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RESUMO

O controle de doengas em tomateiros, pode ser feita através do uso de fungicidas, sendo
recomendado um monitoramento a fim de verificar a eficacia do tratamento realizado. No
trabalho desenvolvido por Boff (BOFF; ZAMBOLIM; VALE, 1991), é apresentado uma
técnica manual para o acompanhamento das doencas mancha-de-estenfilio e pinta preta.
Porém, essa técnica ¢ lenta e suscetivel a erros. Neste trabalho, foi desenvolvida uma solucgao
automatizada para a aplicacdo do método proposto por Boff. Essa solu¢ao apresenta como
entrada uma imagem de uma folha de tomateiro, sobre a qual é realizado um processo
de remocgao de ruidos utilizando o Filtro Mediana (GONZALEZ; WOODS, 2012) e a
conversao do sistema de cores RGB para o sistema CIELAB (RUSS, 2016). Posteriormente,
utilizando os métodos Limiarizagdo (GONZALEZ; WOODS, 2012) e K-means (YADAV;
SHARMA, 2013), a imagem ¢é segmentada de forma a obter-se a regiao da folha infectada
pela doenca. Sendo que a area afetada pela doenca é calculada através da contagem de
pizels, conforme descrito em (PATIL; BODHE, 2011a). Os resultados obtidos através
deste trabalho apresentaram um erro relativo médio de 0.014 mm? e méximo de 0.091

mm?, quando comparados com os resultados obtidos pelo software ImageJ (ABRAMOFF;
MAGALHAES; RAM, 2004).

Palavras-chaves: Doenca, Tomate, Pinta preta, Processamento de imagens.
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1 INTRODUCAO

No cenario mundial, o Brasil é o terceiro maior produtor de frutas, ficando apenas
atras da China e India (SEBRAE, 2015). Entre essas frutas, destaca-se o tomate, com
uma produgao de aproximadamente 3,73 megatoneladas no ano de 2016 (LSPA, 2016).

Durante o cultivo dos tomates, diversas doengas e pragas podem ocorrer, prejudi-
cando o crescimento do tomateiro e o desenvolvimento do fruto. Os danos causados por
essas doencas podem danificar o produto final ou até mesmo matar a planta, provocando
uma reducao na produtividade. De fato, em areas onde o cultivo do tomate é feito sem
o controle de pragas e doengas tem-se uma perda significativa na produgao (PEREIRA;
PINHEIRO; CARVALHO, 2013).

Dentre as doencas que atacam os tomateiros, pode-se citar a pinta preta, que é
causada pelo fungo Alternaria solani (BALBI-PENA et al., 2006). Essa doenca se origina
na folha (Figura 1), podendo ser identificada por manchas redondas escuras, que com o
passar do tempo, expandem-se para hastes, peciolos e fruto. A falta de formas adequadas

de controle pode ocasionar grandes perdas, uma vez que essa doencga apresenta um alto
potencial destrutivo (TOLEDO; STANGARLIN; BONATO, 2009).

Figura 1 — Doencga pinta preta.

Fonte: (JACKSON, 2013)

Algumas estratégias podem ser utilizadas para o tratamento da doenga pinta preta,
como, por exemplo, o controle quimico através de fungicidas. Porem, é recomendado que
durante o periodo de tratamento seja efetuado um monitoramento de modo a verificar os
resultados da aplicagao deste tratamento (KIMATT et al., 1997).

O monitoramento da evolugao da doenca pode ser feito de forma manual, onde, a
partir de uma folha, é calculada a area infectada pela doenca pinta preta como descrito em
(BOFF; ZAMBOLIM; VALE, 1991). Entretanto, levando em consideragao uma grande base
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de imagens, esse processo pode exigir um tempo elevado e gerar resultados suscetiveis a
erros. Sendo assim, torna-se interessante o desenvolvimento de uma aplicacao que permita

analisar a imagem de uma folha e calcular a area da doenga de forma automatizada.

Dentro deste contexto, neste trabalho foi desenvolvida uma solugdo que permite au-
tomatizar o monitoramento da evolucao da doenca pinta preta. Nesta solucao, inicialmente,
foi aplicada o Filtro Mediana (GONZALEZ; WOODS, 2012) para remoc¢ao de ruidos,
e também, foi realizada a conversao do sistema de cores RGB para o sistema CIELAB
(RUSS, 2016), uma vez que a aplicagdo destas técnicas facilita e etapa de segmentacao da
area. Apos a segmentagao, os objetos identificados como sendo indicios da doenga pinta

preta foram analisados, e foi calculada a area infectada pela doenca

1.1 OBJETIVOS

O principal objetivo deste trabalho foi desenvolver uma aplicacao para o calculo
da area da doenca pinta preta em imagens de folhas de tomateiros. Os seguintes objetivos

especificos foram realizados para que o objetivo final fosse atingido:

1. Criacao da base de imagens que foi utilizada no desenvolvimento deste trabalho.

2. Desenvolvimento de uma aplicacao para identificacao e para o calculo da area da

folha infectada pela doenca pinta preta.

3. Desenvolvimento de uma interface grafica para facilitar o uso da aplicacdo, tanto na

importacao de imagens quanto para a visualizacao dos resultados.
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1.2 ESTRUTURA DO TRABALHO

O presente trabalho esta organizado da seguinte forma:

e No Capitulo 2 sao apresentadas as principais doencas encontradas em tomateiros,
destacando-se as suas caracteristicas, formas de contaminagao e tratamentos. Além
disso, é apresentado o processo descrito em (BOFF; ZAMBOLIM; VALE, 1991),

para o calculo da area infectada pelas doencas.

e No Capitulo 3 sdo apresentados os métodos que foram utilizados neste trabalho para
os ajustes e melhorias em imagens. Além disso, sao apresentados os métodos que
foram adotados para a segmentacao da imagem. Por fim, foi apresentado o método

que ¢ utilizado para o calculo da area infectada pela doenca.

e No Capitulo 4 sao apresentadas as principais etapas no desenvolvimento da apli-
cacao para automatizar o monitoramento da doenga pinta preta. Estas etapas sao
detalhadas, descrevendo as bibliotecas e métodos que foram utilizados tanto no
desenvolvimento da interface grafica quanto no desenvolvimento do Web Service.
Além disso, sao apresentados os resultados obtidos neste trabalho, a fim de validar a

solugao desenvolvida.

e Por fim, no Capitulo 5 sao apresentadas as consideracoes finais do trabalho.






2 DOENCAS EM TOMATES

O tomate pode ser contaminado por um agente patogénico durante todas as fases de
sua producao, iniciando-se na sementaria até na comercializacao do produto. Tais doengas
podem trazer danos para o fruto, resultando em uma baixa produtividade, prejuizos e
diminuicdo nos lucros (ROLIM; TOFOLI; DOMINGUES, 2005). Dentre as doengas que
podem afetar a produgao de tomates, as que demostram uma maior incidéncia e que
afetam a folha sdo: Requeima (Phytophthora infestans), Pinta Preta (Alternaria solani),
Oidio (Oidium lycopersici e Oidiopsis sicula) e Mancha-de-septéria (Septoria lycopersici)
(BLUME; JARA, 2004).

