender com a
experiéncia” [24].

Em vista disso, sdo relacionadas abaixo algumas pesquisas que fazem o uso das
RNAs na classificacdo de patdgenos:

— No trabalho do Huang [8], ele fez a classificacdo de quatro classes de orquideas.
Uma classe refere-se a folha sadia e as outras trés classes referem-se a tipos de doencas:



podriddo bacteriana, mancha bacteriana marrom e podriddo negra. Para extracdo de
caracteristicas, utilizou-se a matriz de coocorréncia aplicando os descritores de contraste,
uniformidade, homogeneidade, diferenca inversa, probabilidade maxima, variancia diagonal,
entropia e diferenga. Os angulos utilizados foram 0°, 45°, 90° e 135°. A média de preciséo na
classificacdo entre as trés doencas foi de 89,6% e, na distincdo de uma folha doente e sadia,
atingiu a taxa de 97,2% de acerto. Vale ressaltar que os testes foram realizados somente com
imagens de folhas lesionadas.

— Abdullah [12] implementou dois modelos de RNA, para classificacdo de trés
doencas foliares da seringueira. Um modelo baseou-se apenas no dominio do pixel RGB e
outro na analise dos componentes principais dos valores de gradacdo dos pixels de cada
imagem. O sistema desenvolvido utilizou 600 amostras, para realizar o treinamento e 200
amostras para os testes da RNA. Os resultados, neste trabalho, mostraram que ambos o0s
modelos tém produzido cerca de 70% na precisdo de diagndsticos, com mais de 80% de
sucesso para sensibilidade. No entanto, aplicando o modelo da analise dos componentes
principais, a rede tem tamanho menor. Os testes foram feitos somente com imagens de um
tipo das doencas.

— O trabalho de Meunkaewjinda [15] propde um sistema hibrido, para distinguir
doencas da folha da uva. Este trabalho divide-se em trés partes principais: segmentacao da cor
da folha da uva, segmentacdo das doencas foliares e analise e classificacdo de doencas. Foi
utilizado um mapa de recurso de auto-organizacdo com uma RNA, para implementar um
sistema capaz de reconhecer as cores da folha e segmentar as regides foliares. A segmentacgéo
das regides lesionadas foi utilizada para modificar o0 mapa de auto-organizacdo de
caracteristicas com algoritmos genéticos. A imagem resultante é filtrada por wavelets de
Gabor, que proporcionam uma analise mais eficiente. Os vetores de caracteristicas s&o
novamente aplicados para classificar os tipos de doencas foliares. A classificacdo é feita em
trés classes: doenca verrugose, ferrugem e nenhuma doenca. Foram obtidos 86,03% de acertos
da classificacdo das imagens entre essas trés classes.

— Phadikar [25] criou quatro RNAs, para identificar dois tipos de doengas do arroz,
brusone e mancha marrom. As RNAs foram treinadas com quatro formas diferentes, os tipos
de treinamento foram: os valores do componente de cor RGB das regifes lesionadas; dos
dados obtidos da transformada de Fourier, aplicados na area lesionada; rotacdo arbitraria de
50% da érea lesionada; e transformada de Fourier com rotacdo arbitraria de 50% da area

lesionada. Entre as técnicas de treinamento, a RNA treinada com os valores do componente



de cor RGB foi a que apresentou melhor resultado, com 92% de acertos. Para o treinamento e
teste das RNAs foram utilizadas 300 amostras para cada fase.

Embora haja um padrdo correspondente de reconhecimento para identificacao,
quantificacdo e classificacdo de doencas, o0 metodo de observacdo a olho nu é a principal
pratica adotada da producdo. Pelo motivo da diferenca de conhecimento pessoal e experiéncia
pratica, as mesmas amostras sdo classificadas em diferentes classes por peritos diferentes.
Consequentemente, o resultado é geralmente subjetivo e é impossivel medir precisamente a
extensdo e o tipo da doenca. Embora 0 método manual possa ser usado para melhorar a
exatiddo, ele é raramente usado na préatica, devido ao incémodo e demorado processo de

operacéo.

2.2 Caracteristicas dos Tipos de Doencas do Algodéao

Existem diversos fatores que provocam estresse na cotonicultura, como deficiéncia
hidrica ou de nutrientes, geadas, ventos frios, altas temperaturas, plantas daninhas, doencas e
pragas. Quaisquer ocorréncias dessas perturbacdes podem causar danos severos na producao
do algodoeiro.

Os prejuizos causados pelas plantas daninhas ndo restringem somente ao cultivo do
algod&o. Os seus danos abrangem a maior parte dos cultivares. As plantas daninhas competem
por nutrientes, agua e luz, afetando a qualidade do produto colhido. Além disso, elas sdo
empecilhos durante as colheitas [26].

Outro agravante nas plantacGes € a infestacdo de pragas, causadas pelos ataques de
insetos. S&o muitas espécies de insetos que infestam a cultura do algodoeiro, como: broca-da-
raiz, tripés, pulgédo do algodao, lagarta-da-maca, acaros, lagarta-rosada, bicudo-do-algodoeiro,
percevejo-rajado, percevejo-manchador, lagarta-militar, dentre outras.

O algodoeiro é suscetivel a manifestacdo de varios tipos de doencgas, que podem ser
causadas por fungos, bactérias e virus [16]. Entre as principais doencas pode-se destacar:
mancha de Ascochyta, ferrugem tropical, mancha angular, mancha de alternaria, mancha
branca ou ramularia, mosaico comum, mosaico das nervuras, murcha de fusarium, murcha de
verticillium e ramulose.

Contudo, a concepcao deste trabalho esta focada na identificacdo de doencas foliares

causadas por bactérias, fungos e virus. Dentre as varias doencas pertencentes a essa categoria,



foram selecionadas trés da cotonicultura. As doencas escolhidas estdo entre os principais
patdgenos que ocorrem no Brasil, que possuem disseminacdo rapida quando ndo combatida
em tempo habil e que o seu controle possa ser feito por meio de produtos quimicos, sem a
necessidade de erradicar a planta infectada [17, 18, 19, 20]. Sendo assim, para este trabalho,
os testes serdo realizados em imagem de folhas que se apresentam lesionadas pelos patégenos
Ramularia (RA), Mancha Angular (MA) e Mancha de Ascochyta (AS).

A Ramuléaria, também conhecida como mancha-branca, mildio, oidio, mildio
areolado ou falso oidio, é causada pelo fungo Ramularia aréola [19]. Ela é considerada uma
das principais doencas foliares do algodoeiro, ocorrendo em quase todas as regides produtoras
no Brasil, principalmente no Centro-Oeste [20]. Na Figura 2.1 (a), é exibida uma imagem da
folha do algodao atacada com esta doenca. Nota-se que seus sintomas sao visiveis pelas lesbes
brancas de formato angular e aspecto cotonoso [27]. Sua disseminacdo é rapida e pode
ocasionar perdas consideraveis na colheita, caso ndo seja combatida com fungicidas em tempo
habil para efetuar o seu controle. Quando a planta atinge infeccbes severas, ocorre o
desfolhamento extensivo o que resulta em perdas qualitativas e quantitativas na producéo do
algodéo [28].

A Mancha Angular é causada pela bactéria Xanthomonas pv. Malvacearum. Suas
reacOes sdo visiveis na Figura 2.1 (b), sendo caracterizada por regides angulares “(mesmo
formato e dimensdo das causadas por Ramuléaria aréola) delimitadas pelas nervuras
secundarias e terciarias” [27]. Este patdgeno ocorre praticamente em quase todas as regides
produtoras de algoddo no mundo. No Brasil, dependendo do ano e do cultivar plantado, a
doenca pode constituir-se num grave problema, principalmente nos estados do Parana, Goias,
Mato Grosso e Sao Paulo; pois a sua disseminac&o € rapida e de alta variabilidade [18, 19]. E
possivel visualizar o inicio do seu ataque nas folhas do algodoeiro, por meio do aparecimento
de manchas que possuem aspecto encharcado (Umido) com coloracdo verde, tornando-se
pardas e necrosadas com o passar o tempo. Na face inferior da folha, as lesdes prolongam a
aparéncia umida.

A Mancha de Ascochyta possui como agente causal o fungo Ascochyta gossypii [30].
Ela é considerada um dos principais patégenos que ocorrem na cotonicultura no Brasil [17]. A
severidade e disseminacdo da doenca podem aumentar em alta umidade relativa do ar (acima
de 80%) e temperaturas abaixo de 23°C. Esta doenca pode causar sérios problemas em
condicBes de inverno chuvoso [19]. E possivel visualizar na Figura 2.1 (c) as lesGes causadas
por esse fungo. Observa-se que 0s seus sintomas sao Vvisiveis pelo aparecimento de manchas

circulares, pardas, revestidas de pontuacdes pretas, que referem-se aos picnidios do fungo.
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(a) RA (b) MA () AS

Figura 2.1: Doencas do Algodao. Em (a) doenca Ramularia, (b) Mancha Angular e Mancha de
Ascochyta [29, 30].

2.3. Processamento de Imagens

A procura e utilizacdo por métodos de processamento de imagens advém de muito
tempo. Uma das primeiras aplicacfes foi idealizada nos anos vinte do século 20. Consistia em
um sistema que fazia transmissdo de imagens via cabo submarino, através do oceano
Atléantico, de Londres para New York. O sistema foi criado por Bartlane que conseguiu na
época a reducdo do tempo de envio da imagem de mais de uma semana, para menos de trés
horas [22].

Desde entdo, a busca por recursos de processamento de imagens ampliou-se
consideravelmente, bem como a inovacdao e o surgimento de novos métodos e algoritmos.
Seus recursos podem ser aplicados em diversas areas, como agricolas, satélites, médicas e
robdtica.

O uso da tecnologia de processamento de imagens, aplicadas a pesquisas na
engenharia agricola, acontece desde o final de 1970. Suas aplicacbes estdo voltadas
principalmente a inspecdo e classificacdo de qualidade de produtos, ao monitoramento no
crescimento do cultivar, a identificacdo de doencas e pragas, entre outros [14].

O desenvolvimento de métodos de processamento de imagens digitais tem a
finalidade de melhorar a qualidade da imagem para a percepcdo humana, na sua analise e

interpretacdo, assim como realizar classificagdes automaticas de padrdes.
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2.3.1 Transformacao de Cores

Nas imagens digitais coloridas, cada pixel pode representar uma dentre milhares de
tons e intensidades de cores diferentes perceptiveis aos olhos humanos.

Entre os modelos, 0 RGB ¢ provavelmente o mais utilizado e, através deste, €
possivel transforma-lo em qualquer outro espaco de cor. Em vista disto, primeiramente, sera
abordado o modelo de cor RGB e, depois, as transformacdes do RGB para niveis de cinza,
HSV e I111213.

Modelo de Cor RGB

O modelo de cor RGB pode ser representado como coordenadas 3D, como Vvisto na
Figura 2.2. Na Figura 2.2 (a), é ilustrado o modelo RGB e, na Figura 2.2 (b), exibe-se o cubo
de cores RGB. Nas coordenadas cartesianas estdo as cores primarias (Vermelha, Verde e
Azul) e nos outros vértices estdo as cores secundarias (Ciana, Magenta e Amarela). Um ponto
entre o plano azul e o plano verde, que seja equidistante, define a cor ciana. O ponto, quanto
mais proximo da origem mais escura, torna-se essa cor. Nos planos entre as cores azul e
vermelha, um ponto, que seja equidistante, define a cor magenta. O ponto, quanto mais
proximo da origem mais escura, torna-se essa cor. Um ponto nos planos entre as cores
vermelha e verde, que seja equidistante, define a cor amarela. O ponto, quanto mais préximo
da origem mais escura, torna-se essa cor. Na origem, localiza a cor preta e, no seu vértice
oposto, a cor branca. Os niveis de cinza ficam na diagonal do cubo entre a cor preta e branca.

Uma imagem colorida, representada pelo modelo de cor RGB, constitui-se de trés
matrizes de M x N, onde N e M referem-se a resolucao horizontal (linha) e vertical (coluna)
da imagem. Cada matriz correspondente as componentes espectrais, vermelha (R - Red),
verde (G - Green) e azul (B - Blue). Visualiza-se na Figura 2.3 a representacdo dos trés canais
de cores que compdem o modelo de cor RGB. A imagem exibida na Figura 2.3 (a) é a original
e as outras exibem a sua decomposic¢ao nos canais R visto na Figura 2.3 (b), G visto na Figura
2.3 (c) e B visto na Figura 2.3 (d). Dessa forma, cada pixel, em uma localizacdo espacial

especifica, é composto pelo arranjo da tripla correspondéncia dos canais R, G e B.
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(a) (b)
Figura 2.2: (a) Representacdo do modelo de cor RGB, (b) cubo de cores RGB [22].

(a) (b) (c) (d)

Figura 2.3: Decomposi¢do da imagem no modelo RGB (a) em seus respectivos canais de
cores: Vermelho (b), Verde (c) e Azul (d).

Transformacédo de RGB para Niveis de Cinza

A transformacdo de uma imagem em niveis de cinza é caracterizada pela unido das
trés bandas de cores RGB, formando-se uma nova banda, sendo esta monocromatica. Existem
varias formulas para realizar esta transformacdo. Portanto, serd apresentada uma férmula que
possui maior aproximacdo aos detalhes de cor e luminancia no resultado, de acordo com a
definicdo dada pela CIE (Commission Internationale de I’Eclairage — Comissdo Internacional
de lluminacgdo) [31, 14, 23]. Essa transformacéo pode ser obtida pela equacéo 2.1,

Icinza(i,j) = 0.3 IR(i,j) + 0.59 IG(i,j) + 0.11 IB(i,j) €q. (21)
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sendo que, as variaveis i e j representam as coordenadas dos eixos cartesianos, o Ig, lg, Is
indicam canais de cores e lgnza representa a imagem formada em niveis de cinza. O resultado

dessa conversdo é visualizado na Figura 2.4 (b) e a imagem colorida esta na Figura 2.4 (a).

(a) (b)

Figura 2.4: Imagem convertida em niveis de cinza (a) Imagem original (b) Imagem convertida
em niveis de cinza

Transformacédo de RGB para HSV

Espaco de cor HSV é composto por trés canais diferentes: Hue (cor, matiz),
Saturation (saturacéo) e Value (valor). O canal matiz é a banda que define a cor do objeto,
possui valores que estdo na faixa de 0° a 360°. Quando normalizado, esse valor varia de 0 a 1.
O canal saturacdo também é conhecido como pureza. Quanto maior o seu valor, mais pura é a
cor da imagem e quanto menor o valor, a mesma estara mais proxima ao tom de cinza. O
canal “valor” define o brilho da cor da imagem. A saturacéo e o valor podem possuir valores
deOal[32].

O espaco de cor HSV pode ser representado por uma piramide de base hexagonal,
sendo ilustrada na Figura 2.5. Nesta figura, € vista a representacdo do espaco de cor HSV (na
Figura 2.5 (a)) e o sélido de cores do sistema HSV (Figura 2.5 (b)). Na Figura 2.5 (a),
observa-se nos vértices do hexagono a disposicao das cores definidas pelo angulo do elemento
H, sendo 0° a cor vermelha, 120° verde, 240° azul. A saturacdo é definida pelo elemento S e
ela diminui & medida que se aproxima do centro radial. O eixo central do hexagono define o
elemento V, que determina as cores acromaticas do espaco, sendo 0 a cor preta, 1 a cor

branca e os valores entre 0 e 1 correspondem as tonalidades de cinza.



14

(a) (b)

Figura 2.5: Representacdo do espaco de cor HSV. Em (a), hexagono de cores HSV e, (b), o
solido de cores do Sistema HSV (adaptado de [33, 32]).

Seja “I” definida pelo espaco de cor RGB, em que R, G e B estdo entre 0O e 1. A
transformacdo de RGB para o espaco de cor HSV, sdo obtidas pelas formulas presentes na
equacao 2.2.

mx,jy = max(lra,py loayy lsap) s My = minllra,p, lewy Ipan) eq. (2.2)

60 X (Usa,n = Isay .

mx —mn ’\

60 X (Ipa,y = Iray .
mx —mn

|

60 X (Ira,n = leap /
—SE1I > maior (I N entio calcular : =¥
\ B Uy loap) eye——

/— SE Ig(,;y > maior (I j, I,y ) entdo calcular

)

H(,j) = | — SE Ig(1,;y > maior (Ig( j), s, ) ) entdo calcular

S(i,j) _ (mxn:xmn)
V(lr]) = (mX),
sendo:

H: corresponde ao canal matiz

S: corresponde ao canal saturagao

V: corresponde ao canal “valor”

mx: maior nivel de intensidade entre os canais de cor R, G e B

mn: menor nivel de intensidade entre os canaisde corR, Ge B
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Transformacédo de RGB para 111213

O espaco de 111213 foi definido por Ohta [34] ap0Os vérios testes para segmentar
imagens. Foram utilizados mais de 100 caracteristicas de cores adquiridas em oito tipos de
imagens coloridas. O modelo 111213 atingiu melhores resultados na segmentacdo comparados
a outros seis espagos de cores (RGB, HSI, CIE (L*a* b), Nrgh, XYZ e YIQ).

