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RESUMO

Segundo a Embrapa (2013), o Brasil é o segundo maior produtor de soja do mundo, atras
apenas nos Estados Unidos. Safra apos safra, a producdo e a area plantada do Brasil vem
crescendo, entretanto, fatores climéaticos e doengas da cultura vém afetando as lavouras,
impedindo um crescimento ainda maior, e causando perdas para os agricultores. A ferrugem
asiatica, causada pelo fungo Phakopsora pachyrhizi, € uma doenca foliar, considerada uma
das doencas de maior importancia na atualidade, devido ao grande potencial de perdas. A
ferrugem asiatica pode ser confundida com outras doencas na soja, como o Crestamento
Bacteriano, a Mancha Parda e a Pustula Bacteriana, devido as aparéncias visuais semelhantes.
Deste modo, O presente estudo teve por objetivo desenvolver um aplicativo para dispositivos
moveis que utilizam a plataforma Android, para realizar o reconhecimento automatico dos
indices de severidade da ferrugem asiatica da soja, para auxiliar no diagndstico precoce e por
consequéncia, auxiliar na tomada de decisdo quanto ao manejo e controle da doenca. Para
isto, foram utilizadas técnicas de Processamento Digital de Imagens (PDI) e Redes Neurais
Artificiais (RNA). Primeiramente, foram coletadas aproximadamente 3 mil folhas de soja em
campo, onde cerca de 2 mil foram aproveitadas. Entdo elas foram separadas por indices de
severidade, fotografadas em ambiente controlado, e ap6s isto foram processadas com o
objetivo de eliminar ruidos e o fundo das imagens. A fase de filtragem do pré-processamento
consistiu nos filtros da mediana, filtro Gaussiano, transformacao para escala de cinza, detector
de bordas Canny, dilatacdo, find e drawcontours, e por fim o recorte da folha. Apoés isto,
foram extraidas as caracteristicas de cor e textura das imagens, que foram as médias R, G e B,
Variancia também para os trés canais R, G e B, Segundo Momento Angular, Entropia,
Contraste, Homogeneidade, Correlacao e por fim, o Grau de Severidade previamente sabido.
Com estes dados, foi realizado o treinamento de uma RNA através do simulador de redes
neurais BrNeural. Durante o treinamento, pardmetros como quantidade de niveis de
severidade e quantidade de neurbnios da camada oculta foram alterados. Ap6s o treinamento,
foi escolhida a arquitetura de rede que deu melhor resultado, com 78,86% de acerto para o
algoritmo Resilient-propagation. Esta rede foi salva em um objeto e inserida no aplicativo,
pronta para ser utilizada com dados novos. Assim, o aplicativo tira a foto da folha de soja e
faz a filtragem da imagem adquirida. Apds isto, extrai as caracteristicas e manda internamente
para a rede neural treinada, que analisa e informa a severidade. Ainda, opcionalmente é
possivel ver um mapa georreferenciado da propriedade, com as severidades identificadas por
pequenos quadrados coloridos, representando cada um, um indice diferente.

Palavras-chave: BRNeural; Back-propagation; Resilient-propagation; Inteligéncia Artificial;
Viséo Artificial; OpenCuv.



ABSTRACT

According to Embrapa (2013), Brazil is the world's second largest soy producer just after the
United States. Season after season, the production and planted area in Brazil is growing,
however, climatic factors and crop diseases are affecting plantation, preventing further
growth, and causing losses to farmers. Asian rust caused by Phakopsora pachyrhizi, is a foliar
disease, considered one of the most important diseases at present, because of the potential for
loss. Asian rust can be mistaken for other diseases in soybeans, such as Bacterial Blight, a
Stain Brown and Bacterial Pustule, due to similar visual appearances. Thus, the present study
aimed to develop an application for mobile devices using the Android platform to perform
automatic recognition of the Asian soybean rust severity indices to assist in the early
diagnosis and therefore assist in decision-making as the management and control of the
disease. For this, was used techniques of digital image processing (DIP) and Artificial Neural
Networks (ANN). First, around 3.000 soybean leaves were collected in the field, where about
2.000 were harnessed. Then it were separated by severity index, photographed in a controlled
environment, and after that were processed in order to eliminate noise and background
images. Filtering preprocessing phase consisted of median filter, Gaussian filter processing
for gray scale, Canny edge detector, expansion, find and drawcontours, and finally the cut of
leaf. After this was extracted color and texture features of the images, which were the average
R, G and B Variant also for the three channels R, G and B according angular momentum,
entropy, contrast, homogeneity, and finally correlation the severity degree previously known.
With these data, the training was performed an ANN through the neural network simulator
BrNeural. During training, parameters such as number of severity levels and number of
neurons of the hidden layer have changed. After training, was chosen network architecture
that gave better results, with 78.86% accuracy for Resilient-propagation algorithm. This
network was saved in an object and inserted into the application, ready to be used with new
data. Thus, the application takes the soybean leaf picture and filters the acquired image. After
this, it extracts the features and commands internally to the trained neural network, which
analyzes and reports the severity. Still, it is optionally possible to see a georeferenced map of
the property, with the severities identified by small colored squares, each representing a
different index.

Keywords: BRNeural; Back-propagation; Resilient-propagation; Artificial Intelligence;
Artificial Vision; OpenCuv.
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1. INTRODUCAO

O Brasil exerce um importante papel na produgdo agricola mundial, ocupando
posicOes de destaque na producéo de varios alimentos. Dados da Conab (Companhia Nacional
de Abastecimento) apontam que a producdo de grdos no Brasil na safra 2013/2014 atingiu
193,47 milhGes de toneladas, 2,6% superior a obtida na safra 2012/2013, quando atingiu
188,66 milhdes de toneladas, isto é, um ganho de 4,81 milhes de toneladas em relacdo a
safra 2012/2013. O total de area plantada chegou a 56,85 milhdes de hectares, o que significa
uma alta de 6,1%, se comparado a de 53,56 milhdes de hectares da safra 2012/2013, um
aumento de 3,29 milhdes de hectares (CONAB, 2014).

A soja é um dos principais gréos da producdo agricola no Brasil. Segundo a Embrapa
Soja (2013), o pais é o segundo maior produtor mundial dos grédos, onde obteve uma producao
de 81,5 milhdes de toneladas na safra 2012/2013, atras apenas dos Estados Unidos, com uma
producdo de 82,6 milhdes de toneladas no mesmo periodo. O Parana € o segundo estado
brasileiro que mais produz a soja, com 15,9 milhdes de toneladas de producdo, atrds do Mato
Grosso, com 23,5 milhdes de toneladas, na mesma safra. Segundo dados da Conab, na safra
2013/2014 a producdo alcancou 85.65 milhdes de toneladas e area plantada de 30.135 mil
hectares, um aumento de 5,1% da producéo e de 8,7% na area plantada (CONAB, 2014).

Apesar de apresentar altos niveis de producdo, uma das limitacGes da producdo da
soja sdo as doencas, responsaveis por perdas anuais de 15 a 20%, entretanto, ha casos em que
algumas doencas causam perdas de 100% na producdo (EMBRAPA SOJA, 2013).

A ferrugem asiatica, causada pelo fungo Phakopsora pachyrhizi, € uma doenca foliar
que apresenta lesdes de cor marrom claro e escuro, especialmente na parte inferior das folhas
da soja. E uma das doencas de maior importancia na atualidade, devido ao grande potencial de
perdas (EMBRAPA SOJA, 2013).

A ferrugem asiatica pode ter seu diagnoéstico dificultado, pois pode ser confundida
com outras, como o Crestamento Bacteriano, a Mancha Parda e a Pustula Bacteriana, devido
as aparéncias das lesdes serem muito semelhantes. Por vezes, a certeza da doenca é dada pela
constatacdo de pequenas esporulagdes na parte posterior da folha, vista com o auxilio de uma
lupa de 10 a 20 aumentos (EMBRAPA SOJA, 2013).

Segundo a Fundagdo de Apoio a Pesquisa do Corredor de Exportacdo Norte
(FAPCEN, 2014), a Associacdo de Produtores de Soja e Milho de Mato Grosso (Aprosoja)
calcula que os prejuizos causados pela ocorréncia de ferrugem asiatica nas lavouras de soja
em todo pais, chega a US$ 19,7 bilhdes, entre as safras de 2001/2002 a 2010/2011.
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Consideram nos célculos os gastos com controle quimico, perda de produtividade e de
arrecadacdo de impostos. Este prejuizo torna-se expressivo, levando em conta que dados da
CNA (Confederacdo da Agricultura e Pecuaria do Brasil) mostram que o setor agricola
brasileiro deve faturar R$ 298,4 bilhdes em 2014, 8,2% superior a 2013. Deste faturamento, a
receita anual da soja deve crescer para R$ 96,2 bilhGes, ou 10% mais ante 2013 (FAEMG,
2014).

As perdas variam, entre outros fatores, em funcdo da suscetibilidade da cultivar,
épocas de semeadura, condicdes climaticas, da rapidez no diagndstico e tratamento da doenca.
Neste cenario, entre as praticas de manejo e controle da ferrugem asiatica, existem as
aplicagOes preventivas, a rotagdo de culturas e ainda 0 monitoramento da doencga, que alerta
guanto ao risco da doenca em determinadas regides, favorecendo a diminuicdo de perdas
(EMBRAPA SOJA, 2013).

A tecnologia vem evoluindo com o passar do tempo, atuando nas mais diversas areas
do conhecimento. Hoje, é possivel abrir e dar partida em um automdvel sem chave, também ja
é possivel detectar doencas em fetos apenas pelo sangue da mée, muito comum também ver
pessoas pagando contas via celular, e cirurgias sendo realizadas por robds inteligentes. Assim,
sistemas computadorizados passaram a atuar mais frequentemente em todas estas areas. Na
agricultura, a presenca desta tecnologia é notavel. Observa-se a utilizacdo de tratores
automatizados, sistemas para previsibilidade de insumos bem como para apoio meteorol4gico,
sistemas para agricultura de precisdo, entre outros.

Sistemas que fazem processamento de imagens e reconhecimento de padrdes vém
sendo utilizados em areas como ciéncia dos materiais (ALBUQUERQUE et al, 2007),
urbanismo (BOTELHO & CENTENO, 2005) e medicina (VERONEZI et al, 2011), pois
substituem a forma convencional em que humanos realizam esta tarefa, que por vezes é
imprecisa.

Com o uso de Processamento Digital de Imagens (PDI) é possivel tratar as imagens
adquiridas, de modo a aprimora-las para a interpretagdo humana e também prepara-las para a
andlise automatica por computador, ou seja, classificagdo do reconhecimento de padrfes
(MARQUES FILHO & VIEIRA NETO, 1999).

Na agricultura, o processamento digital estd presente no mapeamento de areas
plantadas (JOHANN et al, 2012), no reconhecimento de patologias em culturas (PIRES et al,
2009), analises de uso do solo (OLIVEIRA BATISTA & LEAL SANTOS, 2011) e deteccéo
de queimadas (GONCALVES et al, 2012), entre outras.
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Dentro deste contexto, nota-se a OpenCv (Open Source Computer Vision Library),
que é uma biblioteca projetada para o desenvolvimento de aplica¢Ges de visdo computacional,
que fornece a infraestrutura adequada para o tratamento e analise de imagens. Deste modo, 0
uso da biblioteca OpenCv visa auxiliar na realizacdo de funcBes de processamento de
imagens, contribuindo com aplicagdes que envolvam e necessitem de manipulacdo e analise
de imagens. A biblioteca possui versdes para as linguagens de programacdo de computador
Java (JAVA, 2015), C (OPEN STD, 2015), C++ (OPEN STD, 2015) e Pythom (PYTHOM,
2015). Ha também um SDK (Software Development Kit — ou como traducédo livre, Kit de
Desenvolvimento), para a Plataforma Android, que é um sistema operacional para celulares e
smartphones (OPENCYV, 2013).

Segundo a Organizacdo das Nacdes Unidas, ha seis bilhdes de celulares em ambito
mundial (ONU, 2013), e até o fim de 2014, a previsao era de que o mundo teria 7 bilhdes de
assinaturas de celulares, uma para cada habitante do planeta. Outro dado apontado é que o
mundo ja possui quase 3 bilhdes de usuarios da internet (ONU, 2014). Segundo o site de
estatisticas de mercado para tecnologias Net Applications, a plataforma Android, em julho de
2014, alcancou a lideranca no ranking dos sistemas operacionais mdveis mais usados no
mundo, com 44,62% do mercado (NET APPLICATIONS, 2014).

A plataforma Android é um software de cddigo aberto desenvolvido pela empresa
Google (ANDROID, 2014), para uma ampla variedade de dispositivos méveis. Sendo de
codigo aberto, é possivel que usuarios comuns com conhecimento em desenvolvimento de
programas, tenham a possibilidade de desenvolver aplicacbes para esta plataforma, de modo
que estas possam ser executadas em qualquer dispositivo que possua este SO.

Uma rede neural é um processador paralelamente distribuido constituido de unidades
de processamento simples, que tém a propensdo natural para armazenar conhecimento
experimental e torna-lo disponivel para o uso (HAYKIN, 2001). Estas redes se caracterizam
por um funcionamento similar ao da troca de informacgdes dos neurdnios do cérebro humano,
e assim sdo capazes de “aprender”, se treinadas adequadamente. Encontra-se aplicada na
andlise de dados agricolas (MATHIAS, 2006), na classificacdo automatica de cultivares
(RAMOS, 2003), e no auxilio a tomada de decisdo (BRESSAN, 2004).

O desenvolvimento desta pesquisa deu-se em parceria com o grupo de Fitopatologia
Aplicada do curso de Agronomia da Universidade Estadual de Ponta Grossa. Com os estudos
e reuniBes promovidas em conjunto com o mesmo, foi possivel amadurecer a ideia, podendo

efetivamente ao final contribuir para a area, mantendo a pesquisa coerente com a realidade
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face ao auxilio no diagnostico da ferrugem asiatica da soja. Este apoio foi fator determinante
de estimulo a continuidade das pesquisas para a realizacdo do trabalho.

1.1 Proposta

O objetivo geral do presente estudo € desenvolver um aplicativo para dispositivos
moveis, capaz de realizar o reconhecimento automatico de indices de severidade da doenca
Ferrugem Asidtica da cultura da soja (respeitando uma escala de severidade) mediante a
apresentacdo de uma folha de soja ao mesmo. Para isto, sdo empregadas técnicas de
Processamento Digital de Imagens e Inteligéncia Artificial, através das Redes Neurais
Artificiais.

Como objetivos especificos, teve-se em primeiro lugar, encontrar a melhor
combinacédo de tarefas de processamento de imagens que possibilitem chegar a uma imagem
final apropriada para a analise posterior, bem como encontrar os melhores descritores da
imagem em questdo, para que o reconhecimento de padrdes obtivesse um resultado suficiente.

Em segundo lugar, objetivou-se que o aplicativo realizasse todo o reconhecimento
via dispositivo mdvel, ndo havendo tarefas que requeiram resposta de processamento externa
ao dispositivo, tampouco que necessitem de conexdo com a rede.

Assim, propds-se ser possivel ao fotografar a folha, retornar o resultado da anélise de
severidade em tempo real, visando maior confiabilidade e rapidez em relagdo ao mesmo
procedimento realizado de maneira manual convencional. Ao final do processo,
opcionalmente serd possivel visualizar um mapa da area com destaques para 0s niveis e

localizagGes das severidades registradas.

1.2 Justificativa

A pesquisa torna-se justificAvel ao observar o fato de que na realizacdo da analise da
doenca de modo convencional, o diagndstico pode ser impreciso, devido & semelhanca com
outras doencas. Vale lembrar que a ferrugem asiatica da soja pode ser confundida com as
doengas mancha parda (Septoria glycines), crestamento bacteriano (Pseudomonas savastanoi
pv. glycinea), pustula bacteriana (Xanthomonas axonopodis pv. glycines) e ainda até mesmo
danos por herbicidas pds-emergentes (EMBRAPA SOJA, 2013). Em todos os casos de
acometimento, as folhas afetadas amarelam, secam e caem precocemente, dificultando e

confundindo a distincdo. No caso da ferrugem, a presenca das uredias (pustulas) permite
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diferencié-la das demais doencas. Este fator torna fundamental o uso da lupa de 10 x a 20x de
aumento para assegurar a identificacdo, quando ndo ha experiéncia suficiente (EMBRAPA
SOJA, 2013).

A pesquisa visa buscar meios para facilitar o correto diagndstico, uma vez que este
seré realizado de forma automaética, com o auxilio de técnicas de inteligéncia artificial e

processamento de imagens.

1.3 Organizacéo do Trabalho

A organizacdo do presente trabalho € descrita a seguir.

No Capitulo 2, tem-se a documentacdo bibliografica do trabalho, cujo objetivo é
fundamentar teoricamente o exposto. Aborda os assuntos Ferrugem Asiatica e a Agricultura,
Sistemas de Visdo Computacional, Aprendizado de Maquina e AplicacGes Mdveis.

No Capitulo 3, sdo tratados dos Materiais e Métodos da pesquisa, a fim de explanar o
desenvolvimento do trabalho. Aborda a preparacdo do estudo, descreve o estudo de caso
realizado, fala sobre a aquisi¢cdo e o processamento das imagens, a rede neural utilizada, as
caracteristicas, fotos e aspectos do aplicativo mével.

O Capitulo 4 traz os resultados da pesquisa, incluindo acuracidade da rede neural,
testes e o funcionamento do aplicativo.

Ja no Capitulo 5, sdo apresentadas as consideragdes finais do estudo.

Por fim, tem-se o Capitulo 6, que abrange as conclusdes do estudo, bem como traca

um caminho de continuidade com perspectivas de trabalhos futuros.



17

2. FUNDAMENTACAO TEORICA

A seguir, sdo explanados alguns topicos de fundamentacao tedrica, no intuito de

prover melhor entendimento do estudo em questéo.

2.1 A Ferrugem Asiatica e a Agricultura

2.1.1 A soja na Agricultura do Brasil

A soja (Glycine max (L.) Merrill) é considerada uma das mais importantes fontes de
proteina e 6leo vegetal em todo 0 mundo. Tem sua origem em espécies de plantas rasteiras
que se desenvolviam na costa leste da Asia, em especial ao longo do Rio Amarelo, na China.
Cientistas melhoraram para 0 consumo as especies oriundas de cruzamentos naturais. No pais,
a soja juntamente com o trigo, o arroz, o centeio e o milheto, era considerada um gréo sagrado
devido a sua importancia na dieta alimentar da antiga civilizagdo chinesa, onde faziam rituais
para semeadura e colheita (EMBRAPA SOJA, 2014).

Apesar de ser explorada no Oriente hd mais de cinco mil anos (é reconhecida como
uma das mais antigas plantas cultivadas do Planeta), o Ocidente sé iniciou sua exploracéo no
século XX, através dos Estado Unidos da América. No Brasil, a soja chegou via Estados
Unidos, em 1882. O entdo professor da Escola de Agronomia da Bahia, Gustavo Dutra,
efetuou os primeiros estudos para avaliar os cultivares do pais (EMBRAPA SOJA, 2014).

Em 1900 e 1901, o Instituto Agronémico de Campinas, SP, promoveu a primeira
distribuicdo de sementes de soja para produtores paulistas. No Rio Grande do Sul a cultura
encontrou condicdes climaticas favoraveis para sua producdo, fazendo o Brasil na década de
40, figurar, como produtor do grdo nas estatisticas internacionais, com uma producdo de 25
mil toneladas. SO entdo a partir da década de 1960, devido a politica de subsidios ao trigo que
visava autossuficiéncia, que entdo a soja se tornou economicamente importante para o pais.
Nesse periodo, sua producdo multiplicou-se por cinco (passando de 206 mil toneladas, em
1960, para 1,056 milhdo de toneladas, em 1969) e 98% desse volume era produzido nos trés
estados da Regido Sul, onde prevaleceu a escala trigo no inverno e soja no verdo (EMBRAPA
SOJA, 2014).

Na década de 70, a soja se consolidou como a principal cultura do agronegocio
brasileiro, passando de 1,5 milhdes de toneladas (1970) para mais de 15 milhGes de toneladas

(1979). Entre os fatores que contribuiram para este crescimento significativo, tem-se o
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aumento da area cultivada (1,3 para 8,8 milhdes de hectares), o expressivo incremento da
produtividade (1,14 para 1,73t/ha) gracas as novas tecnologias disponibilizadas aos
produtores pela pesquisa brasileira. Mais de 80% do volume produzido na época ainda se
concentrava nos trés estados da Regido Sul do Brasil (EMBRAPA SOJA, 2014).

Analisando sua expansdo, nota-se que em 1970, menos havia apenas uma pequena
participacdo na produgdo nacional de soja pelo centro-oeste. J& em 1980, essa participacdo
aumentou significativamente, e continuava a aumentar safra ap6s safra. Essa transformacéo
promoveu o Estado do Mato Grosso, de produtor marginal a lider nacional de producédo e de
produtividade de soja (EMBRAPA SOJA, 2013), como esté ilustrado na Figura 1.

Figura 1 - Produgdo de soja no Brasil. Evolugéo por estado
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Fonte: CONAB, 2013.