2.1 REQUEIMA (PHYTOPHTHORA INFESTANS)

A Requeima é uma doenca altamente destrutiva, podendo provocar uma perda
significativa da producao em um curto periodo de tempo. Essa doenca demostra um

comportamento mais destrutivo nas regides Sul e Sudeste do Brasil, uma vez que essas
regioes apresentam épocas frias e imidas (TOFOLI; DOMINGUES; JUNIOR, 2003).

A Requeima pode ocorrer em qualquer etapa do desenvolvimento da hortalica,
danificando folhas, hastes, frutos e peciolos. Os sintomas iniciais se originam na metade
superior da planta e nas folhas, podendo ser identificada através de manchas grandes
com uma aparéncia imida (Figura 2a), e ao secarem, essa manchas adquirem um aspecto
de cor marrom (Figura 2b). As lesdes causadas por essa doenga sdo maiores do que as
causadas pela Pinta-preta (Alternaria solani), podendo acarretar na secagem total do

foliolo e resultando em um aspecto de "queima'(LOPES, 1994).

Figura 2 — Requeima em folhas

(a) Folhas e caule com Requeima

Fonte: (PEREIRA; FERREIRA; PINHEIRO,
2013) Fonte: (VERDEJAR, 2016)

(b) Lesoes e manchas
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O controle da Requeima pode ser realizado através da aplicacdo de fungicidas anti-
oomicetos (TOFOLI; DOMINGUES; JUNIOR, 2003). Algumas outras técnicas podem
ser adotadas, como por exemplo fungicidas a base de cobre, porém o uso desses nao é
permitido por todas as certificadoras (DINIZ et al., 2006).

2.2 OIDIO (OIDIUM LYCOPERSICI E OIDIOPSIS SICULA)

O Oidio, conhecida também com 'cinza', é uma doenca bastante comum em
tomateiros, geralmente encontrada em cultivos protegidos, uma vez que esse tipo de
ambiente apresenta uma temperatura mais alta e a irrigacao é feita por gotejamento, nao
ocorrendo uma “lavagem” completa da folha. Esta doenca pode ocorrer também em cultivos

a céu aberto, sendo causada pelos fungos Oidium lycopersici (Erysiphe cichoracearum) e
Oidiopsis sicula (Leveilluga taurica) (LOPES, 1994).

O principal sintoma desta doenca é uma grande presenca de fungos na superficie
da folha, apresentando uma aparéncia de um pé branco e fino na folhagem (Figura 3a).
Ao passar do tempo, as areas afetadas incorporam um aspecto amarelado (Figura 3b), que

evoluem para manchas necroticas que podem ser confundidas com lesdes da doenga pinta
preta (LOPES; REIS, 2007).

Figura 3 — Doenca Oidio

(a) Manchas brancas (b) Manchas amareladas e brancas

Fonte: (HORTICULTOR, 2018) Fonte: (AGRO, 2017)



2.3. Mancha-de-septéria (Septoria lycopersici)

O controle desta doenca pode ser feita através de irrigacao por apersao’, uma vez
que esta desaloja os esporos das folhas e auxilia no controle. Outras formas de controle,

sdo uma boa ventilagio da estrutura e a pulverizagao das plantas com fungicidas (LOPES;
REIS, 2007).

2.3 MANCHA-DE-SEPTORIA (SEPTORIA LYCOPERSICI)

A mancha-de-septoria, ou septoriose, ¢ uma doenca importante em tomateiros,
geralmente encontrada em regioes com um alto nivel de chuvas. Esta doenga nao causa

danos aos frutos em si, mas gera uma grande perda na producdo, pois provoca a destruicao
da folha, reduzindo a area foliar (LOPES; REIS, 2007).

Os sintomas desta doenca, geralmente, se iniciam em folhas mais velhas, sendo
indicada por manchas circulares e elipticas com bordas escurecidas e o centro de cor palha
(Figura 4). As lesoes provocadas pela Mancha-de-septéria podem chegar a 5 mm ou mais
de didmetro, podendo ser facilmente confundidas com lesdes provocadas pela doenca pinta
preta (REIS; BOITEUX; LOPES, 2006).

Figura 4 — Folha afetada pela doenca mancha-de-septoria.

Fonte: (REIS; BOITEUX; LOPES, 2006)

Irrigag@o por apersao sao jatos de dgua lancados ao ar que caem sobre a plantacdo como se fossem
chuva.
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O controle desta doenca pode ser feita através do emprego de fungicidas, entretanto
esta estratégia pode nao ser muito efetiva quando a doenca ja se encontra em estado
avancado. Outra formas de controle podem ser aplicadas, como, por exemplo, a rotagao
de culturas, destruicao de restos apds a colheita e um bom arejamento das plantas (REIS;
BOITEUX; LOPES, 2006).

2.4 PINTA PRETA (ALTERNARIA SOLANI)

A Pinta Preta, é uma doenca que se origina na folha do tomateiro, sendo encontrada
em praticamente todas as regides do Brasil. Geralmente, essa doenga tem origem nas folhas
mais velhas (baixas), uma vez que essas necessitam de uma demanda maior de nutrientes
para a formacao de frutos. Com o decorrer do tempo, os sintomas da doenga progridem
para a parte mais alta da planta (PEREIRA; CARVALHO; PINHEIRO, 2013).

A doenca pinta preta é mais severa durante o verao, principalmente em ambientes
e em regides onde as temperaturas e a umidade sdo altas. Os primeiros sintomas da
doenca se manifestam no in6culo presente no solo ou na semente infestada, indicadas por
lesbes escuras na base do caule, na qual podem resultar na morte das plantas. Outros

sintomas sdo machas marrom-escuras no formato de circulo nas folhas mais velhas (Figura
5) (LOPES, 1994).

Figura 5 — Folha com lesoes

Fonte: (LOPES, 2014)



2.4. Pinta preta (Alternaria solani)

Ataques mais severos da doenca resultam na secagem das folhas mais velhas,
expondo os frutos ao sol e provocando queimaduras nos frutos. Como pode ser observado
na Figura 6, os frutos expostos ao sol, principalmente quando maduros, apresentam uma

podridao escura, mais conhecida como mofo-preto (LOPES, 1994).

Figura 6 — Podridao escura (mofo-preto)

Fonte: (LINK, S.D.)

A utilizacao de fungicidas é uma das principais medidas de controle da pinta-preta.
Outras medidas que nao envolvem a utilizacdo de produtos quimicos podem ser adotadas,
como por exemplo, o uso de uma cobertura plastica no cultivo do tomateiro para evitar a
dispersao da doenca e a utilizacdo de sementes/mudas sadias (PEREIRA; CARVALHO;
PINHEIRO, 2013).
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2.5 METODO DE MONITORAMENTO MANUAL PROPOSTO POR BOFF (1991)

Durante o processo de tratamento dos tomateiros é recomendado realizar um
monitoramento a fim de verificar a evolucao das doencas. No trabalho "FEscalas para
avaliagdo de severidade da mancha-de-estenfilio e da pinta-preta em tomaterios”, Boff
(1991) propoem escalas para a avaliagdo da intensidade de lesao foliar provocada pelas
doengas mancha-de-estenfilio e pinta preta durante dois ciclos completos do tomateiro. Ou
seja, o acompanhamento da evolucao da doenca é feito a partir do calculo da area das

folhas infectadas pelas doencas durante a fase de cultivo.