Sendo “I” pertencente ao modelo de cor RGB, ent&o, o calculo do espaco de cor
111213 é dada pela equacdo 2.3,

I = (rap + leap +1saj)/3

I, = (Irqj — Isaj)/2 eq. (2.3)

Is = ((2*1gap) z IR + z Ipeip)/4

sendo, 0 < {lr, ls, Ig} <255, X Iy € 0 somatério de todos os pixels do canal R, X Ip;) € 0
somatdrio de todos os pixels do canal B.
Camargo [21] promoveu modificagOes no canal de cor I3, criando dois novos canais,

0 13a e 0 I13b. Essas modificagOes foram feitas nas constantes m e d dadas pela equagao 2.4,
I3 =((m x Iaa,j))zIR(i,nzIB(i,j))/ d eq. (2.4)

sendo, 0 < {lgr, lg, Ig}< 255. As modificacbes dos valores das constantes de m e d
constituiram os canais 13a e 13b, definidos pela equacdo 2.5. No canal 13a, foi alterado o valor

da constante m de 2 para 2,5 e, no canal 13b, foi alterado o valor da constante d de 4 para 2.

[3a = ((2.5 X Iggj) z Irij z Ipgij)/4
eq. (2.5)
13b = ((2 X Ig) Z IrGij) Z Igci)/2
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Os canais de cores 13a e 13b foram obtidos empiricamente, conseguindo destacar
melhor as areas foliares lesionadas pelas doencas no algoddo, milho, banana, alfafa e soja
[21].

2.4 Extracdo de Caracteristicas

A extracdo de caracteristicas geralmente € um processo que sucede a segmentagédo
(separa as areas de interesse da imagem que se deseja analisar). Apds as regides serem
segmentadas, elas podem ser representadas e descritas em formatos apropriados, permitindo,
posteriormente, que seus resultados sejam analisados e usados no processo de reconhecimento
e interpretacédo de padrdes.

Em uma imagem, pode haver dois tipos de caracteristicas, as naturais e as artificiais.
As caracteristicas naturais correspondem a aparéncia de uma imagem, como luminosidade de
uma regido de pixels e regides texturais de nivel de cinza. Nas caracteristicas artificiais, séo
analisadas as manipulacGes diretamente na imagem, por meio da analise de seu histograma e
dos niveis de cinza das texturas das regies analisadas [35].

Uma determinada area em uma imagem pode ser representada pelas suas
caracteristicas externas (fronteira) e internas (regido). As caracteristicas externas
correspondem as fronteiras das regides. As caracteristicas internas referem-se aos niveis de

cores dos pixels que constituem as regides, sendo estas, estudadas neste trabalho.

2.4.1 Descritores Regionais

Descritores regionais sdo técnicas que analisam os niveis de cores dos pixels que
compdem as areas internas de regides de uma imagem, sendo descritas pelas suas
propriedades de textura.

A textura é observada nos padrbes estruturais das superficies dos objetos. As
caracteristicas da textura podem ser grosseiras, finas, lisas, granuladas, regulares, irregulares e
lineares. Dessa forma, duas imagens exatamente com a mesma cor e tamanho podem ser

consideradas diferentes somente pelo fato de possuirem texturas desiguais [3].
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Descritores Simples de Regiéo

As regides de descritores simples sdo compostas pelos pixels internos de uma regiao.
Podem ser representadas atraves de descritores topoldgicos, tendo como foco imagens que
nao se afetam quando estendidas ou rotacionadas. Um descritor topoldgico pode ser definido
pela quantidade de buracos existentes em uma determinada, regido ou pelo nimero de
componentes conexos. Um componente conexo corresponde a um conjunto de pixels tal que
cada um deles seja alcangavel a partir de outro. Esse tipo topolégico é utilizado para computar

0 numero de Euler.

Numero de Euler: é um descritor topoldgico que pode descrever regides globais no
plano da imagem. O namero de Euler “E” é definido pela equacdo 2.6, em que B representa o
namero de buracos na imagem e C o numero de componentes conexos. Nota-se na imagem
exibida na Figura 2.6, o numero de Euler igual a “-1” de suas regifes, tal que a imagem
possui um componente conexo e dois buracos [22, 36].

E=C-B eq. (2.6)

Figura 2.6: Regides com numeros de Euler = -1 (adaptado de [22]).

Existem outras formas de representar regides internas, como as abordagens
heuristicas. Entre os varios métodos das abordagens heuristicas, sdo citado alguns: métodos
de retangularidade, excentricidade, projecdo, compacidade. Essas abordagens produzem
resultados aceitaveis na descricdo de regides simples, sendo assim, ndo aconselhados para
serem aplicados em objetos de formas mais complexas. Além disso, estes descritores néo
podem ser usados para reconstrucao da regido [36].

Compacidade: € um dos descritores de caracteristicas de regido que medem a
densidade do objeto, em comparagdo com uma regido perfeitamente densa [36]. A
compacidade, normalmente, é utilizada quando o tamanho dos objetos ndo varia. Para o

calculo desse descritor, sdo usados dois parametros: area (nimero de pixels contidos dentro da
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fronteira do objeto) e perimetro (tamanho da fronteira) [22]. A compacidade é expressa pela

equacéo 2.7,

C=— eq. (2.7)

em que, P é o perimetro da fronteira e A € a area da regido.

Projecédo: é uma descricdo de caracteristicas de regido, geralmente utilizada em
imagens binarizadas. Pode-se realizar a projecdo horizontal pn(x) em cada linha da imagem e
a projecao vertical p,(y) em cada coluna da imagem. Para obter a projecdo horizontal em uma
linha ¢ calculado o somatério dos pixels que ndo possui buracos (pixels com intensidade de
cinza igual a um). O mesmo calculo é realizado para se obter a projecdo vertical, mas o
somatorio € feito nos pixels posicionados nas colunas da imagem digital e ndo mais nas
linhas. A altura da projecdo € dada pelo maior valor do somatério entre a projecdo horizontal
e a largura pelo maior valor do somatério da projecdo vertical, como ilustrado na Figura 2.7.
Na Figura 2.7 (a), € mostrada a regido em que se deseja obter a projecdo. Na Figura 2.7 (b), é
exibida a projecdo vertical, realizada em cada linha, sendo a largura definida pelo maior valor
da projecéo vertical e, na Figura 2.7 (c), é vista, a projecdo horizontal de cada coluna, em que

0 seu maior valor define a altura.

—-——

Largura

Projecdo vertical
() (b) OIS

Projecdo horizontal

( )T Altura

C

Figura 2.7: Exemplo de Projecdo. Em (a), regido original e suas projecdes vertical em (b) e
horizontal em (c) [36].
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Seja “I” uma imagem e suas coordenadas definidas por x e y, entdo a projecéo €

expressa pelas formulas apresentadas na equagéo 2.8 [36].

pr(x) = z Itx,y)
g eq. (2.8)

py(y) = z Iy
X

Sendo:

pn(X): projecdo horizontal;

pyv(Y): projecéo vertical;

2y Iixy): somatorio dos pixels da linha que possui intensidade de nivel de cinza
igual a 1;

2 Iixy): Somatorio dos pixels da coluna que possui intensidade de nivel de cinza

igual a 1.

2.5 Reconhecimento e Interpretacio de Padrdes

Os seres humanos sdo organismos inteligentes que possuem a capacidade de
adquirirem conhecimentos através da experiéncia, possibilitando transformar informacoes
imprecisas e incompletas em reacdes que sdo utilizadas nas agdes e decisbes tomadas
constantemente durante a vida [37]. Neste contexto, um ser humano € dotado de capacidade
de processar uma imagem, analisd-la e compreendé-la. Apesar deste fato, as vezes, é
considerado dificil identificar e reconhecer o que é visto, quando 0 que se espera é
desconhecido [36].

No ambito de processamento de imagens, a compreensdao de um cenario pode
demandar de muitas etapas de processamento. Entdo, antes de uma imagem ser analisada,
normalmente ela é adquirida. Depois, se necessario, ela é suavizada para amenizar 0s
possiveis ruidos. Continuando esse processo, ela pode ainda ser segmentada para separar as
areas de interesses, seguida da extracdo de caracteristicas. No processo de extracdo de
caracteristicas, é feita a selecdo de atributos, com o objetivo de obter informacgdes Uteis que
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possam representar 0 contexto alvo que se deseja analisar em uma imagem. Por fim, essas
informacdes extraidas passam pelo processo de reconhecimento de padrdes, sendo uma das
etapas finais, que analisa as caracteristicas para rotular um objeto a que categoria ele pertence.

Contudo, o reconhecimento e a interpretacdo de padrfes sdo dois processos que
visam encontrar meios de transformar o comportamento humano em sistemas de
computadores, para que seja possivel analisar, distinguir e decifrar imagens.

Para realizar o reconhecimento e a interpretacdo de padrbes, podem-se utilizar
métodos de reconhecimento por decisdo tedrica, métodos estruturais para o reconhecimento e
métodos para a interpretacdo de imagens. Os métodos de reconhecimento por decisao tedrica
fundamentam-se na representacdo de padrées na forma numérica atribuida a um vetor de
caracteristicas. Umas das principais abordagens deste método sdo os classificadores de
distancia minima, classificadores bayesianos e redes neurais. O reconhecimento estrutural
refere-se a métodos que se baseiam na representacdo na forma simbdlica, como cadeias e
arvores. A interpretacdo de imagens esta relacionada, na atribuicdo de significado, a um
conjunto de elementos reconhecidos de uma imagem [22].

Sera apresentado um exemplo do método decisdo tedrica, seguida de uma sec¢éo
sobre MVS (Méquina de Vetor de Suporte), que é a técnica que este trabalho utilizou, para

classificar os patdgenos da doenca do algodoeiro.

2.5.1 Métodos de Decisao Teorica

Seja X = (X1, X2, ..., Xn)' um vetor de padrdes n-dimensional. A dificuldade no
reconhecimento de padrdes, por decisdo tedrica de M classes de padrdes y, ..., u, consiste
em definir M funcbes de decisdes di(x), dz(x), ..., du(X), para determinar se o padrdo X
pertence a classe w;. Os empates sdo resolvidos arbitrariamente.

O limite de deciséo que separa as classes ;. ®; & definido pelos valores de x para os
quais di(x) = dj(x). Normalmente, a identificagdo do limite de decisdo entre duas classes é
expressa pela funcéo dij(x) = di(x) — dj(x)=0. Quando djj(x) > O referem-se aos padrfes da
classe wj e djj(x) <O referem-se aos padrdes da classe «; [22].

Uma das possiveis maneiras de aplicar este método é utilizando o classificador de

distancia minima.
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Classificador de Distancia Minima

Seja cada classe de padrdes representada por um vetor medio, dada pela equacéo 2.9,

1
m; =— z X j=12,...M eq. (2.9)

sendo que, Nj é o nimero de vetores de padrdes da classe oj e a soma é feita sobre
esses vetores. Uma forma de determinar a pertinéncia de um vetor x de padrdo desconhecido é
atribui-lo a classe de seu prot6tipo mais préximo. Para definir essa proximidade, pode ser

aplicada a disténcia euclidiana, dada pela equagdo 2.10.
Dix)=|x-m|| j=12..M eqg. (2.10)

Sendo || a || = (a"a)*? a norma euclidiana. Caso Dj(x) seja a menor distancia (melhor
casamento dessa situagdo), entdo, x sera atribuido a classe o;.

A superficie de separacdo é a bissecdo perpendicular do segmento de linha entre m; e
m;, considerando que n=2, “a bisse¢do perpendicular € uma linha, para n=3 ¢ um plano, e para
n>3 ¢ chamada de hiperplano” [22, 23]. Na Figura 2.8, é ilustrado um exemplo de
classificacdo pela distancia minima, onde s&o apresentadas duas classes, tendo a distribui¢do
bidimensional agrupada por um classificador de menor distancia. A separacdo da superficie é
definida por uma reta.

Normalmente, o classificador de distancia minima tem um bom funcionamento
“quando a distancia entre as médias for grande em comparagdo com a dispersdo ou

aleatoriedade de cada classe em relag@o a sua média” [22].
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Distancia do centro da classe o

Distancia do centro da classe o

Figura 2.8: Classificacdo pela distancia minima [38]

2.6 Classificadores Inteligentes

A habilidade que os organismos inteligentes possuem de adquirirem conhecimentos
através da experiéncia, inspiraram varios pesquisadores a desenvolverem estudos que séo
embasados na estrutura do cerebro humano e no funcionamento dos neurénios [39]. O
neur6nio é uma célula no cérebro, cuja principal funcdo é coletar, processar e disseminar
sinais elétricos [40].

Em vista disso, surgiu em 1943, a neurocomputacdo, iniciada pelo psiquiatra e
neuroanatomista, Warren McCulloch, e 0 matematico, Walter Pitts, que escreveram o artigo
“A Logical Calculus of the Ideas Immament in Nervous Activity”. Neste artigo, havia uma
proposta de um novo modelo matematico para descrever o comportamento neural, de modo
que o neurdnio poderia assumir dois estados, ficar inativo ou ficar disparando sinais por meio
de um tratamento discreto e binario [41].

Esse foi 0 momento que surgiu “a area de conhecimento chamada de Redes Neurais
Artificiais (RNA), que trata de concepcbes em hardware e software que exibem a capacidade
de aprender com a experiéncia” [24].

A técnica de classificacdo utilizada, neste trabalho, foi desenvolvida a partir de uma
ferramenta de Inteligéncia Artificial, usada para classificacdo binaria, sendo relativamente

mais elaborada que as RNAs [42]. Essa técnica € conhecida como Support Vector Machine
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(MVS - Maquina de Vetor de Suporte), sendo cada vez mais utilizada na area cientifica,
devido ao fato de possuir uma solida fundamentacéo teorica e, também, por atingir alto
desempenho em aplicacdes praticas e, muitas vezes, superiores a resultados obtidos por outros
algoritmos de aprendizado, como as RNAs [42, 43, 44]. As MVS sdo utilizadas nas areas de
reconhecimento de padrdes, processamento de imagens, aprendizagem de maquina e
bioinformatica [45].

Inicialmente, foi proposto em 1963 por Vladimir Vapnik, um algoritmo do
hiperplano que tivesse a maior distancia entre os vetores suportes, por meio de uma
classificagéo linear, usando a metodologia de aprendizagem [46]. Em 1992, Vladimir Vapnik
[47] e colaboradores desenvolveram uma estratégia para realizar a separacdo nao linear dos
hiperplanos, utilizando as fungdes kernel ou nucleo, que modificam o espago de entrada em
um espaco de dimensdo maior, as quais os dados séo linearmente separaveis. Os nucleos mais
comuns de serem encontrados sao: linear, gaussiano e polinomial. Neste trabalho, o nucleo
aplicado foi o gaussiano [42, 44].

A técnica de aprendizagem de maquina MVS baseia-se no principio de Minimizacao
do Risco Estrutural, visando minimizar o erro com relagdo ao conjunto de treinamento
(controlar o risco empirico) e com o risco de generalizacdo relacionado ao conjunto de
amostras ndo empregadas no treinamento do classificador, evitando, dessa forma, gravar
ruidos ao invés de extrair as caracteristicas gerais que propiciardo a generalizacdo ou o
reconhecimento de padrfes ndo usados no treinamento do classificador [41, 42].

O hiperplano separador ¢ uma superficie que divide o espaco de caracteristicas em
dois subespacos, sendo um elemento classificado como pertencente a classe —1, se estiver
mais préximo da margem negativa e sera pertencente a classe +1, se estiver mais préximo da
margem positiva.

Seja “um conjunto de vetores de treinamento {(x7,v1); (X2, V2); - (Xn, V)3
pertencente a duas classes linearmente separaveis”, W; definida pela saida yi = +1 e W,
definida pela saida yj=-1 [42]. A meta da técnica MVS é achar o melhor hiperplano, com a
maior margem de separacdo possivel entre os vetores da classe -1 e da classe +1. Esse
principio é ilustrado na Figura 2.9, sendo a classe W, representada pelo conjunto de triangulos
e a classe W, representada pelo conjunto de circulos. Essas duas classes sdo linearmente
separadas pela margem maxima de separacdo 5, definida como sendo a soma das distancias
do hiperplano até o ponto mais préximo das classes (separacdao 6tima). Vale ressaltar que 0s
vetores que definem os limites do hiperplano sdo conhecidos como vetores de suporte [18,
46].
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W,

margem

W,

hiperplano 6timo

Figura 2.9: Separacao linear das classes W, e W, com base num hiperplano [42].

“Nos casos de conjuntos de treinamento ndo linearmente separaveis”, associa-se ao i-
ésimo ponto x;, (0< i < N), a magnitude do erro de classificagdo que é representada pela

variavel oi. A soma dos erros de classificacdo pela funcdo de penalidade € representada pela
13 — H. H ~ H 1 57—
funcdo F(o) = XN 'o;, com base na minimizagdo dos erros de treinamento EWTW +

C YNt o; emque w é o vetor de peso e C € R, a solugdo da MVS é obtida [42, 44].

Na Figura 2.10, é ilustrada a arquitetura basica de uma MVS, em que é possivel
observar trés camadas de elementos. A primeira, a esquerda, possui a funcdo de apenas
transmitir os valores de entrada para a proxima camada. A camada intermediaria, também
conhecida como camada oculta, é definida para realizar o mapeamento ndo linear. E, por fim,
a terceira camada, situada a direita da figura, é constituida por um Unico elemento de
processamento, que esta associado ao vetor de pesos w, que faz a separacdo linearmente das

caracteristicas do mapeamento anterior.
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( Xl > K(X!Xl)
Wi
/\ w,
Vetor de X2 > K(X,x) ' > (j )}(
enirada < \/ : saida
X
Saidas
lineares
K o > K(X!XN)
Unidade de
entrada de Camada oculta
tamanho N

Figura 2.10: Arquitetura da MVS (adaptado de [42])

2.7 Transformada Wavelet

O termo “wavelet” comecou a aparecer mais frequentemente no inicio da década de
1980, sendo introduzido por Jean Morlet, que propés uma modificacdo na Transformada de
Fourier (TF), para melhor tratar sinais geofisicos. Em seu trabalho, os dados sismicos
apresentavam o contetdo de frequéncia que mudavam rapidamente ao longo do tempo. Dessa
forma, a TF ndo era adequada como ferramenta de analise, pois utiliza apenas janelas (largura
da funcdo) de observacao fixas. Além disso, a TF utiliza apenas um Gnico conjunto de funcbes
base, sendo estas, seno e coseno. Inicialmente, Morlet conceituou as wavelets como sendo
uma familia de func¢des constituidas por meio de translacdes e dilatacGes de uma Unica funcdo
identificada como “wavelet mae” [48, 49].