A soja foi a Unica cultura a ter um crescimento expressivo na sua area cultivada ao

longo de quase quatro decadas, ilustrado na Figura 2.
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Figura 2 - Area das principais culturas no Brasil
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2.1.2 Doencas da Soja

Segundo dados da Embrapa Soja, no Brasil, mais de 40 doencas da soja causadas por
fungos, bactérias, nematoides e virus ja foram identificadas. A tendéncia para este nimero €
aumentar, devido a expansao do cultivo da soja para novas areas do Brasil, ocasionando a
monocultura. Estas doencas sdo um dos principais fatores limitantes para a obtencdo de uma
maior produtividade, em consequéncia, maiores lucros no cultivo.

A cada ano, o impacto econémico causado por cada doenca em especifico, varia de
regido para regido. Esta variagao se deve em especial as diferengas climaticas ocorridas a cada
safra. As doencas sdo responsaveis por perdas anuais estimadas em torno de 15 a 20%,
contudo, dependendo das variagGes climéticas e do tipo da doenca, as perdas podem chegar a
até 100% da area cultivada (EMBRAPA SOJA, 2013).

O cultivo para a producdo de sementes, realizado no outono/inverno sob irrigacao,
favorece a sobrevivéncia de muitos fungos, inclusive os causadores da antracnose, da
ferrugem, do cancro da haste, da podridao branca da haste, da podridao vermelha da raiz e dos

nematoides de galhas e de cisto. Os cultivos seguintes de mesma época, que também séo
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realizados sob irrigagéo, (feijdo, ervilha, melancia e tomate), sdo afetados pela podriddo
branca da haste, pela podriddo radicular e mela de Rhizoctonia (R. solani) e pelos nematoides
de galhas e nematoides de cisto (feijao e ervilha), e isto aumenta o potencial de indculo desses
patdgenos para a safra seguinte de soja (EMBRAPA SOJA, 2013; AGROLINK, 2014).

Entre as principais doengas da soja identificadas no Brasil, no que diz respeito
avaliacdo de perdas e as suas ocorréncias, que podem ser esporadicas ou restritas, até a

incidéncia generalizada nacionalmente, destacam-se (EMBRAPA SOJA, 2014):

o Ferrugem americana (Phakopsora meibomiae);
. Ferrugem asiatica (Phakopsora pachyrhizi);
. Doencas foliares de final de ciclo:
o Mancha parda (Septoria glycines);
o Crestamento foliar de cercospora (Cercospora kikuchii).
o Mancha "olho-de-rd" (Cercospora sojina);
o Oidio (Microsphaera diffusa);
. Antracnose (Colletotrichum dematium var. truncata);
. Mancha alvo e podridao da raiz (Corynespora cassiicola);
. Crestamento bacteriano da soja (Pseudomonas savastanoi pv. glycinea);
o Nematoides de galhas (Meloidogyne spp.);
J Nematoide de cisto da soja (Heterodera glycines).

Cada uma das doencas tem seus respectivos prejuizos contabilizados ao final do ciclo
da soja. Alguns fatores podem potencializar substancialmente seus danos. Por exemplo, em
determinada safra podem ocorrer condicBes climaticas favoraveis, ou ainda algumas doencas
podem ser associadas a outras na cultura de forma simultanea, ou mesmo o manejo do solo e
controle das doencas pode ndo ser realizado de maneira adequada, bem como o diagnostico
pode ser falho quanto a conhecimento tardio, ou ainda a doenca detectada pode ndo ser de fato
a que esta, ou as que estdo acometendo a soja. Neste sentido, faz-se necessario um sistema
integrado de manejo da cultura, focando em especial no diagnéstico correto e precoce das

doencgas, visando a diminuicdo de perdas causadas pelas mesmas (EMBRAPA SOJA, 2014).
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2.1.3 A Ferrugem Asiatica da Soja

A cultura da soja (Glycine max (L) Merrill) é atacada por duas espécies do fungo do
género Phakopsora, a causadora da Ferrugem americana (Phakopsora meibomiae), e a
causadora da Ferrugem asiatica (Phakopsora pachyrhizi). A diferenciacdo das duas € possivel
através da analise de DNA e também da anélise da propria morfologia (ONO et al, 1992).

A ferrugem americana ocorre naturalmente no Continente Americano. Com uma
ampla gama de hospedeiros, o fungo pode infectar naturalmente 42 espécies em 19 géneros de
leguminosas e mais de 18 espécies em 12 géneros, quando inoculadas artificialmente
(HENNEN, 1996). Sua ocorréncia se da desde Porto Rico, no Caribe (VAKILI &
BROMFIELD, 1976), até o sul do Estado do Parana (Ponta Grossa) (DESLANDES, 1979;
YORINORI, 1989; YORINORI & DESLANDES, 1984). A ferrugem americana raramente
causa perdas. Ela se da em temperaturas médias abaixo de 25° e umidade relativa elevada,
estando localizada na regido do Cerrado com mais de 800m de altitude, e também na Regiédo
Sul.

A ferrugem asiatica, presente na maioria dos paises que cultivam a soja na Asia e
Australia, teve seu primeiro relato em 1902, no Japdo, quando ainda era descrita como Uredo
sojae (PASSINI, 2007). Foi detectada no Hawaii, em 5 de maio de 1994 (KILLGORE, 1996).
Seu historico de disseminacdo continuou, seguindo para o Continente Africano em 1996,
1998, e 2001 com severos danos (KAWUKI et al, 2003; LEVY, 2004; CALDWELL &
MACLAREN, 2004; PRETORIUS et al, 2001), e no Continente Americano em 1979
(DESLANDES, 1979). No Parana, sua primeira constatacdo deu-se por Jaccoud Filho et al
(2001), na regido dos Campos Gerais, onde vinha sendo registrada desde 1998/1999, e entdo a
doenca atingiu nivel epidémico em 2000/2001. Yorinori et al (2002), e constatou a epidemia
na regido dos Oeste do Parana e no Paraguai na safra 2000/2001.

A importéncia da ferrugem asiatica pode ser avaliada pela sua rapida expansao e
pelas perdas que causa (YORINORI et al, 2003; YORINORI, 2004). E uma das doencas mais
severas que incide na cultura da soja, com danos variando de 10% a 90% nas diversas regioes
geograficas onde foi relatada (SINCLAIR; HARTMAN, 1999; YORINORI et al, 2005).

Em 2001 a estimativa da area afetada no Brasil e no Paraguai era de 10.000 ha. Na
safra 2001/02, a doenga havia se expandido para quase toda regido produtora de soja do
Paraguai e em cerca de 60% do Brasil (YORINORI et al, 2003). No Brasil, as perdas
estimadas nessa safra foram de 569,2 mil toneladas (US$125,5 milhdes; US$220,50/t)
(YORINORI et al, 2003). Na safra 2002/03 a ferrugem atingiu mais de 90% da &rea de
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producdo do Brasil, causando perdas estimadas em mais de 3,3 milhdes de toneladas ou o
equivalente a US$737,4 milhGes (US$223,50/t) (YORINORI et al, 2003). Na safra 2003/04,
as perdas estimadas chegaram a 4,6 milhdes de toneladas, isto €, 0 equivalente a mais de
US$1,2 bilhdo (a US$260,80/t) (YORINORI, 2004). Deste modo, observa-se que o total de
perdas de grdos atribuidas a ferrugem, no Brasil, no periodo de 2001/02 a 2003/04, periodo
inicial da doenca no pais, atingiram mais de 8,5 milhdes de toneladas ou o equivalente a
US$2,06 bilhdes. Na safra 2003/04, a unica regido do Brasil onde a doenga n&o foi registrada
foi o estado de Roraima, que fica no Hemisfério Norte.

O custo da ferrugem asiatica no Brasil, desde 2002, com as primeiras epidemias
severas até a safra de 2011/12, foi estimado em aproximadamente US$ 19 bilhdes, incluindo
as perdas em producéo, arrecadagio e o custo com o controle dessa doenca, (CONSORCIO
ANTIFERRUGEM, 2012).

Na safra 2012/2013, de acordo com dados da Embrapa, os custos de controle da
doenca somaram US$ 1,94 bilhGes. Na safra anterior, o custo ferrugem (soma das perdas com
o0s custos de controle) ficou em US$ 1,73 bilhGes, resultado de US$ 1,54 bi de gastos com o
controle mais US$ 191,6 milhdes em perdas (363,5 mil toneladas). No total, até o inicio de
2014, a ferrugem j& custou cerca de US$ 21 bilhdes para o Brasil, com custo médio ao redor
de US$ 2 bilhdes por safra nos dltimos anos (SOCIEDADE NACIONAL..., 2014)

Sintomas e Diagnostico

A ferrugem asiatica se caracteriza inicialmente com minusculos pontos (1 a 2 mm de
didametro) de coloracdo esverdeada a cinza esverdeada, mais escura que as demais areas, nas
folhas inferiores da planta (Figura 3), progredindo para marrom escuro e marrom
avermelhado (BROMFIELD et al, 1980).
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Figura 3 - Sintomas iniciais de ferrugem asiatica na face abaxial da folha de soja

Fonte: AGROLINK, 2014.

Posteriormente, formam-se protuberancias, chamadas uredias (pUstulas que contém
os ureddsporos), que se apresentam como pequenas saliéncias na lesdo (BROMFIELD et al,
1980) (Figura 4).

Figura 4 - Pustulas de Phakopsora pachyrhizi na face inferior da folha de soja

Fonte: AGROLINK, 2014.
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As lesbes podem atingir 2 a 5 mm de didmetro. Também podem se apresentar nos
peciolos, vagens e caules. As uredias vdo adquirindo cor castanho clara a castanho escura,

abrem-se em minusculos poros, por onde séo liberado os ureddsporos (Figura 5).

Figura 5 - Uredias com poros abertos de Phakopsora pachyrhizi

Fonte: SISTEMA DE ALERTA, 2014.

Os uredosporos, de coloracdo inicial cristalina, tornam-se bege e acumulam-se ao
redor dos poros ou séo carregados pelo vento.

A medida que prossegue a esporulacgio, o tecido da folha ao redor das primeiras
uredias, tornam-se castanho clara a castanho-avermelhada, ficando facilmente visiveis em
ambas as faces da folha.

A ferrugem asiatica € uma das doencas de maior importancia da cultura da soja na
atualidade, pelo grande potencial de perdas na produtividade. Plantas infectadas apresentam
desfolha precoce, comprometendo a formagéo e o enchimento de vagens, reduzindo o peso
final dos grdos (BROMFIELD, 1980) (Figura 6).
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Figura 6 - Danos decorrentes da infec¢do de Phakopsora pachyrhizi

Fonte: GRUPO CULTIVAR, 2014.

Em casos de ataques severos, as plantas ficam semelhantes a lavouras dessecadas
com herbicidas, sofrendo perda de flores e vagens, e deficiéncia na formacdo dos graos.
Quanto mais cedo ocorrer a desfolha, menor sera o tamanho dos grdos e, consequentemente,
menor rendimento e qualidade. O fungo alimenta-se do tecido vivo das plantas, deste modo,
em cultivares suscetiveis, as células infectadas morrem somente ap6s ter ocorrido abundante
esporulacdo. Isto faz com que as lesbes ndo sejam facilmente visiveis, no inicio da infeccao
(BROMFIELD, 1980).

Uma técnica utilizada para auxiliar no diagndstico, € olhar uma folha suspeita contra
o0 céu ou outro fundo claro. Uma vez localizado o ponto suspeito (1-2 mm de didmetro), deve-
se observar o ponto escuro pela face inferior (abaxial) da folha com uma lupa de 10x a 30x de
aumento, ou sob microscopio estereoscopico, a presenca de uredias. No ponto escuro, é
possivel observar algo como uma minGscula bolha de ferida. E a partir dai que se inicia a
frutificacdo do fungo. Uma conduta que permite observacdo das uredias a campo, sem o
auxilio de lupa de bolso, facilitando sua visualizacdo, é ao olhar a folha contra a luz deve-se
fazer com que ela incida com inclinagdo sobre a face abaxial da folha, de modo a formar a
projecdo de sombra das uredias (EMBRAPA SOJA, 2014).

Outra técnica com o intuito de facilitar a visualizacdo da presenca do fungo nas
lesbes na parte posterior da folha, é coletar folhas suspeitas de terem a ferrugem, em seguida
fecha-las em um saco plastico com um papel imido, e modo a incuba-las por um periodo de
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12 a 24 horas. Ap6s o periodo de incubacdo, serd possivel observar mais claramente a
presenca de uredias com o auxilio de uma lente ou colocando a folha sob a luz (CONSORCIO
ANTIFERRUGEM, 2014).

A caracterizacdo da ferrugem asiatica pode atrapalhar no diagndstico. As lesbes
doenca sdo semelhantes as de outras trés doencas, a mancha parda (Septoria glycines) durante
a fase reprodutiva, o crestamento bacteriano (Pseudomonas savastanoi pv. glycinea) e a
pustula bacteriana (Xanthomonas axonopodis pv. glycines) durante os estagios iniciais de
desenvolvimento (YORINORI, 2004.)

A pustula bacteriana é uma doenca de folhas, mas pode atacar peciolos, hastes e
vagens. Seus sintomas se assemelham aos do crestamento bacteriano e aos da ferrugem-
asiatica, o que comumente causa confusdo. Sdo pequenos pontos elevados de cor amarelo-
palha, que necrosam em pouco tempo, geralmente com pequeno halo amarelo, que pode
alargar-se nas lesbes mais velhas. Com a evolucéo da doenca, as manchas, que sao irregulares
na superficie da folha, aumentam em numero e tamanho. Na ferrugem, as uredias que
deixaram de esporular apresentam as pustulas com os poros abertos, o que permite distinguir
da pustula bacteriana (GRUPO CULTIVAR, 2014).

O crestamento bacteriano também é comum em folhas, podendo infestar também
hastes, peciolos e vagens, como na pustula bacteriana. Surge como pequenas manchas,
transllcidas, circundadas por um halo verde-amarelado, que depois necrosam, formando
extensas areas de tecido morto, entre as nervuras secundarias. Atras da folha, as manchas séo
quase negras, com uma pelicula brilhante nas horas Umidas da manhda (EMBRAPA SOJA,
2014).

A mancha parda, suas lesdes iniciais formam um halo amarelo ao redor da leséo
necrotica, que é angular e castanho-avermelhada, o que confunde com as lesbes da ferrugem
(EMBRAPA SOJA, 2014).

Em todos os casos, as folhas infectadas amarelam, secam e caem prematuramente.

Ciclo da Ferrugem Asiatica

Estima-se que uma geracdo inicial pode esporular durante até 15 semanas, advindo
de uma infec¢do priméria, mesmo havendo condic¢do de baixa umidade. Se durante a estacao
houver condigOes para uma reinfeccdo mesmo que esporadicamente, pelo fato de a ferrugem

asiatica possuir diversos hospedeiros alternativos (JACCOUD FILHO, et al, 2007), ha uma
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grande quantidade de fontes de in6culos, podendo se tornar potenciais para uma reinfecgéo.
Os esporos da doenga sdo capazes de viajar grandes distancias, sendo levados e disseminados
através do vento, infectando outras areas também. A Figura 7 mostra o ciclo da doenca
(AGROLINK, 2014)

Figura 7 - Ciclo da Ferrugem Asiatica
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Fonte: AGROLINK, 2014.

Manejo e Controle

A ocorréncia da ferrugem asiatica da soja esta diretamente associada as condic¢Ges
climaticas. Temperaturas médias inferiores que 28° C e molhamento foliar de mais de 10
horas favorecem a infeccdo da planta. Em regifes mais quentes a ocorréncia é mais leve,
sendo que quando h& a infestacdo ndo se desenvolve de modo devastador. J& regiGes com
altitude superior a 700 metros sdo mais favordveis & ocorréncia da doenga, pois suas
temperaturas noturnas mais amenas associadas a um maior nimero de horas de orvalho
favorecem o aparecimento da ferrugem. Porém, em regides mais baixas onde ha chuvas bem
distribuidas, também h& uma maior propensdo ao desenvolvimento mais rapido da doenca
(YORINORI, 2004).
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Atualmente ndo ha relatos de cultivares de soja resistentes a ferrugem asiatica, pois o
fungo tem uma variabilidade muito grande, com inimeras racas de Phakopsora pachyrhizi.
Isto faz com que um cultivar dito como resistente, possa facilmente nao ser mais. Deste modo,
para reduzir o risco de danos, € recomendado o uso de cultivares de ciclo precoce e
semeaduras no inicio da época recomendada, para evitar a maior carga de esporos do fungo
que ira iniciar a multiplicagdo nas primeiras semeaduras, atacando plantas muito jovens, o que
aumenta a severidade (YORINORI, 2001).

O diagnostico precoce tambem é ferramenta fundamental no controle da ferrugem
asiatica da soja, devendo ser realizadas frequentes vistorias na lavoura, ja que a doenca pode
atacar em qualquer estadio da cultura. O monitoramento e sua detec¢do nos estadios iniciais
sdo essenciais para a eficiéncia no controle quimico. Pesquisadores da Embrapa apontam que
0 monitoramento deve ser intensificado e quase diario, uma vez detectada a ferrugem em
regido de semeaduras mais tardias (CONSORCIO ANTIFERRUGEM, 2012).

O monitoramento e controle de plantas invasoras também é importante, pois a
ferrugem infecta em torno de 95 espécies de plantas em mais de 42 géneros, inclusive
daninhas (JACCOUD FILHO, 2007).

Escala Diagramética da Severidade
Godoy et al (2006) desenvolveram um estudo sobre a severidade da ferrugem
asiatica da soja e propuseram uma escala diagramatica para os niveis de severidade da doenca.

A escala proposta apresenta os niveis de 0,6; 2; 7; 18; 42 e 78,5 %, como mostra a Figura 8.

Figura 8 - Escala diagramética para severidade da ferrugem da soja (percentual da &rea doente da folha)

0,6% 2,0% 7.0% 18,0% 42,0%

Fonte: GODOY et al, 2006.
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Para o presente estudo, as escalas utilizadas foram diferentes. Com o apoio do grupo
de Fitopatologia Aplicada do curso de Agronomia da Universidade Estadual de Ponta Grossa,
previamente as analises, chegou-se a um consenso de que 0s niveis deveriam ser distribuidos
em um maior numero de faixas do que o da escala apresentada, sendo que a quantidade e
quais seriam estas faixas foram sendo definidas ao longo das anélises. A decisdo considerou
que o objetivo da pesquisa é o de facilitar o constante monitoramento da lavoura, isto &,
guanto mais niveis houver, maior sera 0 acompanhamento para as variagdes constantes da
evolucdo da doenca nas frequentes varreduras a lavoura, o que podera facilitar a tomada de
decisdo quanto ao controle da ferrugem asiatica.

Considerando que a ferrugem asiatica da soja apresenta sintomas que podem ser
reconhecidos visualmente, foi investido em estudos na area de processamento digital de

imagens, no intuito de representar a doenca computacionalmente.

2.2 Sistemas de Visdo Computacional

2.2.1 O processamento Digital de Imagens (PDI)

O processamento digital de imagens vem ganhando espaco em varios campos de
aplicacdes.

“Uma imagem pode ser definida como uma fungao f(x, y) de duas dimensoes, onde x
e y sdo coordenadas planas, e a amplitude de f para cada par de coordenadas é chamado de
intensidade [ou tom]...” (GONZALEZ, WOODS & EDDINS, 2004). De modo informal, uma
imagem pode ser definida como a representagéo visual de um objeto.

No inicio deste século, estudiosos procuravam formas de aprimorar a qualidade de
impressdo de imagens digitalizadas transmitidas através do sistema Bartlane (sistema de
transmissdo de imagens por cabo submarino entre Londres e Nova lorque). Os primeiros
sistemas Bartlane, no inicio da década de 20, codificavam uma imagem em cinco niveis de
intensidade distintos. Em 1929, esta capacidade expandiu-se para 15 niveis. Em paralelo, um
método aprimorado de revelacdo de filmes por feixes de luz modulados por uma fita que
continha informagGes codificadas sobre a imagem era desenvolvido.

Entretanto, foi com o advento dos primeiros computadores digitais e de grande porte,
e com o inicio do programa espacial norte-americano que houve um significativo
impulsionamento para o processamento de imagens. Foi no Jet Propulsion Laboratory

(Pasadena, California - EUA), em 1964, que teve inicio o0 uso de técnicas computacionais de
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aprimoramento de imagens, quando computadores processavam imagens da lua transmitidas
por uma sonda, com o objetivo de corrigir distor¢Bes inerentes & camera de TV acoplada a
sonda. Deste modo, tais técnicas serviram de base para métodos aprimorados de realce e
restauracdo de imagens de outros programas espaciais posteriores, como as expedi¢des
tripuladas da série Apollo, por exemplo.

Os estudos em processamento de imagens vém crescendo expressivamente nas
ultimas décadas, desde 1964 até os dias atuais. Sabe-se que suas aplicacGes permeiam quase
todos os ramos da atividade humana (MARQUES FILHO & VIEIRA NETO, 1999), como
nas ciéncias dos materiais (ALBUQUERQUE et al, 2007), no urbanismo (BOTELHO &
CENTENO, 2005), na saude (VERONEZI et al, 2011), na medicina como por exemplo no
monitoramento on-line de pardmetros respiratérios de pacientes com Esclerose Lateral
Amiotréfica (ELA) (SILVA et al, 2013), entre outras.