No trabalho de Boff (BOFF; ZAMBOLIM; VALE, 1991), a obtengao da escala
foi realizada através de 500 folhas coletadas, onde a area destas foram calculadas com
transparéncia milimétrica pelo integrador de drea foliar LI-COR modelo LI-300 (Figura
7) (BOFF; ZAMBOLIM; VALE, 1991). Este integrador obtém uma estimativa da drea
através do principio de células de grade de area conhecida (ADAMI et al., 2007). Porém,
este método possui um custo elevado, ja que as folhas que serdo mensuradas precisam ser
coletadas e transportadas para o laboratorio onde o equipamento se encontra. Além disso
a obtencao da area pelo integrador de area so foi possivel apés um procedimento manual,
onde foi necessario desenhar as manchas foliares, em um plastico transparente, antes de
passar estas para a célula fotossensivel do aparelho (Figura 8) (BOFF; ZAMBOLIM;
VALE, 1991).

Figura 7 — Integrador de area foliar LI-300

Fonte: Adaptado de (COR, S.D.)



2.5. Método de monitoramento manual proposto por Boff (1991)

Figura 8 — Escalas obtidas pelo integrador de area foliar

Fonte: (BOFF; ZAMBOLIM; VALE, 1991)

O método proposto por Boff (BOFF; ZAMBOLIM; VALE, 1991) demanda um
tempo significativo considerando-se uma grande base de imagens, além de ser suscetivel a
erros. Assim, torna-se interessante o uso de técnicas computacionais para automatizar o

Processo.

Neste trabalho foi desenvolvida uma implementacao que permite calcular a area
infectada pela doenca pinta preta. A solugdo proposta possui como entrada uma imagem
de uma folha e como saida o calculo da area infectada pela doenca. Destaca-se, que,
apesar da implementagao ter sido validada utilizando imagens da doenca pinta preta, essa
pode ser utilizada para o cédlculo da area de qualquer doenca que infecte as folhas dos
tomateiros e de outras plantas. De fato, ela pode ser utilizada também, por exemplo, para
o calculo da &rea infectada pelas doencas Requeima, Oidio e Mancha-de-septoria, que

foram apresentados nas Secoes 2.1, 2.2 e 2.3, respectivamente.






3 METODOS E TECNICAS

A Figura 9 apresenta um fluxograma com as etapas que compoem a proposta
de solucao que foi adotada neste trabalho. A solucao foi desenvolvida na linguagem de
programagao Python (HETLAND, 2008) para ser executada em plataforma Desktop. Além

disso, essa podera ser adaptada para executar em dispositivos moveis.

Figura 9 — Fluxo do processamento da imagem

Imagem

Remocéo de ruidos

Conversdo do sistema de cores

Segmentacdo da imagem

Calculo da area

]
i
*
i
i

Fonte: Elaborado pelo autor

A implementacao desenvolvida possui como entrada uma imagem onde, inicialmente,
foi realizado um processo para remocao de ruidos. Esses ruidos podem ser prejudiciais na
obtengao de uma segmentacao precisa da area infectada. Eles podem ser gerados pelo flash
da camera utilizada, por alteragoes na iluminacao ou pela presenca de veias nas folhas
(SINGH; MISRA, 2017). Além desta transformagcio, pode ser interessante a conversao
entre o sistema convencional de cores do RGB para um outro de sistema de cores. Essa
conversao permite que a imagem final apresente cores mais homogéneas, facilitando a

extragao e o célculo da édrea infectada pela doenga (CHAUDHARY et al., 2012).

Para a remocgao de ruido, optou-se pelo método Filtro Mediana (GONZALEZ;
WOODS; 2012), uma vez que esse método remove de forma eficaz os ruidos sem alterar
os aspectos importantes da imagem. J& para o sistema de cores, optou-se pelo sistema

CIELAB (RUSS, 2016), ja que a conversao para este sistema gera uma imagem com cores



Capitulo 3. M¢étodos e técnicas

mais uniformes, facilitando a segmentacao da area de interesse e, consequentemente, o
calculo da area infectada pela doenga. Destaca-se que os métodos de Filtro Mediana e
o sistema de cores CIELAB ja foram usados com sucesso em trabalhos com objetivos
similares (SINGH; MISRA, 2017; VALLIAMMAL; GEETHALAKSHMI, 2012; KABADE;
GAIKWAD, 2013).

Para a segmentagdo da imagem, duas técnicas foram utilizadas, sendo elas a
Limiarizacao (GONZALEZ; WOODS, 2012) e o método K-means (YADAV; SHARMA,
2013). Os métodos Limiarizacao e K-means sdo técnicas simples, porém, mostram-se
adequados em situagoes aonde o fundo da imagem é controlado (PATIL; BODHE, 2011b;
PATIL; BODHE, 2011a). No caso deste trabalho tem-se uma necessidade que as imagens
sejam obtidas em um ambiente com fundo controlado devido a técnica que sera utilizada
para o célculo da drea da doenga (PATIL; BODHE, 2011a). De fato, essa técnica exige

que seja utilizado um objeto de referéncia e um ambiente controlado.

Por fim, foi realizado o céalculo da area utilizando o procedimento descrito em
(PATIL; BODHE, 2011a), onde é feita a contagem de pizels, utilizando um objeto de
referéncia com uma area conhecida ou ainda através de uma escala onde é possivel estimar

a area de um pizel.

Nas préximas secoes serao descritas cada uma dessas etapas. Mais especificamente
na Secao 3.1 serd descrita a técnica do Filtro mediana, juntamente com o sistema de cores
CIELAB. Ja na Secao 3.2 sao apresentados os métodos de Limiarizagao e K-means que
foram utilizadas na etapa de segmentacao das imagens. Por fim, na Secao 3.3 ¢ descrito o

método que foi utilizado para o calculo da area.

3.1 REMOCAO DE RUIDOS E SISTEMA DE CORES

O aprimoramento de imagens consiste em um conjunto de técnicas que sao aplicadas
com o objetivo de melhorar a aparéncia visual das imagens ou ainda converter a mesma de
forma a facilitar a analise realizada por humanos ou por maquinas. Tais melhorias podem
ser aplicadas em diversos aspectos da imagem, como por exemplo alteragoes no contraste,
conversao do sistema de cores, destaque de bordas e remogao de ruidos (BURGER et
al., 2009). Neste trabalho optou-se por efetuar a remogao de ruidos utilizando um Filtro
Mediana e a conversao de sistema de cores para o sistema CIELAB. Como ja foi mencionado

anteriormente, esses ja foram utilizados com sucesso em trabalhos com objetivos similares.

3.1.1 Filtro Mediana

Os ruidos em imagens (Figura 10) sdo representados por pizels em locais randémicos
isolados e que nao estao correlacionados espacialmente, ou seja, apresentam uma diferenca

brusca de cor ou brilho quando comparados aos pizels vizinhos. Os ruidos podem ser
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considerados como pizels que nao fazem parte da cena atual, sendo muito menores que os

detalhes realmente importantes da imagem (RUSS, 2016).