Apesar de trabalhos semelhantes a transformada wavelet tenham sido apresentados
por Alfred Haar, desde 1910, sendo atualmente conhecida como base de Haar. As wavelets de
Haar ficaram por um longo tempo no anonimato e, por esse periodo, elas continuaram sendo
a unica base ortogonal para as wavelets conhecidas [49, 50].

Um dos principais motivos que levaram a descoberta das wavelets e da transformada
wavelet (TW) foi a andlise feita através de TF, que ndo possui a informacéo de localizacdo no
tempo dos sinais. Deste modo, a TF ndo permite ser utilizada para analisar sinais no dominio

do tempo e da frequéncia ao mesmo tempo [48]. Neste contexto, a transformada wavelet pode



26

representar um imagem inteira por meio de uma quantidade minima de valores (em uma
escala menor da imagem) [49].

Nos altimos anos, a transformada wavelet tem-se demonstrado muito eficiente para
realizar analise de sinais complexos ndo estacionarios, em relagdo ao tempo-frequéncia do
sinal. E notdrio o aumento de sua utilizago, que tem sido aplicada a uma grande variedade de
biossinais, como: andalise de sinais neurofisioldgicos, diagndsticos de sinais e imagens
médicas, estimativa da pressdo microvascular pulmonar, mamografias, compressao de sinas,
analise dos sinais do cérebro, classificagdo dos disturbios da voz, entre outros [51].

A TW decompbe um sinal em bandas de diferentes frequéncias, sendo o sinal
utilizado, neste trabalho, uma imagem. No processo de decomposicdo dos sinais, dois tipos de
funcdes séo geradas, as wavelets (ou wavelet mée) e as de escala (ou wavelet pai). As funcoes
de wavelets correspondem aos filtros passa-altas (High-Pass) e as fungdes de escalas (scaling)
consistem em filtros digitais passa-baixas (Low-Pass).

A formacdo das funcbes wavelets e funcdes de escala sdo construidas por operacées
de escalonamento (dilagdo) e movimentacdo (translagéo).

O escalonamento é o processo que comprime ou dilata o sinal, geralmente
representado pela letra “a”. Na Figura 2.11, é ilustrado um exemplo do efeito do fator de
escala atuando em uma fungdo wavelet. Observa-se que, quanto menor o fator de escala, mais
“contraido” é o sinal. Nota-se também que a escala esta relacionada com a frequéncia do
sinal, onde as baixas escalas de “a” correspondem a wavelet contraida, tendo os seus detalhes
mudando rapidamente (alta frequéncia). Nas altas escalas de “a”, relacionam as wavelets
dilatadas e seus detalhes mudam mais lentamente.

A translacdo € uma operacdo da wavelet que consiste em seu deslocamento no eixo
do tempo, podendo atrasé-la ou adianta-la em relacdo ao eixo das abscissas. Um exemplo
matematico de atraso da funcgdo f(t) de um fator k, sendo k uma constante é dado por f(t-k).
Essa expressdo pode ser visualizada na Figura 2.12, sendo mostrada na Figura 2.12 (a), a
funcdo wavelet P(t) e, na Figura 2.12 (b), é observada a funcdo wavelet, transladada por um
fator k [48].
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Figura 2.11: Exemplo do fator de escala atuando em uma funcdo wavelet [48]

(a) (b)

Figura 2.12: Translacdo de uma funcdo wavelet. Em (a), Funcdo wavelet Y¥(t) e, em (b),
funcdo wavelet transladada [48]

As wavelets sdo adquiridas através de escalonamento (dilatacdo) e translacdo de uma
wavelet original. De forma geral, as wavelets podem ser definidas pela equacéo 2.11 [48, 49,
52],

1 t—»b
y/a,b (t) = ﬁ l[/(T) €q. (211)

sendo que, “a” representa o parametro escala (dilatacdo) e b representa o parametro
de translagéo.
Seré vista nesta secdo uma versao da transformada wavelet discreta, que decompde

um sinal discreto em diferentes niveis de resolucao.
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2.7.1 Transformada Wavelet Discreta (TWD)

Na transformada wavelet para os sinais discretos, os parametros de escalonamento e
translacdo ndo variam continuamente [50]. Desse modo, na TWD, é determinada somente a
grade discretizada de escalas “a” e localizacdo b, visto que, o sinal de entrada é tratado com
uma aproximagdo inicial ao sinal de base continua, utilizando um algoritmo de
multirresolucdo. Portanto, a transformacdo da wavelet e sua inversa pode ser computada
discretamente, de forma rapida e sem ocorrer perda do sinal. Uma forma natural de se obter
amostras para 0s parametros “a” e b é a utilizacdo de discretizacdo logaritmica de uma escala
“a”, sendo a quantidade de passos definidas entre b localidades. Para criar o vinculo entre “a”
e b, move-se em etapas distintas para cada localizac&o de b, que é proporcional a escala “a”.

Este tipo de discretizacdo da wavelet é dada pela equagdo 2.12 [51].

Pnn () =

t — nbyay’
2o ) eq. (2.12)

1
y
e

Na equacdo 2.12, os inteiros m e n controlam a escala (dilatacdo) e translacdo; ap é
uma dilatacdo fixa especificada por um conjunto de parametros maiores do que 1 e by é 0
pardmetro local que deve ser maior do que 0. Normalmente, a escolha dos pardmetros da
wavelet discreta de ap e by sdo 2 e 1. Essas duas forcas de escalas logaritmicas, em ambas as
etapas de dilatacdo e translacdo, sdo chamados de grade diadica de arranjo. Quando for
substituido o valor de ap, para 2 e de by para 1, entdo, a férmula da wavelet pode ser
simplificada, sendo reinscrita pela equacdo 2.13 [51].

V() = 22 27t — 1) eq. (2.13)

Observa-se, que a equacdo 2.13 possui a mesma notacdo da TWD, definida na
equacdo 2.12. Sendo assim, ¥, ,(t) sera utilizado somente para especificar as etapas de
escala e translacdo com ay = 2 e by = 1. Para as etapas TWD de escala e translacdo sdo
normalmente ortogonais entre si e normalizados para ter energia unitaria, sendo definida pela

expressao 2.1.
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o 1 Sem=m'en=n
j X(t) l[/m,n(t) l[/ml,nl (t)dt = {O Caso contrario (21)

Expresséo 2.1

Dessa forma, proporciona a regeneracdo completa do sinal original sem redundancia,
em que as informagbes armazenadas em um coeficiente wavelet T, obtidas a partir da
transformada wavelet, ndo se repetem em outros lugares. A familia referente as wavelets
ortonormais é uma base contendo um conjunto de vetores combinados que podem definir
completamente o sinal x(t) e s@o perpendiculares entre si. Na Figura 2.13, sd0 mostrados
exemplos de wavelets ortonormais. Na Figura 2.13 (a), sdo mostradas trés wavelets de Haar
em trés escalas consecutivas em uma grade diadica. E vista na Figura 2.13 (b), a wavelet de
Meyer associada a funcdo de escala (a direita). Na Figura 2.13 (c), € exibido o sinal da
wavelet de Daubechies 4 e na Figura 2.13 (d) o sinal da wavelet de Daubechies D20, e em
2.13 (e), é ilustrada a wavelet de Coiflets C18, sendo a funcéo de escala visualizada pela linha
pontilhada.

Para adquirir novos sinais de alta frequéncia, faz-se o produto da wavelet da equacéo
2.13 com o sinal original x(t), de forma que a TWD seja definida pela equacéo 2.14, sendo
Tmn conhecido como coeficiente wavelet (ou detalhe) de escala e localizacdo de indices (m,n)
[51].

Ty = j " (O ¥ (©)dt eq. (2.14)

A decomposicdo da wavelet pode ser implementada pela analise de multirresolucéo.
Esta analise é uma técnica de processamento de sinais, sendo utilizada como um conjunto de
filtros especializados em obter informag6es do sinal, como suas frequéncias e sua localizacéo
no tempo de duracdo, em diferentes resolugdes [50].

A transformada wavelet de multirresolucdo pode decompor um sinal em dois novos
sinais de diferentes frequéncias, como os filtros passa-baixa e passa-alta, sendo esta
decomposicao, definida como filtros em quadratura ou QMF (Quadrature Mirros Filter).
Cada filtro é composto com a metade da banda do sinal original. O filtro passa-alta refere-se a
fungdo wavelet W(t), produzindo os coeficientes de detalhes da decomposicdo wavelet.
Quanto a funcdo passa-baixa, refere-se a funcdo de escalonamento ®(t) e estd relacionada

com os coeficientes de aproximacédo da decomposi¢do wavelet.
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Figura 2.13: Exemplos de wavelets ortogonais discretas. Em (a), sdo exibidas trés wavelets de
Haar, em trés escalas consecutivas em uma grade diadica. Em (b), a wavelet de Meyer e
associados a fungéo de escalonamento (a direita). Em (c), wavelet de Daubechies D4, em (d)
wavelet de Daubechies D20 e, em (e), wavelet Coiflets C18 (funcéo de escalonamento
demonstrado em pontilhado) [51].

Na Figura 2.14, ¢ ilustrada a decomposi¢do da wavelet de multirresolucdo, em que S
corresponde ao sinal original de entrada, sendo decomposto em um par de filtros digitais:
passa-alta e passa-baixa. Dessa forma, o filtro passa-baixa produz o coeficiente de
aproximacdo e o passa-alta corresponde aos filtros de detalhes.

O processo de decomposicdo € interativo, com sucessivas decomposi¢cGes nos
coeficientes de aproximacgdo. Portanto, cada vez que a decomposicdo € realizada, obtém-se

dois novos sinais. Somente o filtro passa-baixa € usado para continuar 0 processo recursivo de
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decomposicdo. Dessa forma, é possivel representar um sinal em varios niveis de resolucéo
[53].

Figura 2.14: Decomposicdo Wavelet Discreta de Multirresolucédo [50].

Conforme se decompde a imagem, obtém-se uma estrutura de arvore da wavelet,
como visto na Figura 2.15. Nesta figura, observa-se que o sinal original S foi decomposto em
3 niveis, no primeiro nivel S foi transformado em dois novos sinais, denominados como
coeficiente de aproximacdo 1 (SA1) e coeficiente de detalhe 1 (SD1). No segundo nivel,
como ja dito anteriormente, a decomposicéo € realizada na sub-banda do sinal SA1 (passa-
baixa), criando mais dois sinais SA2 e SD2. Dessa forma, a terceira escala (decomposi¢éo)

ocorre na sub-banda SA2, gerando mais duas sub-bandas SA3 e SD3.

Sinal original =S
|
v v
SA1 SD1
I
v v
SA2 SD2
1
vV
SA3 | SD3

Figura 2.15: Arvore de decomposicdo da wavelet de um sinal.
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2.7.2 Wavelets e Processamento de Imagens

A imagem digital trata-se de um sinal bidimensional e, ao aplicar a TWD, ela pode
ser decomposta em quatro regides (sub-bandas), ao inveés de duas, como nos sinais
unidimensionais. A Figura 2.16 exibe um esquema das regides em que a imagem é dividida
apos ser aplicada a TWD, na regido referenciada pela letra A, tende a concentrar o coeficiente
de aproximacdo (baixa-frequéncia) de linhas e colunas da imagem, na regido DL corresponde
a concentracdo do coeficiente de detalhes das linhas e aproximacdes de colunas, na regido
DC, refere-se a concentracdo do coeficiente de detalhes das colunas e aproximacéo de linhas,
e, na regido D, tende a apresentar o coeficiente de detalhes (alta-frequéncia) de linhas e

colunas.

DC D

Figura 2.16: Esquema de decomposigédo da wavelet.

Da mesma forma que no sinal unidimensional, em um sinal bidimensional podem ser
aplicadas sucessivas decomposicdes. Esquematicamente, a decomposi¢do da TWD de uma
imagem em trés niveis é representada pela Figura 2.17. Cada nivel ocorrido na imagem €
identificado pelo seu namero. No primeiro nivel de decomposicédo, sdo geradas as sub-bandas
Al (coeficiente de aproximacdo de linhas e colunas do primeiro nivel), DL1 (coeficiente de
detalhes das linhas), DC1 (coeficiente de detalhes de colunas) e D1 (coeficiente de detalhes de
linhas e colunas). O segundo nivel é aplicado no coeficiente de aproximacdo, denominado Al,
em que é decomposto em mais quatro sub-bandas, sendo estas representadas por A2, DL2,
DCL2 e D2. Ao suceder o terceiro nivel, a regido A2 é subdivida em mais quatro sub-bandas,
sendo constituidas pelas regides definidas como A3, DL3, DC3 e D3. Desse modo, observa-se
que, a partir do primeiro nivel, a decomposicdo ocorre sempre na regido correspondente ao
coeficiente de aproximacéo e, a cada nova decomposicdo da imagem, sdo produzidas mais

quatro sub-bandas, como ja dito anteriormente [49, 54, 55, 56].
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A3 |DL3|
Az { DC3| D3 DL2
Al DL1
DC2 | D2

DC1 D1

Figura 2.17: Esquema de decomposi¢do da wavelet até o terceiro nivel

Na Figura 2.18 (b), exibe-se um exemplo de decomposicdo de uma imagem, apés
aplicada a TWD sobre a imagem 2.18 (a). Na regido referenciada por A da Figura 2.18 (b),
exibe o subespaco amostral referente aos coeficientes de aproximacdo, que é uma versdo de
baixa resolucdo muito semelhante a imagem original e, nas outras regides, sdo exibidos 0s
coeficientes de detalhes: das linhas na regido DL, das colunas na regido DC e de linhas e
colunas na regido D.

A energia € uma caracteristica muito utilizada para caracterizacao de texturas e pode
ser calculada para cada regido decomposta da imagem pela TWD. O célculo da energia, que
pode ser aplicado a cada sub-banda da imagem, é definido pela equacéo 2.15 [57],

1
EnergiaSh = NZ(Sb(x, )2 eq. (2.15)
x,y

em que, Sb(x,y) corresponde ao coeficiente da sub-banda na coordenada (x,y).

»DL

DC< ~D

(b)

Figura 2.18: Exemplo de decomposi¢cdo de uma imagem. Em (a), Imagem Original e, em (b),
imagem resultante, apés aplicada a TWD no primeiro nivel.
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2.7.3 Familias de Transformadas Wavelets

A funcdo wavelet e a funcdo de escala (scaling), muitas vezes, sdéo denominadas
wavelet-mae W(t) e wavelet-pai ®(t) [49], pois, a partir destas funcOes, torna-se possivel
aplicar muitas outras variagdes, que diferem no suporte dos filtros, nas caracteristicas de
resposta em frequéncia e na fase dos mesmos. Para encontrar a melhor wavelet, foram
realizados testes em varias, a saber: Beylkin, Coiflets, Daubechies, Haar, Symmlets e
Vaidyanathan [53].

Na Tabela 2.1, estdo relacionadas algumas das caracteristicas destas wavelets, em
que estdo descritos: 0 nome de sua familia, seguido da coluna suporte, que define o nimero de
coeficientes ndo nulos para cada wavelet [52] e a coluna fase que exibe se a wavelet é linear
ou ndo, seguida de uma pequena descricdo dada pela coluna de observacao.

Na Figura 2.19, é exibido o formato das respostas ao impulso dos filtros de Haar,
Daubechies, Vaidynathan, Beylkin, Coiflets e Symmlets; as quais estdo situadas na figura na
ordem em que foram citadas. Nota-se que é possivel obter sinais diferentes, mudando o
coeficiente em que é aplicado a wavelet. A escolha de qual funcdo wavelet serd utilizada,
dependeré dos sinais e da informag&o desejada [49].

Tabela 2.1: Caracteristicas das familias de wavelets utilizadas neste trabalho (adaptado [53]).

Familia Suporte(n) Fase Observacao
Haar 9 Linear é a mais simples das wavelets, criadas por
Alfred Haar.
. par, maior X1 maximamente plana, criadas por Ingrid
Daubechies que 4 ndo linear Daubechies
. - otimizada para audio, criada por P. P.
Vaidyanathan 24 ndo linear Vaidyanathan
. - otimizada para audio, criada por G.
Beylkin 18 ndo linear Beylkin
. par, multiplo N resposta ao impulso quase simétrica,
Coiflets de 6 N&o linear criadas por Ronald Coifman
par, multiplo - resposta ao impulso mais simétrica, criadas
Symmlets de 8 N&o linear também por Ingrid Daubechies.
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Figura 2.19: Formato das respostas ao impulso dos filtros de Haar, Daubechies, Vaidynathan,

Beylkin, Coiflets e Symmlets [53].

Na Figura 2.20, é mostrado o formato das fungdes de escala (scaling) dos filtros de

Haar, Daubechies, Vaidynathan, Beylkin, Coiflets e Symmlets, e cada fungéo esta situada na

figura, na ordem em que foram citadas.
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Figura 2.20: Formato das fungdes de escala dos filtros de Haar,

Beylkin, Coiflets e Symmlets [53].