Na agricultura, o processamento digital esta presente, como exemplos, no mapeamento
de éareas plantadas (JOHANN et al, 2012), no reconhecimento de patologias em culturas
(PIRES et al, 2009), analises de uso do solo (OLIVEIRA BATISTA & LEAL SANTOS,
2011), deteccdo de queimadas (GONCALVES et al, 2012), até mesmo em controle de
qualidade de frutas e verduras (SALDANA et al, 2013).

2.2.2 O sistema Visual Humano e o PDI

O sistema visual humano € adaptativo e capaz de reconhecer caracteristicas de um
mesmo objeto ou imagem em diferentes condi¢es, como por exemplo, luminosidade, posicao
e cor variadas (GONZALEZ & WOODS, 2010).

Dentre as caracteristicas relevantes do sistema visual humano para o projeto de
sistemas de visdo artificial, destaca-se a capacidade de adaptacdo do olho humano a uma
variedade de intensidade luminosa e a relacdo entre estes niveis de intensidade luminosa
presentes na cena e a sensacdo subjetiva de brilho. O sistema visual ndo pode operar
simultaneamente sobre esta faixa de variacdo de intensidade luminosa e brilho, assim, esta
variacdo é obtida por meio do excursionamento do olho ao longo de toda esta mesma faixa
através de adaptagdes em sua sensibilidade global, um fenédmeno conhecido como adaptacéao
de brilho. A faixa total de valores de intensidade que o olho pode discriminar
simultaneamente é comparativamente pequena em relacdo a faixa total de adaptacdo
(GONZALEZ & WOODS, 2010).
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O sistema de visdo artificial tenta implementar a mesma capacidade humana,
entretanto, para Marques Filho & Vieira Neto (1999), ha desafios pertinentes, como obter
uma base de dados tdo rica quanto o sistema visual humano, sua alta velocidade e o principal,
a capacidade de trabalhar em situacdes diversas.

Marques Filho & Vieira Neto (1999) acreditam que 0s avancos tecnoldgicos em
capacidade de armazenamento e rapidez no processamento tornam mais préximos os desafios
referentes a base de dados e a alta velocidade inerentes a capacidade visual humana, sendo
que o principal foco continua sendo a capacidade de trabalhar em diferentes condicdes. Pode-
se analisar o exemplo de que o sistema visual humano é capaz de reconhecer um parente em
meio a varias outras pessoas, independentemente se ele esta usando éculos, chapéu, se deixou
a barba crescer ou pintou os cabelos, ainda podendo ser este reconhecimento apenas de perfil

e com uma luminosidade reduzida.

2.2.3 Etapas do Processamento Digital de Imagens

Para se realizar um processamento digital em uma imagem, é necessario passar por
uma serie de etapas, para que a imagem possa ser transformada e gere a saida desejada. Assim
sendo, pode-se dizer que estas etapas sao fundamentais para o processamento de uma imagem
(GONZALEZ & WOODS, 2010).

A Figura 9 ilustra tais etapas e o relacionamento entre elas:
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Figura 9 - Um Sistema de Visao Artificial (SVA) e suas principais etapas
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Fonte: MARQUES FILHO & VIEIRA NETO (1999).

A seguir, cada uma das etapas sdo explanadas com o intuito de melhorar o
entendimento (MARQUES FILHO & VIEIRA NETO, 1999; GONZALEZ & WOODS,
2010):

. Aquisicdo: refere-se ao primeiro passo no processo de PDI. Tem como
funcdo converter uma imagem em uma representacdo numérica, adequada
para o processamento digital subsequente, no caso uma imagem binaria com
representacdo de 0’s e 1’s, e refere-se ao processo pelo qual a imagem é
submetida para sua captura.

o Pré-processamento: envolve procedimentos normalmente expressos sob a
forma algoritmica. A imagem resultante do passo anterior pode apresentar
diversas imperfeicdes como pixels ruidosos, contraste e/ou brilho
inadequado, caracteres interrompidos, etc. A funcdo da etapa de pre-
processamento é aprimorar a qualidade da imagem para o0 uso nas etapas
subsequentes, e seu resultado é uma imagem digitalizada de melhor

qualidade que a original.
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o Segmentacdo: o0 objetivo dessa etapa é dividir uma imagem, localizando
objetos significativos, isto €, objetos de interesse que a compdem.
Aparentemente simples de se descrever, a segmentacdo é uma das tarefas
mais dificeis de implementar.

o Extracdo de Caracteristicas: esta, talvez a etapa mais importante para o
efetivo reconhecimento de padrdes, refere-se a extrair informacbes da
imagem através de descritores capazes de caracterizar a regiao em questao.

o Reconhecimento e Interpretacdo: por fim, esta etapa faz a rotulacdo e

atribuicdo de significado aos objetos reconhecidos na etapa anterior.

O dominio do problema é modelado de acordo com o contexto do mesmo, sendo que
o resultado também esta condicionado ao objetivo do processamento de imagem do problema
em questdo (por exemplo, definir se 0 problema necessita que a imagem seja representada por
textura ou formas). Todas as etapas estdo ligadas a uma base de dados, pois se pressupde a
existéncia de um conhecimento sobre o problema a ser resolvido. Vale ressaltar que nem
todos os sistemas de visdo artificial passam por todas estas etapas, pois depende da
modelagem e escopo do problema em questdo, cujo tamanho e complexidade podem variar
enormemente (GONZALEZ & WOODS, 2010).

Para auxiliar na execucdo de tarefas visuais, existe, entre outras ferramentas, a
OpenCv (Open Source Computer Vision Library), que é uma biblioteca projetada para
aplicacdes de visdo computacional. Ela fornece a infraestrutura adequada para o tratamento e
analise de imagens. Deste modo, auxilia na realizacdo de funcdes visuais, contribuindo para o
melhor funcionamento das demais etapas existentes em aplicacbes que necessitem de
manipulacdo de imagens. Possui versdes para as linguagens de programacdo Java (JAVA,
2015), C (OPEN STD, 2015), C++ (OPEN STD, 2015) e Pythom (PYTHOM, 2015). Ha
também um SDK (Software Development Kit ou Kit de Desenvolvimento de Software em
traducéo livre) para a plataforma Android (ANDROID, 2014; OPENCV, 2013).

2.2.3.1 Extracéo de Caracteristicas

Matematicamente falando, uma imagem é uma funcdo bidimensional f(x,y) onde x e
y sao coordenadas planas, e a amplitude de f em qualquer par de coordenadas (X,y) é chamada

de intensidade ou nivel de cinza da imagem no referido ponto. Quando (x,y) e a amplitude de



34

f fazem parte de um conjunto de valores finitos, ou discretos, a imagem é chamada de imagem
digital (GONZALEZ & WOODS, 2002).

Em outras palavras, cada elemento desta matriz corresponde a intensidade ou nivel
de cinza f(x,y) em um determinado ponto da imagem. Estes elementos de imagens digitais séo
0s pixels, que possuem uma intensidade que representa uma cor neste ponto da imagem. Nas
imagens em preto e branco (binarias), os valores dos pixels ficam entre 0 e 1. J& para imagens
compostas em tons de cinza, estes valores podem variar de 0 a 255. Por fim, para imagens
coloridas, o valor de um pixel é representado por trés valores, que véao de 0 a 255 cada um.

Apo6s a aquisicdo, o pré-processamento busca melhorar a imagem antes de ela ser
processada, com tratamento de ruidos, realce, segmentacdo, entre outros métodos. O pré-
processamento ndo € uma etapa obrigatéria do processamento, mas pode melhorar
consideravelmente o resultado final (PONTI JR, 2012).

Os descritores de imagens sdo utilizados para caracterizar imagens em aplicagdes
distintas. Cada descritor objetiva capturar certas caracteristicas presentes nas imagens, como
por exemplo, cor, textura e forma. A escolha da categoria do descritor e de quais descritores
efetivamente serdo usados, varia de acordo com o objetivo do estudo/aplicacdo em questdo
(PENATTI, VALLE & TORRES, 2012).

As caracteristicas podem ser gerais ou de dominio especifico. As denominadas gerais
sdo comuns em qualquer imagem, tais como cor, textura e forma, bem como uma combinacao
destas. Os descritores baseados em cor, textura e em forma sdo denominadas de caracteristicas
primitivas (ARAUJO & OLIVEIRA, 2011). Ja as de dominio especifico, sdo aquelas que
dependem do contexto da prépria aplicacdo em questdo. Por exemplo, sistemas referentes a
impressdes digitais e faces humanas necessitam a utilizacdo de caracteristicas de dominio
especifico (ARAUJO & OLIVEIRA, 2011).

Déa-se 0 nome de vetor de caracteristicas as caracteristicas que sdo extraidas de uma
imagem. E necessario escolher as propriedades que serdo extraidas da imagem em questéo, de
modo que elas sejam significativamente representativas ao passo que também ndo gerem um
alto custo computacional na criagdo do vetor, bem como na recuperagdo do mesmo, para
posterior utilizag&o na classificacdo da imagem (ESCOBAR & PONTI JR, 2012).

Em aplicac6es como sistemas embarcados e computagdo maovel, é importante utilizar
descritores compactos, utilizando as informacgdes que melhor caracterizem as imagens
armazenadas em menor quantidade de dados possivel, no intuito de ndo onerar 0 processo

computacional. Essas caracteristicas sdo fundamentais para permitir processamento local e em
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tempo real, e viabilizar a transmissdo via rede sem fio com poucos pacotes (ESCOBAR &
PONTI JR, 2012).

Cor

A cor pode ser definida como um fendmeno perceptual da luz quando incide e é
refletida (OSHIRO E GOLDSCHMIDT, 2008). Em sistemas de recuperacdo de imagens
baseadas em contelido, a cor é uma das caracteristicas mais utilizadas (TORRES & FALCAO,
2006) por ser relativamente independente quanto ao tamanho, orientacdo e resolucdo da
imagem. Para Bender (2003), € uma caracteristica computacionalmente menos cara se
comparada aos demais descritores. As cores sdo representadas através de uma estrutura
denominada histograma de cores, que representa a distribuicdo global de cores. Pode-se
também considerar apenas uma determinada parte de interesse na imagem.

No entendimento de cor, devem-se observar dois conceitos importantes, a luminancia
e a crominancia. A luminancia refere-se a quantidade das cores pretas e brancas presentes em
uma imagem. Para o cérebro humano, é como a quantidade de cinza (ou brilho) presente na
cor. Ja a crominancia informa a respeito da tonalidade de uma cor. E a frequéncia dominante
do raio de luz. A combinacdo destes dois conceitos, em diferentes proporcGes, permite ao
cérebro perceber o espectro de cores visivel em uma determinada imagem ou cena. Para
representar as cores existem modelos ou sistemas de cores (GONZALEZ & WOODS, 2010),
como o sistema RGB (“red, green, blue” ou vermelho, verde e azul), o CMY (“cyan,
magenta, yellow” ou ciano, magenta e amarelo), o HSI (“hue, saturation, intensity” ou matiz,
saturacdo e intensidade), Y1Q (luminancia, em-fase, quadratura), LAB (luminosidade, verde-
vermelho, azul-amarelo) e MTM.

O sistema Red, Green, Blue é um sistema de representagdo de cor (DEL BIMBO,
1999) aditivo (cor produzida a partir da emisséo de luz) e se baseia na teoria dos trés
estimulos proposta por Young-Helmholtz (SCHWARTZ, 1999; GEGENFURTNER e
SHARPE, 2000). A teoria diz que a percepcdo da cor pelo olho humano se d& através do
estimulo de trés pigmentos visuais presentes nos cones da retina ocular, que possuem
sensibilidades para alguns comprimentos de onda, como 0s que representam a cor vermelha, a
cor verde e a cor azul.

O sistema RGB é comumente utilizado na reproducdo de cores em dispositivos

eletrébnicos como monitores de TV e computador, projetores, scanners, cameras digitais e
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fotografia tradicional. A Figura 10 mostra o cubo com eixos RGB, que representa o sistema e

cor.
Figura 10 - Cubo representando o espa¢o de cores RGB
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Fonte: GONZALEZ & WOODS, 1992.
Textura

Para Tuceryan & Jain, 1993 apud Castafion, 2003, ndo existe uma definicdo clara de
textura, mas concordam em defini-la como as mudangas na intensidade da imagem que
formam determinados padrdes repetitivos. Assim, a textura esta ligada a propriedades como
suavidade, rugosidade e regularidade.

Gonzalez e Woods (2002) citam a existéncia de trés principais abordagens para se
descrever texturas: a abordagem espectral, estrutural e estatistica.

Pode-se classificar a abordagem estatistica em como sendo de primeira ordem, onde
é possivel extrair caracteristicas através de histogramas de primeira ordem (por exemplo,
média, desvio-padrdo, coeficiente de assimetria e de curtose), e de segunda ordem, onde séo
utilizados histogramas de segunda ordem permitindo uma diferenciacdo espacial da
distribuicdo de niveis de cinza em uma imagem ou textura (GONZALEZ & WOODS, 2002).

As abordagens estatisticas consideram a distribuicdo dos tons de cinza presentes na
imagem e o relacionamento entre eles (OSHIRO & GOLDSCHMIDT, 2008). Estes autores
afirmam que, para trabalhar com os principais descritores de textura presentes nessa
abordagem, é necessario armazenar as caracteristicas extraidas da imagem em uma estrutura
denominada matriz de coocorréncia de niveis de cinza. A matriz de coocorréncia de niveis de

cinza (Grey Level Co-Ocorrence Matrix) é uma abordagem estatistica de segunda ordem.
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Leva em consideracdo a posicdo de pixels que possuem niveis de cinza. Uma matriz de
coocorréncia € uma tabulacdo sobre o nimero de combinacdes distintas de valores de
intensidade que ocorrem em uma imagem (SCHWARTZ & PEDRINI, 2003).

Sendo assim, a principio, para utilizar essas matrizes, € preciso que a imagem
apresente somente tons de cinza, embora haja estudos estendendo a utilizacdo da matriz de
coocorréncia a imagens coloridas (TANNUS et al, 2010). O tamanho de uma matriz de
coocorréncia é igual ao quadrado do nimero de tons de cinza existentes na imagem. Os
elementos da matriz sdo gerados a partir de uma varredura que verifica as transi¢cdes entre 0s
tons de cinza dos pixels vizinhos (NASCIMENTO, 2003).

A varredura compara dois pixels, um chamado de pixel de referéncia e o outro pixel
vizinho (OSHIRO E GOLDSCHMIDT, 2008). Assim, o elemento P(m, n) (onde m é linha e n
é coluna da matriz) da matriz de coocorréncia representa 0 nimero de transi¢bes entre 0s
niveis de cinza m e n presentes na textura. Em outras palavras, pode-se exemplificar que na
posicdo P(1,2) da matriz de coocorréncia, serd armazenada a quantidade de transicdes
encontradas entre um pixel e seu vizinho nas quais o pixel de referéncia apresenta intensidade
de cinza igual a 1 e o pixel vizinho apresenta intensidade igual a 2. A Tabela 1 ilustra uma
matriz de coocorréncia para quatro niveis de cinza, onde cada elemento da matriz diz respeito
as transicdes de niveis de cinza. Depois da contagem, é preciso normalizar a matriz (dividindo

cada elemento pela soma de todos eles).

Tabela 1 - Matriz de Coocorréncia

0 1 2 3
0 P(0,0) P(0,1) P(0,2) P(0,3)
1 P(L,0) P(L1) P(1,2) P(L3)
2 P(2,0) P(21) P(2,2) P(2.3)
3 P(3,0) P(31) P(32) P(33)

Fonte: OSHIRO E GOLDSCHMIDT, 2008.

Haralick et al (1973) propuseram quatorze descritores estatisticos para representar as
caracteristicas de textura presentes em uma imagem, a saber: Segundo Momento Angular,
Contraste, Correlacdo, Variancia, Momento de Diferenca Inverso, Média da Soma, Variancia
da Soma, Entropia da Soma, Entropia, Varidncia da Diferenca, Entropia da Diferenca,

Medidas de Informacéo da Correlacdo (2 propriedades) e Coeficiente de Correlacdo Maximo.
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Tais descritores sdo extraidos a partir de uma matriz de coocorréncia de niveis de cinza
normalizada. Posteriormente, Baraldi e Parmiggiani (1995) estudaram algumas das
caracteristicas de Haralick investigando a que tipo de percep¢do visual as caracteristicas
estudadas se associavam, e entdo apontaram para seis delas como sendo as mais relevantes.
Sdo o segundo momento, angular, a entropia, 0 contraste, a variancia, a correlacdo e a
homogeneidade, mostradas no Quadro 1.

Foram escolhidos estes descritores da abordagem estatistica para a realizacdo do
trabalho, devido ao bom embasamento tedrico encontrado na literatura, e bem como ao baixo
custo computacional que apresenta, face ao propdésito de processamento local via smartphone,
em se comparando com descritores de textura mais novos na literatura, como LPQ (Local
Phase Quantization) (AHONEN et al., 2008).
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Quadro 1 - Descritores de Textura baseados nas matrizes de coocorréncia

DESCRITOR SIGNIFICADO FORMULA MATEMATICA
Segundo Momento Indica a uniformidade da textura L=1L-1
Angular (quantidade de repeticbes para 0s pares SMA = Z Z P(i, j)?
de pixels presentes na imagem). i=0 j=0
Apresenta valores mais altos se a
imagem esta ordenada.
Entropia Mede a desordem da imagem. Esse -
descritor esté relacionado de forma E= — Z z log(P(i, ) P(i.})
inversa ao segundo momento angular. i=0 j=0
Contraste Estimativa que indica a variacgéo entre 0s L=1L-1
tons de cinza para cada par de pixels C = Z Z P(i, ) (i = j)?
vizinhos presentes na imagem. Valores =0 j=0
presentes na diagonal da matriz de
coocorréncia indicam pouco contraste.
Variancia Mede a heterogeneidade da textura. L-1L-1
Quanto maior a diferenca entre os o = Z Z P(i, ) (x — uy)?
valores dos tons de cinza e sua média, i=0 j=0
maior a variancia.
Correlacéo Indica a dependéncia linear entre 0s . L-1 L-lp G- w6 - )
niveis de cinza existentes na imagem, ou = Z Z @ IW]
seja, 0 qudo um pixel esta correlacionado e
ao pixel vizinho. Esses valores variam na
faixade -1al.
Homogeneidade Como o préprio nome sugere, mede a L=1L—=1 o
homogeneidade da textura presente em H= L)z
uma imagem. Esse descritor esta i=0 j=0 L+@=)

relacionado de forma inversa ao
contraste, ou seja, apresenta valores
pequenos quando ha baixa variagdo entre

0s niveis de cinza da imagem.

Fonte: HARALICK et al, 1973; NASCIMENTO, 2003 apud ARAUJO & OLIVEIRA, 2011; ITO et al, 2009
apud ARAUJO & OLIVEIRA, 2011.
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2.2.3.2 Filtragem da Imagem

Na etapa de pre-processamento da imagem, antes da realizacdo da extracdo de
caracteristicas, € possivel fazer determinadas alteracfes nas imagens visando sua melhoria.
Operacoes de filtragem sdo comumente utilizadas. As operacdes realizadas nesta etapa de pre-
processamento ndo sdo obrigatdrias, incluindo a filtragem, entretanto, dependendo das
imagens e do contexto, a utilizacdo destes recursos pode melhorar consideravelmente a
extracdo das caracteristicas relevantes das imagens, e por consequéncia 0 proprio
reconhecimento dos padrdes feito posteriormente (MARQUES FILHO & VIEIRA NETO,
1999).

As técnicas de filtragem sdo transformagdes que ocorrem na imagem pixel a pixel.
Elas consideram o valor do nivel de cinza de um determinado pixel e também o valor dos
niveis de cinza dos pixels vizinhos, isto €, 0 novo nivel de cinza que um ponto P qualquer
receberd apds um filtro, dependeréa do seu proprio nivel de cinza original e o de outros pontos
considerados como vizinhanca de P, o que em geral significa que os pontos mais proximos
contribuem mais para definir este novo valor. Consiste na aplicacdo de técnicas de
transformacdo com operadores e mascaras (matrizes numéricas) com o objetivo de corrigir,
suavizar ou realcar determinadas caracteristicas de uma imagem dentro de uma aplicacdo
especifica. E importante contextualizar o conceito de correcdo, que é a remocdo de
caracteristicas indesejaveis na imagem, e o de melhoria ou realce, que € a acentuacdo de
caracteristicas (MARQUES FILHO & VIEIRA NETO; GONZALEZ & WOODS, 2010).

Existem dois dominios em que podem ser aplicadas as técnicas de filtragem. S&o o
dominio espacial e 0 dominio espectral. No dominio espacial, a filtragem empregada opera
diretamente sobre os pixels da imagem na sua forma original, normalmente utilizando
operacdes de convolucdo com mascaras. Este procedimento de utilizacdo de mascaras no
dominio espacial é chamado de filtragem espacial e as mascaras sdo chamadas de filtros
espaciais (GONZALEZ & WOODS, 2010).