Figura 10 — Imagem com ruido

T

Fonte: Adaptado de (BEM, S.D.)

Dentre os métodos utilizados para a reducao de ruidos, pode-se citar o filtro mediana
(GONZALEZ; WOODS, 2012). Esta técnica caracteriza-se por realizar uma redugao de
ruidos sem borrar aspectos importantes da imagem, além de preservar as caracteristicas
das bordas contidas nos objetos. Este filtro consiste em analisar a escala de cinza de cada
pizel, substituindo-o pela mediana da escala de cinza dos pizels vizinhos. A mediana é o
valor médio entre um conjunto de dados, ou seja, metade dos valores sao menores que a

mediana e metade dos valores sao maiores que a mediana.

A Figura 11 ilustra um exemplo de calculo do Filtro Mediana. Para realizar o calculo
do Filtro da Mediana, é necessario selecionar o pizel e a sua area em volta, denominada
vizinhanga. Realizado o calculo da mediana, o resultado é atribuido ao pixel selecionado
(GONZALEZ; WOODS, 2012). O pixel na posigao 2,2 (valor 21) é selecionado juntamente
com sua vizinhanca. Apés isso, este conjunto de valores é ordenado de forma crescente,
resultando em uma mediana de 79 (metade dos valores estdao abaixo de 79 e a outra metade

acima de 79), que serd o novo valor do pixel.
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Figura 11 — Exemplo do céalculo Filtro Mediana
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Fonte: Adaptado de (OOCITIES, 2009)

Na Figura 12c¢ tem-se o resultado da aplicagao do Filtro Mediana de tamanho de
vizinhanga 5x5 na imagem apresentada da Figura 10. No contexto deste trabalho, uma
vizinhanga de 5x5 foi utilizada, uma vez que esse tamanho resulta em uma remocao de
ruidos sem borrar demasiadamente a imagem. A aplicacao do filtro com um tamanho
de vizinhanga menor (Figura 12b) provocaria mudangas significativas, porém alguns
ruidos ainda permaneceriam na imagem. Ja no caso de aplicacao do filtro com uma
vizinhanga maior (Figura 12d), a imagem seria demasiadamente borrada, perdendo aspectos
importantes (GONZALEZ; WOODS, 2012).
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Figura 12 — Aplicacao do Filtro Mediana para diferentes tamanhos de vizinhanga

(a) Imagem com ruido (b) Vizinhanca 3x3

Fonte: Adaptado de (BEM, S.D.) Fonte: Adaptado de (BEM, S.D.)

(c) Vizinhanga 5x5 (d) Vizinhanca 15x15
Fonte: Adaptado de (BEM, S.D.) Fonte: Adaptado de (BEM, S.D.)

3.1.2 Conversao do sistema de cores

O sistema de cores é a representacao de cores que um determinado dispositivo
utiliza para a exibicao de uma imagem. Os dispositivos como cameras, TVs, impressoras
podem utilizar diferentes sistema de cores, sendo o RGB (Figura 13) o sistema mais
utilizado. O sistema RGB ¢é formado pelas cores vermelha (R - red), verde (G - green) e

azul (B - blue), sendo que as demais cores sao formadas pela combinacao destas cores.
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Outros sistemas de cores podem ser utilizados, como por exemplo o sistema HSI (FORD;
ROBERTS, 1998), o sistema YUV (BURGER et al., 2009) e o sistema CIELAB (RUSS,
2016).

Figura 13 — Sistema de cores RGB

Sistema de cores RGB

VAN BA NN
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Verde Vermelho

Fonte: Adaptado de (ARCSOFT, S.D.)

O sistema RGB pode nao ser o mais apropriado para algumas aplicagoes. No
caso especifico de aplica¢oes para detecgao de doencas em plantas, torna-se interessante
a utilizacdo de outros sistema de cores. De fato, no trabalho "Color Transform Based
Approach for Disease Spot Detection on Plant Leaf", Piyush Chaudhary utilizou diversos
sistemas de cores a fim de verificar qual o sistema de cores era o mais adequado para a
identificagao das dreas contaminadas em folhas (CHAUDHARY et al., 2012). Neste caso,
foi verificado que o sistema mais apropriado para esse tipo de aplicacao era o CIELAB.
Além disso, esse sistema de cores ja foi utilizado com sucesso em outros trabalhos com
objetivos similares (RATHOD; TANAWAL; SHAH, 2013; KULKARNI; PATIL, 2012).

Desta forma, esse foi o sistema de cores escolhido para o desenvolvimento deste trabalho.

O CIELAB (Figura 14), conhecido simplesmente como LAB, é um sistema de cores
representado através de um espago tri-dimensional. Neste o sistema de coordenadas é
composto por dois eixos, sendo o eixo vertical representado pela letra [, indicando a escala
de cinza ou iluminacao da imagem. J& o eixo horizontal é composto por dois eixos que sao
representados pelas letras, a e b. O eixo a representa a variacao entre as cores vermelha e

verde, enquanto o eixo b representa a variagao entra as cores azul e amarela (RUSS, 2016).
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Figura 14 — Sistema de cores CIELAB

Branco
M

(a) Espago de cores (b) Eixos de cores

Fonte: Adaptado de (MINOLTA, S.D.) Fonte: (LIEW et al., 2008)

A conversao do sistema convencional RGB para CIELAB permite que a imagem
apresente as cores de maneira mais uniforme, ou seja, as cores que apresentam uma maior
semelhanca entre si sdo convertidas para uma unica cor. Assim, este sistema facilita a
etapa da segmentagao possibilitando uma segmentacao mais precisa devido uma maior
uniformidade das cores (KAUR; KRANTHI, 2012). Na Figura 22, tem-se as diferengas entre
os sistemas de cores RGB e CIELAB. Como pode ser observado as diferentes tonalidades

de verde da folha em um sistema RGB, sao apresentados como um tnica cor no sistema
CIELAB.

Figura 15 — Conversao de RGB para CIELAB

(a) Imagem RGB (b) Image CIELAB
Fonte: UOF (University of Florida) Fonte: Elaborado pelo autor
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3.2 SEGMENTACAO DA IMAGEM

A segmentacao de imagens é utilizada com o objetivo de extrair da imagem apenas
os objetos ou regides relevantes para a resolucao de um problema. Essa etapa é realizada
até que os objetos e as regides de interesse estejam devidamente isolados (YOUNG;
GERBRANDS; VLIET, 1998). Na Figura 16, tem-se um exemplo da segmentagao de uma

folha, onde a regiao da doenga encontra-se em branco e o restante da imagem em preto.

Figura 16 — Doenca segmentada

Fonte: Adaptado de (BHOGADE et al., 2017)

Nas préximas sec¢oes sao apresentados os métodos que foram adotados neste trabalho
para realizar a segmentagao, que sdo a Limiarizacao (GONZALEZ; WOODS, 2012) e
K-means (YADAV; SHARMA, 2013). Estes métodos, apesar de serem simples, ja foram
utilizados com sucesso na segmentagao de imagens com fundo controlado (SINGH; MISRA,
2017; PATIL; BODHE, 2011a, 2011a). Desta forma, esses métodos foram escolhidos para
serem utilizados no desenvolvimento deste trabalho, uma vez que o ambiente onde as
imagens serao obtidas devera ser controlado devido a técnica que foi utilizada para o

calculo da area.