Daubechies, Vaidynathan,

Na Figura 2.21, é exibido o formato das funcbGes wavelet dos filtros de Haar,
Daubechies, Vaidynathan, Beylkin, Coiflets e Symmlets, e cada funcdo esta situada na figura,

na ordem em que foram citadas.
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Figura 2.21: Formato das func¢Ges wavelet dos filtros de Haar, Daubechies, Vaidynathan,
Beylkin, Coiflets e Symmlets [53].
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Neste capitulo apresentou-se um estudo do estado da arte sobre os assuntos

relacionados ao trabalho.
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CAPITULO 3 - MATERIAL E METODOS

Neste capitulo, séo discorridas as caracteristicas e a aquisi¢do das imagens que foram
utilizadas neste trabalho, bem como a descricdo da forma que foi implementado o sistema
proposto, para identificar a existéncia de doengas em imagens de folhas do algoddo. Enté&o,
quando detectada a existéncia de patdgenos, é realizada a classificacdo para rotular em qual
dos trés tipos de doencas do algodoeiro a que mais se assemelha. O sistema de classificacdo
proposto foi implementado no ambiente integrado de desenvolvimento Bloodshed Dev-C++
na versdo 4.9.9.2, utilizados para aplicagdes em C e C++ e, para manipulagdo de imagens, foi
usada a biblioteca OpenCV versao 1.0 cr.

3.1 Banco de Imagens

Foi obtido o total de 420 imagens da regido foliar do algoddo de dois bancos de
dados diferentes. Uma parte das imagens foi cedida pelo engenheiro agronomo Dr. Nelson
Dias Suassuna, D. Sc. em Fitopatologia, pesquisador da Embrapa Algoddo de Campina
Grande, da Paraiba [29]. Esse banco foi complementado com outras imagens obtidas do portal
Forestry Images [30]. Deste banco foram separadas, manualmente, as regides foliares,
totalizando 420 imagens, as quais 210 sdo de folhas com regides sadias e 210 imagens de
folhas infectadas com doengas. As imagens das folhas obtidas, que se apresentam lesionadas,
estdo separadas em trés classes de patdgenos (Ramularia, Mancha Angular e Mancha de
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Ascochyta), possuindo 70 imagens cada. Foi definido para o tamanho da largura e altura de
cada imagem numeros multiplos de 2, para realizar a decomposicdo das wavelets.

As imagens coletadas possuem tamanho, brilho, contraste e resolucdes diferentes, se
constituindo num banco muito heterogéneo, o que tornou um problema para realizar a
classificagdo de um elemento entre as classes. Para exemplificar, sdo exibidas na Figura 3.1,
algumas imagens de regides saudaveis de folhas do algodoeiro, em que é possivel notar essas
diferencas. Além disso, as imagens das folhas infectadas apresentam varios graus de
severidade das doencas, como exemplificado nas imagens exibidas na Figura 3.2, sendo estas
pertencentes ao patdgeno MA. A Figura 3.2 (a) exibe a regido foliar com estagio inicial da
doenca, sendo observada pelo aparecimento de manchas de aspecto encharcado (Umido), com
coloracdo verde um pouco mais escura. Na Figura 3.2 (b), € mostrada a folha infectada,
apresentando o estagio medio da doenca, sendo 0s seus sintomas vistos pelas pequenas
manchas marrons, com pequenas regides amareladas e, na Figura 3.2. (c), nota-se 0 estagio
avancado da doenca, pois a regido lesionada identificada pela coloracdo marrom e amarelada
esta ocupando quase toda a regido da folha.

Figura 3.1: Algumas imagens da regido foliar sadia do algodoeiro [29, 30].
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(a) (b) (©)

Figura 3.2: Grau de severidade da doenca de MA do algodoeiro. Em (a), exibe regido com
estagio inicial da doenca; em (b) grau médio de infeccdo e, em (c), estagio avancado da
doenca [29].

3.2 Decomposicao das Imagens

A decomposicdo da imagem é 0 primeiro processo que 0 sistema executou. A
imagem que compde o0 banco estd no formato “jpg”, que ¢ lido no sistema operacional
Windows Vista pelo modelo de cor RGB, sendo descomposta pelos seus canais R, G e B. A
partir desta decomposi¢cdo, a imagem ¢é transformada para o espaco de cor HSV, para 0s
canais 13a, 13b e em niveis de cinza. Resumidamente, este processo pode ser observado na

Figura 3.3, em que uma imagem é decomposta em nove canais diferentes: R, G, B, H, S, V,

13a, I13b e Cinza.

Figura 3.3: Decomposi¢do da imagem em varios canais

3.3 Vetor de Caracteristicas

Para cada um dos nove canais de cores é criado um vetor de caracteristicas de dez

elementos, sendo, obtido em duas etapas. A primeira etapa refere-se a decomposicdo pela
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Transformada Wavelet Discreta (TWD) em trés niveis. Quando a imagem é decomposta em
trés niveis, ela possuird dez sub-bandas, conforme ilustrado na Figura 3.4. Nota-se nesta
figura que cada sub-banda é identificada por um niimero que esta entre 1 e 10. A regido Al e
as sub-bandas identificadas por 8, 9 e 10, sdo geradas pelo primeiro nivel de decomposicédo da
TWD. A regido A2 e as sub-bandas 5, 6 e 7 referem-se ao nivel dois de decomposicdo e 0

terceiro nivel é formado pelas sub-bandas 1, 2, 3 e 4.

Az{12 5
Al 41 3 8

10 9

Figura 3.4: Esquema de decomposicdo da wavelet.

Depois de aplicada a TWD até o terceiro nivel, segue-se a segunda etapa para
compor o vetor de caracteristicas. Nesta etapa, é calculada a energia da wavelet para cada sub-
banda, sendo cada valor obtido, inserido no vetor de caracteristicas que esta ilustrado na
Figura 3.5. Observa-se nesta figura que o vetor é composto por dez elementos, a qual cada
elemento é identificado por um niimero, sendo, em cada um, armazenado o valor da energia

obtida do seu nimero correspondente da sub-banda ilustrada na Figura 3.4.

Vetor de

Carateristicas 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Figura 3.5: Exemplo de um vetor de caracteristicas utilizado neste trabalho.

Descreveu-se até o momento, o procedimento para compor “um” vetor de
caracteristicas. Com o objetivo de encontrar o melhor descritor para cada classe, foram
calculados, para cada canal de cor, seis coeficientes diferentes, em que foram utilizados, para
alguns destes coeficientes, nimeros do suporte diferente, totalizando doze vetores de
caracteristicas. Na tabela 3.1, é exibido o nome do coeficiente da wavelet, seguido do nimero
do suporte que foi utilizado e das abreviaturas empregadas neste trabalho, que associa 0 nome

do coeficiente ao nimero do suporte.
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Tabela 3.1: Tabela de coeficiente e niUmero de suportes utilizados neste trabalho

CNo(eJIEincei eC:]?[ e Ng?;gftgo Abreviatura utilizada
Beylkin 18 Beyl18
Coiflets 12 e 30 Coil2 e Coi30
Daubechies 4,14, 34,64 e 74 | Daud, Dauld, Dau34, Dau64 e Dau74
Haar 1 Haar
Symmlets 8el6 Sym8 e Sym16
Vaidyanathan 24 Vai24

Na Figura 3.6, estao relacionados os vetores de caracteristicas criados para o canal de

cor R, em que esse canal foi decomposto até o terceiro nivel pelas wavelets Bey18, Coil2,
Coi30, Dau4, Daul4, Dau34, Dau64, Dau76, Haar, Sym8 e Vai24, totalizando 12 vetores. O
mesmo procedimento foi realizado para os outros canais, obtendo, para cada imagem, 108

vetores de caracteristicas diferentes, adquiridos dos 9 canais combinados com os 12

coeficientes das wavelets diferentes.

R_Beyl8
R_Coif12
R_Coif30
R_Daub4
R_Daubl14
R_Daub34
R_Daub64
R_Daub76
R_Haar
R_Sym8
R_Sym16

R_Vaidy

1 |23 4afs | 6] 7] 8] 9|1
1 |23 4afs | 6] 78] 9|1
1 | 23] a5 6|78 09]10]
1 23| afs |6 ] 78] 9]0
1 |23 4afs | 6] 78] 9]
1 |23 | 4a]s |6 7] 8] 9] 10]
1 | 23] a5 6|78 09]10]
1 | 23|45 |6 ] 7] 8] 9]
1 |23 4afs | 6] 7] 8] 9]
1 | 23] a5 6|78 09]10]
1 23| afs |6 ] 7]8] 9]0
1 |23 4afs | 6] 7] 8] 9]

Figura 3.6: Vetores de caracteristicas criados somente para o canal de cor R
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3.4 Ambiente MVS

A técnica de classificacdo utilizada neste trabalho é a MVS (Méaquina de Vetor de
Suporte), em que a arquitetura da rede usada esta exibida na Figura 3.7. Nota-se nesta figura
que sdo usados 10 elementos de entrada, sendo atribuido, para cada um, o valor do elemento
do vetor de caracteristicas correspondente a seu nimero. Na camada oculta ou intermediaria,
ha um numero de neurénios igual ao numero de exemplos de treinamento representada pela
letra N, o que facilita a convergéncia da rede [42, 44]. A funcdo de mapeamento da rede
(nucleo ou kernel) utilizada foi a Gaussiana.

4 1 > K(X,X1)

W»
Vetor de 2 >® > O—L’
U saida

caracterfsticas <
de entrada

Saidas

lineares
K 10 > K(X!XN)
Unidade de
entrada de Camada oculta de tamanho
tamanho 10 igual ao nimero de exemplos

de Treinamento

Figura 3.7: Arquitetura da MVS utilizada neste trabalho

Para avaliar a exatiddo do método proposto, é separada uma parte das imagens (seus
vetores de caracteristicas) para o treinamento e outra parte para realizar os testes. Vale
ressaltar que, na fase de treinamento, para cada entrada existe uma saida correspondente,
conhecida como abordagem supervisionada de treinamento, sendo esta identificada com o
valor 1 para especificar que o elemento faz parte da classe ou -1, para definir que o elemento
nao faz parte da classe. Esta foi a forma de implementacdo da MVS utilizada neste trabalho,
em que utiliza apenas uma rede.

Quando € necessario classificar um elemento entre duas ou mais classes, que € o caso
deste trabalho, é possivel realizar a classificacdo de outra forma. Por exemplo, caso seja

necessario classificar um elemento entre duas classes, entdo, serd criado um sistema de
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classificagdo que ird conter duas redes, sendo uma para cada classe. Cada rede é treinada
independentemente da outra. A Figura 3.8 exemplifica o processo de classificagdo, sendo R1
a rede treinada pertencente a classe 1 e R2 a rede treinada referindo-se a classe 2. Para realizar
a classificacdo, 0 mesmo elemento percorrera as duas redes, gerando dois nimeros: o nl da
R1 e n2 da R2. Caso a variavel resposta nl for mais proximo de 1, do que a varidvel de
resposta n2, entdo o elemento foi classificado pertencente a classe 1, sendo seré classificado
como n2. Desse modo, o0 elemento sempre sera classificado pertencente a classe cujo nimero
obtido for mais proximo do numero 1, que € a resposta ideal para identificar que o elemento

pertencente a classe, como foi especificado na fase de treinamento.

R1 R2

nl n2

Figura 3.8: Exemplo do sistema de classificagdo MVS entre duas classes

Quando existe mais de duas classes, serdo avaliados qual dentre todos os resultados

mais se aproximam do nimero 1, sendo este considerado pertencente a classe.

3.5 Uso da MVS para Classificagdo de Imagens

O processo de classificacdo foi dividido em duas etapas diferentes, sendo a primeira
responsavel em rotular se a imagem da folha esta sadia (SA) ou lesionada (LE). A segunda
sera realizada somente entre os trés tipos de patdgenos (RA, MA e AS), em que uma imagem
sera identificada como pertencente a uma dessas doencas. Dessa forma, foi possivel encontrar

o melhor descritor (vetor de caracteristicas) que representou cada classe.
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3.5.1 Descricdo da Etapa de Classificacdo entre as Classes SA e LE

Nesta etapa, foi criado um sistema de classificagdo MVS, composto por duas redes,
em que uma refere-se a classe SA e a outra a classe LE. Na Tabela 3.2, é exibida a relagéo de
imagens que foram utilizadas para treinamento e teste dessa etapa, tendo, no total, 420
imagens, sendo 210 pertencentes a cada classe (folhas sadias e lesionadas). Para cada classe,
105 imagens foram usadas para compor o vetor de carateristicas, para realizar o treinamento e

105 foram usadas para 0s testes.

Tabela 3.2: Relacdo de imagens que séo utilizadas para o treinamento e teste no sistema de
classificagdo MVS entre as classes SAe LE

Etapa 1 de classificacao
Imagens Sadias | Lesionadas Total
Amostras 105 105 210
Teste 105 105 210
Total 210 210 420

Com a pretensdo de encontrar o vetor de caracteristicas que melhor represente a
separacdo dessas classes, foram criados 108 sistemas de classificagdo MVS diferentes, sendo
estes originados da combinacdo dos nove canais e dos doze coeficientes wavelets. Os

resultados estéo exibidos no capitulo de resultados na secdo 4.1.1, deste trabalho.

3.5.2 Descricdo da Etapa de Classificacdo entre as Classes RA, MA e AS

Nesta etapa, foi criado um sistema de classificacdo MVS, composto por trés redes. A
primeira rede refere-se a classe RA, a segunda a classe MA e a terceira a classe AS. Na
Tabela 3.3, € exibida a relacdo de imagens que sao utilizadas para treinamento e teste dessa
etapa, tendo, no total, 210 imagens, sendo 70 pertencentes a cada classe (RA, MA e AS). Para
cada classe, 35 imagens sdo usadas para compor o vetor de carateristicas, para realizar o

treinamento e 35 séo usadas para os testes.
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Tabela 3.3: Relacéo de imagens que séo utilizadas para o treinamento e teste no sistema de
classificagdo MVS entre as classes RA, MA e AS

Etapa 2 de Classificacao
Imagens RA MA AS Total
Amostras 35 35 35 105
Teste 35 35 35 105
Total 70 70 70 210

Com a pretensdo de encontrar o vetor de caracteristicas que melhor represente a
separacdo dessas classes, foram criados 108 sistemas de classificagdo MVS diferentes, sendo
estes originados da combinagdo dos nove canais e dos doze coeficientes das wavelets. Os

resultados estdo exibidos na se¢éo 4.1.2, deste trabalho.

3.6 Escolha da MVS de Melhor Desempenho

Na secdo 4.1, sdo exibidas as porcentagens de acertos dos 108 vetores de
caracteristicas entre as classes SA e LE, seguidas da porcentagem de acertos entre as classes
RA, MA e AS. A importancia dessa fase, nesta pesquisa, foi identificar o vetor de
caracteristicas que melhor representasse, primeiramente, as duas classes SA e LE, depois, as
classes RA, MA e AS. Portanto, foram observados os resultados dos testes e 0os melhores séo
listados na Tabela 3.4, na qual € exibido o nome da classe, o canal, o coeficiente e a
porcentagem de acerto. Entre as classes SA e LE, o melhor vetor de caracteristicas que
separou as duas classes foi no canal H, usando a wavelet VVai24, em que, na classe AS, atingiu
96,2% de acerto e, na LE, 100% de acerto. Estes resultados foram extraidos da Tabela 4.4. Na
classe MA, o melhor resultado foi no canal 13b, nos coeficientes Coil2, Sym16, em que
atingiu 97,1% de acertos, foram obtidos estes resultados da Tabela 4.17. Para a classe RA,
atingiram-se 88,6% de acertos, utilizando o vetor de caracteristicas do canal H e da wavelet
Dau4, resultado retirado na Tabela 4.13. Nesta mesma tabela, foi visto que a classe AS obteve
o melhor resultado, atingindo, também, 88,6% de precisdo, no canal H, porém o coeficiente

foi a wavelet Bey18.



Tabela 3.4: Melhores resultados obtidos entre as classes

. Porcentagem
Nome da Classe Canal Coeficiente de Acerto
SA H Vai24 96,2%
LE H Vai24 100%
MA 13b Coil2 e Sym16 97,1%
RA H Dau4 88,6%
AS H Beyl18 88,6%
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3.7 Processo de Treinamento e de Teste Usando a MVS

Na secdo anterior, foram identificados os melhores descritores para cada classe.
Portanto, nesta secdo, € descrita a metodologia para compor o sistema final de classificagéo,
em que se criou uma estrutura usando MVS que combina os melhores resultados para cada
classe. A estrutura do sistema de classificacdo esta ilustrada de forma simplificada na Figura
3.9, em que, primeiramente, a imagem da folha sera rotulada entre SA e LE. Caso indique que
a imagem pertenca a classe LE, entdo, a imagem ira passar pela segunda fase, a qual a
imagem percorrera os outros trés sistemas MA ou “ndo MA”, RA ou “ndo RA”, AS ou “ndo
AS”. Depois de realizado este processo, a imagem do sistema de classificacdo faz o
diagnodstico final, em que classifica a imagem entre uma das classes SA, MA, RA, AS ou ndo
pertencente a nenhuma das classes. Este processo de classificacdo sera detalhado no decorrer

deste capitulo.

[ Imagem ]
:

\

(o ) (msore|[(on ) (rsonn) [ 5 | [rses)

Figura 3.9: Estrutura simplificada do sistema geral de classificacéo




47

3.7.1: Estrutura Geral de Classificagdo

Na Figura 3.10, esta ilustrada a estrutura geral de classificacdo. Observa-se que
foram criados quatro sistemas de classificacdo diferentes, um para cada classe. Cada sistema
foi treinado e testado com os melhores vetores de caracteristicas, conforme discutidos na
secdo 3.5. As descricOes desta figura séo feitas em cada sistema de classificacdo, sendo estes,

relacionados na Figura 3.10.