No contexto matematico para processamento digital de imagens, tem-se que
convolucdo ¢ o tratamento de uma matriz por outra, chamada “nucleo” (kernel). O filtro de
matriz de convolucdo usa uma matriz primaria, que é a imagem que se deseja efetuar o
tratamento. Esta imagem priméaria é tida como uma colecdo bidimensional de pixels em
coordenadas retangulares. O nucleo a ser usado para realizar as transformac6es depende do
efeito que se espera, como corrigir ou suavizar a imagem. O filtro entdo passa

sucessivamente, da esquerda para a direita e de cima para baixo, todos os pixels da area de
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acdo do ndcleo, multiplicando o valor de cada um deles pelo valor correspondente do nucleo,
posteriormente somando os resultados e substituindo os valores (GONZALES & WOODS,
2010; GOMES, 1995; PEDRINI & SCHWARTZ, 2008).

No dominio da frequéncia, a imagem é transformada do dominio espacial para o da
frequéncia (transformada de Fourier). Assim, as operagdes de filtragem séo realizadas nessa
imagem, posteriormente realiza-se 0 processo inverso, onde a imagem no dominio da
frequéncia é transformada novamente para o dominio espacial. A transformada de Fourier faz
com que a imagem seja descrita e visualizada em frequéncias, onde a interpretacdo de
frequéncia em imagens é feita da seguinte forma: areas da imagem sem grandes variacfes de
cor representam zonas de baixa frequéncia, ja areas da imagem com texturas muito densas
representam zonas de alta frequéncia. A Figura 11 mostra uma imagem em dominio de
espaco, isto €, a imagem original, e ao lado a mesma imagem de modo espectral, apds passar
pela transformada de Fourier (GONZALEZ & WOODS, 2010).

Figura 11 - Baboon e seu espectro de Fourier

Fonte: CONCI et al, 2008.

No que se refere aos filtros, existem dois tipos, os lineares e os ndo lineares. Ambos
se baseiam na vizinhanga. Os filtros lineares suavizam e realcam detalhes da imagem e
minimizam efeitos de ruido, sem alterar o nivel médio de cinza da imagem. Eles calculam o
valor resultante de cada pixel como uma combinacdo linear dos niveis de cinza em uma
vizinhanga local do pixel na imagem original. Ja os filtros ndo-lineares ndo apresentam uma
combinagdo linear e ndo possuem compromisso de manterem o nivel médio de cinza da

imagem original. Eles minimizam/realcam ruidos e suavizam/realgcam bordas, alterando a
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média da imagem, sendo o0s principais os operadores para deteccdo de bordas e os filtros
morfologicos (GONZALES & WOODS, 2010; GOMES, 1995).

Os filtros tanto lineares quanto ndo lineares podem ser classificados ainda, entre
outros, em filtros passa-baixa e passa-alta (GONZALES & WOODS, 2010; GOMES, 1995).

Os filtros passa-baixa (de suavizagdo) permitem a passagem de baixas frequéncias,
eliminando as frequéncias maiores que a frequéncia de corte. Suaviza a imagem atenuando as
altas frequéncias, que correspondem as transi¢fes abruptas, como bordas. Minimizam ruidos e
apresentam o efeito de borramento da imagem (GONZALES & WOODS, 2010; GOMES,
1995).

Os filtros passa-alta (de agugamento e deteccdo de bordas) permitem a passagem de
altas frequéncias, eliminando as frequéncias menores que a frequéncia de corte. Realcam
detalhes de modo que as transicBes entre regides diferentes tornam-se mais nitidas. Podem
enfatizar certas caracteristicas presentes na imagem, como bordas, linhas curvas ou manchas,
mas enfatizam o ruido existente na imagem (GONZALES & WOODS, 2010; GOMES, 1995;
MARQUES FILHO & VIEIRA NETO, 1999).

Na filtragem linear do dominio espacial, pode-se verificar entre outros, como filtros
de suavizacdo (PEDRINI & SCHWARTZ, 2008; GONZALEZ & WOODS, 2010; GOMES,
1995):

e Filtro de média;

e Filtro de média ponderada;

¢ Filtro gaussiano;

e Filtro bilateral

Ja entre os filtros ndo lineares, pode-se citar (PEDRINI & SCHWARTZ, 2008;

GONZALEZ & WOODS, 2010; GOMES, 1995):

e Filtro da mediana (suavizacéo);

e Mediana ponderada (suavizacao);

e Moda (suavizacéo);

e Roberts (detector de bordas);

e Sobel (detector de bordas);

e Prewit (detector de bordas);

e Canny (detector de bordas).



43

Nos filtros ndo lineares, como ja& mencionado, seus principais operadores sao para
deteccdo de bordas e os filtros morfolégicos. Como exemplos de filtros morfol6gicos, pode-se
citar (PEDRINI & SCHWARTZ, 2008; GONZALEZ & WOODS, 2010; GOMES, 1995):

« Dilatacdo: provoca efeitos de dilatacdo das partes escuras da imagem (baixos
niveis de cinza), gerando imagens mais claras, fechando pequenos buracos;

o Erosédo: provoca efeitos de erosdo das partes claras da imagem (altos niveis de
cinza), gerando imagens mais escuras, afinando ou retirando porc¢des que saem
do limite;

o Fechamento: elimina baias nos limites das regides, é obtido pelo encadeamento
do filtro de dilatacéo, seguido pelo de erosao;

o Abertura: promove a abertura de pequenos pontos, € obtida pelo encadeamento
do filtro de erosdo, seguido pelo de dilatagéo.

Na filtragem do dominio de frequéncia também podem ser aplicados a maioria destes
filtros do dominio espacial citados anteriormente, entre outros, entretanto, foge ao escopo do
estudo.

Vale ressaltar que dentre cada classe de filtros, isto é, filtros para realce, filtros para
suavizacdo, filtros para deteccdo de bordas e filtros de opera¢es morfoldgicas, atuam com o
mesmo objetivo comum a classe, entretanto cada filtro tem suas particularidades, trazendo
vantagens e desvantagens no que diz respeito ao efeito visual, que sdo percebidas
empiricamente para cada aplicacdo distinta especificamente. Deste modo, o procedimento
para se chegar ao efeito final desejado € a tentativa das alternativas até se chegar ao filtro ou

aos filtros que melhor se adaptem ao problema em questao.

2.3 Inteligéncia Artificial e Aprendizado de Maquina

Técnicas de Inteligéncia Artificial (1A), em particular de Aprendizado de Maquina
(AM), tém sido utilizadas com sucesso em um grande nimero de problemas reais, do
cotidiano, como por exemplo, com programas para reconhecer pessoas pelo rosto ou pela fala,
programas de diagndstico médico, onde o especialista cede ao programa sua “experiéncia”,
através de um conjunto de sintomas e resultados de exames clinicos, sendo capaz de
identificar a enfermidade em questdo, programas que fazem analise de dados de vendas de
uma loja para, por exemplo, identificar conjuntos de produtos que sdo frequentemente

vendidos em conjunto, recomendar novos produtos a clientes que costumam comprar
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produtos semelhantes, agrupar consumidores da loja em grupos com interesses em comum
para auxiliar no marketing, entre outros (FACELLI et al, 2011).

Mas nem sempre a IA atuou tanto assim em problemas reais. Seu uso se restringia a
area teorica, com poucas aplicacbes em problemas desafiadores, porém com pouco valor
pratico. A partir da década de 1970 houve uma maior disseminagéo do uso de técnicas de 1A
para solugdes de problemas reais. Com a crescente complexidade dos problemas, bem como o
grande volume de dados gerados é que se tornou evidente a necessidade de técnicas
computacionais mais autdbnomas, capaz de construir por si propria uma hipétese ou funcao
baseado em experiéncias passadas, e resolver o problema em questdo (HAYKIN, 2001).

Por exemplo, a descoberta de uma hipdtese no modelo de uma ou mais regras para
designar a quais clientes determinadas propagandas devem ser enviadas utilizando por base
dados de comprar passadas registradas de cada cliente na base de dados do supermercado.
Este processo de inducdo de uma hipltese a partir da experiéncia passada chama-se
Aprendizado de Maquina (AM) (FACELLI et al, 2011).

Um comportamento inteligente estd condicionado a capacidade de aprendizado. Em
AM, os computadores sdo programados para aprender com a experiéncia passada. Para isto, a
partir de um conjunto particular de exemplos sdo obtidas conclusdes genéricas, 0 que se
chama inducdo (RUSSEL & NORVIG, 2004).

AM ¢é uma das areas da computacdo que mais tem crescido ao longo dos Ultimos
anos, de modo que constantemente sdo propostos diferentes algoritmos de AM, bem como
aumenta a propria variacdo natural dos problemas a serem resolvidos. As pesquisas em AM
também estdo sendo cada vez mais incentivadas nas universidades (RUSSELL, & NORVIG,
2004).

Podem ser citadas algumas aplicacGes em que houve sucesso no emprego de técnicas
de AM, como por exemplo, reconhecimento de palavras faladas, predi¢do de taxas de cura de
pacientes com diferentes doencas, deteccdo de uso fraudulento de cartbes de crédito,
conducdo autbnoma de automdveis em rodovias, jogos que jogam Xxadrez de forma
semelhante a campedes, diagnostico do cancer por meio de analise de dados da expressdo
genética do paciente, entre outros (FACELLI et al, 2011).

Os modelos de AM gerados sdo ainda capazes de lidar com situacbes néo
apresentadas durante seu processo de aprendizado, sem precisar de uma nova fase no projeto
(FREITAS et al, 2010).
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Inducédo de Hipoteses

Em algumas tarefas de aprendizado, é necessario eleger um dos atributos como
atributo meta, isto é, um atributo de saida, onde seu resultado sera estimado através dos
valores dos demais atributos, que sdo chamados atributos de entrada. Nestes casos, o objetivo
do algoritmo de AM é aprender, dado um conjunto de dados de treinamento, um modelo de
hipotese que consiga “enxergar” e estabelecer uma relagao entre os valores dos atributos de
entrada e os valores do atributo de saida (FACELLI et al, 2011; RUSSELL & NORVIG,
2004; HAYKIN, 1999).

Assim, uma vez induzida uma hipotese, o que se espera é que ela seja valida para o0s
mesmos objetos do dominio do problema, que ndo facam parte do conjunto de treinamento.
Isto se chama generalizacdo de hipotese. Esta hipOtese necessita apresentar uma boa
capacidade de generalizacdo para ser Util a novos dados. Entretanto, a hip6tese pode também
se apresentar em duas outras situacfes, a primeira, como overfitting, o que significa que a
hipotese memorizou ou se especializou nos dados de treino, ou também pode ocorrer
underfitting, isto é, quando a hipotese apresenta uma baixa taxa de acerto mesmo nos dados
de treinamento (HAYKIN, 1999).

Uma vez definido o atributo meta na inducdo de hipoteses, a tarefa de aprendizado,
explicada a seguir, é responsavel, através de seus respectivos métodos e algoritmos
escolhidos, por fazer o algoritmo aprender a relacdo que existe entre os dados e o atributo

meta para utilizar posteriormente com dados novos. (FACELLI et al, 2011).

Tarefas de Aprendizado

A tarefa de aprendizado € o processo pelo qual os dados sdo submetidos para se
chegar ao aprendizado em si. As tarefas de aprendizado de um algoritmo de AM podem ser
divididas em (FACELLI et al, 2011):

e Preditivas: o objetivo é encontrar uma hipotese (modelo) a partir do conjunto
de dados de treinamento, que possa ser Util para prever novos dados diferentes,
baseando-se nos valores de entrada. Deste modo, todos 0s objetos devem ter
atributos de entrada e saida. Algoritmos preditivos se utilizam de aprendizado
supervisionado, isto €, ja se conhece os valores de saida dos dados de

treinamento.
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e Descritivas: 0 objetivo € explorar ou descrever um conjunto de dados. Neste
caso, ndo sdo utilizados atributos de saida. Assim, se utilizam do paradigma de
aprendizado ndo supervisionado. Por exemplo, encontrar grupos de objetos
semelhantes em um conjunto de dados ou ainda encontrar regras de associagéo
que relacionam um grupo de atributos a outro grupo de atributos sdo tarefas
descritivas.

A Figura 12 apresenta uma hierarquia de aprendizado de acordo com os tipos de

tarefas de aprendizado.
Figura 12 - Hierarquia de Aprendizado

Aprendizado
Indutivo

Fonte: FACELLI et al, 2011.

N3o Supervisionado

Sumarizagdo

O aprendizado indutivo esta no topo, e representa o processo pelo qual as
generalizacOes sdo feitas a partir dos dados. Em seguida os tipos de aprendizado preditivo
(supervisionado) e descritivo (ndo supervisionado).

No aprendizado supervisionado, a aprendizagem é feita a partir de exemplos, em que
0 analista ajuda o sistema a construir o modelo, através da definicdo das classes e dos
exemplos em cada classe. O algoritmo precisa identificar a relacdo do conjunto de
propriedades comuns nos exemplos que Ihe s&o fornecidos. Estando a descri¢cdo determinada,
é possivel formular a regra de classificacdo que pode ser utilizada para prever a classe de um
objeto que ndo tenha sido considerado no processo de aprendizagem. O aprendizado nédo
supervisionado é realizado com base em observacdo e descoberta. Ndo s&o definidas classes.
O algoritmo necessita observar os exemplos e reconhecer 0s padrfes por si proprio. Resulta
em um conjunto de descri¢Ges de classes, uma para cada classe descoberta na base de dados
(RUSSELL & NORVIG, 2004).
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Nas tarefas supervisionadas, a distin¢éo é feita pelo tipo de rétulo dos dados, isto é,
discreto para classificagdo, e continuo para regressdo. Ja as tarefas descritivas se dividem
genericamente em agrupamento (dados agrupados por similaridade), associacdo (visa
encontrar padrbes frequentes de associacdes entre os atributos dos conjuntos de dados) e
sumarizagdo (visa encontrar uma descricdo simples e compacta para o conjunto de dados)
(FACELLI etal, 2011).

A seguir, serdo explanados conceitos sobre o método de AM Redes Neurais
Artificiais, que podem ter seu aprendizado se enquadrando tanto em supervisionado quanto
em n&o supervisionado, dependendo da tarefa de aprendizado e do algoritmo de treinamento
escolhidos, de modo que em qualquer aprendizado o objetivo sera encontrar padrfes de

similaridade nos dados.

2.3.1 Redes Neurais Artificiais

Redes Neurais Artificiais (RNA) sdo utilizadas para resolver problemas de
Inteligéncia Artificial (I1A), e podem ser aplicadas em diversas areas do conhecimento. Na
agricultura, por exemplo, encontra-se sua utilizacdo na analise de dados agricolas
(MATHIAS, 2006), na classificacdo automatica de cultivares (RAMOS, 2003), e no auxilio a
tomada de deciséo (BRESSAN, 2004).

No Aprendizado de Maquina, dentro das tarefas de aprendizado preditivas, ha
algumas divisdes dos modelos, que os diferenciam de acordo com o modo como realizam a
predicdo. Sdo estes: Métodos baseados em Distancia (como o Algoritmo do Vizinho Mais
Proximo), Métodos Probabilisticos (como Redes Bayesianas), Modelos baseados em Procura
(como Arvores de Decisdo) e Métodos baseados em Otimizagdo (como Redes Neurais
Artificiais e Maquinas de Vetores de Suporte) (FACELLI et al, 2011).

Nos métodos baseados em otimizacdo, algumas técnicas realizam a busca pela
hipdtese que descreve os dados recorrendo a otimizacao de alguma funcéo especifica. Assim,
0 objetivo do problema de aprendizado consiste em minimizar ou maximizar uma funcgéo
objetivo. Para problemas supervisionados, em geral, o rétulo dos objetos é considerado de
alguma maneira na formulagéo do problema realizada (HAYKIN, 2001).

As Redes Neurais Artificiais também se valem deste processo de otimizagdo. O
algoritmo envolve uma regra de correcdo de erros, na qual se recorre a otimizacdo de uma
funcdo quadratica do erro entre as respostas da RNA e os rotulos dos exemplos. (FACELLI et
al, 2011; HAYKIN, 2001)
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A motivagdo para estudos em RNA’s da-se desde o inicio pelo vislumbramento de
como o cerebro humano processa as informagfes. Ele é capaz de aprender através da
organizacdo que realiza em seus neurdnios. No dia-a-dia, 0s seres humanos realizam diversas
tarefas que necessitam de atencdo simultanea a diferentes acontecimentos, bem como o
processamento destas informacdes variadas, e assim, ap6s uma anélise rapida, sdo capazes de
tomar decisOes as determinadas situacOes. Tarefas simples para os seres humanos, como pegar
um objeto, identifica-lo em meio a outros, ou simplesmente caminhar, sdo notadamente
atividades dificeis de serem ensinadas a robds. O cérebro humano, composto por uma
complexa estrutura bioldgica, é o responsavel por executar tais tarefas simples, ou complexas,
de modo a realizar um processamento também bastante complexo e produzir as respostas
necessarias (HAYKIN, 2001; RUSSELL & NORVIG, 2004).

Deste modo, as redes neurais visam simular a capacidade de aprendizado apresentada
pelo cérebro humano na aquisicao de conhecimento.

Para Facelli et al (2011), as RNA’s sfo sistemas computacionais distribuidos
compostos por unidades de processamento simples, densamente interconectadas.

Haikyn (2001) define uma RNA como:

Uma rede neural é um processador maci¢camente paralelamente
distribuido constituido de unidades de processamento simples, que
tém a propensdo natural para armazenar conhecimento experimental
e torna-lo disponivel para o uso. Ela se assemelha ao cérebro

em dois aspectos:

1. O conhecimento é adquirido pela rede a partir de seu ambiente
através de um processo de aprendizagem.

2. Forcas de conexdo entre neurdnios, conhecidas como pesos
sinapticos, sdo utilizadas para armazenar o conhecimento adquirido.

De modo geral, as unidades de uma RNA, conhecidas como neurdnios artificiais,
trabalham computando fun¢des matematicas. As unidades sdo organizadas em uma ou mais
camadas na arquitetura da rede, e interligadas por um grande nimero de conexdes, onde, na
maioria dos modelos de arquitetura, simulam as sinapses biologicas. A simulacdo das sinapses
bioldgicas ocorre, pois todas as conexdes existentes possuem pesos associados, que ponderam
a entrada recebida por cada neurénio da rede (FACELLI et al, 2011). Os pesos tém seus
valores ajustados em um processo de aprendizado e codificam o conhecimento adquirido pela
rede (BRAGA et al, 2007).

O sistema nervoso é um conjunto complexo de células que atuam de forma
fundamental para o funcionamento e comportamento de um ser vivo. A unidade fundamental

do sistema nervoso € o neurdnio, cujos principais componentes sdo: dentritos, corpo celular e
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axonio. Os dentritos sdo responsaveis pela recepcdo de estimulos nervosos advindos de outros
neurbnios ou mesmo do ambiente. Estes estimulos sdo enviados para o corpo celular ou soma,
que os coleta, combina e processa. Assim, 0 soma gera um novo impulso que é enviado para o
axonio, cuja funcdo € conduzir os impulsos elétricos produzidos no corpo celular até outro
local mais distante. O sinal do neurénio flui entdo da esquerda para a direita, isto é, dos
dentritos para o corpo celular, entdo para o axénio. Sinapse € 0 nome que se d& para o contato
existente entre a terminacdo de um axonio e o dentrito de outro neurdonio (HAYKIN, 1999).

Um neurdnio biologico simplificado é ilustrado na Figura 13.

Figura 13 - Neurdnio biolégico simplificado

Dendritos

Axonio

Corpo

Fonte: FACELLI et al, 2011.

Neste contexto, pode-se caracterizar uma RNA por dois aspectos basicos: a
arquitetura e o aprendizado. Por arquitetura, entende-se o tipo, numero de unidades de
processamento e forma de conexdo. Por aprendizado entende-se as regras utilizadas para o

ajuste dos pesos da rede e que informacdo é utilizada pelas regras.

Arquitetura

O neurdnio ¢ a unidade de processamento de uma RNA, peca fundamental para seu
funcionamento. A Figura 14 ilustra um modelo simples de neurénio artificial, de modo que é
possivel observar em comparagdo ao neurénio biologico, que cada terminal de entrada simula

um dentrito, que recebe um valor. Estes valores sdo ponderados e combinados por meio de
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uma funcdo matematica f,, equivalendo ao processo realizado pelo soma. Por fim, a saida da

funcdo é a resposta do neurdnio para a entrada (HAYKIN, 1999).

Figura 14 - Neur6nio artificial

Fonte: HAYKIN, 1999 apud FACELLI et al 2011

Uma arquitetura de RNA pode ser organizada em uma ou mais camadas de
neurdnios. Da-se 0 nome de rede multicamadas quando ha mais de uma. Quando duas ou mais
camadas de neurdnios sdo utilizadas, um neurdnio pode receber como entrada a saida de um
neurbnio da camada anterior, e também pode enviar suas saidas para a entrada de neurdnios
da camada posterior. A Figura 15 ilustra um exemplo de uma RNA com duas camadas
intermediarias (escondidas ou ocultas) de neurdnios, recebendo dois valores de entrada, e

gerando dois valores de saida na camada de neurénios de saida (HAYKIN, 1999).

Figura 15 - Exemplo de RNA multicamadas tipica

Fonte: FACELLI et al, 2011.
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Aprendizado

A propriedade de maior importancia de uma rede neural é sua habilidade de aprender
a partir do ambiente em que estd inserida, e entdo melhorar seu processo através da
aprendizagem. A rede aprende sobre o ambiente apds um processo interativo de ajustes, de
modo que, idealmente, a rede se torna mais instruida sobre seu ambiente apds cada iteragdo do
processo de aprendizagem (HAYKIN, 2001).