3.2.1 Limiarizacao

A limiarizacao é umas das técnicas mais utilizadas na segmentacao de imagens,
sendo que ja foi utilizada em trabalhos com objetivos similares. De fato, no trabalho
“Color transform based approach for disease spot detection on plant leaf” a limiarizagao foi
utilizada para segmentar imagens de folhas contaminadas por doengas (CHAUDHARY et
al., 2012).

A técnica de limiarizacao consiste em separar os objetos do fundo da imagem
através da defini¢do de um limite T (threshold). Assim, pizels que apresentarem uma
escala de cinza maior que o valor T sdo definidos como pizels pertencentes ao objeto,
caso contrario, sao definidos como pontos pertencentes ao fundo da imagem. A imagem
resultante desta separa¢ao geralmente é composta das cores branca e preta (GONZALEZ;
WOODS, 2012). Na Figura 17, é possivel observar a binarizagdo da imagem realizada

através da limiarizagao.
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Figura 17 — Segmentacao através de limiarizacao

)

Fonte: (RUSS, 2016)

A defini¢ao do limite T pode ser feita analisando-se o histograma de uma imagem
em escala de cinza (Figura 18). Em histogramas de escala de cinza, geralmente a faixa de
valores varia entre 0 e 255 (256 valores possivel), onde o valor 0 representa pizels com a
menor intensidade (cor preta), e valor 255 sdo pizels com a maior intensidade (cor branca)
(BURGER et al., 2009).

Ao analisar o histograma de uma imagem (Figura 18), é possivel observar que
pontos pertencentes a objetos sdo muito diferentes de pontos que pertencem ao fundo.
Portanto, a limiarizacao tem como objetivo separar a imagem do fundo através da diferenga
na escala de pontos que pertencem aos objetos e pontos que pertencem ao fundo. Na
Figura 18, o limite T encontra-se indicado pela linha pontilhada em vermelho, sendo pizels
maiores que este limite definidos como pizels pertencentes ao fundo e pizels menores que

este limite definidos como pizels pertentes ao objeto.
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Figura 18 — Segmentacao através de limiarizacao

Imagem original  Imagem segmentada

Histograma

Fonte: Adaptado de (NELLI, 2017)

Em imagens em que objetos e fundo apresentam grande diferenca na escala de
cinza, é possivel obter um valor limite T que resulte em uma segmentacao precisa. En-
tretanto, imagens que nao apresentam altas variacoes de cores, a segmentacao pode ser
afetada pela dificuldade de escolha do valor T, resultando em uma segmentacao imprecisa
(CHAUDHARY et al., 2012). Portanto, se faz necessério a utilizagdo de outros métodos de
segmentacao, sendo o K-means (JAIN; MURTY; FLYNN, 1999) uma op¢ao para imagens

que apresentem tais caracteristicas.

3.2.2 K-Means Clustering

A clusterizacao é uma técnica muito utilizada para segmentacao de imagens. Esta ja
foi utilizada, por exemplo, para segmentagao de doengas que afetam magas (SAMAJPATTI;
DEGADWALA, 2015) e também, para doengas que afetam as folhas de frutos (BASHISH;
BRAIK; BANI-AHMAD, 2011; PATIL; KUMAR, 2011). Esta técnica tem como objetivo
dividir um conjunto de dados entre grupos de acordo com a similaridade que eles apresentam
entre si. Ou seja, essa classe de métodos procura incluir em um mesmo grupo dados que
apresentam similaridades, e ao mesmo tempo, sao diferentes dos dados pertencentes a
outros grupos. Tais técnicas sao utilizadas em diversas aplicacoes, como por exemplo
inteligéncia artificial, reconhecimento de padroes, processamento de imagens e aprendizado
de maquina (YADAV; SHARMA, 2013).

Entre as técnicas de agrupamento, pode-se citar o algoritmo K-means, que é um
método de aprendizado nao supervisionado, que objetiva separar n dados em k grupos de
acordo com a similaridade. Esse método consiste em distribuir & centroides (Figura 19)

dentro de um espaco d dimensional, onde cada centroide é utilizado para representar um
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grupo, e tendo seu valor definido como o valor médio dos dados pertencentes aquele grupo
(RAVAL; JANI, 2015).

Figura 19 — Distribuicao dos centroide em dois agrupamentos

4 :

* Grupo A
3t * Grupo B * . . -

¥ Centroide * . o 4 »

-
2 L : - . . -
* “t‘ - s -

1 * > ' :; * i

» LI 2 -1&1'.

. ., * LY e u .

. L a® "o

0 - e w o, B i
» - "’b g
* ,‘ * - - w*
wty , T v
-1r bl P4 Qtﬁ - . * h
. . “‘1 L * »
-2 o 3 Tiaar * 7
- -
3 - - J
*

_4 1 1 1
-4 2 0 2 4

Fonte: Adaptado de (RAGHUPATHI, 2017)

Inicialmente, deve-se definir o niimero de grupos k, sendo que os k centroides sao
posicionados aleatoriamente no espago. Cada amostra é atribuida para o agrupamento
representado pelo centroide mais proximo, onde a distancia de cada amostra em relagao
ao centroide pode ser obtida através da distancia Fuclidiana (YADAV; SHARMA, 2013).
Apéds a atribuicao aos agrupamentos, a posicao dos centroides é atualizada utilizando como
novo valor a média dos pontos atribuidos ao centroide. Esse processo é repetido até que

nenhum ponto seja atribuido a um agrupamento diferente.

Por exemplo, considerando um conjunto de dados qualquer dispostos em um plano
2D (Figura 20a) e um valor de k = 2. Para cada agrupamento k, um centroide (C1 e C2)

serd inserido no espago de forma aleatéria (Figura 20b).
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Figura 20 — Algoritmo K-Means Etapa 1
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Fonte: Elaborado pelo autor

[ ] [ ]

1 ® o
L ]
[ ]

3-

[ ] [ ]

®
2-
C1
[ ]
. [ ]
11 Py [ ]
[ ]

0 1 2 3 4 5

(b) Centroides inseridos

Fonte: Elaborado pelo autor

Na préxima etapa é realizada a atribuicdo dos pontos aos centroides mais préximos,

onde os pontos mais proximos de C1 pertencem ao agrupamento indicado pela cor vermelho,

e pontos mais préximos do C2 pertencem ao agrupamento indicado pela cor azul (Figura

21D).

Figura 21 — Algoritmo K-Means Etapa 2

(a) Antes do agrupamento

Fonte: Elaborado pelo autor

5_

(b) Depois do agrupamento

Fonte: Elaborado pelo autor
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As posicoes dos centroides C1 e C2 sao atualizados para a posi¢ao média entre os
pontos que fazem parte daquele agrupamento (Figura 22a). Uma vez que as posigoes dos
centroides foram alteradas, torna-se necessario recalcular a distancia, entre os pontos e os
centroides, redistribuindo os pontos entre os grupos. Através de uma comparacao dentre as
Figuras 21b e 22b, pode-se observar que apés a atualizagao dos centroides, alguns pontos
pertencentes ao agrupamento C2 foram atribuidos ao agrupamento C1. Esse processo é

realizado iterativamente, até que nao ocorra mais nenhuma troca entre os agrupamentos.