~

/ SISTEMA 1

SA LE

\_ )
\

l@ Res=0

/ SISTEMA 2 \ / SISTEMA 3 \ K SISTEMA 4 \

nao MA ndao RA nao AS

MA RA AS RA MA AS AS RA MA

\_ _/ DN

/

Figura 3.10: Estrutura geral de classificagdo
- Sistema 1
O Sistema 1 refere-se ao sistema de classificagdo MVS que objetiva separar as

imagens de folhas em sadias e lesionadas. Para isso, foram criadas duas redes, a SA e a LE,
ambas treinadas e testadas com o canal H, aplicando a wavelet Vai4, conforme exibidos na
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Tabela 3.5. Nesta tabela, sdo também exibidas as relagcdes de imagens utilizadas, totalizadas
em 420 imagens, destas, 210 pertencem a cada classe (SA e LE). Para cada classe, 105
imagens foram usadas para os testes e 105 para o treinamento. Durante o teste, quando a
imagem for classificada como SA, entdo, sera retornado como resposta o numero 1, de acordo
com a indicacdo da seta que esta ligada a rede sadia direcionada para o nimero de resposta 1.
Quando a imagem for classificada como LE, a mesma imagem percorrera 0s outros trés

sistemas (Sistema 2, Sistema 3 e Sistema 4).

Tabela 3.5: Relacéo dos canais utilizados para constituir o conjunto de vetores de
caracteristicas e das imagens que sdo utilizadas para o treinamento e teste no Sistema 1.

Sistema 1 de classificacdo
Canal H
Coeficiente | Vai4
Imagens Sadias | Lesionadas Total
Amostras 105 105 210
Teste 105 105 210
Total 210 210 420

- Sistema 2

O vetor de caracteristicas da imagem ira percorrer o Sistema 2 quando for
classificada como LE no Sistema 1. O Sistema 2 refere-se ao sistema de classificagdo MVS
que objetiva separar as imagens de folhas lesionadas com MA, da “ndo MA” (RA e AS). Para
isso, foram criadas trés redes, cada uma treinada com o conjunto de vetores de caracteristicas
pertencente a sua classe (MA, RA e AS), no canal 13a, aplicando a wavelet Coifl2, sendo
seus dados exibidos na Tabela 3.6. Nesta tabela, sdo tambem exibidas as relacdes de imagens
utilizadas, totalizadas em 210 imagens, destas, 70 pertencem a cada classe (MA, RA e AS).
Para cada classe, 35 imagens foram usadas para os testes e 35 para o treinamento.

Durante o teste, quando a imagem for classificada como sendo da classe MA, entdo,
sera retornado como resposta 0 nimero de resposta 2, de acordo com a indicacdo da seta que
estd ligada a rede MA direcionada para o numero 2. Vale ressaltar que, neste sistema de
classificagdo, o objetivo é distinguir as imagens lesionadas por MA das outras, por isso,
quando a imagem for classificada como pertencente a RA ou AS, seré retornado o nimero 0,
significando que a imagem ndo pertence a classe MA.
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Tabela 3.6: Relacéo dos canais utilizados para constituir o conjunto de vetores de
caracteristicas e das imagens que sdo utilizadas para o treinamento e teste no Sistema 2.
Sistema 2 de classificagdo

Canal 13b
Coeficiente | Coil2
Imagens MA RANao MAAS Total
Amostras 35 35 35 105
Teste 35 35 35 105
Total 70 70 70 210

- Sistema 3

O vetor de caracteristicas da imagem ira percorrer o Sistema 3 quando for
classificada como LE no Sistema 1. O Sistema 3 refere-se ao sistema de classificagdo MVS
que objetiva separar as imagens de folhas lesionadas com RA, das ndo RA (MA e AS). Para
isso, foram criadas trés redes, cada uma treinada com o conjunto de vetores de caracteristicas
pertencentes a sua classe (RA, MA e AS), no canal H, aplicando o wavelet Dau4, sendo seus
dados exibidos na Tabela 3.7. Nesta tabela, s&o também exibidas as relagdes de imagens
utilizadas, totalizadas em 210 imagens, destas, 70 pertencem a cada classe (RA, MA e AS).
Para cada classe, 35 imagens foram usadas para os testes e 35 para o treinamento.

Durante o teste, quando a imagem for classificada como sendo da classe RA, entdo,
sera retornado como resposta 0 numero de resposta 3, de acordo com a indicacao da seta que
estd ligada a rede RA direcionada para o numero 3. Vale ressaltar que, neste sistema de
classificacdo o objetivo é distinguir as imagens lesionadas por RA das outras, por isso,
quando a imagem for classificada como pertencente a MA ou AS retornou 0, definindo que a
imagem nado pertence a classe RA.

Tabela 3.7: Relacdo dos canais utilizados para constituir o conjunto de vetores de
caracteristicas e das imagens que sdo utilizadas para o treinamento e teste no Sistema 3.
Sistema 3 de classificacdo
Canal H
Coeficiente | Dau4

Imagens RA v ANao RA AS Total
Amostras 35 35 35 105
Teste 35 35 35 105
Total 70 70 70 210




50

- Sistema 4

O vetor de caracteristicas da imagem ird percorrer o Sistema 4 quando for
classificada como LE no Sistema 1. O Sistema 4 refere-se ao sistema de classificacdo MVS
que objetiva separar as imagens das folhas lesionadas com AS, das “ndo AS” (MA e RA).
Para isso, foram criadas trés redes, cada uma treinada com o conjunto de vetores de
caracteristicas pertencentes a sua classe (AS, MA e RA), no canal H, aplicando a wavelet
Bey18, sendo seus dados exibidos na Tabela 3.8. Nesta tabela, sdo também exibidas as
relagdes de imagens utilizadas, totalizadas em 210 imagens, destas, 70 pertencem a cada
classe (AS, MA e RA). Para cada classe, 35 imagens foram usadas para os testes e 35 para o
treinamento.

Durante o teste, quando a imagem for classificada como sendo da classe AS, entéo,
sera retornada como resposta 0 nimero 4, de acordo com a indicacdo da seta que esta ligada a
rede AS direcionada para o numero de resposta 4. Vale ressaltar que, neste sistema de
classificacdo, o objetivo é distinguir as imagens lesionadas por AS das outras, por isso,
quando a imagem for classificada como pertencente a MA ou RA retornara 0, definindo que a
imagem ndo pertence a classe AS.

Tabela 3.8: Relacdo dos canais utilizados para constituir o conjunto de vetores de
caracteristicas e das imagens que sdo utilizadas para o treinamento e teste no Sistema 4.
Sistema 4 de classificagdo

Canal H
Coeficiente | Beyl8
Imagens AS MANao AS Ra Total
Amostras 35 35 35 105
Teste 35 35 35 105
Total 70 70 70 210

3.7.2: Composicdo dos Vetores de Caracteristicas para Realizar os Testes

Depois de desenvolvido o sistema de classificacdo MVS, sera discorrido nesta secdo
a forma como foram constituidos os conjuntos vetores de caracteristicas para realizar os
testes. A Figura 3.11 faz uma representacdo da composi¢do de um conjunto de vetores de

caracteristicas, em que é constituido por 210 linhas, sendo, cada linha um descritor de uma
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imagem, composta por 10 colunas, correspondentes a energia das dez sub-bandas da
decomposicdo da imagem pela wavelet até o terceiro nivel, a qual a sua descricdo esta na
secdo 3.3 deste trabalho. Nota-se ainda, na Figura 3.11, que o vetor possui 105 imagens de
folhas sadias e 105 imagens de folhas lesionadas, sendo estas agrupadas pelos patdgenos MA,
RA e AS, contendo 35 imagens cada um. As 105 primeiras linhas do conjunto de vetores de
caracteristicas referem-se a classe SA. As linhas 106 a 140 correspondem aos descritores para
os testes da MA; as linhas 141 a 175 referem-se a classe RA e as linhas 176 a 210 pertencem

a classe AS.
Ve
img 1 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
img 2 1 2 3 4 5 6 7 8 9 | 10
SA < . — — — — :
. img 105 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
4 img106 | 1 | 2 | 3 | 4 | 5 [ &6 | 7 | 8 | 9 | 10
MA < H : : : : : : : : :
g img 140 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
— =
img 141 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
LE < RA < : : : : : : : : : : i
. img175 | 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
img 176 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
AS L : : : : : : : : : :
\_ | _img210 | 1 2 3 4 5 6 7 8 9 | 10
Figura 3.11: Representacdo de um conjunto de vetores de caracteristicas utilizado na fase de

testes

Foi exemplificada a composicdo de um conjunto de vetores de caracteristicas para
realizar os testes, porém, foram criados 4 conjuntos de vetores, um para cada sistema de
classificagéo, sendo estes, identificados como Vetl, Vet2, Vet3 e Vet4. Para melhor explicar
cada um desses vetores, foram dispostos os seus dados na Tabela 3.9, em que sdo mostrados o
nome do vetor, a classe a que pertence, o canal em que foi obtido e o0 nome da wavelet
aplicada. O Vetl foi utilizado no Sistema 1 de classificagdo MVS, que tem a fungdo de definir
para cada vetor de caracteristicas, encontra-se “sadio” ou ndo. Os seus descritores foram
obtidos com o0 mesmo tipo de canal e da wavelet do Sistema 1 de classificacdo MVS, sendo
utilizados, para sua aquisicdo, o canal H e a wavelet Vai24. Da mesma forma, séo
constituidos os outros vetores, sendo o Vet2 utilizado no Sistema 2 de classificacdo MVS,
constituidos a partir do canal 13b e da wavelet Coil2, cujo objetivo € identificar as imagens
pertencentes a classe MA. O Vet3 foi utilizado no Sistema 3 de classificacdo MVS,
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constituidos a partir do canal H e da wavelet Dau4, tendo como meta identificar as imagens
pertencentes a classe RA e, por fim, o Vet4 foi utilizado para classificar os elementos da AS,
utilizado no Sistema 4 de classificagdo MVS, também constituido pelo canal H, mas a wavelet
utilizada foi a Bey18.

Tabela 3.9: Descricdo dos vetores de caracteristicas

Nome do Vetor S'St“%”?a d? Canal Coeficiente
Classificacao
Vetl Sistema 1 H Vai24
Vet2 Sistema 2 I13b Coil2
Vet3 Sistema 3 H Dau4
Vet4 Sistema 4 H Bey18

3.7.3: Descrigdo dos Vetores que Armazenaram os Resultados

Descritos o sistema geral de classificacdo e a composi¢do dos quatro conjuntos de
vetores de caracteristicas, sera exposta nesta secdo a forma de obtencdo dos resultados. Vale
ressaltar que, cada conjunto de vetores de caracteristicas terd& um vetor de resposta, cuja
quantidade de posicdes € igual ao niumero de linhas dos vetores de caracteristicas (210
posicOes), em que cada posicdo deste vetor foi inserido o valor de resposta de cada linha
(vetor de caracteristicas). Desta forma, foram quatro vetores de respostas criados, sendo
identificados como Resl, Res2, Res3 e Res4. Na Tabela 3.10, sdo exibidos os nomes dos
vetores de respostas, 0s nomes dos conjuntos de vetores de caracteristicas, os sistemas de
classificagdes de redes MVS utilizados, os tipos de respostas e as descricdes dos tipos de
respostas. O Resl armazenou a resposta obtida de cada vetor de caracteristicas do Vetl, em
que foi armazenado o numero 1, quando a imagem foi classificada pertencente a classe SA e
pelo nimero 0 quando a imagem pertence a classe LE. O Res2 foi utilizado para armazenar
resposta dos vetores de caracteristicas do Vet2, a qual € identificada uma imagem pertencente
a classe MA, armazenando, como resposta, 0 niUmero 2 e, caso contrario, € armazenado 0
namero O para esta imagem. No Res3, foi armazenado o resultado obtido das imagens do
Vet3, em que foi definido para o resultado, a atribuicdo do nimero 3, quando a imagem for
classificada como sendo RA e pelo nimero 0 quando ndo for classificada como RA. No Res4,
foram atribuidos os resultados gerados dos vetores de caracteristicas do Vet4, em que foi
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definido para armazenar o numero 4, quando identificada esta imagem pertencente a classe

AS e pelo nimero 0 quando ndo pertencente.

Tabela 3.10: Descri¢do dos vetores de respostas

Vetor de Vetor de Sistema de | Tipos de Descricio da Resposta
Resposta |caracteristicas| Classificagdo | Respostas ¢ b
Resl Vetl Sistemal 1 quando class!f!cado como SA
0 quando classificado como LE
. 2 quando classificado como MA
Res2 Vet2 Sistema2 0 quando classificado como ndo MA
Res3 Vet3 Sistemnas 3 quando class!f!cado como R~A
0 quando classificado como ndo RA
Resd Vetd Sisternad 4 quando class!f!cado como A~S
0 quando classificado como ndo AS

3.7.4: Forma de Obtencéo da Tabela de Resultados a Partir do Conjunto de Vetores de
Caracteristicas

Nesta secdo, sdo descritos os procedimentos que foram utilizados para obter os
resultados de cada vetor de resposta. Esses resultados séo exibidos na Tabela 4.19.

Para explanacdo dos testes, sera feito uso novamente da Figura 3.10, para melhor
compreensdo desta etapa. Para auferir os resultados, primeiramente, foi utilizado o vetor de
caracteristicas Vetl, em que cada vetor de caracteristicas de uma imagem percorreu o Sistema
1 de classificagcdo MVS, a qual foi armazenado no vetor de resposta Resl o resultado dessa
classificacdo, sendo atribuido o nimero 1, quando rotulado que a imagem pertence a classe
SA e atribuido o nimero 0 para a classe LE. Quando o vetor de caracteristicas da imagem for
classificado como SA, nessa mesma posicao, foi atribuido o valor O para os outros vetores de
resposta (Res2, Res3 e Res4). Por exemplo, ao observar imagem 1 da Tabela 4.19, na coluna
Resl, o nimero estd 1. Isto significa que a imagem foi classificada como SA, entdo,
automaticamente 0s, outros vetores de respostas Res2, Res3 e Res4, nesta mesma posi¢do da
imagem, receberam o nimero 0.

Quando uma imagem do vetor de resposta Resl retornar 0 (imagem considerada
lesionada), ela ird percorrer o Sistema 2, Sistema 3 e Sistema 4 de classificacdo MVS,
conforme ilustrado na Figura 3.10, em que as setas ligadas a resposta da rede LE estdo
direcionadas para cada um desses sistemas de classificagdo MVS.
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Depois que um vetor de caracteristicas de uma imagem foi classificado sendo LE,
esse vetor sera substituido pelo vetor de caracteristicas Vet2 de mesma posicao, ou seja, caso
a imagem 1 seja classificada como lesionada, sera obtido o vetor de caracteristicas da imagem
1 do conjunto de vetores de caracteristicas Vet2. Isto se deve, porque o vetor de caracteristicas
deve ser obtido do mesmo canal e coeficiente do Sistema de classificagdo MVS que foi
treinado. Vale lembrar que cada sistema de classificacdo usado neste trabalho é treinado com
a combinacédo de canal e wavelet diferente. Portanto, esse mesmo procedimento ocorreu toda
vez que o teste, para a mesma imagem, for realizado em outro sistema de classificagdo MVS.

O vetor de caracteristicas, ao percorrer o Sistema 2 de classificacdo MVS, foi obtida
uma posicdo do vetor resultado Res2, em que esta armazenado o diagnéstico das imagens
pertencentes a classe MA, identificadas com o nimero 2 e pelo nimero 0 quando nao
classificada como MA. Depois de percorrido o Sistema 2, esse vetor de caracteristicas passou
pelo Sistema 3, em que foram detectadas as imagens classificadas como RA, em que foi
atribuido o vetor de resposta Res3, o nimero 3 para as imagens classificadas como RA e pelo
namero 0 quando ndo classificadas. O mesmo ocorre no Sistema 4 de classificagdo MVS, em
que a imagem é classificada pertencente a classe AS, atribuida ao vetor de resposta Res4, o
namero 4 e, quando ndo pertencente, foi atribuido o nimero 0. Os resultados dos vetores de
respostas Resl, Res2, Res3 e Res4 estdo exibidos na Tabela 4.19, na coluna correspondente

ao seu nome.

3.8 Consideracgdes Finais

Com esta avaliacdo pode-se escolher o conjunto que apresentou melhor desempenho
para cada caso de identificacdo de doencas foliares no algodoeiro.
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CAPITULO 4 - RESULTADOS DOS TESTES COM A MVS

Neste capitulo, sdo exibidas as porcentagens de acertos dos 108 vetores de
caracteristicas para distinguir uma imagem sendo pertencente a classe SA ou LE e dos 108
vetores de caracteristicas para classificacdo de uma imagem entre as classes RA, MA e AS.
Depois, sdo descritas as metodologias adotadas para compor o sistema final de classificacao,
os resultados obtidos, os critérios utilizados para a classificacdo final em que, rotula uma
imagem como sendo pertencente a classe SA, MA, RA, AS ou pertencente a nenhuma das
classes. E por fim, sdo exibidos os resultados finais da classificacdo, seguida de uma breve
exibicdo dos resultados obtidos por outros autores em outros cultivares.

4.1 Resultados da Classificagdo MVS

Nesta secdo, sdo exibidas as porcentagens de acertos dos 108 vetores de
caracteristicas em que, foi encontrado o melhor vetor de caracteristicas que distinguiu as
imagens entre as classes SA e LE. Depois séo exibidas as porcentagens de acertos dos 108
vetores de caracteristicas das classes RA, MA e AS.
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4.1.1 Exibicao dos Resultados da Etapa de Classificacdo entre as Classes SA e LE

Com a pretensdo de encontrar o vetor de caracteristicas que melhor represente a
separacdo das classes SA e LE, foram criados 108 sistemas de classificacdo MVS diferentes,
sendo estes originados da combinagdo dos nove canais e dos doze coeficientes wavelets. A
seguir, serdo exibidas as tabelas que possuem porcentagens de acertos, seguidas de seus
graficos.