Para que o modelo da rede neural obtenha um melhor desempenho, que € medido
pela acurécia preditiva, existe alguns algoritmos de treinamento, que fazem os ajustes dos
parametros de uma RNA. Estes algoritmos sdo formados por um conjunto de regras bem
definidas que especificam quando e como deve ser alterado o valor de cada peso (FACELLI
et al, 2011). Estes algoritmos podem ser divididos em quatro grupos:

e Correcdo de erros: aprendizado supervisionado; ajusta 0s pesos para reduzir
erros;

e Hebbiano: aprendizado ndo supervisionado; baseados na regra de Heb, que diz
qgue se dois neurbnios estdo ativos ao mesmo tempo, deve-se reforcar sua
conexao;

e Competitivo: aprendizado ndo supervisionado; geram uma competicdo entre
neurdnios para saber quais serdo ajustados;

e Termodindmico (Boltzmann): algoritmos estocasticos baseados em principios
da metalurgia.

O foco deste estudo estd no grupo dos algoritmos por correcao de erros, utilizado em

redes neurais com aprendizado supervisionado.

Redes Perceptron e Adaline

A rede perceptron, desenvolvida por Rosenblatt (1958), foi a primeira rede neural
artificial a ser implementada. Esta rede apresenta apenas uma camada de neurdénio com um
unico deste, e embora simples, demonstrou uma boa acuracia preditiva em problemas de
classificacdo. A rede perceptron é treinada por um algoritmo supervisionado de corre¢édo de

erros, e utiliza fungéo de ativacdo limiar (HAYKIN, 2001).
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Rosenblatt provou anos depois o teorema de convergéncia da rede, que diz: “Se é
possivel classificar um conjunto de entradas linearmente, uma rede perceptron fara essa
classificagdo.”.

A rede adaline (Adaptive Linear) (WIDROW & HOFF, 1960), surgiu na mesma
época, sendo que as principais diferencas sdo que a rede adaline utiliza fungdo de ativacdo
linear, que considera a magnitude do erro para o ajuste dos pesos, utilizando uma regra de
ajuste denominada Regra Delta (WIDROW & HOFF, 1960), que usa a diferenca entre os
valores de saida produzidos e os desejados. A equacdo para o ajuste é similar, sendo valores
de saida definidos continuos para adaline.

Deste modo, redes adaline s&o comumente utilizadas em problemas supervisionados
de regressdo, enquanto que as redes perceptron foram propostas para problemas de
classificacdo (HAYKIN, 2001).

Uma limitacdo para estas redes de uma camada é o fato de conseguirem classificar

apenas objetos que sdo linearmente separaveis, isto é, existe um limite que os separa.

Perceptron Multicamadas

Para problemas ndo linearmente separveis, uma alternativa é acrescentar camadas
intermediarias de neurdnios. Uma rede com uma camada intermediaria pode implementar
qualquer funcdo continua, pois a utilizacdo de uma ou mais camadas permite a aproximacao
de qualquer funcdo (HAYKIN, 2001; CYBENKO, 1989).

As redes perceptron multicamadas MLP (multilayer perceptron) possuem uma ou
mais camadas intermediarias de neurdnios e uma camada de saida. Utilizam nas camadas
intermediarias funcdes de ativacdo ndo lineares, como a funcdo sigmoidal, e cada neurdnio
realiza uma funcdo especifica, que é resultado da combinacdo das operacgdes realizadas pelos
neuronios da camada anterior que estdo conectados a ele, de modo que a cada avancgo, o
processo torna-se mais complexo (HAYKIN, 2001; FACELLLI, et al, 2011).

As redes neurais artificiais multicamadas podem ser treinadas por algoritmos. A
escolha do algoritmo é baseada na anélise das caracteristicas de cada algoritmo, no intuito de,
empiricamente, se chegar ao que mais se adequa ao problema em questdo. A seguir, serdo
explanados alguns algoritmos de treinamento que podem ser usados para redes neurais

artificiais.
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Algoritmos de Treinamento

O desenvolvimento do algoritmo de treinamento back-propagation, por Rumelhart,
Hinton e Williams em 1986, precedido por propostas semelhantes ocorridas nos anos 70 e 80,
mostrou que é possivel treinar eficientemente redes com camadas intermediérias, até entdo um
obstaculo, resultando em um modelo de Redes Neurais Artificiais comumente conhecido
atualmente, as redes perceptron multicamadas (MLP), treinadas com o algoritmo back-
propagation (FACELLI et al, 2011; HAYKIN, 2001; RUSSELL & NORVIG, 2004).

O algoritmo back-propagation é baseado na regra delta utilizada pela rede adaline,
também conhecido como regra delta generalizada. Assim, o treinamento consiste da iteracdo
de duas fases, uma para frente (forward) e uma fase para tras (backward). Primeiramente na
fase forward, um padrdo é apresentado a camada de entrada da rede. Cada neurbnio da
primeira camada intermediéria recebe o objeto, pondera o peso associado as suas conexdes de
entrada correspondentes, aplica a funcdo de ativacdo e produz um valor de saida, que é
propagado como valor de entrada pelos neurénios da camada seguinte. O processo flui através
da rede, camada por camada, até que a resposta seja produzida pela camada de saida, que é
entdo comparado ao resultado desejado. A diferenca entre os valores indica o erro cometido
pela rede. O erro é utilizado na fase backward, onde é propagado a partir da camada de saida
até a camada de entrada, e os pesos das conexfes das unidades das camadas internas vao
sendo modificados conforme o erro é retropropagado (FACELLI et al, 2011; HAYKIN, 2001;
RUSSELL & NORVIG, 2004).

O uso do algoritmo back-propagation implica na determinagdo de um ganho ou taxa
de aprendizado para o treinamento da rede. Esta taxa é uma constante de proporcionalidade no
intervalo [0,1]. O valor desta taxa tem influéncia direta no tempo que a rede leva para
convergir. Com a taxa muito pequena, pode ocorrer a necessidade de muitos ciclos para a
inducdo de um bom modelo. Por outro lado, uma taxa elevada pode provocar oscilagcdes que
dificultam a convergéncia. Quanto maior for esta constante, maior sera a mudanga nos pesos,
aumentando a velocidade de aprendizado, entretanto, podendo levar a tais oscilagfes. Uma
possivel solucdo é introduzir o termo momentum, que quantifica o grau de importancia da
variagdo de peso do ciclo anterior ao ciclo atual. E exatamente isso que faz o algoritmo back-
propagation com termo momentum (RUMELHART & MCCLELLAND, 1986). Neste
algoritmo, o célculo para o ajuste dos pesos torna o aprendizado mais estavel e acelera a
convergéncia (RUSSELL & NORVIG, 2004).
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Os ciclos de treinamento do back-propagation sdo iterados até chegar ao critério de
parada. A escolha deste critério possui grande variagdo, podendo ser por exemplo, um nimero
maximo de ciclos ou uma taxa minima de erro.

Um fenbmeno que pode ocorrer é o chamado overfitting, que € quando a rede para de
aprender ou se torna superajustada aos dados de treinamento, isto é, ela memoriza os dados.
Isto é perceptivel quando o erro de validacdo dos dados comeca a subir. Uma maneira de
reduzir a ocorréncia de overfitting é usualmente separar uma parte dos dados do conjunto de
treinamento para serem comparados a cada ciclo, isto &, é feita uma validagéo cruzada.

A validacdo cruzada é uma técnica para avaliar a capacidade de generalizacdo de um
modelo, a partir de um conjunto de dados. O objetivo € estimar o quéo preciso é este modelo
com um novo conjunto de dados. Existem técnicas de fazer a validacdo, mas o conceito
central delas é o particionamento do conjunto de dados em subconjuntos mutualmente
exclusivos, e posteriormente, a utilizacdo de alguns destes subconjuntos para a estimacao dos
parametros do modelo (dados de treinamento) e o restante dos subconjuntos (dados de
validacao ou de teste) sdo empregados na validacdo do modelo (KOHAVI, 1995).

Por padrdo, o back-propagation ajusta os valores de uma RNA para cada objeto
individualmente. Ha uma variacdo chamada modo batch que ajusta os valores uma Unica vez
por ciclo. Ha também outras variages conhecidas e utilizadas do algoritmo como quick-
propagation, Levenberg-Marquardt, momentum de segunda ordem, Newton e resilient-
propagation (RUSSEL & NORVIG, 2004).

Ha variacdes que visam acelerar o back-propagation, aumentando a velocidade de
convergéncia do treinamento, visto por autores como um dos problemas do algoritmo. Um
exemplo é o algoritmo resilient-propagation, onde o ajuste do pardmetro de velocidade de
aprendizado é feito durante o aprendizado, uma vez a cada época de treinamento, sendo que o
valor da atualizacdo dos pesos é calculado pela avaliacdo do sinal do gradiente local de cada
peso, e ndo de seu valor (FREITAS et al, 2002). Ha também o quick-propagation, que usa um
modelo quadratico simples da superficie da falha (calculada independentemente de cada
peso), usando o conhecimento sobre a derivada de ordem superior para acelerar a
convergéncia (FAHLMAN, 1988).
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Projeto da Arquitetura de uma RNA

A configuracdo referente a quantidade de neurbnios das camadas ocultas de uma
RNA depende de vérios fatores, como o tamanho do conjunto de treinamento, a quantidade de
ruido (valores que ndo devem ser considerados) no conjunto, a complexidade da funcéao a ser
aprendida e a organizacdo estatistica dos dados do conjunto (FAHLMAN, 1988; HAYKIN,
2001).

A definicdo da arquitetura da RNA é o ponto inicial que se deve dar atencdo, pois
envolve as funcdes de ativacdo e topologia da rede, para que posteriormente esta possa induzir
um modelo para o conjunto de treinamento. A topologia da rede engloba nimero de camadas,
guantidade de neurbnios, padrdo de conexfes e existéncia ou ndo de retropropagacdo
(FAHLMAN, 1988; HAYKIN, 2001)

Esta definicdo ndo € uma tarefa trivial. Normalmente o que ocorre é um processo de
tentativa e erro, ja que ndo existe nem faz sentido um padréo de configuracdo para uma RNA.
Assim, sdo testadas e avaliadas varias arquiteturas para posteriormente uma ser escolhida,
considerando a acurécia preditiva (FAHLMAN, 1988; HAYKIN, 2001).

Segundo Beale & Jackson (1990), para aumentar a velocidade de convergéncia de
uma rede neural, também pode-se manipular seus pesos e parametros de aprendizado. O
parametro taxa de aprendizado (learning rate) tem grande influéncia durante o treinamento.
Uma taxa muito baixa torna o aprendizado da rede muito lento, enquanto uma taxa muito alta,
gera oscilacBes e impede a convergéncia do processo de aprendizado. Seu valor variade 0 a 1.
O parametro momentum, tendo seu valor variando também varia de 0 a 1, consiste em
adicionar, quando do calculo do valor da mudanca do peso sinaptico, uma fragdo proporcional
a alteracdo anterior. Assim, a introducdo desse termo na equacdo de adaptacdo dos pesos
tende a aumentar a estabilidade do processo de aprendizado, favorecendo mudangas na
mesma direcé&o.

Para se trabalhar com redes neurais, realizando suas configuracdes, alteracbes de
parametros e testes com algoritmos e métodos, existem os chamados simuladores e redes
neurais. Eles podem ter ou ndo uma interface visual, e ddo suporte para o treinamento de
RNA’s. Existem também frameworks para linguagens de programagao, que também permitem
a manipulacdo da rede, e podem ser incorporadas diretamente no cddigo do sistema
desenvolvido. Pode-se citar os ja conhecidos JavaNNS (JAVANNS, 2015), o Neuroph
(NEUROPH, 2015), o WEKA (WEKA, 2015) o Encog (ENCOG, 2015), e o BrNeural

(BRNEURAL, 2011), que seré abordado oportunamente nos proximos topicos.
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Exposto isto, optou-se por trabalhar com as técnicas de processamento digital de
imagens juntamente com a técnica de aprendizado de maquina redes neurais artificiais para
ndo sobrecarregar 0 smartphone com uma sequéncia de tarefas de PDI, pela familiarizacéo
com as técnicas e pelo encontrado no levantamento bibliografico, que mostra que RNA’s

apresentam bons resultados trabalhando com imagens.

2.4 Aplicacbes Moveis

Um aplicativo mével, também conhecido como app, € um software que é instalado
diretamente em algum dispositivo eletrdnico portatil, como por exemplo, em smartphones,
tablets ou palmtops. Os aparelhos possuem um sistema operacional (SO) para 0 seu
funcionamento, assim, através de lojas virtuais especificas de cada SO, tais aplicativos podem
ser baixados nos dispositivos, de modo que assim € garantida a compatibilidade com seus
sistemas operacionais.

As lojas virtuais, como por exemplo, a GooglePlay (GOOGLE PLAY, 2015) para o
SO Android (ANDROID, 2015), Apple Store (APPLE STORE, 2015) para o SO i0S (IOS,
2015) e a Windows Phone Store (WINDOWS PHONE STORE, 2015) para SO para Windows
Phone (WINDOWS PHONE, 2015), permitem realizar downloads de aplicativos méveis de
varias categorias, como jogos, aplicativos relacionados a salde, educacdo, cultura, transporte,
turismo, entre muitos outros, de forma gratuita ou paga.

Todo aplicativo possui uma finalidade distinta, e de modo geral, o principal objetivo
é auxiliar e facilitar o dia-a-dia do utilizador.

Entre setembro de 2013 e setembro de 2014 o volume total de downloads de
aplicativos mdveis no Brasil (somando Google Play e a App Store) dobrou, segundo indica
um relatério da consultoria App Annie e da associacdo de empresas de comércio movel MEF
(APP ANNIE, 2014). O pais € hoje o segundo maior mercado em quantidade de downloads
de aplicativos na Google Play, perdendo apenas para os EUA. No mesmo periodo, a receita
com downloads e vendas in-app em Android e iOS aumentou 40% no Brasil.

O relatério destaca a crescente popularidade da Google Play nos mercados
emergentes pelo sucesso de aparelhos com SO Android, que sdo mais baratos, nos mesmos. O
relatério afirma que a loja da Google tem taxas de downloads 60% maiores que as da loja da
Apple. Esta diferenca percentual era de 25% em 2013.

Segundo a UIT — Unido Internacional das Telecomunicaces, agéncia da

Organizacao das Nacgdes Unidas (ONU, 2013), h& hoje no mundo seis bilhdes de celulares, e a
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previsdo para o fim de 2014, era de que o numero de celulares se igualasse ao nimero de
habitantes, isto &, 7 bilhes.
Neste cenario, com o crescente aumento em namero de celulares, é possivel observar

uma tendéncia de aumento constante na utilizacdo de aplicativos madveis.

2.4.1 Beneficios dos Aplicativos Mdveis na Agricultura

Com uma breve busca nas lojas de aplicativos, é possivel encontrar aplicativos, por
exemplo, que trazem acervos sobre caracteristicas de doencas e pragas para auxiliar na
identificacdo das mesmas (FMC Agricola Brasil (FMC, 2015)), aplicativos que ajudam a
identificar deficiéncias nutricionais da lavoura (Yara Checkit (YARA BRASIL, 2015)),
aplicativos especificos de agricultura de precisdo (CR Campeiro (CRCAMPEIRO, 2015)),
entre muitos outros. O Ministério da Agricultura também langou um aplicativo, o SIGLA
(SIGLA, 2015), que permite ao produtor rural que recebeu equipes de fiscalizacdo em sua
propriedade rastrear o andamento da andlise do produto recolhido, processo que leva em torno
de 15 dias Uteis para ser concluido.

Problemas na agricultura que podem ser computacionalmente modelados, de modo
geral, podem ser desenvolvidas solucdes em aplicativos moveis. O fato de estar em um
dispositivo moével permite a portabilidade do app, isto €, permite sua utilizacdo em qualquer

lugar.

2.4.2 A Plataforma Android

A plataforma Android é um sistema operacional de codigo aberto desenvolvido para
dispositivos moveis, lancado pela empresa Google em 2007. O SO é resultado da unido de um
grupo chamado Open Handset Alliance (OHA), formado por grandes empresas do mercado de
telefonia e celulares, como HTC, LG, Motorola, Samsung, Sony Ericsson, Toshiba, Acer, Dell
entre muitas outras, sendo liderada pela Google (LECHETA, 2013). E baseado em Linux,
com diversas aplicacbes ja instaladas, interligacio com GPS, e um ambiente de
desenvolvimento robusto e flexivel. Atualmente esta presente em mais de 1 bilhdo de
celulares (ANDROID, 2015). Sendo de codigo aberto, e possuindo uma arquitetura flexivel,
permite que usuarios com conhecimento necessario sejam capazes de criar aplicativos para a

plataforma, bem como personalizar a prépria e outros apps.
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E possivel utilizar a linguagem Java, popular entre os desenvolvedores, para o
desenvolvimento de aplicagbes para Android. E possivel integrar aplicagdes, sejam nativas ou
desenvolvidas por um programador, para a plataforma, ndo ha distingcdo entre um e outro. A
plataforma dispGe de recursos para a criacdo dos mais diversos tipos de aplicativos moveis,
COMoO suporte a mapas, jogos, recursos visuais, gerenciamento de memoria, suporte a gréaficos

3D, entre outros.

2.5 Trabalhos Correlatos

Ha na literatura trabalhos realizados para auxiliar em questdes agricolas fazendo uso
de recursos de inteligéncia artificial, como processamento de imagem, técnicas de redes
neurais ou ainda a combinacdo das duas, na analise de imagens agricolas direcionadas para
diversas finalidades, entre elas, o reconhecimento de patologias em culturas agricolas. A
sequir, € demonstrado um levantamento de estudos relacionados da area de inteligéncia
artificial, com o intuito de embasar quanto a motivacdo, métodos e técnicas do tema a ser
desenvolvido neste trabalho.

Rogenski et al (2012) utilizaram redes neurais artificiais para estimar infec¢bes por
manchas foliares na cultura do trigo. Para os autores, informac6es climéticas afetam direta ou
indiretamente a infeccdo por doencas em culturas, deste modo, realizaram a estimativa com
dados agrometeoroldgicos em conjunto os graus de severidade das folhas infectadas para o
treinamento da rede neural. No treinamento da RNA foi utilizada foi o backpropagation, com
maultiplas camadas. Concluiram que a o sistema teve boa capacidade de classificacdo dos
indices de infeccdo por doencas, e que as redes neurais estdo preparadas para auxiliar na
agricultura, necessitando de implementacédo de técnicas como a sele¢do rigorosa dos dados e a
validacdo cruzada.

Khatchatourian & Padilha (2008), empregaram processamento de imagens digitais
com redes neurais artificiais para o reconhecimento de variedades de soja, por meio da forma
e do tamanho das sementes. Propuseram uma alternativa a classificacdo de diferentes
cultivares de soja, tarefa realizada por inspecéo visual, que é imprecisa, e ao uso de produtos
quimicos e testes de DNA, que possuem alto custo. Deste modo, realizaram a aquisicdo das
imagens, cujo conteudo eram as sementes das varias espécies de soja, dispostas sob uma
superficie plana de material preto e fosco. Entdo, foram realizadas as seguintes etapas do
processamento digital: pré-processamento, segmentacdo, representacdo, reconhecimento e

interpretagcdo, gerando como resultado final uma imagem binaria, bem como uma matriz
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correspondente a cada semente. Por fim, definiram a estrutura da rede neural, com
aprendizado baseado no algoritmo backpropagation, e entdo submetida a treinamento.
Concluiram que a combinacgéo das duas técnicas foi eficiente neste caso, tendo uma estrutura
de RNA complexa, e alta qualidade das imagens empregadas.

Chagas et al (2009) avaliaram a eficiéncia dos classificadores RNA’s e os de maxima
verossimilhanga (Maxver), combinados com imagens de sensoriamento remoto, para
classificar os niveis de degradacdo em pastagens na regido da Zona da mata Mineira.
Utilizaram imagens do sensor ASTER (ENGESAT, 2014) na identificacdo dos niveis
(moderado, forte e muito forte), assim, o estudo propde uma tentativa na classificacdo de uma
mesma classe informacional (pastagem), em diferentes niveis de degradagdo. Fizeram uso do
simulador de redes neurais “Java Neural Network Simulator (JAVANNS, 2015)”, utilizando o
algoritmo back-propagation, testando diferentes estruturas de rede, estipulando um tamanho
de 250 amostras para treinamento e de 150 para validagdo. Deste modo, alimentaram 0s
classificadores com dados sobre as imagens do sensor, e efetuaram o0 treinamento e a
validacdo dos dados pelos dois classificadores. Como resultados, as redes neurais, embora
tivessem apresentado resultado superior, obtiveram desempenho estatisticamente semelhante
ao obtido pela classificagdo pelo Maxver, com um indice Kappa de 0,80, contra 0,79,
respectivamente.