Figura 22 — Algoritmo K-Means Etapa 3
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3.3 CALCULO DA AREA

Em aplicacoes onde se faz necessario o calculo da area de folhas, a captura das
imagens é um processo importante para se obter um calculo preciso. Esta captura geral-
mente é realizada em ambiente controlado, onde as folhas infectadas sao colocadas em um
fundo de cor tnica e a camera posicionada de forma a capturar somente a folha e o fundo.
No trabalho "Leaf Disease Severity Measurement using image processing", Sanjay realiza
a captura da imagem da folha colocando esta em um fundo branco, projetando-se luzes
a 45° em todos os lados da folha para eliminar qualquer reflexo gerado no momento da
captura da imagem (PATIL; BODHE, 2011b).

A binarizagdo da imagem (Figura 23) é outro processo importante. As imagens
binarias possuem apenas dois tipos de cores, geralmente representadas através das cores
preto e branco (0 ou 1), permitindo que a area das folhas possa ser calculada através de
contagem de pizels. No caso deste trabalho, a binarizagao sera realizada pelos métodos de

Limiarizacao e K-means que foram descritos na Segao 3.2.
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Figura 23 — Binarizacao de imagem

(a) Imagem original (b) Imagem binarizada

Fonte: (NIX, 2017) Fonte: Elaborado pelo autor

No trabalho "Segmentation of Brain Tumour and Its Area Calculation in Brain
MR Images using K-Mean Clustering And Fuzzy C-MFEAN Algorithm", Rohit propoem a
segmentacao e o calculo da area de tumores em imagens de cérebros utilizando os algoritmos
K-Mean e Fuzzy C-Mean (KABADE; GAIKWAD, 2013). No trabalho desenvolvido por

Rohit, o célculo da 4rea (em mm?) afetada pelo tumor é realizado através da Equagao

T =VP % 0.264 (3.1)

onde P é o nimero de pizels brancos. Como pode ser observado na Figura 24 a area do

tumor é representada pelos pizels de cor branca.

Neste estudo, Rohit posicionou a cAmera a uma distancia de tal maneira que a area
de um pizel fosse igual a 0,264 mm (KABADE; GAIKWAD, 2013). Na Figura 24, tem-se
uma ilustragao desse processo, onde inicialmente ¢ realizada a extracao do tumor sobre a
imagem de um cérebro afetado (Figura 24a), resultando na imagem binarizada (Figura
24b). O resultado da aplicacao da Equagao 3.1 na imagem binarizada (24b) resultou que a

area afetada pelo tumor era de 13,9421 mm?.
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Figura 24 — Calculo da area do tumor em um cérebro

(a) Cérebro (b) Tumor
Fonte: (KABADE; GAIKWAD, 2013) Fonte: (KABADE; GAIKWAD, 2013)

A area de um pizel pode variar de acordo com a distdncia da cAmera em relagao ao
objeto, sendo que a area é maior quando a camera estd mais proxima e menor quando esta
mais distante. No trabalho "Betel Leaf Area Measurement Using Image Processing', Sanjay
propoem um método para calcular a area de uma folha que nao necessita de cuidados com
a distancia da camera em relagdo ao objeto. Neste trabalho, a folha foi colocada em um
fundo branco juntamente com uma moeda de 2,5 cm de didmetro, que é utilizada como

objeto de referéncia para realizar o calculo da area da folha (Figura 25).

Figura 25 — Imagem da folha
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(a) Imagem da folha (b) Imagem segmentada

Fonte: (PATIL; BODHE, 2011a) Fonte: (PATIL; BODHE, 2011a)



De acordo com o trabalho de Sanjay, a area da moeda é calculada através da

equacao

AM = 7(d/2)? (3.2)

onde d é o didmetro da moeda. Uma vez que o didmetro d é de 2,5 cm, tem-se que a area
da moeda equivale a 4,9063 cm?. Considerando esta area, é possivel estimar a area de um

pizel (em cm?) através da equagao

AP = AM/CP (3.3)

onde AM é a 4rea da moeda (em cm?) e CP a contagem de pizels pertencentes a moeda.
Com a area de um pizel calculado, o proximo passo consiste em obter a area da folha,
multiplicando-se a quantidade de pizels pertencentes a folha pela area do pixel (PATIL;
BODHE, 2011a).

A partir da andlise dos resultados obtidos por Rohit (KABADE; GAIKWAD, 2013)
e Sanjay (PATIL; BODHE, 2011a), verificou-se que a metodologia adotada por Sanjay
gerou resultados mais precisos quando comparados com as medidas reais. De fato, na
Tabela 1 tem-se o resultado do uso deste método. Como pode ser observado, os resultados
aproximam adequadamente a area da folha infectada pela doencga, sendo assim, esse foi o

método adotado neste trabalho para o calculo da area infectada pela doenca pinta preta.

Tabela 1 — Comparacao dos resultados

Folha | Area real (cm?) | Area calculada (cm?) | Erro relativo
1 44.24 44.64 0.008
2 44 .48 44.95 0.010
3 55.13 55.49 0.006
4 136.18 123.45 0.093




4 IMPLEMENTACAO DESENVOLVIDA

Neste trabalho foi desenvolvido uma aplicagao que facilita o monitoramento da
evolucao da doenca pinta preta. A aplicacao foi dividida em duas partes, sendo elas a
Interface grafica e um Web Service (RICHARDSON; AMUNDSEN; RUBY, 2013). A In-
terface gréfica foi desenvolvida utilizando a linguagem de programacao C# (HEJLSBERG;
WILTAMUTH; GOLDE, 2003) devido a facilidade para a criacao de janelas graficas e a
exibicdo de imagens. J& o Web Service, foi desenvolvido utilizando a linguagem Python
(LUTZ, 2013), sendo responsavel pelo processamento e andalise das imagens. A linguagem
Python foi escolhida para o desenvolvimento do Web Service devido a disponibilidade de

diversas bibliotecas para a manipulagao e processamento de imagens.

A comunicagao entre a Interface Grafica e o Web Service é feita através do protocolo
HTTP (GOURLEY et al., 2002). Optou-se pelo desenvolvimento de um Web Service devido
ao fato desta arquitetura facilitar o desenvolvimento de uma aplicagao para dispositivos
moveis. De fato, neste caso é necessario apenas fazer a adaptacgao da interface grafica, uma
vez que todo o processamento da imagem e o calculo da area é feita pelo Web Service. A

Figura 26 ilustra a estrutura da implementagao desenvolvida.

Figura 26 — Comunicacao entre a aplicacgao Desktop e Web Service
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Fonte: Elaborado pelo autor
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4.1 INTERFACE GRAFICA

O objetivo da interface grafica é facilitar a utilizagdo da aplica¢do, sendo que
através dela é possivel escolher a imagem que se deseja analisar, definir dois pontos no
qual a distancia entre eles seja uma distancia conhecida, e também, selecionar a regiao
da imagem na qual deseja-se realizar a analise. A aplicacao Desktop permite que sejam
carregadas imagens com extensao JPEG e PNG. A Figura 27 apresenta a tela inicial da

aplicacao desenvolvida.