Na Tabela 4.1, é exibida a relacdo de acertos do canal R, obtida em cada wavelet,
para as classes SA e LE. Nota-se que a melhor porcentagem de acerto para a classe SA foi
94,3% atingido pela wavelet de Haar e o melhor resultado da classe LE foi na wavelet Coi30
e Dau34 com 75,2% de acertos. Para melhor visualizacdo desta tabela, € exibido o seu gréafico
na Figura 4.1, em que o eixo X refere-se aos coeficientes das wavelets e o eixo y refere-se a
taxa de porcentagem de acerto, que pode variar entre 0% e 100%.

Tabela 4.1: Relacdo de acertos do canal R de cada wavelet utilizada neste trabalho
CanalR
Classe | Bey18| Coil2 | C0i30 | Dau4 | Daul4 | Dau34 | Dau64 | Dau76 | Haar | Sym8 | Sym16 | Vai24
SA |83,8%85,7% | 84,8% | 86,7% | 86,7% | 84,8% | 84,8% | 84,8% | 94,3% | 86,7% | 85,7% |84,8%
LE |71,4%|70,5% | 75,2% | 72,4% | 72,4% | 75,2% | 70,5% | 70,5% | 69,5% | 69,5% | 66,7% |73,3%

Resultado Obtido pelo Canal R
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Figura 4.1: Grafico referente a porcentagem de acertos do canal R obtido em cada wavelet
utilizada neste trabalho

Na Tabela 4.2, é exibida a relacdo de acertos do canal G, obtida em cada wavelet,
para as classes SA e LE. Nota-se que a melhor porcentagem de acerto para a classe SA foi
80% atingido pela wavelet de Haar e o melhor resultado da classe LE foi na wavelet Vai24
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com 79% de acertos. Para melhor visualizagdo desta tabela, € exibido o seu grafico na Figura

4.2, em que o eixo X refere-se aos coeficientes das wavelets e o eixo y refere-se a taxa de
porcentagem de acerto, que pode variar entre 0% e 100%.

Tabela 4.2: Relacdo de acertos do canal G de cada wavelet utilizada neste trabalho

Canal G
Classe | Bey18| Coil2 | C0i30 | Dau4 | Daul4 | Dau34 | Dau64 | Dau76 | Haar | Sym8 | Sym16 | Vai24
SA [75,2%|76,2% | 75,2% | 76,2% | 73,3% | 73,3% | 76,2% | 76,2% | 80,0% | 79,0% | 73,3% | 77,1%
LE |[77,1%|75,2% | 75,2% | 72,4% | 77,1% | 75,2% | 78,1% | 78,1% | 69,5% | 73,3% | 73,3% | 79,0%
Resultado Obtido pelo Canal G
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Figura 4.2: Grafico referente a porcentagem de acertos do canal G obtido em cada wavelet

Na Tabela 4.3, é exibida a relacdo de acertos do canal B, obtida em cada wavelet,

utilizada neste trabalho

para as classes SA e LE. Nota-se que a melhor porcentagem de acerto para a classe SA foi

79% atingido pela wavelet de Dau4 e o melhor resultado da classe LE foi na wavelet Coil2

com 72,4% de acertos. Para melhor visualizacdo desta tabela, é exibido o seu grafico na

Figura 4.3, em que 0 eixo x refere-se aos coeficientes das wavelets e o0 eixo y refere-se a taxa
de porcentagem de acerto, que pode variar entre 0% e 100%.

Tabela 4.3: Relacdo de acertos do canal B de cada wavelet utilizada neste trabalho

Canal B
Classe | Bey18| Coil2 | C0i30 | Dau4 | Daul4 | Dau34 | Dau64 | Dau76 | Haar | Sym8 | Sym16 | Vai24
SA [78,1% |76,2% | 75,2% | 79,0% | 77,1% | 77,1% | 78,1% | 78,1% | 75,2% | 75,2% | 76,2% | 78,1%
LE |71,4%|72,4%|67,6%|71,4% | 68,6% | 70,5% | 69,5% | 69,5% | 69,5% | 71,4% | 65,7% | 70,5%
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Resultado Obtido pelo Canal B
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Figura 4.3: Grafico referente a porcentagem de acertos do canal B obtido em cada wavelet
utilizada neste trabalho

Na Tabela 4.4, é exibida a relacdo de acertos do canal H, obtida em cada wavelet,
para as classes SA e LE. Nota-se que os resultados mais promissores ocorreram neste canal,
em que a melhor porcentagem de acerto para a classe SA foi 97,1% atingido pela wavelet de
Sym8 e o melhor resultado da classe LE foi na wavelet Vai24 com 100% de acertos. Para
melhor visualizacdo desta tabela, é exibido o seu grafico na Figura 4.4, em que 0 eixo X
refere-se aos coeficientes das wavelets e o eixo y refere-se a taxa de porcentagem de acerto,
que pode variar entre 0% e 100%.

Tabela 4.4: Relacdo de acertos do canal H de cada wavelet utilizada neste trabalho

CanalH
Classe | Bey18| Coil2 | C0i30 | Dau4 | Daul4 | Dau34 | Dau64 | Dau76 | Haar | Sym8 | Sym16 | Vai24
SA 192,4%95,2% | 94,3% | 93,3% | 90,5% | 96,2% | 96,2% | 96,2% | 94,3% | 97,1% | 91,4% | 96,2%
LE [99,0% |99,0% |99,0% | 96,2% | 99,0% | 99,0% | 96,2% | 96,2% | 99,0% | 97,1% | 98,1% | 100,0%
Resultado Obtido pelo Canal H
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Figura 4.4: Grafico referente a porcentagem de acertos do canal H obtido em cada wavelet

utilizada neste trabalho
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Na Tabela 4.5, é exibida a relacdo de acertos do canal S, obtida em cada wavelet,
para as classes SA e LE. Nota-se que a melhor porcentagem de acerto para a classe SA foi
84,8% atingido pela wavelet de Haar e o melhor resultado da classe LE foi também na
wavelet Haar com 73,3% de acertos. Para melhor visualizagdo desta tabela, é exibido o seu
grafico na Figura 4.5, em que o eixo X refere-se aos coeficientes das wavelets e o eixo y

refere-se a taxa de porcentagem de acerto, que pode variar entre 0% e 100%.

Tabela 4.5: Relacdo de acertos do canal S de cada wavelet utilizada neste trabalho
Canal S
Classe | Bey18| Coil2 | C0i30 | Dau4 | Daul4 | Dau34 | Dau64 | Dau76 | Haar | Sym8 | Sym16 | Vai24
SA | 79,0% | 79,0% | 80,0% | 82,9% | 81,9% | 80,0% | 78,1% | 78,1% | 84,8% | 81,9% | 78,1% |81,9%
LE |[65,7%69,5% | 67,6% | 61,0% | 65,7% | 64,8% | 63,8% | 63,8% | 73,3% | 66,7% | 62,9% | 61,9%

Resultado Obtido pelo Canal S
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Figura 4.5: Grafico referente a porcentagem de acertos do canal S obtido em cada wavelet
utilizada neste trabalho

Na Tabela 4.6, € exibida a relacdo de acertos do canal V, obtida em cada wavelet,
para as classes SA e LE. Nota-se que a melhor porcentagem de acerto para a classe SA foi
79% atingido pela wavelet de Coil2 e o melhor resultado da classe LE foi também na wavelet
Coil2 com 84,8% de acertos. Para melhor visualizacdo desta tabela, é exibido o seu gréfico
na Figura 4.6, em que o eixo x refere-se aos coeficientes das wavelets e o eixo y refere-se a
taxa de porcentagem de acerto, que pode variar entre 0% e 100%.

Tabela 4.6: Relacdo de acertos do canal V de cada wavelet utilizada neste trabalho
Canal v
Classe | Bey18| Coil2 | C0i30 | Dau4 | Daul4 | Dau34 | Dau64 | Dau76 | Haar | Sym8 | Sym16 | Vai24
SA | 75,2% | 79,0% | 74,3% | 75,2% | 75,2% | 74,3% | 75,2% | 75,2% | 75,2% | 77,1% | 73,3% |74,3%
LE [80,0% | 84,8% | 79,0% | 78,1% | 79,0% | 79,0% | 79,0% | 79,0% | 74,3% | 81,0% | 75,2% |79,0%
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Resultado Obtido pelo Canal V
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Figura 4.6: Grafico referente a porcentagem de acertos do canal V obtido em cada wavelet
utilizada neste trabalho

Na Tabela 4.7, é exibida a relacdo de acertos do canal 13a, obtida em cada wavelet,
para as classes SA e LE. Nota-se que a melhor porcentagem de acerto para a classe SA foi
86,7% atingido pela wavelet de Haar e o melhor resultado da classe LE foi também na
wavelet Haar com 75,2% de acertos. Para melhor visualizacdo desta tabela, é exibido o seu
grafico na Figura 4.7, em que 0 eixo X refere-se aos coeficientes das wavelets e o eixo y

refere-se a taxa de porcentagem de acerto, que pode variar entre 0% e 100%.

Tabela 4.7: Relacdo de acertos do canal 13a de cada wavelet utilizada neste trabalho
Canal I3a
Classe | Bey18| Coil2 | C0i30 | Dau4 | Daul4 | Dau34 | Dau64 | Dau76 | Haar | Sym8 | Sym16 | Vai24
SA [65,7% | 78,1% | 68,6% | 84,8% | 67,6% | 66,7% | 65,7% | 65,7% |86,7% | 70,5% | 63,8% | 64,8%
LE |71,4%|61,0% | 66,7% | 64,8% | 66,7% | 69,5% | 69,5% | 69,5% | 75,2% | 69,5% | 72,4% | 68,6%

Resultado Obtido pelo Canal I3a
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Figura 4.7: Gréfico referente a porcentagem de acertos do canal 13a obtido em cada wavelet
utilizada neste trabalho
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Na Tabela 4.8, € exibida a relacdo de acertos do canal 13b, obtida em cada wavelet,
para as classes SA e LE. Nota-se que a melhor porcentagem de acerto para a classe SA foi
77,1% atingido pela wavelet de Haar e o melhor resultado da classe LE foi também na
wavelet Haar com 88,6% de acertos. Para melhor visualizacdo desta tabela, é exibido o seu
grafico na Figura 4.8, em que o eixo X refere-se aos coeficientes das wavelets e o0 eixo y

refere-se a taxa de porcentagem de acerto, que pode variar entre 0% e 100%.

Tabela 4.8: Relacdo de acertos do canal 13b de cada wavelet utilizada neste trabalho
Canal I13b
Classe | Bey18| Coil2 | C0i30 | Dau4 | Daul4 | Dau34 | Dau64 | Dau76 | Haar | Sym8 | Sym16 | Vai24
SA |69,5% | 71,4% | 67,6% | 71,4% | 67,6% | 72,4% | 73,3% | 73,3% | 77,1%| 73,3% | 72,4% | 68,6%
LE |76,2%|76,2% | 76,2% | 77,1% | 75,2% | 78,1% | 73,3% | 73,3% | 88,6% | 75,2% | 70,5% |74,3%

Resultado Obtido pelo Canal I3b
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Figura 4.8: Gréfico referente a porcentagem de acertos do canal 13b obtido em cada wavelet
utilizada neste trabalho
Na Tabela 4.9, é exibida a relacdo de acertos dos Niveis de Cinza da imagem, obtida
em cada wavelet, para as classes SA e LE. Nota-se que a melhor porcentagem de acerto para a
classe SA foi 81% atingido pelas wavelets de Sym8 e Vai24 e o melhor resultado da classe
LE foram nas wavelets de Dau4 e Haar com 68,6% de acertos. Para melhor visualizagdo desta
tabela, é exibido o seu grafico na Figura 4.9, em que o eixo X refere-se aos coeficientes das

wavelets e o0 eixo y refere-se a taxa de porcentagem de acerto, que pode variar entre 0% e
100%.



62

Tabela 4.9: Relacdo de acertos dos Niveis de Cinza de cada wavelet utilizada neste trabalho
Niveis de Cinza

Classe | Bey18| Coil2 | C0i30 | Dau4 | Daul4 | Dau34 | Dau64 | Dau76 | Haar | Sym8 | Sym16 | Vai24

SA | 79,0% | 80,0%|79,0% | 77,1% | 79,0% | 79,0% | 77,1% | 77,1% | 76,2% | 81,0% | 78,1% |81,0%

LE |[65,7%|67,6% |61,9% | 68,6% | 61,0% | 62,9% | 62,9% | 62,9% | 68,6% | 65,7% | 61,0% | 61,9%

Resultado Obtido pelos Niveis de Cinza
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Figura 4.9: Gréfico referente a porcentagem de acertos dos Niveis de Cinza obtida em cada
wavelet utilizada neste trabalho

4.1.2 Exibicao dos Resultados Obtidos da Etapa de Classificacdo entre as Classes RA,
MA e AS

Com a pretensdo de encontrar o vetor de caracteristicas que melhor represente a
separacdo dessas classes, foram criados 108 sistemas de classificagdo MVS diferentes, sendo
estes originados da combinacdo dos nove canais e dos doze coeficientes das wavelets. A
sequir, serdo exibidas as tabelas que possuem porcentagens de acertos, seguidas de seus
graficos.

Na Tabela 4.10, é exibida a relacdo de acertos do canal R, obtida em cada wavelet,
para as classes RA, MA e AS. Nota-se que a melhor porcentagem de acerto para a classe RA
foi 74,3% nas wavelets Dau64 e Dau76. A melhor porcentagem de acerto da classe MA foi
obtida nas wavelets Dau4, Haar e Sym16, com a porcentagem de acerto de 71,4%. Na classe
AS atingiu no maximo de 54,3% de acerto na wavelet Sym8. Para melhor visualizacdo desta
tabela, é exibido o seu gréafico na Figura 4.10, em que o0 eixo x refere-se aos coeficientes

wavelets e o0 eixo y refere-se a taxa de porcentagem de acerto, que pode variar entre 0% e
100%.



Tabela 4.10: Relacdo de acertos do canal R de cada wavelet utilizada neste trabalho
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CanalR
Classe | Bey18| Coil2 | C0i30 | Dau4 | Daul4 | Dau34 | Dau64 | Dau76 | Haar | Sym8 | Sym16 | Vai24
RA | 71,4% | 71,4% | 71,4% | 71,4% | 71,4% | 71,4% | 74,3% | 74,3% | 62,9% | 71,4% | 71,4% | 71,4%
MA |65,7% |57,1% | 62,9% | 71,4% | 68,6% | 68,6% | 62,9% | 62,9% | 71,4% | 62,9% | 71,4% | 62,9%
AS | 48,6% |51,4% | 48,6% | 51,4% | 48,6% | 45,7% | 48,6% | 48,6% | 45,7% | 54,3% | 48,6% | 45,7%
Resultado Obtido pelo Canal R
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Figura 4.10: Gréfico referente a porcentagem de acertos do canal R obtido em cada wavelet

utilizado neste trabalho

Na Tabela 4.11, é exibida a relacdo de acertos do canal G, obtida em cada wavelet,

para as classes RA, MA e AS. Nota-se que a melhor porcentagem de acerto para a classe RA

foi 62,9% em todas as wavelets, exceto nas de Dau4 e Haar. A melhor porcentagem de acerto

da classe MA foi obtida nas wavelets Coi30 e Dau34, com a porcentagem de acerto de 77,1%.

Na classe AS atingiu em todas as wavelets a porcentagem de acerto inferior a 50%. Para

melhor visualizacdo desta tabela, é exibido o seu grafico na Figura 4.11, em que 0 eixo X

refere-se aos coeficientes wavelets e o eixo y refere-se a taxa de porcentagem de acerto, que

pode variar entre 0% e 100%.

Tabela 4.11: Relacdo de acertos do canal G de cada wavelet utilizada neste trabalho

Canal G

Classe

Bey18

Coil2

Coi30

Dau4

Daul4

Dau34

Dau64

Dau76

Haar

Sym8

Syml6

Vai24

RA

62,9%

62,9%

62,9%

60,0%

62,9%

62,9%

62,9%

62,9%

51,4%

62,9%

62,9%

62,9%

MA

74,3%

71,4%

77,1%

68,6%

74,3%

77,1%

74,3%

74,3%

68,6%

68,6%

74,3%

71,4%

AS

42,9%

48,6%

40,0%

42,9%

40,0%

45,7%

45,7%

45,7%

40,0%

42,9%

45,7%

42,9%
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Figura 4.11: Gréfico referente a porcentagem de acertos do canal G obtido em cada wavelet

utilizado neste trabalho

Na Tabela 4.12, é exibida a relacdo de acertos do canal B, obtida em cada wavelet,

para as classes RA, MA e AS. Nota-se que a melhor porcentagem de acerto para a classe RA
foi 80% nas wavelets Coi30, Daul4, Dau34, Dau64, Dau76 e Vai24. A melhor porcentagem

de acerto da classe MA foi obtida na wavelet Bey18, com a porcentagem de acerto de 74,3%.

Na classe AS atingiu em todas as wavelets a porcentagem de acerto inferior a 43%. Para

melhor visualizacdo desta tabela, é exibido o seu gréafico na Figura 4.12, em que 0 eixo X

refere-se aos coeficientes wavelets e o eixo y refere-se a taxa de porcentagem de acerto, que

pode variar entre 0% e 100%.