Varella et al (2002) desenvolveram um programa classificador para estimar a
porcentagem de cobertura do solo, fator importante no processo de erosdo, através de RNA’s
e imagens digitais coloridas. A utilizacdo das redes neurais é apresentada como alternativa a
abordagem da classificacdo via obtencdo de informag&o textural de imagens, que segundo 0s
autores, necessita de um recurso computacional de hardware maior, isto é, mais nucleos de
processamento, e por vezes resulta em um tempo de processamento superior ao esperado pela
aplicacdo em questdo. Deste modo, a utilizacdo como dados de entrada da RNA os valores
numeéricos de um pixel e seus vizinhos, também torna-se uma alternativa para a classificacéo
de imagens onde os objetos ndo podem ser diferenciados utilizando-se da técnica da
limiarizacdo. Desta forma, ap6s a aquisicdo das imagens, estas foram pre-processadas e
alimentaram uma estrutura de RNA baseada em retropropagacao de erro com multicamadas,
entdo foram validados o programa e o classificador. Encontraram uma estrutura ideal para o
estudo, com as validagdes obtiveram indice de exatiddo global médio na classificacdo de
82,10% no programa computacional e concluiram que as redes neurais podem ser utilizadas
para analise de cobertura do solo, mesmo quando ndo ha possibilidade da aplicagdo da técnica

da limiarizagéo.
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Sena Janior et al (2001) desenvolveram um algoritmo de processamento e andlise de
imagens digitais para identificacdo de plantas de milho atacadas pela lagarta do cartucho, para
auxiliar na tomada de decisdo quanto ao uso de defensivos. De acordo com o0s autores, a
lagarta é uma praga que consome grande parte da area foliar antes das folhas de abrirem,
considerada por especialistas a principal praga do milho. O processamento da imagem deu-se
com a aquisi¢do da mesma, apds uma prévia classificacdo dividindo a imagem em blocos de
60x60 pixels e entdo a classificacdo como folha sadia, solo/residuo ou suspeitos de ataque, e
por fim uma classificacao refinada, dividindo os blocos suspeitos em sub-blocos de 3x3 pixels
e classificagdo em folha sadia, solo ou folha atacada. A arquitetura da rede foi multicamadas
(MLP), baseada no método retropropagacao de erro, com funcdes de transferéncia hiperbdlica
e sigmoide para camadas ocultas e de saida respectivamente. Realizaram os treinamentos e
testes com varias estruturas de redes. As redes com mais camadas ocultas apresentaram
melhor resultado. A exatiddo de cada etapa do algoritmo foi acessada através da determinacédo
da matriz de contingéncia, com base em 80 e 75 blocos, para a classificagdo grosseira e
refinada, respectivamente. O algoritmo apresentou indice de exatidao global de 80,74%.

SUO et al (2010) apresentaram um método para se obter o teor de clorofila a partir
de imagens de plantas de algod&o, via processamento digital de imagens e redes neurais
artificiais. Segundo os autores, o teor de clorofila é um indice muito importante que reflete
diretamente o estado de saude da planta, e a aquisicdo precoce de seus indices € muito
importante para acompanhamento do crescimento e diagnéstico de doencas. Foi empregada
uma rede neural multicamadas com algoritmo de aprendizado backpropagation. Utilizaram o
sistema de cor RGB (Red-Green-Blue) nas imagens adquiridas, e a partir disso obtiveram o
valores de HSI (Hue-Saturation-Intensity). Aplicaram filtros e manipularam os canais de cor,
0 que resultou na escolha de 19 componentes de cor de cada pixel, e entdo com estes dados,
alimentaram a rede neural proposta, sendo 30 imagens para treinamento e 17 para teste. Os
resultados utilizando o sistema proposto foram comparados e estavam de acordo com 0s
obtidos através do método tradicional . O erro médio de previsdo para a densidade relativa de
clorofila nas 17 imagens de ensaio foi de 8,41 %. Concluiram que a utilizacdo das redes
neurais com processamento digital de imagens para este caso de predi¢do de clorofila, € um
método eficaz, levando em conta o fato de ser automatizado e ter seus resultados
demonstrados em tempo real. Deste modo, o método pode ser estendido a outras culturas e
também pode ser aplicavel & predicdo de nitrogénio, devido a forte correlagdo entre este

elemento e a clorofila.
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Arribas et al (2011) construiram um sistema de classificacdo de imagens de folhas
automatico para as culturas de girassol, por meio de redes neurais, que podem ser usados em
aplicacdes de herbicidas seletivos. O sistema é dividido em quatro etapas principais. Primeiro,
as imagens sdo segmentadas no espaco de cor RGB. Em seguida, caracteristicas diferentes sao
detectadas e extraidas a partir da imagem segmentada. Apos isto, o conjunto de caracteristicas
mais discriminaveis é selecionado. Finalmente, uma rede neural generalizada (Generalized
SoftMax Perceptron) € usada juntamente com o algoritmo de recentemente proposto Posterior
Probability Model Selection (PPMS), a fim de selecionar as folhas em uma imagem e, em
seguida, classifica-las como girassol ou ndo girassol. Com os experimentos, os resultados
mostram que o sistema proposto consegue um elevado nivel de precisdo com apenas cinco
caracteristicas discriminativas selecionadas, e a obtencdo de uma taxa de classificacdo correta
média de 85% para o conjunto de teste.

Zhan et al (2010) analisaram a capacidade da combinagédo de redes neurais artificiais
com a refletancia hiperespectral da panicula (cachos) do arroz, para discriminar diferentes
niveis de infeccdo causados por dois diferentes fungos. A refletancia foi medida em
laboratdrio, através da escala de comprimento de onda de 350 a 2500nm (nandmetros) com
um espectroradiémetro portétil. Foi feita uma analise de componentes principais para obter os
principais componentes da reflectancia (bruto, logaritimica inversa, primeira e segunda
derivada). Foi empregada a aprendizagem de quantizagéo vetorial (LVQ) na rede neural para
classificar em niveis saudavel, de infeccdo leve, moderada e grave. A acuracia da
classificacdo foi avaliada com precisdo total e pelo coeficiente Kappa. As precisdes globais de
LVQ com APC de bruto, logaritmica inversa, primeira e segunda derivada foram
respectivamente 91,6% , 86,4%, 95,5 % e 100 % e os coeficientes Kappa foram de 0,887 ,
0,818,0,939 e 1.

Wheizeng et al (2008) utilizaram processamento digital de imagem estimar a
severidade de doencas em folhas de culturas. Fotografaram folhas de soja em ambiente
controlado, segmentaram as areas de interesse utilizando técnicas de processamento de
imagem, como histograma, limiarizacdo, detector de bordas Sobel e dilatagdo, no intuito de
separar apenas as lesdes na folha. Por fim, a severidade das doencas nas folhas é entdo
graduada pelo célculo do quociente entre a area de leséo e a area foliar.

Patil & Bodhe (2011) fizeram um trabalho muito semelhante ao de Wheizeng et al
(2008). Utilizaram técnicas de processamento digital de imagem para estimar a severidade de
doencas causadas por fungos em cana-de-acucar, que sdo doencas predominantes e aparecem

como manchas nas folhas, no intuito de estabelecer a quantidade e concentracdo adequada de
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pesticidas. Fotografaram 90 folhas de cana-de-acucar em ambiente controlado com fundo
branco. Empregaram métodos simples, o de limiarizagdo e Triangulo de limiar, para
segmentar a area foliar e a area da regido da lesdo, respectivamente. Finalmente doencas sao
categorizadas pelo calculo do quociente entre a area de lesdo e area foliar. A precisdo do
ensaio é foi de 98,60%.

Cui et al (2009) queriam detectar a ferrugem asidtica e detectar seus niveis de
severidade. Coletaram 48 imagens de folhas de soja com niveis de severidade nao visivel,
suave, médio e severo, usando um espectroradidmetro e uma camera multiespectral, sob a luz
natural do dia. Os espectros de refletancia de cada um dos niveis representativos, envolvendo
diferentes niveis de infeccdo da ferrugem, foram utilizados para a analise. Coletaram também
indices de vegetacdo, como NDVI (indice de Vegetacdo por Diferenca Normalizada), GNDVI
(indice de Vegetacdo da Diferenca de Verde Normalizado), RVI (indice de Vegetacio
Simples), GRVI (indice de Vegetacdo de Verde Simples), DVI (Diferenca de indice de
Vegetacdo), e NDGI (indice de Diferenca de Verde Normalizado), para testar suas
capacidades em distinguir severidades da infec¢cdo. Utilizaram uma abordagem de trés passos,
sendo o primeiro a separacdo da area infectada da imagem original, identificacdo da cor da
leséo e por fim a quantificacdo da severidade da ferrugem. A segmentacdo foi feita baseada
em limiarizagdo do valor de cinza ara cada nivel de severidade. Os resultados indicaram que
tanto a fase de desenvolvimento da folha e a severidade da infecgéo da ferrugem mudaram a
reflectancia de superficie dentro de uma ampla faixa do espectro. Em geral, as folhas velhas
com infeccdo mais grave resultaram em menor reflectdncia. Um indice de vegetacdo por
diferenga (DVI) mostrou uma correlagdo positiva com as diferencas de reflectancia. No
entanto, ndo provava solidamente que essa mudanca foi exclusivamente causada pela
ferrugem. Como uma alternativa, extrairam entdo das imagens multi-espectrais trés
parametros, a relacdo da area infectada (RIA), o indice de cor da lesdo (LCI) e o indice de
severidade da ferrugem (RSI), utilizado para detectar a infeccdo folha e gravidade da
infeccdo. Os resultados preliminares obtidos a partir dos testes em laboratorio demonstraram
gue o método da imagem multiespectral poderia quantitativamente detectar a ferrugem da
soja. Quando a folha ndo esta infectada, todos os pixels devem ter seu valor de LCI negativo
mostrado em seu histograma, com pixels distribuidos para o lado esquerdo do ponto
demarcado. Folhas com severamente infectadas, muitos pixels apresentam valor de LCI
positivo, distribuidos do lado direito do histograma. Um histograma que apresenta a
distribuicdo de LCI dos dois lados pode ser quantificado como uma folha com média

severidade. Outros testes de escala de campo s@o necessarios para verificar a eficacia e
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viabilidade deste método de deteccdo para detectar e quantificar a infeccdo da ferrugem da
soja no campo em tempo real de afericdo.

Husin et al (2012) desenvolveram um sistema embarcado em um dispositivo moével
para 0 reconhecimento de folhas de ervas, utilizando técnicas de processamento digital de
imagem e redes neurais artificiais. Ndo havia nenhum sistema comercial parecido, e a maneira
atual de identificar ervas é feita manualmente, propensa a erros, entdo 0s autores
desenvolveram um sistema automatico de reconhecimento baseado nas caracteristicas
estruturais das folhas, como forma e textura. Para isto, ap0s a aquisicdo das imagens
totalizando duas mil amostras, foram efetuados processos como conversao para escala de
cinza, limiarizacdo, deteccdo de bordas, extracdo de caracteristicas e reconhecimento.
Alimentaram entdo uma rede neural feedforward adaptada, criada a partir de um novo
algoritmo combinado com o cddigo da funcdo newff existente na ferramenta MatlLab
(MATLAB, 2015). Desenvolveram entdo o protétipo de um dispositivo portétil composto de
uma placa microcontroladora, 128k de memoéria RAM, um regulador de fonte de energia,
duas portas seriais, teclado, caAmera, entrada para cartdo de memaria e uma tela colorida. Cem
amostras de cada espécie (total de 20) foram usadas no sistema e a precisdo do
reconhecimento foi em 98,9 %, e o sistema é capaz de identificar espécies de folhas de ervas
ndo importando se estdo secas, molhadas, rasgadas ou deformadas.

Como se pode perceber, existem varios trabalhos da area de inteligéncia artificial
voltados para auxiliar em questfes agricolas.

Cada trabalho que combina RNA’s e PDI utiliza a sele¢do dos atributos das imagens
que serdo consideradas para o treinamento da rede neural de maneira especifica para a area de
aplicacdo a que estdo se propondo, isto é, ndo ha um modelo que possa ser seguido para
aplicacdes que se utilizam das mesmas técnicas para finalidades semelhantes, pois para cada
caso € necessaria uma analise diferente. Quanto a metodologia de trabalho das redes neurais,
esta consiste na tentativa e erro das calibragdes de seus parametros e alteracdo de suas
estruturas. Existem, de fato, recomendacOes na literatura para tentar se chegar a melhor
configuracdo, todavia, ocorre 0 mesmo com a selecdo dos atributos descritores de imagens
citado anteriormente, isto varia para cada caso de aplicagao.

Na area de PDI aplicada a deteccdo de doencas em imagens de folhas, foram
encontrados trabalhos que se utilizam de métodos muito semelhantes, baseados na
segmentacdo da folha, utilizando histogramas analisando as lesdes das doencgas, como

Assim, ao se realizar o levantamento literario, constatou-se que trabalhos que

combinam as duas tecnologias especificamente para a identificagdo de patologias foliares
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ainda ndo sdo comumente encontrados, apesar de serem verificados estudos que facam esta

agregacdo para outras finalidades nas questdes agricolas.
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3. MATERIAIS E METODOS

Este capitulo aborda os procedimentos adotados para o desenvolvimento do trabalho
de pesquisa. Envolve a preparacdo, a explanacdo do estudo de caso que embasou a
continuidade da pesquisa, posteriormente o processo de aquisicdo de imagens, o0
processamento digital das mesmas, a etapa relacionada a rede neural e as caracteristicas do

aplicativo resultante da pesquisa bem como imagens ilustrativas do mesmo.

3.1 Estudo de Caso

Antes de se iniciarem o0s estudos e testes para o diagnostico automatico da severidade
da ferrugem asiatica da soja, foi desenvolvido um estudo de caso prévio para se testar a
viabilidade da pesquisa. O estudo de caso teve condi¢Ges semelhantes ao do estudo principal.

No periodo em que se iniciaram 0s procedimentos da realizacdo do estudo de caso,
havia na Fazenda Escola da Universidade Estadual de Ponta Grossa (UEPG), uma estufa com
soja plantada fora de época. As plantas estavam infectadas com o oidio. A estufa fazia parte
de um projeto de estudo dos alunos do curso de agronomia, coordenado pelo professor David
Jaccoud, responsavel pelo grupo de Fitopatologia Aplicada do curso de Agronomia.

O oidio é uma das doencas da soja, que desde 1997 vem sendo incidente em diversos
cultivares. Ela se espalha pelo vento e é caracterizada por um fungo que produz uma teia na
superficie da planta, e pode impedir a fotossintese fazendo com que as plantas sequem e
caiam prematuramente (SARTORATO & YORINORI, 2001), assim, faz-se importante o
reconhecimento da doenca em seus primeiros estagios, a fim de evitar maiores danos.

Para realizar os testes, foram coletadas aleatoriamente 157 amostras de folhas de soja
da estufa, sendo reservadas 38 para testes. Como a escolha foi aleatéria, parte delas estava
sadia e parte infectada com a doenca oidio, sendo que ao final, havia amostras englobando
todos os niveis de severidade. Esta garantia de estar coletando amostras de todos os niveis foi
assegurada devido ao auxilio de um dos alunos do professor coordenador, conhecedor da
doenca, que estava presente na coleta.

O local da coleta, a Fazenda Escola da UEPG, estd a aproximadamente trés
quildmetros do Campus Uvaranas, na cidade de Ponta Grossa. A Figura 16 mostra a estufa em

que foi realizada a coleta, no dia 10 de julho de 2013.
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Figura 16 - Coleta das folhas de soja realizada na estufa no dia 10/07/2013

Fonte: A autora.

A escala de severidade adotada é dividida em varios niveis, correspondentes a escala
diagramatica sugerida por Mattiazzi (2003), como mostra a Figura 17.

Além dos oito niveis da escala, foi adicionado o nivel 0 correspondente a 0% de
severidade, ou seja, uma folha sadia, e ainda um décimo nivel, na lacuna entre 43,65% e 60%,
para facilitar o diagnodstico automatizado. Assim, a totalidade dos niveis foi nomeada como
sendo de 0 a 9.
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Figura 17 - Escala diagramatica para severidade do oidio da soja
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Fonte: MATTIAZZI (2003).

Apds a coleta, houve o processo de aquisicdo das imagens. As folhas foram
fotografadas com uma camera de celular de 5.0 megapixels (5 milhfes de pixels), com
resolucdo 2592x1944 (horizontal x vertical) sobre uma superficie branca, com duas lampadas
fluorescentes incidentes sobre a folha. Posteriormente, foram salvas no computador em seu
formato de imagem original de captura .jpg’.

A partir dai iniciou-se entdo a etapa de pré-processamento das imagens. Foi
desenvolvida uma aplicacdo para smartphone com a tecnologia Android, para ser instalada e
utilizada no mesmo. A aplicacdo realizava o pré-processamento da imagem e sua extragédo de
caracteristicas.

Assim, 0s arquivos jpg primeiramente tiveram sua resolucdo reduzida para 640x480,
tamanho que apos testes, mostrou melhor resultado para na manipulacdo das imagens. Apds
isto, foram submetidos a varios filtros e operagdes, em torno de 15, para se chegar a uma
figura cuja extracdo de caracteristicas ndo fosse prejudicada pelas &reas que ndo

representavam a folha da soja na imagem. Deste modo, também apds testes, chegou-se a

! JPEG(.JPG): http://www2.ic.uff.br/~aconci/curso/formatos.htm
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seguinte combinacdo de processos, em ordem: filtro da mediana e filtro gaussiano para
suavizacdo e retirada de ruidos, conversdo para escala de cinza, detector de bordas Canny,
dilatacdo aplicada duas vezes consecutivas, encontra e desenha contornos (correspondentes a
MedianBlur, GaussianBlur, bgr2gray, Canny, dilate, find e drawcontours na biblioteca
OpenCyv, respectivamente), e por fim, recorte para eliminar o fundo.

Posteriormente, foram extraidas as caracteristicas relevantes da imagem. O principio
utilizado foi os descritores de Haralick (HARALICK et al, 1973). Desta maneira, foram
extraidas as medias nos canais de cores RGB e variancia, e para estabelecer um comparativo
para o estudo de caso, também foram extraidos os atributos maxima probabilidade, entropia,
homogeneidade, contraste, e correlagdo da matriz de coocorréncia, a fim de apurar qual
descreveria melhor a textura das imagens da folha da soja na classificacao.

Por fim, apds a extracdo de tais caracteristicas, foram gerados dois arquivos no
formato .arff, aceito como entrada na ferramenta para mineragdo de dados Weka (WEKA,
2015). Weka € uma ferramenta com vaérios algoritmos de aprendizado de maquina, que foi
escolhida para o estudo de caso e utilizada para treinamento da rede neural e identificacdo dos
graus de severidade.

Os arquivos continham todas as caracteristicas extraidas de cada uma das 119 folhas;
um dos arquivos continha as médias RGB e a variancia, e o outro continha as médias RGB e
os valores da matriz de coocorréncia. Assim, estas caracteristicas foram submetidas a rede
neural, cujo tipo de aprendizado escolhido foi o de aprendizado supervisionado, e algoritmo
baseado em backpropagation.

Deste modo, a aplicagdo desenvolvida fazia o gerenciamento de todo o
processamento da imagem. Primariamente, possuia interface simples. Ao iniciar o programa,
a camera era acionada, aguardando que o usuério pressionasse a opg¢ao “Capturar Imagem”.
Apbs a captura, o aplicativo processava a imagem primeiramente, submetendo-a a todas as
operacOes e filtros, e apos isto, extraia suas caracteristicas. O resultado era um arquivo .arff
com as caracteristicas respectivas de cada folha que foi fotografada, e sua respectiva
severidade. Apods, foram sendo feitas melhorias na interface do aplicativo, objetivando a
melhoria na manipulacdo do mesmo, entretanto as fungdes permaneceram as mesmas.

Como resultados dos processos em que as imagens do estudo de caso foram
submetidas através da aplicacdo de procedimentos com OpenCv na plataforma Android, no

Quadro 2 a seguir, apresenta-se passo a passo as transformagdes em sequéncia:



Quadro 2 - Etapas dos Filtros de Processamento de Imagem

1. Imagem Original — Folha de Soja
com Oidio

2. Filtro MedianBlur

3. Filtro GaussianBlur

4. Conversao para escala de cinza

5. Detector de bordas Canny

6. Dilatacdo (aplicada duas vezes)

7. Find e DrawContours

8. Folha Recortada — Versao Final

Fonte: A autora.
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ApoGs a sequéncia de processos, obteve-se uma imagem em que ndo ha ruidos ou
irregularidades, e o fundo ndo interfere em sua andlise, podendo este ser descartado na
execucdo de novos procedimentos de analise.

Em seguida, ap0s extracdo das caracteristicas definidas, através de célculos
estatisticos disponiveis na literatura e adaptados para a aplicagdo, foram gerados os arquivos
.arff que foram alimentacdo para a rede neural com a ferramenta Weka, a qual as imagens
seriam sujeitadas.

Apos tentativas de configuragdes de uma RNA adequada, chegou-se a que esta
representada pela Figura 18, com uma camada oculta contendo 15 neurdnios. Nesta figura a
representacdo é das caracteristicas médias RGB e variancia.

Figura 18 - Estrutura da RNA utilizada

Fonte: A autora.

Deste modo, com a mesma estrutura de rede, obteve-se uma acurécia de 90,75% para
descri¢cdo com médias RGB e matriz de coocorréncia e de 68,90% para descri¢do com médias

RGB e variancia.
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Diante do exposto, verificou-se primeiramente a viabilidade do estudo do projeto de
dissertacdo para a ferrugem asiatica da soja, visto que as tecnologias empregadas
apresentaram bons resultados para a aplicagdo. Baseado na acuracia da rede, concluiu-se que a
matriz de coocorréncia € um melhor descritor de textura, provavelmente porque possui mais

variaveis referentes as caracteristicas da imagem.