Figura 27 — Tela inicial da aplicacao Desktop
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Fonte: Elaborado pelo autor

Ao carregar a imagem, a préoxima etapa ¢é selecionar dois pontos na imagem em que
a distancia entre esses seja conhecida. Esta informacgao é necessaria para que seja possivel
estimar a drea de um pixel (em mm?) na etapa de calculo da area. Esta abordagem foi
adotada devido a maioria das imagens fornecidas apresentarem uma régua de medicao
juntamente com as folhas a serem analisadas (Figura 28). Além disso, para a aquisigao de

novas imagens basta utilizar um objeto de referéncia com tamanho conhecido pelo usuario.



4.1. Interface grdfica

Figura 28 — Aplicagao Desktop com uma imagem carregada
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Fonte: Elaborado pelo autor

O proximo passo consiste em selecionar a area desejada da imagem. Essa funciona-
lidade permite excluir partes da imagem as quais nao se deseja fazer analise. Na Figura 29

¢é possivel visualizar a selecao da area na qual sera analisada.

Figura 29 — Selecao da area desejada para analise
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Fonte: Elaborado pelo autor
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A tltima etapa é realizar o cdlculo da drea pressionando o botao "Calcular Area'.
Ao finalizar o processamento, uma nova janela é exibida, onde é possivel visualizar a parte
infectada da folha, juntamente com a 4rea foliar (em mm?), porcentagem e area (em mm?)
da folha afetada (Figura 30). Além disso, é possivel salvar uma imagem no formato PNG

com os resultados obtidos.

Figura 30 — Resultado da anélise

5 Resultado da analise - m} x

19.56% da folha esta infectada
189.19mm? de 4rea infectada R
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Fonte: Elaborado pelo autor

4.2 WEB SERVICE

O Web Service (RICHARDSON; RUBY, 2008) foi desenvolvido na linguagem de
programacao Python (LUTZ, 2013) e é responsével pelo processamento, segmentagao e
calculo da drea. Para o desenvolvimento, foram utilizadas as bibliotecas OpenCV (CULJAK
et al., 2012) e Numpy (OLIPHANT, 2006). A biblioteca OpenCV foi utilizada para o
processamento da imagem, principalmente, nas etapas de remocao de ruidos, remocao
de fundo e segmentagao da area afetada. Ja a biblioteca Numpy foi utilizada para a
manipulagdo das matrizes de pizels e na etapa de conversao entre os sistema de cores.
Como pode ser observado através da Figura 31, a analise da imagem foi dividida em 5
etapas, que foram: remocao de ruidos, remoc¢ao do fundo da imagem, transformacao do

sistema de cores, segmentacao e o calculo da area afetada.



4.2. Web Service

Figura 31 — Fluxograma para calculo da area da doenca
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Fonte: Elaborado pelo autor

Inicialmente a imagem passou por um processo de remocao de ruidos. O objetivo
desta remocao de ruidos foi reduzir eventuais imperfeicoes e veias na folha que poderiam
ser prejudiciais para etapa de segmentacgao. Para a remoc¢ao de ruidos foi utilizado o
método Filtro mediana com uma mascara de tamanho 5z5, sendo que o resultado da

aplicacao do filtro Mediana pode ser observada na Figura 32.
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Figura 32 — Resultado da aplicagao do filtro Mediana

Fonte: Elaborado pelo autor

Apobs a remocao de ruidos, foi realizado um procedimento no qual o fundo da imagem
foi removido, resultando em uma imagem com o fundo totalmente branco (Figura 33). Para
a remogao do fundo, foi utilizado o método de limiarizacao de OTSU (CHAUDHARY et
al., 2012). Para a aplicagdo do método de OTSU, primeiramente a imagem foi convertida
para tons de cinza e apos isto a imagem foi segmentada, resultando em uma imagem
binéria, sendo o fundo da imagem representada pela cor branca e a folha representada
pela cor preta. Finalmente, os pizels representados pela cor branca foram removidos da
imagem original, resultando em uma nova imagem, sendo esta composta apenas por um

fundo branco e a folha (Figura 33).



4.2. Web Service

Figura 33 — Resultado da remogao do fundo

Fonte: Elaborado pelo autor

Apébs a remocgao do fundo, a imagem passou por um processo de conversao do
sistema de cores RGB para o sistema de cores CIELAB. Essa conversao foi realizada com
o objetivo de homogeneizar as cores da imagem. A conversao de cores para o CIELAB
foi feita através de uma adaptacdo do método para Python implementado no software
MATLAB (WESTLAND; RIPAMONTI; CHEUNG, 2012). A conversao entre sistema de
cores gera um imagem com cores mais homogéneas (neste caso somente 3 cores), facilitando

a etapa de segmentacao (Figura 34).

Figura 34 — Resultado do conversao para o sistema de cores CIELAB

Fonte: Elaborado pelo autor
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Para extrair a parte da folha infectada pela doenca, foi realizada a segmentacao da
imagem, utilizando o método K-means disponivel na biblioteca OpenCV (LUTZ, 2013).
Uma configuragao de 3 centréides foi utilizada, sendo que cada um dos centroides representa
uma das cores (Figura 34). Finalmente, uma nova imagem ¢é gerada contendo apenas os

pizels identificadas como sendo pertencentes a parte infectada pela doenga (Figura 35).

Figura 35 — Resultado da segmentagao da doencga

Fonte: Elaborado pelo autor

O calculo da area afetada é feita através da contagem de pizels. Para realizar o
calculo da é4rea através da contagem de pizels, é necessario estimar a drea (em mm?) de
um pizel. Esta estimativa é feita através da informacao solicitada na Interface Grafica,
onde ¢ requisitado que o usuario informe dois pontos e a distancia entre eles. Com esta

informacao, a drea de um pizel (em mm?) é estimada através das equacgoes

DP = \/(P1X — P2X)? + (P1Y — P2Y)? (4.1)
AP — (53) (4.2)

onde DP refere-se a distancia euclidiana (em pizels) entre os dois pontos e D a distancia
(em mm) conhecida entre eles. Apds estimar a area de um pizel, a proxima etapa consiste
em realizar a contagem dos pizels pertencentes a area afetada da folha. Ao analisar a
imagem resultante da etapa de segmentagao (Figura 35), pode-se observar que a regiao
afetada pela doencga é representada através da cor preta. Assim, a contagem dos pizels
pertencentes a parte infectada é realizada através da contagem de pizels pretos existentes

na imagem. Finalmente, o calculo estimado da area afetada é realizada através da equacao
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AAF = NPP x AP (4.3)

onde NPP refere-se ao niimero de pizels pretos e AP a area estimada de um pizel (em
mm?). O resultado do cdlculo da 4rea pode ser visualizado juntamente com o percentual
da folha que encontra-se infectada a partir da interface grafica, como foi apresentado na

Figura 30.