Tabela 4.12: Relacdo de acertos do canal B de cada wavelet utilizada neste trabalho

Canal B

Classe | Bey18

Coil2

Coi30

Dau4

Daul4

Dau34

Dau64

Dau76

Haar

Sym8

Sym16

Vai24

RA

77,1%

74,3%

80,0%

77,1%

80,0%

80,0%

80,0%

80,0%

74,3%

77,1%

77,1%

80,0%

MA

74,3%

65,7%

71,4%

68,6%

71,4%

71,4%

71,4%

71,4%

71,4%

71,4%

65,7%

71,4%

AS

40,0%

42,9%

40,0%

34,3%

40,0%

37,1%

40,0%

40,0%

31,4%

42,9%

42,9%

37,1%
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Figura 4.12: Gréfico referente a porcentagem de acertos do canal B obtido em cada wavelet

utilizado neste trabalho

Na Tabela 4.13, é exibida a relacdo de acertos do canal H, obtida em cada wavelet,

para as classes RA, MA e AS. Nota-se que 0s resultados mais promissores pertencem a esse

canal, em que a melhor porcentagem de acerto para a classe RA foi 88,6% na wavelet Dau4.

A melhor porcentagem de acerto da classe MA foi obtida nas wavelets Dau64, Dau76 e Syms,
com a porcentagem de acerto de 71,4%. Na classe AS atingiu no maximo de 88,6% de acerto

na wavelet Beyl18. Para melhor visualizacdo desta tabela, é exibido o seu gréfico na Figura

4.13, em que o eixo x refere-se aos coeficientes wavelets e o eixo y refere-se a taxa de

porcentagem, que pode variar entre 0% e 100%.

Tabela 4.13: Relacdo de acertos do canal H de cada wavelet utilizada neste trabalho

CanalH

Classe

Bey18

Coil2

Coi30

Dau4

Daul4

Dau34

Dau64

Dau76

Haar

Sym8

Sym16

Vai24

RA

60,0%

68,6%

68,6%

88,6%

65,7%

62,9%

60,0%

60,0%

77,1%

80,0%

65,7%

71,4%

MA

68,6%

65,7%

68,6%

65,7%

68,6%

68,6%

71,4%

71,4%

68,6%

71,4%

68,6%

68,6%

AS

88,6%

80,0%

82,9%

77,1%

80,0%

80,0%

82,9%

82,9%

68,6%

71,4%

85,7%

82,9%
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Figura 4.13: Gréfico referente a porcentagem de acertos do canal H obtido em cada wavelet

utilizado neste trabalho

Na Tabela 4.14, é exibida a relacdo de acertos do canal S, obtida em cada wavelet,

para as classes RA, MA e AS. Nota-se que em todas as wavelets de todas as classes obtiveram

os resultados inferiores a 50%, exceto na classe AS nas wavelets Coil2 e Sym8, que atingiu

54,3% de acertos, considerada uma porcentagem baixa, comparadas aos outros resultados

apresentacdo anteriormente. Para melhor visualizacdo desta tabela, é exibido o seu gréafico na

Figura 3.22, em que o eixo X refere-se aos coeficientes wavelets e o eixo y refere-se a taxa de

porcentagem de acerto, que pode variar entre 0% e 100%.

Tabela 4.14: Relacdo de acertos do canal S de cada wavelet utilizada neste trabalho

Canal S

Classe

Bey18

Coil2

Coi30

Dau4

Daul4

Dau34

Dau64

Dau76

Haar

Sym8

Syml6

Vai24

RA

42,9%

34,3%

45,7%

40,0%

45,7%

42,9%

42,9%

42,9%

34,3%

34,3%

45,7%

42,9%

MA

45,7%

42,9%

45,7%

42,9%

45,7%

45,7%

45,7%

45,7%

42,9%

45,7%

42,9%

45,7%

AS

45,7%

54,3%

45,7%

48,6%

48,6%

45,7%

45,7%

45,7%

42,9%

54,3%

42,9%

45,7%
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Figura 4.14: Gréfico referente a porcentagem de acertos do canal S obtido em cada wavelet

utilizado neste trabalho

Na Tabela 4.15, é exibida a relacdo de acertos do canal V, obtida em cada wavelet,

para as classes RA, MA e AS. Nota-se que a melhor porcentagem de acerto para a classe RA
foi 60% nas wavelets Bey18, Dau4, Daul4, Dau34, Dau64 e Dau76. A melhor porcentagem

de acerto da classe MA foi obtida na wavelet de Haar, com a porcentagem de acerto de

71,4%. Na classe AS atingiu em todas as wavelets a porcentagem de acerto inferior a 46%.

Para melhor visualizacdo desta tabela, é exibido o seu grafico na Figura 4.15, em que 0 eixo X

refere-se aos coeficientes wavelets e o eixo y refere-se a taxa de porcentagem de acerto, que

pode variar entre 0% e 100%.

Tabela 4.15: Relacdo de acertos do canal V de cada wavelet utilizada neste trabalho

Canal vV

Classe

Bey18

Coil2 | Coi30 | Dau4 | Daul4 | Dau34 | Dau64 | Dau76 | Haar

Sym8

Sym16

Vai24

RA

60,0%

57,1%|57,1%| 60,0% | 60,0% | 60,0% | 60,0% | 60,0% |48,6%

57,1%

57,1%

57,1%

MA

65,7%

68,6% | 62,9% | 65,7% | 68,6% | 68,6% | 65,7% | 65,7% | 71,4%

65,7%

65,7%

62,9%

AS

37,1%

34,3% | 40,0% | 40,0% | 37,1% | 45,7% | 42,9% | 42,9% | 25,7%

42,9%

34,3%

45,7%
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Figura 4.15: Gréfico referente a porcentagem de acertos do canal V obtido em cada wavelet

utilizado neste trabalho

Na Tabela 4.16, é exibida a relacdo de acertos do canal 13a, obtida em cada wavelet,

para as classes RA, MA e AS. Nota-se que a melhor porcentagem de acerto para a classe RA

foi 65,7% nas wavelets Haar, Sym8 e Vai24. A melhor porcentagem de acerto da classe MA

foi obtida na wavelet Haar, com a porcentagem de acerto de 91,4%. Na classe AS atingiu no

maximo de 80% de acerto na wavelet Sym16. Para melhor visualizacdo desta tabela, é exibido

o0 seu grafico na Figura 4.16, em que o eixo x refere-se aos coeficientes wavelets e 0 eixo y

refere-se a taxa de porcentagem de acerto, que pode variar entre 0% e 100%.

Tabela 4.16: Relacdo de acertos do canal 13a de cada wavelet utilizada neste trabalho

Canal I3a

Classe | Bey18

Coil2

Coi30

Dau4

Daul4

Dau34

Dau64

Dau76

Haar

Sym8

Syml6

Vai24

RA

48,6%

62,9%

57,1%

54,3%

48,6%

60,0%

51,4%

51,4%

65,7%

65,7%

45,7%

65,7%

MA

85,7%

80,0%

88,6%

82,9%

88,6%

85,7%

85,7%

85,7%

91,4%

80,0%

82,9%

85,7%

AS

71,4%

65,7%

77,1%

71,4%

77,1%

74,3%

74,3%

74,3%

71,4%

62,9%

80,0%

74,3%




Porcentagem de Acertos

100,0%
90,0%
80,0%
70,0%
60,0%
50,0%
40,0%
30,0%
20,0%
10,0%

0,0%

Resultado Obtido pelo Canal I3a

:_7"’ﬁ\ A /r*‘v‘L

Bey18

Coil2

Coi30
Dau4

Daul4d

< < ©
o (e} ~
=} =} >
[1°] [1°] (1]
a a o
Wavelet

Haar

Sym8

Sym16

Vai24

== RA
== MA

AS

69

Figura 4.16: Gréfico referente a porcentagem de acertos do canal 13a obtido em cada wavelet

utilizado neste trabalho

Na Tabela 4.17, € exibida a relacdo de acertos do canal I3b, obtida em cada wavelet,

para as classes RA, MA e AS. Nota-se que a melhor porcentagem de acerto para a classe RA

foi 62,9% na wavelet Haar. A melhor porcentagem de acerto de todos os testes foi neste canal

para a classe MA, em que foi obtida nas wavelets Coil2 e Sym16, com a porcentagem de

acerto de 97,1%. Na classe AS atingiu no maximo de 77,1% de acerto na wavelet Sym16.

Para melhor visualizacdo desta tabela, é exibido o seu gréafico na Figura 4.17, em que 0 eixo X

refere-se aos coeficientes wavelets e o eixo y refere-se a taxa de porcentagem de acerto, que

pode variar entre 0% e 100%.

Tabela 4.17: Relacdo de acertos do canal 13b de cada wavelet utilizada neste trabalho

Canal 13b

Classe

Bey18

Coil2

Coi30

Dau4

Daul4

Dau34

Dau64

Dau76

Haar

Sym8

Sym16

Vai24

RA

54,3%

60,0%

57,1%

57,1%

57,1%

48,6%

51,4%

51,4%

62,9%

57,1%

51,4%

60,0%

MA

91,4%

97,1%

91,4%

94,3%

94,3%

91,4%

91,4%

91,4%

94,3%

91,4%

97,1%

88,6%

AS

65,7%

51,4%

71,4%

71,4%

71,4%

65,7%

68,6%

68,6%

65,7%

65,7%

77,1%

68,6%
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Figura 4.17: Gréfico referente a porcentagem de acertos do canal 13b obtido em cada wavelet

utilizado neste trabalho

Na Tabela 4.18, € exibida a relacdo de acertos nos Niveis de Cinza, obtida em cada

wavelet, para as classes RA, MA e AS. Nota-se que a melhor porcentagem de acerto para a

classe RA foi obtidas em todas wavelets a porcentagem entre 60% e 62,9%. A melhor

porcentagem de acerto da classe MA foi obtida nas wavelets Beyl8, Coil2, Dau64, Dau76 e

Sym16, com a porcentagem de acerto de 74,3%. Na classe AS atingiu em todas as wavelets a

porcentagem de acerto inferior a 49%. Para melhor visualizagdo desta tabela, € exibido o seu

grafico na Figura 4.18, em que o eixo X refere-se aos coeficientes wavelets e o eixo y refere-se

a taxa de porcentagem de acertos, que pode variar entre 0% e 100%.

Tabela 4.18: Relacdo de acertos nos Niveis de Cinza de cada wavelet utilizada neste trabalho

Niveis de Cinza

Classe

Bey18

Coil2

Coi30

Dau4

Daul4

Dau34

Dau64

Dau76

Haar

Sym8

Sym16

Vai24

RA

62,9%

60,0%

62,9%

60,0%

62,9%

62,9%

62,9%

62,9%

60,0%

62,9%

62,9%

62,9%

MA

74,3%

74,3%

68,6%

71,4%

71,4%

68,6%

74,3%

74,3%

68,6%

71,4%

74,3%

68,6%

AS

48,6%

45,7%

48,6%

48,6%

48,6%

45,7%

42,9%

42,9%

45,7%

45,7%

48,6%

48,6%
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Figura 4.18: Gréfico referente a porcentagem de acertos nos Niveis de Cinza obtido em cada
wavelet utilizado neste trabalho

4.2 Resultados do Sistema Final de Classificacéo

Nesta secdo, sdo dadas as explicacdes dos critérios utilizados para realizar a
classificagéo final entre as classes, sendo exibidos na Tabela 4.19. Nesta tabela, estéo listados
0 numero, a classe, 0s vetores dos resultados Resl, Res2, Res3 e Res4 (descri¢do da forma de
sua obtencdo foi dada na secéo 3.7.3); e a coluna classificacdo de todas as imagens que foram
utilizadas para os testes, bem como o canal, o coeficiente wavelet e o sistema de classificagéo
utilizado para obtengdo do diagnostico final de classificacdo. Os detalhes desta tabela serdo
dados no decorrer desta secao.

Uma informacgdo muito importante da Tabela 4.19 é a coluna classificacéo, pois nela
esta o resultado final da classificacdo de todas as imagens. Séo cinco diagndsticos diferentes,
em que a imagem pode ser classificada, caso a classificagédo final seja 1, entdo, a imagem foi
classificada pertencente a classe SA, se for 2, a imagem refere-se a classe MA, se for 3, a
imagem foi classificada como RA, se for 4, a imagem refere-se a classe 4 e, se for 5, a
imagem serd classificada como ndo pertencente a nenhuma dessas classes.

Quando a mesma imagem foi classificada como MA e também como RA e/ou AS,
constatou que essa imagem possui maior probabilidade de ser pertencente a classe MA,
devido ao seu estagio inicial de severidade, em que ocasiona a classificacdo incorreta como

pertencente também as outras classes de patdégenos. E quando uma imagem foi classificada



72

pertencente a RA e AS, foi constado que na sua grande maioria refere-se a imagens
pertencentes a classe RA. Desse modo, 0 “desempate” das imagens classificadas em mais de
um patdégeno foi dado pela prioridade para a classe MA, depois para RA e por ultima AS.

Contudo, o processo de classificacdo foi realizado olhando na linha as quatro colunas
Resl a Res4, e foram adotados 0s seguintes critérios para a classificacao:

— Se apenas uma delas for diferente de zero, foi colocado o valor (1, 2, 3 ou 4) na
coluna de classificagéo.

— Bastando a coluna Res2 possuir o numero 2, entdo, foi colocado o valor 2 na
coluna classificagéo.

— Caso a coluna Res3 tenha o nimero 3 e a coluna Res2 seja diferente de 2, foi
colocado o valor 3 na coluna classificagéo.

— Caso todas as colunas tenham zero, foi classificado com o valor 5.

Tabela 4.19: Resultado dos testes obtidos dos conjuntos de vetores de caracteristicas.

Parte 1 de 5.
Ndcleo--> 1 2 3 4 L
Imagem Componente --> H 13B H H 8273':;?%20
Coeficiente -->| Vaidy24 Coifl2 Daub4 Daubl4 3 40U 5’) '
Classe SADIA MA RA AS ’
1 Sadia 1 0 0 0 1
2 Sadia 1 0 0 0 1
3 Sadia 1 0 0 0 1
4 Sadia 1 0 0 0 1
5 Sadia 1 0 0 0 1
6 Sadia 1 0 0 0 1
7 Sadia 1 0 0 0 1
8 Sadia 1 0 0 0 1
9 Sadia 1 0 0 0 1
10 Sadia 1 0 0 0 1
11 Sadia 1 0 0 0 1
12 Sadia 1 0 0 0 1
13 Sadia 1 0 0 0 1
14 Sadia 1 0 0 0 1
15 Sadia 1 0 0 0 1
16 Sadia 1 0 0 0 1
17 Sadia 1 0 0 0 1
18 Sadia 1 0 0 0 1
19 Sadia 1 0 0 0 1
20 Sadia 1 0 0 0 1
21 Sadia 1 0 0 0 1
22 Sadia 0 0 3 0 3
23 Sadia 1 0 0 0 1
24 Sadia 1 0 0 0 1
25 Sadia 1 0 0 0 1
26 Sadia 1 0 0 0 1
27 Sadia 1 0 0 0 1
28 Sadia 1 0 0 0 1




Tabela 4.19: Resultado dos testes obtidos dos conjuntos de vetores de caracteristicas.

Parte 2 de 5.
Ndcleo--> 1 2 3 4 o
imagem | _Componente > H 138 H H 8273':;‘5’3‘19&20
Coeficiente -->| Vaidy24 Coifl2 Daub4 Daubl4 3, 40U né,o),
Classe SADIA MA RA AS
29 Sadia 1 0 0 0 1
30 Sadia 1 0 0 0 1
31 Sadia 1 0 0 0 1
32 Sadia 1 0 0 0 1
33 Sadia 1 0 0 0 1
34 Sadia 1 0 0 0 1
35 Sadia 1 0 0 0 1
36 Sadia 1 0 0 0 1
37 Sadia 1 0 0 0 1
38 Sadia 1 0 0 0 1
39 Sadia 1 0 0 0 1
40 Sadia 1 0 0 0 1
41 Sadia 1 0 0 0 1
42 Sadia 1 0 0 0 1
43 Sadia 1 0 0 0 1
44 Sadia 1 0 0 0 1
45 Sadia 1 0 0 0 1
46 Sadia 1 0 0 0 1
47 Sadia 1 0 0 0 1
48 Sadia 1 0 0 0 1
49 Sadia 1 0 0 0 1
50 Sadia 1 0 0 0 1
51 Sadia 1 0 0 0 1
52 Sadia 1 0 0 0 1
53 Sadia 1 0 0 0 1
54 Sadia 1 0 0 0 1
55 Sadia 1 0 0 0 1
56 Sadia 1 0 0 0 1
57 Sadia 1 0 0 0 1
58 Sadia 1 0 0 0 1
59 Sadia 1 0 0 0 1
60 Sadia 1 0 0 0 1
61 Sadia 1 0 0 0 1
62 Sadia 1 0 0 0 1
63 Sadia 1 0 0 0 1
64 Sadia 1 0 0 0 1
65 Sadia 1 0 0 0 1
66 Sadia 1 0 0 0 1
67 Sadia 1 0 0 0 1
68 Sadia 1 0 0 0 1
69 Sadia 1 0 0 0 1
70 Sadia 1 0 0 0 1
71 Sadia 0 0 3 0 3
72 Sadia 1 0 0 0 1
73 Sadia 1 0 0 0 1
74 Sadia 1 0 0 0 1
75 Sadia 1 0 0 0 1
76 Sadia 1 0 0 0 1
77 Sadia 1 0 0 0 1
78 Sadia 1 0 0 0 1
79 Sadia 1 0 0 0 1




Tabela 4.19: Resultado dos testes obtidos dos conjuntos de vetores de caracteristicas.