3.2 Aquisicao das Imagens

O processo de aquisicdo de imagens de folhas de soja infectadas com a doenca
ferrugem asiética iniciou-se com as coletas.

As coletas foram realizadas na Fazenda Escola da UEPG, exceto a ultima. Esta
ultima coleta foi necessaria devido ao fato de ainda ndo haver folhas suficientes para
determinados niveis de severidade, entretanto, a soja da Fazenda Escola ja havia sido colhida.
Deste modo, a ultima coleta foi realizada em uma fazenda na éarea rural da cidade de
Ventania, onde alunos do grupo de Fitopatologia Aplicada também realizavam pesquisas, €
onde também havia um plantio de soja tardia.

Ao todo, foram 6 coletas de folhas, nas respectivas datas: 07/03, 11/03, 18/03, 26/03,
01/04 e 13/05. Na medida em que a doenca avancava, era feito o monitoramento e entdo a
coleta das folhas, até que houvesse um nimero considerado suficiente de amostras.

A retirada das folhas foi concentrada nos tercos inferiores e médios das plantas,
devido ao fato de a doenca se iniciar nas partes mais baixas da planta.

A Figura 19 é uma fotografia tirada na segunda coleta, onde académicos de
agronomia analisam as folhas para verificar a existéncia da ferrugem. A Figura 20 € uma
fotografia da terceira coleta, e mostra além da autora da pesquisa, outras académicas

auxiliando na coleta das folhas.
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Figura 19 - Segunda coleta de folhas

Fonte: A autora.

Figura 20 - Terceira coleta de folhas

Fonte: A autora.

Nas coletas em campo, as folhas eram armazenadas em sacos plasticos transparentes.
Logo em seguida, eram levadas para o laboratorio de fitopatologia, onde os académicos

faziam a triagem das folhas. Esta triagem verificava a condi¢édo da folha, isto €, se poderia ser
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aproveitada para o estudo ou se estava demasiadamente danificada que devesse ser
descartada. As que poderiam ser aproveitadas passavam entdo a ser separadas pelos niveis de
severidade. Os niveis estabelecidos foram os seguintes: Sadias, de 0,1% a 0,5%, 1%, 2%, 3%,
de 3,1 a 4%, 5 a 10%, 10,1 a 15%, 15,1 a 20%, 20,1 a 30%, 30,1 a 40% e 40,1 a 50%,
totalizando 12 niveis incluindo as folhas sadias. A analise dos niveis era feita observando as
folhas contra a luz do céu, com utilizagdo da lupa de aumento quando necessario.

Apds a separacdo dos niveis, as folhas eram armazenadas nos mesmos sacos
plasticos. Os plasticos eram devidamente identificados, e um papel umido era inserido dentro
dos mesmos com as folhas, em seguida era fechado com ar, e entdo armazenado em geladeira.
Este processo chama-se incubacdo, e era feito para manter as folhas vivas até passarem pelo
proximo passo, serem fotografadas com o smartphone. As coletas de folhas sempre
resultavam em centenas de folhas aproveitaveis. Esta medida de incubacdo era entdo
necessaria, pois a coleta e a separacdo eram feitas no mesmo, entretanto, as fotos se estendiam
do mesmo dia até o seguinte, devido a enorme quantidade de folhas a serem fotografadas, o
que tornava inviavel efetuar a tiragem de fotos no mesmo dia. Ao todo, foram coletadas
aproximadamente 3 mil folhas de soja, destas, aproximadamente 2 mil puderam ser

aproveitadas. A Figura 21 mostra um dos sacos utilizados para incubagéo das folhas.

Figura 21 - Folhas de soja incubadas em saco plastico

Fonte: A autora.
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As folhas eram entdo retiradas dos sacos plasticos apenas no momento das fotos.
Quando necessario, eram deixadas espalhadas para que secassem 0 excesso de umidade, de
modo que esta ndo interferisse no resultado da fotografia.

O smartphone utilizado para a geracédo da base de dados (tiragem de fotos) e também
para o processamento de imagens foi da marca Sony modelo Xperia ZQ, com camera de 13
megapixels e processador com 4 ndcleos de processamento de 1.5 Ghz.

O procedimento para a tiragem de fotos foi baseado em ambiente controlado.
Primeiramente foi feita uma cupula em madeira, posteriormente suas dimensdes foram
aperfeicoadas e entdo uma clpula em acrilico foi utilizada. A clpula em acrilico foi
desenvolvida pesando em seu possivel futuro acoplamento ao robd que ha no departamento de
informéatica de UEPG (desenvolvido na dissertacdo de mestrado do académico Daurimar
Mendes), que assim teria a possibilidade de fazer a varredura na plantacdo de soja para o
reconhecimento automatizado da ferrugem asiatica da soja. A cupula em acrilico teve ainda
suas dimensdes alteradas para que o flash tenha abertura correta ao fotografar. A Figura 22
mostra a primeira clUpula utilizada em madeira, com dimens6es 10x10x9,5cm (Comprimento
X Largura x Altura) e pintada de preto com tinta a base de agua por dentro, e a Figura 23
mostra a clpula aperfeicoada, com dimensfes 12x12x14cm com adesivo fosco colado por
dentro, para evitar reflexos nas fotos. Ambas tem abertura na face superior para a camera e o

flash, projetados para o modelo de celular utilizado.

Figura 22 - Cupula em madeira

Fonte: A autora.
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Figura 23 - Capula em acrilico

Fonte: A autora.

As folhas foram fotografadas frente e verso, considerando que a ferrugem asiatica
tem caracteristicas somente no verso da folha. Ao total, foram 2046 fotos de frente
aproveitadas e 2019 fotos do verso aproveitadas. A distribuicdo entre os niveis de severidade

ficou, como mostra a Tabela 2, da seguinte forma:

Tabela 2 - Distribuicdo dos Niveis de Severidade

Grau de Severidade N° Folhas Frente N° Folhas Verso
Sadias 160 154
0,1% a 0,5% 81 75
1% 193 193
2% 81 78
3% 155 154
3,1a4% 123 124
5a10% 344 331
10,1 a 15% 207 206
15,1 a 20% 199 200
20,1 a 30% 105 108
30,1a40% 274 272
40,1 a 50% 124 124

Fonte: A autora.
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A Figura 24 mostra uma folha coletada, analisada pelos especialistas como sendo

sadia.

Figura 24 - Folha de soja sadia

Fonte: A autora.

Ja na Figura 25, podemos observar uma folha de soja analisada como tendo 3% de

severidade da ferrugem asiética.

Figura 25 - Folha com 3% de severidade

Fonte: A autora.
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Uma folha com 10,1 a 15% de severidade pode ser observada na Figura 26 a seguir.

Figura 26 - Folha de soja com 10,1 a 15% de severidade

Fonte: A autora.

Na Figura 27, tem-se uma folha com 20,1 a 30% de severidade da ferrugem asiatica.

Figura 27 - Folha de soja com 20,1 a 30% de severidade

Fonte: A autora.



A Figura 28 exibe uma folha de soja com 30,1 a 40% de indice de severidade.

Figura 28 - Folha de soja com 30,1 a 40% de severidade

Fonte: A autora.

Na Figura 28, observa-se uma folha ja com 40,1 a 50% de severidade da ferrugem.

Figura 29 - Folha de soja com 40,1 a 50% de severidade

Fonte: A autora.
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Todas as fotos foram armazenadas em seu formato original de captura, .jpg com
2204 x 3920 pixels (Largura x Altura) de resolucéo.

3.3 O Processamento Digital das Imagens

Ap0s todas as fotos serem fotografadas e armazenadas, iniciou-se entdo a etapa de
pré-processamento das imagens. Neste estudo, o objetivo desta etapa foi remover ruidos das
imagens e eliminar o fundo, no intuido de melhorar a extragdo de caracteristicas, realizada
posteriormente a este processo. A filtragem ndo é obrigatoria, mas dependendo do escopo do
problema e aplicacdo, pode fazer significativa diferenca positiva.

Deste modo, foram realizados varios testes, com combinagdes de filtros de realce,
suavizacdo, operacdes para deteccdo de borda e operacdes morfoldgicas, a fim de verificar
gue combinacdo traria um melhor resultado final.

Apds inimeros testes, os filtros escolhidos acabaram sendo semelhantes aos
utilizados no caso de teste, devido aos seus bons resultados com as folhas, com algumas
pequenas alteragdes de regulacdo interna de parametros, como tamanho da mascara utilizada.
Sdo eles: filtro da mediana, filtro Gaussiano com mascara maior, transformacao para escala de
cinza, detector de bordas Canny, dilatacdo, find e drawcontours, e por fim o recorte da folha,
jaem RGB novamente.

A seguir, 0 Quadro 3 mostra as imagens resultantes apds cada etapa de pré-
processamento, isto €, apds cada aplicacdo de cada filtro ou operacdo em uma folha exemplo

infectada grau de severidade entre 15,1 a 20% de ferrugem asiatica.
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Quadro 3 - Etapas do pré-processamento das folhas

1. Imagem Original — Folha de Soja com Ferrugem 2. Filtro da Mediana
Asiética

3. Filtro Gaussiano 4. Converséo para escala de cinza

5. Detector de bordas Canny 6. Dilatacéo (aplicada duas vezes)

7. Find e DrawContours 8. Folha Recortada — Versao Final

Fonte: A autora.

Na primeira figura do quadro, pode-se observar duas faixas mais escuras na imagem,
uma em cima e outra em baixo. Estas faixas existem em todas as fotos, e sdo provenientes do

método de captura, e correspondem as bordas da cupula utilizada. Foi necesséario valer-se de
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técnicas de processamento para eliminar esta parte, de modo a ndo interferir no resultado da
analise.

Ao se comparar o detector de bordas Canny do caso de teste com o atual utilizado
para o trabalho, pode-se observar uma diferenca com relacdo aos tracos das bordas que séo
detectadas. Isto é explicado em primeiro lugar, pois no caso de teste, a face frontal da folha
foi utilizada, e para o trabalho final, a parte posterior passa a ser importante. Em segundo
lugar, os parametros dos filtros que causam o embagamento acentuaram este efeito no
trabalho final, no intuito de “borrar” problemas nas folhas provenientes da agao do tempo e de
insetos, ndo alterando a “visualizagdo” da ferrugem asiatica, isto ¢, foram alterados
parametros para se adaptarem melhor a situacdo do trabalho final. E € muito importante
lembrar que a extracdo das caracteristicas relevantes é feita em cima da Gltima imagem, a do
recorte final, com suas cores e formas preservadas, e sem ruidos ou fundo.

Posteriormente ao processo de filtragem, deu-se a etapa de extracdo de
caracteristicas. Nesta pesquisa, foram utilizadas para a realizagdo do trabalho caracteristicas
de dominio geral, mais especificamente de cor e textura, considerando que a ferrugem asiatica
pode ser identificada visualmente. O presente estudo emprega a abordagem estatistica no que
diz respeito a textura.

Foram testados além dos atributos do caso de teste, outros atributos que descrevem a
textura. Nestes testes de extracGes de caracteristicas, ajustes quanto ao tamanho da imagem
necessitaram ser feitos, devido ao tempo de processamento que a extracdo demandava. Nos
primeiros testes, para realizar a extracdo de apenas um grupo de folhas de um nivel de
severidade, o programa chegava a ficar rodando trés dias. Vale contar que foram utilizados
dois notebooks intercalando o processamento, um da marca Lenovo, com 4 nucleos de
processamento e memoria de 8 gigabytes, e outro da marca HP, com 2 nulcleos de
processamento e 4 gigabytes de memoria.

Foram incluidos alguns outros atributos de textura para extracdo, entretanto,
tornaram o processamento demasiadamente lento, demorando cerca de 2 horas a mais para
extrair cada atributo adicionado, considerando o tamanho original da imagem. Deste modo,
optou-se por gradualmente ir diminuindo proporcionalmente as dimensdes das figuras, a fim
de otimizar o tempo. Ainda assim, a fim de ndo tornar o arquivo com as caracteristicas
demasiadamente grande e o processamento de mesmo modo demorado, optou-se por
continuar trabalhando com os canais RGB para cor, e 0s principais descritores de textura de
Haralick, que Baraldi e Parmiggiani (1995), apontaram como sendo as mais relevantes.

Assim, tem-se as médias R, G e B, as variancias também para cada canal de cor, o segundo
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momento angular, a entropia, o contraste, a correlagdo e a homogeneidade, e a dimenséo 8
vezes menor que a original.

As combinacgdes de filtros e os atributos para extracdo de caracteristicas foram
realizadas com o auxilio da biblioteca OpenCV, na linguagem Java.

A Figura 30 mostra um trecho do arquivo .csv gerado apOs a extracdo das
caracteristicas escolhidas das folhas de soja. Na figura aparecem linhas com valores dos
atributos apenas de folhas de grau de severidade zero, isto €, folhas sadias. A primeira linha
corresponde ao cabecalho, isto €, sdo os nomes de cada coluna, sendo estes, Média RGB 2,
Média RGB 1, Média RGB 0, Variancia 2, Variancia 1, Variancia 0, Segundo Momento
Angular, Entropia, Contraste, Homogeneidade, Correlagédo e por fim, o Grau de Severidade,

de acordo com os especialistas que avaliaram as folhas.

Figura 30 - Trecho arquivo de caracteristicas .csv

A B C D E F G H 1 1 K L M
rg2,rgl,rgl,va2,val,val,mom,ent,con,hom,correlacac, gs
61,68,46,5768,7303,3288,0.3555451798202959,3667931.834865926,128.43773744604664,0.6839544950809534,0.9933105948441259,0
49,54,38,5689,6995,3496,0.477687064421905,3690369.228579552,130.4959414630013,0.7589316413536827,0.9920394598130466,0
44,48, 34,5551,6604,3465,0.5365177625731997,3729679.9136630506,117.56850713036222,0.7953199503632007,0.9921082028507557,0
67,75,51,6180,7574,3563,0.3143378885370562,3620575.8608104666,150.07653418180274,0.6485395434055629,0.9929759383254821,0
68,76,54,6124,7450,3879,0.3028945550676378,3575607.263745224,204.86818657173362,0.6239282408474023,0.9906505184430669,0
69,76,55,6246,7570,3972,0.3000358023186021,3525500.72852859,187.42623532317273,0.6163625607199408,0.9916356983550856,0
78,87,61,5992,7378,3619,0.22732880599664426,3550178.518242498,181.08787594625718,0.5668211148251241,0.992609597999929,0
42,47,33,5325,6450,3235,0.5437108504065317,3719697.298213311,133.76243339092176,0.7900337191698669,0.9906227132146672,0
10 5,5,4,734,831,488,0.9187487239923514,3783017.302433659,258.90666357152605,0.9620382878707231,0.8252856763194892,0
11 36,39,29,4825,5831,3134,0.6086770725432994,3746493.218205908,110.46523342993889,0.8262314190884198,0.9910828384546507,0
12 49,54,39,5742,6968,3649,0.47996040877934404,3699091.762649663,130.87965165624746,0.7646952042236459,0.9920673691391416,0

(¥ =D =< BN I = I, TR R T T ]

Fonte: A autora.

3.4 Configuracéo e Treinamento da Rede Neural

Apds o processo de filtragem e extracdo de caracteristicas serem concluidos, deu-se
inicio a etapa de configuracdo e treinamento da rede neural com os dados extraidos.

Esta etapa, no caso de teste, foi realizada com o auxilio da ferramenta de aprendizado
de maquina WEKA. No projeto de pesquisa final, optou-se por utilizar um simulador de RNA
baseado no framework Encog.

O Encog é uma ferramenta de aprendizado de maquina desenvolvido para as
linguagens Java e .Net. Inicialmente, 0 Encog foi criado para suportar apenas redes neurais,
posteriormente, foram incorporados outros metodos de aprendizado de maquina. Atualmente,
ele suporta uma variedade de algoritmos de AM, como Maquinas de Vetor de Suporte, Redes

Neurais, Programacdo Genética, Redes Bayesianas e outros, podendo normalizar e processar
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dados. H& também uma interface para usuario, chamada Encog Workbench (Figura 27) que
ajuda na manipulacdo da modelagem e treinamento de dados.

O BrNeural (BRNEURAL, 2011) € um simulador de redes neurais desenvolvido por
um grupo de académicos da Universidade Estadual de Ponta Grossa, coordenados pelo
professor doutor Ivo Mario Mathias. Inicialmente uma versdo para internet foi criada, e
posteriormente uma versdo desktop. H& uma versdo com interface para o usuério (Figuras 31,
32 e 33), que futuramente sera disponibilizada para o publico, entretanto, ainda esta em fase
de finalizacdo. Para o presente estudo nédo foi utilizada a interface.

Figura 31 - Encog Workbench.

£ Encog Workbench : C\Users\Geisla\EncogProjects\MyEncogProject = =

File Edit View Tools Help

[y cwsers\al | £ Setup Encog Analyst Wizard u-

T E - [ General | Time Series | Tasks | Code Generation |

— Source CSV File(*.csv) |C s ers\GeislalEncogProjects\WyEncogProjectinis.csv | | Browse..

File Format Decimal Point (USA/English) & Comma Separator
Machine Learning Feedforward Nelwork el
Goal Classification -
Target Field{blank for auto)
CSV File Headers 1
Normalization Range 1to1 -l
Missing Values DiscardMissing -l
Maximum Error Percent(0-100) 1.0

= :

Fonte: BRNEURAL, 2011.
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Figura 32 - Tela Principal BrNeural

BRNeural Inicio  Treinamento

> Projetos (4) ~  Baixar arquivo

' @ Ferrugem

e Bem vindo ao BRNeural!

B Wancha.csv
O Mancha ega

Bl Mancha BACKPROP_Resuit csv

B Mancha_Norm.csv O BRNeural & uma ferramenta a qual tem, como objetivo principal, o propésito de oferecer um simulador
® Mancha_QUICKPROP_Result.csv voltade a comunidade cientifica e profissional, oferecendo uma interface intuitiva para profissionais com

o - - P . - . . .
Mancha_RESILENTPROP_Result.csv diversificados niveis de conhecimento. Consiste em um modulo para treinamento e testes de MLP e foi
B Mancha_Test csv . -
- desenvolvida utilizando o framework ENCOG.

O Mancha_Train.csv

' & Odio

Fonte: BRNEURAL, 2011.

Figura 33 - Tela de Relatdrio

BRNeural  Inicio  Treinamento

Resultado do Treinamento

Resumo dos resultados

Dados para teste(%):  1g;

Nome do Projeto: Mancha Tempo total: 002
Normalizagdo Entrada: . .
Algeritmos: Backpropagation Oat Total de registros: S04
e Resilient Propagation Neurénios Entrada: 10
Total para teste: 48

Nermalizagao Saida:
et Camadas Ocultas: 1 Total para treinamento:
- 456

Epocas Treinamento: 500 Neursnios Ocultos:
)

& Imprimir relatorio

Resultado por algoritmo
Backpropagation

Resilient Propagation

Fonte: BRNEURAL, 2011.

O aspecto determinante para a escolha de uma ferramenta baseada no framework
Encog para trabalhar com a RNA, foi a possibilidade da utilizagdo da configuragcdo da RNA
escolhida no smartphone. Em outras palavras, na busca pela ferramenta, observou-se para que
esta permitisse, apds o treinamento da RNA, a implementacdo da mesma, em Java na
plataforma do smartphone para a predicdo com novos dados coletados a campo. Esta
caracteristica fundamental foi encontrada no Encog.

Apos a escolha da utilizagdo do simulador BrNeural, deu-se inicio a fase da
instalacdo do mesmo no computador do projeto. O simulador sofreu algumas alteracGes para

atender ao projeto de pesquisa em questdo, como a selecdo aleatoria dos dados para teste.
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Apo6s as configuragBes de instalagdo do simulador terem sido realizadas corretamente no
computador, e 0 ajuste do mesmo ao projeto estar finalizado, deu-se inicio a fase do
treinamento.

Toda a fase de treinamento, com o ajustamento de parametros deu-se de forma
totalmente empirica, por tentativa e erro.

Atualmente, o BrNeural trabalha com os algoritmos back-propagation, resilient-
propagation e quick-propagation. E possivel alterar os pardmetros de treinamento como
numero de épocas, taxa de aprendizado, momentum, porcentagem para teste, entre outras.

O BrNeural separa automaticamente um conjunto de dados dentro da base
apresentada, bastando definir a porcentagem desejada. Por exemplo, se o desejado é separar
30% para teste, o0 BrNeural ira buscar aleatoriamente 30% de amostras de cada categoria
existente na base de dados, de modo que esta base de dados teste fique balanceada. A
aleatoriedade é definida selecionando as 30% primeiras ocorréncias, no caso do exemplo, de
cada classe existente.

O BrNeural ainda ndo possui a implementacédo da validacdo cruzada para a validagédo
do treinamento da rede.

Inicialmente a porcentagem deixada para teste foi estabelecida em 30% do conjunto
de dados, isto €, a rede neural utiliza 70% dos dados para realizar seu treinamento, e 30% para
0 teste posterior ao aprendizado.