4.3 RESULTADOS

Os resultados obtidos pela aplicacao desenvolvida foram comparados com os resul-
tados gerados pelo software ImageJ (ABRAMOFF; MAGALHAES; RAM, 2004), uma vez
que este software é utilizado para estimar a area de folhas (GAO et al., 2011). A principal
desvantagem desse software reside no fato de que é necessario definir manualmente os niveis
de Limiarizacao da imagem para se obter a segmentacao da folha ou da parte infectada
pela doenga. Dentre as 402 imagens disponibilizadas para testes, 25 destas imagens foram
selecionadas para a realizacao da validacao. Para que fosse possivel validar os resultados em
diferentes niveis da doenca, foram selecionadas folhas que apresentavam diferentes niveis
de severidade. Mais especificamente foram selecionadas folhas em que a severidade varia
de 0% a 20%, 20% a 40%, 40% a 60%, 60% a 80% e 80% a 100%. Na Figura 36 é possivel
visualizar as folhas selecionadas e suas respectivas taxas de severidades. A metodologia de
validacao escolhida para este trabalho foi validada previamente com a especialista, sendo

esta a professora Joséli Schwambach.



Figura 36 — Folhas selecionadas para validacao
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Fonte: Elaborado pelo autor

Uma distancia de 10 mm foi definida para realizar a estimativa da area de um
pixel (mm?), onde uma régua foi utilizada como objeto de referéncia tanto na aplicagdo
desenvolvida quanto no software ImageJ. Apds a andlise das 25 folhas em ambas as
aplicagoes, os resultados obtidos foram comparados e obteve-se um erro relativo médio
de 0.0014 mm? e maximo de 0.091 mm?, como é possivel ser observado na Tabela 2. Os
resultados obtidos neste trabalho foram satisfatérios, ja que obteve-se um erro relativo
maximo similar ao trabalho desenvolvido por Sanjay (PATIL; BODHE, 2011a) que utiliza

o mesmo método para calcular a area da folha.



Tabela 2 — Comparacao dos resultados obtidos

Severidade | Folha | Area ImageJ Area obtida Erro relativo
(mm?) (mm?) (mm?)
A 427.39 431.13 0.009
B 350.33 342.81 0.021
0-20% C 322.36 321.19 0.004
D 65.92 71.94 0.091
E 132.03 131.29 0.006
A 126.37 125.61 0.006
B 790.1 800.77 0.014
20-40% C 460.96 455.78 0.011
D 436.72 444.7 0.018
E 554.7 562.18 0.013
A 911.48 909.17 0.003
B 473.01 473.36 0.001
40-60% C 325.8 324.05 0.005
D 899.89 895.58 0.005
E 287.1 293.75 0.023
A 895.06 908.51 0.015
B 596.35 589.43 0.012
60-80% C 359.82 353.13 0.019
D 747.07 770.51 0.031
E 292.37 294.53 0.007
A 956.75 951.43 0.006
B 620.28 618.45 0.003
80-100% C 1009.92 1019.33 0.009
D 545.87 547.99 0.004
E 780.06 783.15 0.004







5 CONCLUSOES

Neste trabalho foi desenvolvida uma solugao para automatizar o processo descrito
em (BOFF; ZAMBOLIM; VALE, 1991) para o monitoramento da doenga pinta preta.
Uma base de imagens com 402 imagens de folhas foi disponibilizada para realizacao de
testes, sendo que 25 destas foram utilizada para a validacao da implementacao. Destaca-se
que a base de imagens desenvolvida podera ser utilizadas no desenvolvimento de trabalhos

futuros.

Na etapa de remocao de ruidos da imagem, a utilizacdo de uma méscara de
tamanho 5z5 resultou em uma reducao moderada de ruidos na imagem. No contexto deste
trabalho, este tamanho de méscara proporcionou uma remocao consideravel dos ruidos e
eventuais imperfei¢oes na folha, sendo que tamanhos maiores de mascaras nao resultaram

em resultados mais precisos.

J& na etapa de remocao do fundo da imagem, os resultados obtidos através da
utilizacao do método de Limiarizagdo se demonstraram satisfatorios, principalmente em
imagens que foram capturadas em um ambiente com fundo controlado onde as cores do
fundo da imagem sao distintas das cores da folha. Porém, em alguns casos foi verificado
que o método de Limiarizagdo acabava por nao remover algumas sombras das folhas
projetadas no fundo da imagem, resultando em um percentual de area afetado menor do

que o esperado. A remocao de sombras na imagem poderia ser realizada através do método

descrito em (FREDEMBACH; FINLAYSON, 2006).

Com relagao a etapa de conversao de sistema de cores, a utilizacao do sistema de
cores CIELAB possibilitou a obtencao de resultados satisfatérios na etapa de segmentacao.
De fato, a etapa de conversao de sistema de cores gerou uma imagem com cores bem
distintas, sendo possivel uma utilizacao satisfatéria do método K-means. O uso do método
K-means se mostrou adequado uma vez que esse método nao necessita de um aprendizado
prévio, diferentemente de outros métodos que sao utilizados para segmentagao de imagens,
como por exemplo, o SVM (HSU et al., 2003) e Redes Neurais (ROWLEY; BALUJA;
KANADE, 1998).

No céalculo da area, optou-se pelo método de contagem de pizels, permitindo que
seja utilizado um objeto de referéncia para estimar a drea (em mm?) de um pizel. Essa
escolha possibilitou que qualquer tipo de objeto com area conhecida seja utilizado como
referéncia, ampliando bastante a utilizagdo da aplicacao desenvolvida em base de imagens

existentes.



Capitulo 5. Conclusées

Destaca-se que a solucao desenvolvida neste trabalho podera ser usada para estimar
a area da folha infectada por outras doencas além da pinta-preta. De fato, essa podera
ser usada, por exemplo, para o calculo da area afetada pelas doencas Requeima, Oidio e
Mancha-de-septoéria, que foram apresentados nas Secoes 2.1, 2.2 e 2.3, respectivamente.
Além disso, a solucao desenvolvida podera ser utilizada também para realizar o calculo de

doengas em folhas de outras plantas.

Por fim, os resultados obtidos neste trabalho foram comparados com os resultados
obtidos pelo software ImagelJ, que ja é utilizado para realizar a estimativa da area de
folhas. Para a validacao dos resultados, foram utilizadas 25 imagens, onde uma régua foi
utilizada como objeto de referéncia. Através da comparacao dos resultados alcancados nas

duas aplicacoes, obteve-se um erro relativo médio de 0.014 mm? e maximo de 0.091 mm?.

5.1 TRABALHOS FUTUROS

Para trabalhos futuros, sugere-se a remocao de sombras projetadas pelas folhas

com o objetivo de se obter uma porcentagem da area afetada mais precisa, sendo que esta
pode ser realizada através do método descrito em (FREDEMBACH; FINLAYSON;, 2006).

Desenvolvimento de um aplicativo para dispositivos méveis, facilitando assim a
analise de novas imagens capturadas. Devido a arquitetura adotada neste trabalho, apenas
a interface grafica necessitaria ser desenvolvida, ja que todo o processamento é realizado

por um Web Seruvice.

Estimativa automatica da area de um pizel através da identificacao do objeto de
referéncia presente na imagem, facilitando assim o uso da aplicacdo, principalmente em

dispositivos médveis.
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