Parte 3 de 5.
Ndcleo--> 1 2 3 4 o
imagem | _Componente > H 138 H H 8273':;‘5’3‘19&20
Coeficiente -->| Vaidy24 Coifl2 Daub4 Daubl4 3 40U né,o),
Classe SADIA MA RA AS ’
80 Sadia 1 0 0 0 1
81 Sadia 1 0 0 0 1
82 Sadia 1 0 0 0 1
83 Sadia 1 0 0 0 1
84 Sadia 1 0 0 0 1
85 Sadia 0 2 0 0 2
86 Sadia 1 0 0 0 1
87 Sadia 1 0 0 0 1
88 Sadia 1 0 0 0 1
89 Sadia 1 0 0 0 1
90 Sadia 1 0 0 0 1
91 Sadia 1 0 0 0 1
92 Sadia 1 0 0 0 1
93 Sadia 0 2 0 0 2
94 Sadia 1 0 0 0 1
95 Sadia 1 0 0 0 1
9% Sadia 1 0 0 0 1
97 Sadia 1 0 0 0 1
98 Sadia 1 0 0 0 1
99 Sadia 1 0 0 0 1
100 Sadia 1 0 0 0 1
101 Sadia 1 0 0 0 1
102 Sadia 1 0 0 0 1
103 Sadia 1 0 0 0 1
104 Sadia 1 0 0 0 1
105 Sadia 1 0 0 0 1
106 MA 0 2 0 0 2
107 MA 0 2 0 0 2
108 MA 0 2 0 0 2
109 MA 0 2 0 0 2
110 MA 0 2 0 0 2
111 MA 0 2 0 4 2
112 MA 0 2 0 0 2
113 MA 0 2 0 0 2
114 MA 0 2 3 0 2
115 MA 0 2 0 0 2
116 MA 0 2 3 0 2
117 MA 0 2 0 4 2
118 MA 0 2 3 0 2
119 MA 0 2 0 4 2
120 MA 0 2 0 4 2
121 MA 0 2 0 0 2
122 MA 0 2 0 0 2
123 MA 0 2 3 0 2
124 MA 0 2 3 4 2
125 MA 0 2 0 0 2
126 MA 0 2 0 0 2
127 MA 0 2 0 0 2
128 MA 0 2 0 0 2
129 MA 0 2 0 0 2
130 MA 0 2 0 0 2




Tabela 4.19: Resultado dos testes obtidos dos conjuntos de vetores de caracteristicas.

Parte 4 de 5.
Ndcleo--> 1 2 3 4 o
imagem | _Componente > H 138 H H 8273':;‘5’3‘19&20
Coeficiente -->| Vaidy24 Coifl2 Daub4 Daubl4 3, 40U né,o),
Classe SADIA MA RA AS
131 MA 0 2 0 4 2
132 MA 0 2 0 0 2
133 MA 0 2 3 0 2
134 MA 0 2 0 0 2
135 MA 0 0 0 0 0
136 MA 0 2 0 0 2
137 MA 0 2 0 0 2
138 MA 0 2 0 0 2
139 MA 0 2 0 0 2
140 MA 0 2 3 0 2
141 RA 0 0 3 0 3
142 RA 0 2 3 0 2
143 RA 0 0 3 0 3
144 RA 0 0 3 0 3
145 RA 0 0 3 0 3
146 RA 0 0 3 0 3
147 RA 0 0 3 0 3
148 RA 0 0 3 4 3
149 RA 0 0 3 0 3
150 RA 0 0 3 4 3
151 RA 0 0 3 0 3
152 RA 0 0 0 4 4
153 RA 0 0 3 4 3
154 RA 0 0 3 0 3
155 RA 0 0 0 4 4
156 RA 0 0 3 0 3
157 RA 0 0 3 0 3
158 RA 0 0 3 4 3
159 RA 0 0 0 4 4
160 RA 0 0 3 0 3
161 RA 0 0 3 4 3
162 RA 0 0 0 4 4
163 RA 0 0 3 0 3
164 RA 0 0 3 0 3
165 RA 0 0 3 4 3
166 RA 0 0 3 4 3
167 RA 0 0 3 0 3
168 RA 0 0 3 0 3
169 RA 0 0 3 4 3
170 RA 0 2 3 0 2
171 RA 0 0 3 0 3
172 RA 0 0 3 0 3
173 RA 0 2 3 0 2
174 RA 0 0 3 0 3
175 RA 0 0 3 0 3
176 AS 0 0 0 4 4
177 AS 0 0 3 4 3
178 AS 0 0 0 0 0
179 AS 0 0 3 4 3
180 AS 0 0 0 4 4
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Tabela 4.19: Resultado dos testes obtidos dos conjuntos de vetores de caracteristicas.

Parte 5 de 5.
Ndcleo--> 1 2 3 4 o
imagem | _Componente > H 138 H H 8273':;‘5"”‘19&20
Coeficiente -->| Vaidy24 Coifl2 Daub4 Daubl4 3 40U né,o),
Classe SADIA MA RA AS ’
181 AS 0 0 0 4 4
182 AS 0 0 0 4 4
183 AS 0 0 3 4 3
184 AS 0 0 0 4 4
185 AS 0 0 0 4 4
186 AS 0 0 0 4 4
187 AS 0 0 0 4 4
188 AS 0 0 0 4 4
189 AS 0 2 0 4 2
190 AS 0 2 0 0 2
191 AS 0 2 0 4 2
192 AS 0 0 0 4 4
193 AS 0 0 0 4 4
194 AS 0 0 0 4 4
195 AS 0 0 0 4 4
196 AS 0 0 0 4 4
197 AS 0 0 0 4 4
198 AS 0 0 0 4 4
199 AS 0 0 0 4 4
200 AS 0 0 0 4 4
201 AS 0 0 3 0 3
202 AS 0 0 0 4 4
203 AS 0 0 0 4 4
204 AS 0 0 3 4 3
205 AS 0 0 0 4 4
206 AS 0 0 0 4 4
207 AS 0 0 0 4 4
208 AS 0 0 0 4 4
209 AS 0 0 0 4 4
210 AS 0 2 0 0 2

4.3 Analise dos Resultados

Observando a coluna de classificacdo da tabela 4.19, a partir das 210 imagens,
constatou-se que foram classificadas corretamente o total de 188 imagens (101 imagens SA,
34 imagens MA, 28 imagens RA e 25 imagens AS) correspondendo a um pouco mais de
89,5% de acerto geral do sistema.

Para a classe sadia, na classificagdo de 105 imagens, constatou-se que 101 foram
classificadas corretamente. Na Tabela 4.20, é exibida a porcentagem de classificacdo das
imagens “Sadias” para cada diagndstico. Nota-se na tabela que 96,2% das imagens foram
classificadas corretamente, 3,8% sdo de falsos positivos em que, 1,9% foram classificadas
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como pertencente a classe Mancha Angular, 1,9% foram classificadas como RA, nenhuma

imagem foi classificada como pertencente a classe AS e a nenhuma das classes.

Tabela 4.20: Resultados dos testes, em que 105 imagens “Sadias” foram classificadas como:

SA Falso Positivo
MA RA AS NENHUMA
96,2% 1,9% 1,9% 0,0% 0,0%

Para a classe Mancha Angular, na classificacdo de 35 imagens, constatou-se que 34
foram classificadas corretamente. Na Tabela 4.21, é exibida a porcentagem de classificacdo
das imagens “Mancha Angular” para cada diagnostico. Nota-se na tabela que 97,1% das
imagens foram classificadas corretamente e apenas 2,9% s@o de falso positivo em que, a
imagem foi classificada como néo pertencente a nenhuma das classes. Para as outras classes

(SA, RA e AS), nenhuma imagem foi classificada.

Tabela 4.21: Resultados dos testes, em que 35 imagens “Mancha Angular” foram
classificadas como:

MA Falso Positivo
SA RA AS NENHUMA
97,1% | 0,0% 0,0% 0,0% 2,9%

Para a classe Ramularia, na classificacdo de 35 imagens, constatou-se que 28 foram
classificadas corretamente. Na Tabela 4.22, é exibida a porcentagem de classificacdo das
imagens “Ramularia” para cada diagndstico. Nota-se na tabela que 80% das imagens foram
classificadas corretamente, 20% foram de falso positivo, em que 8,6% foram classificadas
como sendo MA, 11,4% foram classificadas sendo AS e nenhuma imagem foi classificada

como sadia ou nenhuma das classes.

Tabela 4.22: Resultados dos testes, em que 35 imagens “Ramularia” foram classificadas
como:

Falso Positivo
SA MA AS NENHUMA
80,0% | 0,0% 8,6% 11,4% 0,0%

RA

Para a classe Mancha de Ascochyta, na classificagdo de 35 imagens, constatou-se que
25 foram classificadas corretamente. Na Tabela 4.23, é exibida a porcentagem de
classificagdo das imagens “Mancha de Ascochyta” para cada diagndstico. Nota-se na tabela
que 71,4% das imagens foram classificadas corretamente e 29,6% foram de falso positivo,
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sendo 11,4% classificadas como MA, 14,3% classificadas RA, 2,9% classificadas como nao
pertencentes a nenhuma das classes e nenhuma imagem foi classificada como pertencente a

classe SA.

Tabela 4.23: Resultados dos testes, em que 35 imagens “Mancha de Ascochyta” foram
classificadas como:

Falso Positivo
SA MA RA NENHUMA
71,4% | 0,0% 11,4% | 14,3% 2,9%

AS

Como observado na coluna SA das tabelas 4.11, 4.12 e 4.13, nota-se que nenhuma
imagem das folhas lesionadas foi classificada como sadia, entdo, conclui-se que as 105
imagens lesionadas com os patégenos Mancha Angular, Ramularia e Mancha de Ascochyta
foram classificadas como lesionadas, atingindo 100% de acerto na separagdo das imagens
lesionadas e consequentemente com 0% de falso positivo.

4.4 Resultados Obtidos por Outros Autores em Trabalhos Correlatos

Foram encontrados quatro trabalhos que fazem a classificagdo de doengas em
plantas, sendo estes descritos abaixo:

— Huang [8] fez a classificacdo de quatro classes de orquideas. Uma classe refere-se
a folha sadia e as outras trés classes referem-se a tipos de doencas: podriddo bacteriana,
mancha bacteriana marrom e podriddo negra. Neste trabalho, os testes foram realizados
somente com imagens de folhas lesionadas, em que foram usadas para o treinamento 145
imagens e para os testes foram 144 imagens. Destas imagens de teste 97,2% foram
classificadas corretamente como sendo lesionadas. A média de acertos na classificacdo entre
as trés doengcas foi de 89,6%.

— Abdullah [12] desenvolveu dois modelos de RNA, para classificagdo de trés
doencas foliares da seringueira. O sistema desenvolvido utilizou 600 amostras, para realizar o
treinamento e 200 amostras para os testes da RNA. Os testes foram feitos somente com
imagens de um tipo das doencas. Os resultados, neste trabalho, mostraram que a rede reduzida
produziu cerca de 70% na precisdo de diagnésticos e a outra rede obteve 80% de acertos dos
diagnosticos entre as trés doengas.
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— Meunkaewjinda [15] propds um sistema hibrido, para distinguir doencas da folha
da uva. Este trabalho divide-se em trés partes principais: segmentacao da cor da folha da uva,
segmentacéo das doencas foliares e analise e classificacdo de doengas. Foram utilizadas 1478
imagens para realizar o treinamento e 115 imagens para realizar os testes. A classificacdo é
feita em trés classes: doenca verrugose, ferrugem e nenhuma doenca. Foram obtidos 86,03%
de acertos da classificacdo das imagens entre essas trés classes.

— Phadikar [25] descreveu quatro RNAs, sendo cada uma delas treinada de forma
diferente. O objetivo de seu trabalho foi identificar dois tipos de doengas do arroz, brusone e
mancha marrom. Foram utilizadas 300 imagens para 0s treinamentos e a mesma quantidade
para os testes das quatro redes. Entre as RNAs, o melhor resultado apresentado foi de 92% de

acertos.
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CAPITULO 5 - CONCLUSOES

O trabalho em questdo apresentou um sistema de classificagdo para identificar
automaticamente a existéncia ou ndo de patégenos, por meio de imagens de 6rgdos foliares do
algodoeiro. Além de classificar qual dos trés tipos de patégenos (RA, MA e AS) esta
causando a lesdo, o sistema realiza a discriminacdo de uma imagem ndo pertencente a
nenhuma das classes.

A maior dificuldade deste trabalho foi compor um vetor de caracteristicas que
representasse cada classe, pois 0 banco de imagens utilizado é muito heterogéneo, com
tamanho, brilho, contraste e resolucdes diferentes.

Para resolver este problema, foi calculada a energia da transformada wavelet de cada
sub-banda formada pela decomposicdo da imagem até o terceiro nivel, para compor o vetor de
caracteristicas. Com o propoésito de encontrar o melhor descritor para cada classe, foram
desenvolvidos 108 vetores de caracteristicas diferentes, a partir da decomposi¢do da imagem
nos canais R, G, B, H, S, V, I3A, 13B e no nivel de cinza da imagem, e das wavelets Bey18,
Coil2, Coi30, Dau4, Daul4, Dau34, Dau64, Dau76, Haar, Sym8, Sym16 e Vai24.

Depois dos vetores de caracteristicas constituidos, eles passaram pelo sistema de
classificacdo. A técnica de classificacdo utilizada foi a MVS, que vem apresentado resultados
mais promissores comparados a outros tipos de algoritmos de aprendizado, como as RNAS
[42, 43]. Foi utilizada a abordagem de aprendizado supervisionado e a fungdo Gaussiana para
realizar mapeamento da rede (ntcleo ou kernel).

Com base nos resultados obtidos, o vetor de caracteristicas composto, partindo do
canal H e da wavelet Vai24, foi o melhor classificador para distinguir as imagens folhas
sadias com 96,2% de acerto e 100% de acerto para as imagens “lesionadas”. Entre as trés

classes de patdgenos, os melhores resultados encontrados para a classe MA foi 97,1% de
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acertos obtidos do canal 13b e nas wavelets Coil2 e Sym16. Para as classes RA e AS foram
atingidos 88,6% de acertos, ambas no canal H, porém na RA, foi aplicada a wavelet Dau4 e,
na classe AS, foi utilizada a wavelet Bey18.

Observa-se dos resultados que o canal H foi o melhor canal para a extracdo de
caracteristicas para distinguir todas as classes, com excec¢do da classe MA, em que o canal que
melhor a representou foi o 13b.

Os melhores vetores de caracteristicas foram utilizados no sistema de classificacao
final, cuja classificagéo foi realizada de forma encadeada, em que a imagem sera classificada
primeiramente como sadia, seguidas das classes MA, RA, AS e nenhuma das classes. Desta
forma, a classificacdo final obteve 96,2% de acertos para a classe SA, 97,1% de acertos para a
classe MA, 80% de acertos para a classe RA e 71,4% de acertos para AS.

Outro fator relevante, desenvolvido neste trabalho, foi a realizagdo dos estudos com a
cotonicultura, pois, durante a revisdo bibliografica, ndo foi encontrada nenhuma pesquisa que
realizasse trabalhos nesta mesma linha. O que foi encontrado foram trabalhos em outras
culturas, como o de Huang [8], em que fez quatro diagnésticos diferentes (“sadia” e entre trés
doencas) da seringueira, em que atingiu 97,2% para as folhas lesionadas e a média geral de
acertos foi de 89,6%, porém os testes foram realizados somente com folhas lesionadas. No
trabalho de Abdullah [12], fez-se a classificacdo de trés classes de patdgenos da seringueira,
em que seu melhor resultado de classificagdo foi de 80%, sendo os testes realizados com
somente um tipo de patégeno. O trabalho de Meunkaewjinda [15] possui trés tipos de
diagndsticos (entre duas doencas e nenhuma doenca) da uva, em que atingiu 86,3% de
acertos. Foram utilizadas, para o treinamento da rede, 1478 imagens. Phadikar [25] fez seu
trabalho sobre a cultura do arroz, que atingiu 92% de acertos na classificacdo de doengas,
porém foram utilizadas somente duas classes para a classificacéo.

Contudo, conclui-se que, em relacdo as outras culturas, o presente trabalho
apresentou melhores resultados, visto que se utilizou uma pequena quantidade de amostras
para realizar o treinamento da rede MVS, por ter criado descritores que representassem cada
classe, mesmo que o banco de imagens utilizado tenha sido heterogéneo, por realizar a
classificacdo com uma quantidade maior de diagndsticos, sendo cinco tipos diferentes (SA,
MA, RA, AS e nenhuma das classes), obtendo uma porcentagem consideravel, com pouco

mais de 89,5% na classificacdo geral da quantidade de acertos.



82

Trabalhos Futuros

No propdsito de evoluir o processo de classificagdo e melhorar a identificacdo das
imagens de folhas do algodoeiro, podem ser consideradas algumas melhorias no método
desenvolvido. Com o objetivo de deixar o banco de imagens mais homogéneo, poderiam ser
aplicados filtros de suavizagdo, como o filtro gaussiano, para reduzir ou eliminar os possiveis
ruidos na imagem. Para melhorar a precisdo dos resultados entres as classes lesionadas,
poderiam ser aplicados métodos de limiarizacdo automatico, como o método Otsu e método
do Vale, ou métodos de crescimento de regido por fusdo ou watershed, para identificar a
melhor técnica que realiza a segmentacdo das regides lesionadas da imagem, para serem
aplicadas as wavelets somente nas regides que realmente devam ser analisadas. Realizar
testes com outros coeficientes e suporte das wavelets, como o de Gabor, Morlet e Meyer, com

0 intuito de identificar um descritor que melhor represente as classes.
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