Os dados de entrada e saida foram normalizados, isto é, colocados huma mesma
faixa de valores. Esta normalizacdo é necessaria para evitar que uma dimensao se sobreponha
em relacdo as outras e evitar que o aprendizado fique comprometido. Os dados de entrada
foram normalizados entre os valores 0 e 1. J& os dados de saida foram normalizados pelo
método OneOf do Encog. Este método garante que haja um neurdnio de saida correspondente
para cada resultado possivel. Também foram sendo variados os testes com o método
Equilateral também do Encog, que realiza o calculos da distancia euclidiana para determinar
a quantidade de neurdnios de saida. A técnica de normalizagdo euclidiana utiliza menos
neurdnios do que a técnica OneOf.

A quantidade de neurdnios de entrada corresponde as caracteristicas das imagens,
incluindo o grau de severidade, somando 12. S&o elas: Média RGB2, Média RGB1, Média
RGBO0, Variancia 2, Variancia 1, Variancia 0, Segundo Momento Angular, Entropia,
Contraste, Homogeneidade, Correlacdo e Grau de Severidade. A quantidade de camadas
ocultas foi definida como 1. J& a quantidade de neurdnios nesta camada oculta foi testada,

partindo do principio de 3 vezes a quantidade de neurdnios de entrada somado a quantidade
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de neurdnios de saida, como sugerido por Mathias (2006). De acordo com Facelli et al (2011)
e Russel & Norvig (2004), que para grandes quantidades de dados, muitos neurbnios na
camada oculta podem fazer a rede neural sofrer overfitting, portanto, os testes foram variando
para menos.

O arquivo com as carateristicas extraidas das folhas de soja foi transformado em um
arquivo de extensdo .csv?, formato aceito pelo BrNeural. O formato pode ser separado por
virgula ou por ponto. Vale ressaltar que o arquivo contém as caracteristicas referentes as
fotografias da face posterior da folha. Inicialmente o arquivo estava separado nos 12 niveis de
severidade. Posteriormente foi sendo feita a juncdo de niveis de severidade semelhantes no
intuito de tentar aumentar o aprendizado da rede. Seguiu-se 0 principio que quanto menos
niveis para generalizar, mais facil é para a rede aprender. Assim, 0s primeiros niveis a terem
suas categorias unidas foram: nivel 0,1 a 0,5% unido com nivel 1%, formando um sé nivel.
Em seguida, nivel 3% unido com nivel 3,1 a 4%, formando um sé nivel. Os testes seguintes
tomaram este padrdo de proximidade nos niveis, isto €, uma folha com 0,5% de ferrugem

asiatica é semelhante visualmente a uma folha com 1% da doenca.

3.5 O Aplicativo e suas caracteristicas

Foi desenvolvido um aplicativo na linguagem Java para a plataforma Android com o
objetivo de gerenciar as etapas até a efetiva predicdo dos niveis de severidade da ferrugem
asiatica da soja. O aplicativo desenvolvido trabalha basicamente da seguinte maneira: ele tira
a fotografia das folhas de soja a serem analisadas, faz toda a filtragem do processamento
digital da imagem, com a imagem j& processada ele faz a extracdo das caracteristicas desta
imagem, em seguida estas caracteristicas sdo mandadas para a analise da rede neural (treinada
previamente via computador), e finalmente, ap6s a analise da rede neural, ele informa o nivel
de severidade de ferrugem asiatica naquele conjunto de folhas de soja, através de um arquivo
.CSV.

O programa ainda é capaz de gerar um mapa, de acordo com as coordenadas da foto,
capturadas no momento da aquisi¢do da mesma. Este mapa objetiva melhorar a visualizagdo
da &rea plantada e seus niveis de infeccdo de ferrugem, de modo que para cada nivel, um

ponto no mapa é pintado com uma cor distinta respectiva.

? Comma Separated Values (CSV):
http://infolib.lotus.com/resources/symphony/3.0.0/sym20abd014/pt_br/text/scalc/guide/csv_files.html
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4. RESULTADOS

O Treinamento da Rede Neural

Foram realizados inimeros testes com inUmeras combinacGes de parametros para
tentar se chegar ao melhor resultado no que se diz respeito a acuracia da rede neural. A seguir,
sdo apresentados os principais cendrios de resultados de treinamento.

O primeiro cenario, com resultados apresentados na Tabela 3, teve os seguintes
parametros:

o Niveis de severidade: 12;

o Dados para teste: 30%;

o Neurénios na Camada Oculta: 3 * neurdnios de entrada + neurénios de saida;

. Neurbnios da camada de saida: 1 neurdnio de saida para cada nivel de

severidade (OneOf).

Tabela 3 - Melhores Resultados Primeiro Cenario

Melhores Resultados Primeiro Cenario

Epocas Acerto Algoritmo
4.000 68% quick-propagation
5.000 66% resilient-propagation
8.000 67,22% resilient-propagation
44.600 61,5% resilient-propagation

Fonte: A autora.

O segundo cenéario, onde tem seus melhores resultados apresentados na Tabela 4,
teve uma variacdo apenas na quantidade de niveis de severidade, isto €, nos neurdnios de
entrada:

o Niveis de severidade: 8;

o Dados para teste: 30%;

o Neurdnios na Camada Oculta: 3 * neurdnios de entrada + neur6nios de saida;

o Neurdnios da Camada de Saida: 1 neurdnio de saida para cada nivel severidade

(OneOf).



Tabela 4 - Melhores Resultados Segundo Cenério

Melhores Resultados Segundo Cenario

Epocas Acerto Algoritmo
4.000 73,04% resilient-propagation
15.000 76,21% quick-propagation
15.000 76,03% resilient-propagation

Fonte: A autora.

O terceiro cenario, também sofreu variacdo apenas nos niveis de severidade,

diminuindo para 7 no total (Tabela 5). Os 7 niveis resultantes sdo 0s seguintes:

0,1 a 4%;
5a10%;
10,1 a 20%;
20,1 a 30%;
30,1 a 40%;
40,1 a 50%;

Nivel das Sadias.

Tabela 5 - Melhores Resultados Terceiro Cenério

Melhores Resultados Terceiro Cenario

Epocas Acerto Algoritmo

4.000 76,70% resilient-propagation
5.000 78.85% quick-propagation
5.000 78.70% back-propagation
10.000 77.70% resilient-propagation
21.000 76.53% resilient-propagation
24.000 76,72% resilient-propagation
28.000 78.86% resilient-propagation
35.000 78,34% resilient-propagation
44.000 74,35% resilient-propagation
44.000 75.82% quick-propagation
44.600 77,31% resilient-propagation

Fonte: A autora.
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J& o quarto cenario, continuou com 7 niveis de severidade, mas caiu para aumentou

para 50% para dados teste. Na Tabela 6 é possivel ver os principais resultados do treinamento.

Tabela 6 - Melhores Resultados Quarto Cenario

Melhores Resultados Quarto Cenario

Epocas Acerto Algoritmo

29.800 77.28% resilient-propagation
30.000 75.42% resilient-propagation
35.000 73.11% back-propagation
35.000 75.29% quick-propagation
35.000 74.703% resilient-propagation

Fonte: A autora.

Nos seguintes cenarios, quinto cenario, os 7 niveis de severidade foram mantidos, e a
porcentagem para teste retornou a 30%, mas a quantidade de neur6nios de saida foi alterada
pelo outro método de normalizacdo de saida do Encog, o Equilateral, e os neurbnios da
camada oculta também foram sendo modificados aleatoriamente para menos

Deste modo, os seguintes resultados foram selecionados como mais representativos:

) Quinto cenario: Com 40 neurbnios na camada oculta e com 7 neurdnios na

camada de saida (Tabela 7);

Tabela 7 - Melhores Resultados Quinto Cenario

Melhores Resultados Quinto Cenario

Epocas Acerto Algoritmo

17.300 69,74% back-propagation
17.300 73,21% quick-propagation
17.300 74,60% resilient-propagation

Fonte: A autora.

Sexto cenario; Com 28 neurdnios na camada oculta e com 6 neurdnios de saida

(Tabela 8);
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Tabela 8 - Melhores Resultados Sexto Cenario

Melhores Resultados Sexto Cenario

Epocas Acerto Algoritmo

44.000 67,72% back-propagation
44.000 74,37% quick-propagation
44.000 75,37% resilient-propagation

Fonte: A autora.

o Com 29 neurdnios na camada oculta e 7 neurénios de saida (Tabela 9);

Tabela 9 - Melhores Resultados Sétimo Cenario

Melhores Resultados Sétimo Cenario

Epocas Acerto Algoritmo

25.000 74,04% back-propagation
25.000 78,70% quick-propagation
25.000 78,20% resilient-propagation

Fonte: A autora.

Empiricamente, notou-se uma falta de padrdo no aprendizado no que diz respeito a
utilizacdo da ferramenta, tendo esta apresentado resultados semelhantes com treinamento
sendo efetuado com baixo ou elevado nimero de épocas, sendo necessaria cautela na analise
dos resultados, de modo a ndo utilizar resultados camuflados com overfitting.

Para a utilizacdo no aplicativo, isto é, para o aplicativo fazer o reconhecimento da
severidade da ferrugem asiatica da soja em folhas novas, foi escolhida a estrutura de rede do
cenario 3, com 28.000 épocas de treinamento, o resultado com o algoritmo resilient-
propagation, que apresentou acerto de 78,86%.

Foram geradas matrizes de confusdo dos melhores resultados, no intuito de melhor
visualizar o aprendizado da rede. A matriz de confusdo da estrutura escolhida é apresentada a
sequir (Tabela 10).
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Tabela 10 - Matriz de Confusdo da estrutura de rede escolhida

Matriz de Confuséao

0 0,1a4% | 5a10% | 10,1a20% | 20,1a30% | 30,1a40% | 40,1a50%

39 9 0 0 0 0 0 0

6 171 7 2 0 0 0 0,1a4%

0 5 64 30 0 0 0 5 al1l0%

0 0 27 88 3 0 3 10,1 a 20%
0 0 4 21 5 0 2 20,1 a30%
0 0 0 0 0 81 0 30,1 a40%
0 0 0 6 2 0 28 40,1 a 50%

Fonte: A autora.

Na matriz de confusdo, a diagonal representa a quantidade de acertos para a classe
em questdo. Por exemplo, para o nivel de severidade 0,1 a 4%, nos dados de teste, a rede
neural acertou 171 vezes para esta classe. Observando a linha inteira da tabela para este nivel,
pode-se afirmar que ela errou predizendo que as folhas neste nivel eram sadias (nivel 0) em 6
amostras, errou predizendo também que 7 folhas eram do nivel 5 a 10%, e errou também
predizendo que 2 das folhas eram do nivel 10,1 a 30%.

Percebe-se que o nivel em que a rede mais errou foi o de 20,1 a 30%, acertando
apenas 5, e predizendo que a maioria era do nivel anterior, 10,1 a 20%. Isto pode ser
explicado devido a proximidade dos niveis e sua semelhanca visual, bem como a quantidade
pequena de amostras de folhas em relacdo aos demais niveis.

Deste modo, apds esta escolha, a estrutura da rede neural treinada foi salva como um
objeto, e inserida no aplicativo, de modo a estar pronta a receber dados novos para realizar a

predicao.

O Aplicativo

O aplicativo é entdo a ferramenta final que faz a conexao das tecnologias empregadas
para que se chegue ao resultado esperado, a analise da severidade da soja.

O aplicativo ¢ instalado como qualquer aplicativo comum para smartphone, e entéo é
criado um atalho da tela do mesmo. Ao abrir o aplicativo, a tela inicial, de configuracédo

inicial de parametros € apresentada (Figura 34).
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Figura 34 - Tela inicial do aplicativo

Bem Vindo ao Avaliador Automatico de Severidade da
Ferrugem Asiatica da Soja!

Pasta das imagens analisadas:

Pasta das imagens geradas

Pasta Arqg. de caracteristicas

[

Analisar a parte:

) Frontal

(~ )Verso
A4

‘ ‘Salvar somente ultima foto

Iniciar Processar

Fonte: A autora.

No campo “Pasta das imagens analisadas” pode-se escolher o caminho onde serdo
salvas as fotos a serem analisadas pelo aplicativo.

O campo “Pasta das imagens geradas” nada mais ¢ do que um campo que possibilita
a escolha do local onde seréo salvas as fotos das folhas a cada etapa do processo de filtragem.

O campo “Pasta Arq. de Caracteristicas” refere-se ao caminho onde serd salvo o
arquivo com as caracteristicas das folhas analisadas.

Também se pode escolher entre as opgdes “Frontal” e “Verso”. Ao selecionar a
opcao Frontal, o que se quer dizer é que a analise se dara baseada na parte frontal da folha.
Caso a escolha seja “Verso”, a andlise se baseard na parte posterior da folha. Esta opgao foi
implementada no intuito de futuramente adaptar o aplicativo para outras doencas da folha de

soja. A ferrugem asiatica da soja tem caracteristicas acentuadas no verso de sua folha, isto €,
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suas pustulas sdo visiveis em sua parte abaxial, por isto, a analise utilizada neste estudo foi
concentrada nesta parte.

A opgao “Salvar somente ultima foto” ¢ importante para a otimizagao da capacidade
de armazenamento do smartphone. Esta opcdo garante que ap0Os todas as etapas do
processamento prévio antes da extracdo de caracteristicas, apenas a ultima foto, ap6s o
término deste processo, seja salva, e ndo uma foto a cada etapa, de modo a ndo ocupar mais
espaco do que 0 necessario.

Clicando no botéo iniciar, sera aberta a tela para tirar as fotos. Nesta tela, sera aberta
uma janela pedindo para habilitar o GPS (que é obrigatério), caso este j& ndo esteja habilitado,
e entdo ficara aguardando o comando para tirar a foto. A Figura 35 mostra o aviso, no idioma

nativo do smartphone, quanto ao GPS desabilitado.

Figura 35 - Aviso de GPS desabilitado

Location Services Not Active

Please enable Location Services and
GPS

,%OK 1

Fonte: A autora.
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Clicando em OK, o usuério sera direcionado para a tela onde é possivel ativar a
opcao, dentro de seu aparelho, como ilustra a Figura 36.

Figura 36 - Habilitar GPS do aparelho

P O Mm@ NG T al43%m 10:36

@ Location services

Access to my location

Allow apps that have asked your
permission to use your location
information

Location sources

Fonte: A autora.

Ao habilitar a opgdo, a camera ficara habilitada pronta para fotografar.

O botdo “Processar” ira realizar o processamento de todas as fotos tiradas na etapa
anterior, que foram armazenadas na pasta previamente escolhida. Sendo assim o aplicativo
fard o pré-processamento nas imagens, fara a extracdo de caracteristicas e gerara um arquivo
.csv com elas. Este .csv sera enviado para o objeto da rede neural treinada, para que esta faca
a predicdo dos niveis de severidade. Ap0Os esta predicdo, o objeto da rede neural ira gerar
como resultado um outro arquivo .csv idéntico ao que recebeu, entretanto, com uma ultima

coluna a mais, que é a coluna onde esta efetivamente o resultado da predi¢do para cada folha.
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Ao final do processo o aplicativo mostra um mapa, baseado nas coordenadas
geogréficas de latitude e longitude que foram captadas durante a captura de cada imagem,
com pontos representando cada folha e sua respectiva severidade, diferenciadas em niveis por
cores, como mostra a Figura 37.

Figura 37 - Mapa gerado pelo aplicativo

Fonte: A autora.

O préprio smartphone fornece a opcao para capturar a imagem da tela do aparelho e

salva-la, para que o usuario possa Vvisualizar posteriormente outras vezes o mapa.
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5. CONSIDERACOES FINAIS

Apesar de encontrados trabalhos semelhantes, ndo foi constatado no levantamento
literario realizado, nenhum estudo que fizesse uso da combinacdo de todas as caracteristicas
da pesquisa proposta, baseado em folhas de soja. O ultimo trabalho mencionado no
levantamento, Husin et al (2012), para o reconhecimento de folhas de ervas utilizando textura
e forma via PDI para celular, aproxima-se no fato da utilizagdo das duas tecnologias para um
dispositivo movel, o que trouxe motivacao quanto aos rumos desta pesquisa.

Um fator que também deve ser observado e que exerce grande influéncia em todo o
resultado da rede € a insercéo correta dos dados, uma vez que em uma anéalise visual podem
ocorrer imprecisdes, por serem em faixas de valores muito semelhantes, o que também pode
contribuir para possiveis erros no diagnostico. Uma vez a entrada de dados esteja imprecisa, a
rede neural receberad essa informacdo como correta e isso podera comprometer o resultado
final.

Esta rede neural foi treinada com mais de duas mil folhas de soja, assim, o aplicativo
faz a predicdo com esta rede, sem a necessidade de que ela seja retreinada a cada foto tirada.
Posteriormente, € possivel coletar uma base de dados maior, com maior quantidade de folhas
dentro dos niveis de severidade, visando manter a predicdo para 0s graus mais baixos de
severidade, onde é mais interessante para o agricultor detectar a doenca para tomar decisdes 0
mais cedo possivel, no inicio da infestacdo. Com a base de dados maior, basta realizar
novamente o treinamento da rede, escolher a melhor alternativa, e novamente inseri-la no
aplicativo, atualizada.

Poderéo se beneficiar do sistema qualquer agricultor ou pessoa que possua um
dispositivo Android, e isto os auxiliard na tomada de decisdo em tempo real, dispensando a
espera por uma resposta da analise do especialista. Ainda, opcionalmente, é possivel obter o
mapa com a localizagdo georreferenciada das areas afetadas em questao.

Como trabalhos futuros, € possivel enxergar varios aperfeicoamentos da pesquisa.
Em primeiro lugar, vé-se a possibilidade de estudar a execugdo em ambiente ndo controlado,
isto €, seria descartada a cUpula utilizada para a captura das imagens. Esta € uma questdo
desafiadora, devido as grandes dificuldades encontradas em trabalhar em ambientes nao
controlados, onde um unico elemento, como por exemplo a luminosidade, pode mudar
completamente o contexto da cena.

Uma melhoria fundamental para o trabalho € estudar, em conjunto com o0s

construtores do robd, uma maneira de ligacdo mecénica para que a foto seja tirada apenas
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apos a certificacdo de que a clpula se feche com a folha de soja dentro, tornando a coleta da
imagem precisa.

Pode-se adaptar o objeto desta pesquisa para outras doencas de folhas, néo
necessariamente de soja, desde que possam ser visualmente identificadas, de modo a
beneficiar produtores de diversas culturas no auxilio & prevencdo e manejo de doencas
precocemente, bem como fazer uso racional de insumos e produtos quimicos para o controle
das doencas.

E possivel também, e mesmo desejavel, desenvolver um estudo com foco
direcionado para os simuladores de redes neurais. Este estudo teria por objetivo desenvolver
um comparativo exaustivo de qual simulador traria melhores resultados em termos de
assertividade na predicdo. Estariam sendo avaliadas suas mudancas de parametros e adaptacéo
ao estudo, entretanto e sobretudo, todos os simuladores testados deveriam obrigatoriamente
permitir implantar a rede neural treinada em um smartphone. Ainda nesta vertente, ao
encontrar um simulador que demonstre resultados mais satisfatérios, poderia ser novamente
realizada uma coleta de folhas, em escala algumas vezes maior que a realizada, para que a
base de dados fosse multiplicada, e entdo fosse possivel manter os niveis de predicdo mais
baixos, tdo importantes para o controle da doenga.

Lembrando que este projeto € parte de um projeto maior, onde um robd realizara o
percurso na plantacdo fazendo a captura das imagens, uma preparacao para bluetooth é uma
atualizacdo importante para o aplicativo, pensando na praticidade e usabilidade do mesmo. O
objetivo seria a ativacdo dos disparos para as fotos a distancia.

Em se falando de design, um dos objetivos futuros é aprimorar a interface do
aplicativo, de modo que fique mais intuitiva e elegante para os usuarios finais.

Outra questdo importante a ser considerada como um trabalho futuro é desenvolver
uma versao do aplicativo para cada uma das principais plataformas disponiveis para celular
hoje no mercado, como Windows Phone e Iphone, aumentando a portabilidade do produto e o

alcance pelos usuarios.
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6. CONCLUSOES

Como conclusdes finais, tem-se que o trabalho alcangou o objetivo proposto, que era
desenvolver um aplicativo para realizar o reconhecimento automético dos niveis de
severidade da ferrugem asiatica da soja.

No que se refere as tecnologias empregadas, a utilizacdo da plataforma Android para
desenvolvimento de aplicacdes para a realizagdo de procedimentos de processamento digital
de imagens com o auxilio da biblioteca OpenCv demonstrada no estudo, mostrou-se viavel e
eficaz, tornando-se uma tecnologia que traz varias possibilidades de aplicacdes praticas, como
a prépria aplicacao apresentada no trabalho.

Quanto a aplicacdo do aprendizado de maquina através de redes neurais artificiais
para o reconhecimento de padrées em imagens, pode-se concluir que as RNA’s sdo eficazes
para tal finalidade.

O pré-processamento da imagem € totalmente empirico. Ele influencia na extracéo
de caracteristicas, portanto deve haver cuidado direcionado a isto e devem ser realizados
varios testes dos filtros que podem ou ndo ser aplicados, de modo que ndo prejudique,
danifique ou distorca o significado da imagem e sua posterior extracdo de caracteristicas.

Também se verificou, por consequéncia, que é necessario escolher de forma
adequada os atributos que irdo descrever a imagem, sendo este, um passo fundamental para

uma rede com uma boa acuracia de aprendizado.
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