UNIVERSIDADE FEDERAL DE SAO CARLOS
CENTRO DE CIENCIAS EXATAS E DE TECNOLOGIA
PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM CIENCIA DA COMPUTACAO

METODO PARA CLASSIFICACAO DE PADROES DA
LAGARTA DO CARTUCHO (Spodoptera frugiperda) NA
CULTURA DO MILHO BASEADO EM PROCESSAMENTO
DE IMAGENS DIGITAIS E APRENDIZADO DE MAQUINA

ALEX BISETTO BERTOLLA

ORIENTADOR: PROF. DR. PAULO ESTEVAO CRUVINEL

Sao Carlos — SP
Dezembro, 2021



UNIVERSIDADE FEDERAL DE SAO CARLOS
CENTRO DE CIENCIAS EXATAS E DE TECNOLOGIA
PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM CIENCIA DA COMPUTACAO

METODO PARA CLASSIFICACAO DE PADROES DA
LAGARTA DO CARTUCHO (Spodoptera frugiperda) NA
CULTURA DO MILHO BASEADO EM PROCESSAMENTO
DE IMAGENS DIGITAIS E APRENDIZADO DE MAQUINA

ALEX BISETTO BERTOLLA

Dissertagdao apresentada ao Programa de Pés-
Graduacgdo em Ciéncia da Computacdo da Universi-
dade Federal de Sao Carlos, como parte dos requisi-
tos para a obtencao do titulo de Mestre em Ciéncia
da Computacdo, drea de concentracdo: Processa-
mento de Imagens e Sinais.

Orientador: Prof. Dr. Paulo Estevao Cruvinel

Sao Carlos — SP
Dezembro, 2021



UNIVERSIDADE FEDERAL DE SAO CARLOS

&
UFL:'II;}-ﬂ Centro de Ciéncias Exatas e de Tecnologia

Programa de P4s-Graduacdo em Ciéncia da Computacao

Folha de Aprovacéao

Defesa de Dissertacdo de Mestrado do candidato Alex Bisetto Bertolla, realizada em 29/12/2021.

Comisséo Julgadora:

Prof. Dr. Paulo Estevdo Cruvinel (EMBRAPA)
Prof. Dr. Alexandre Luis Magalhdes Levada (UFSCar)

Profa. Dra. Kalinka Regina Lucas Jaquie Castelo Branco (USP)

O presente trabalho foi realizado com apoio da Coordenacdo de Aperfeicoamento de Pessoal de Nivel Superior - Brasil
(CAPES) - Cadigo de Financiamento 001.

O Relatério de Defesa assinado pelos membros da Comissdo Julgadora encontra-se arquivado junto ao Programa de
Pés-Graduacdo em Ciéncia da Computagéo.



Dedico este trabalho a Sabrina Volante



AGRADECIMENTOS

A minha Esposa, Sabrina Volante, pelo companheirismo e por estar sempre a0 meu
lado me apoiando em todos os momentos. Pela compreensdo durante os periodos dedicados ao

desenvolvimento deste trabalho.

Aos meus Pais, Herminio e Neusa, pela dedicagdo e esfor¢cos na continuidade dos meus
estudos que me permitiram chegar ao curso de Mestrado em Ciéncia da Computagdo. Aos meus

irmaos, Gustavo e Ivo, pelo companheirismo e apoio.

Ao Prof. Dr. Paulo Estevao Cruvinel, pela dedicacdo na orientagcdo deste trabalho. Por
apoiar e acreditar na realizacdo deste projeto de pesquisa, sempre com palavras de apoio e

compreensdo nos momentos mais dificeis. Pelos ensinamentos compartilhados..

Aos colegas da Embrapa Instrumentagao, pela colaboracio e apoio. Sobretudo, os colegas
Boanerges, Flavio e Alvaro. Aos colegas da UFSCar, com quem tive a oportunidade de conviver

durante o periodo do curso, sobre tudo, os colegas André, Wilbur e Bruno.

Ao Prof. Dr. Gabriel Alves, Prof. Dr. Ricardo Neves e Prof. Dr. Mauricio Pereira, pelo

convivio, compartilhamento de experiéncias e sugestdes durante todo o periodo do curso.

A Universidade Federal de Sdo Carlos (UFSCar) e ao Programa de P6s-Graduacio
em Ciéncia da Computacdo (PPGCC), pela oportunidade de desenvolvimento profissional e
pessoal. Aos professores do programa, sempre dedicados ao ensino. Aos colaboradores do setor

administrativo, sobretudo, ao Ivan sempre solicito a frente da secretaria do programa.
A CAPES, pelo apoio na concessio de bolsas de estudos aos alunos de pés-graduagio.

A todos que, de alguma forma, contribuiram para a realizaco deste trabalho.



Pior que ndo terminar uma viagem é nunca partir.
(Amyr Klink)



RESUMO

A deteccdo, identificagdo e combate a Lagarta do cartucho (Spodoptera frugperda) na cultura do
milho (Zea mays) depende muito do fator humano. Atualmente, o controle ocorre principalmente
por meio de armadilhas de captura. Isso faz com que o diagnéstico de infestacdes dessa praga
seja pouco eficiente, podendo ocasionar significativos prejuizos a producao, assim como o
uso excessivo de agrotoxicos. Este trabalho apresenta um método para seu controle com base
no uso de técnicas do processamento de imagens e sinais para reconhecimento de padroes
da Lagarta do Cartucho na cultura do milho, permitindo assim, seu reconhecimento precoce,
confidvel e supervisionado. Seu emprego melhora o estado da arte dos procedimentos de controle
para se chegar a possibilidade de automatizacdo. Para o desenvolvimento do método foram
consideradas técnicas de obten¢do de imagens, pré-processamento, segmentagio, extracao de
caracteristicas, uso da técnica PCA e classificacdo supervisionada. Para a etapa de aquisi¢ao
de imagens, foi utilizado banco de imagens online . Para a etapa de pré-processamento, foram
avaliados filtros Gaussiano e Non-local Means para a suavizagao de ruidos. As métricas Erro
Quadrado Médio (Mean Square Error - MSE) e Pico da Razao Sinal-Ruido (Peak Sigtal-to-Noise
Ratio - PSNR) foram utilizadas para a validagcdo do processo de filtragem de imagens. Para a
etapa de segmentacdo de imagens, foram avaliadas técnicas de limiarizacdo e pixels sementes por
meio do padrao de cores HSV ( Hue, Saturation e Value) e CIE L*a*b*. Foi também estabelecido
a automatizacdo do processo de segmentagdo das imagens utilizando a técnica de Otsu. Para a
etapa de extracdo de caracteristicas, foram aplicados e considerados os descritores de textura
(Histogram of Orientation Gradient - HOG), de momentos invariantes de Hu, para a obtencao
de descricdo de formas e tamanhos, assim como a redu¢do de dimensionalidade dos vetores de
caracteristicas por meio da Andlise de Componentes Principais (Principal Component Analysis -
PCA). Para a classificacao dos padrdes da Lagarta do Cartucho foi estabelecido um conjunto
de classificadores baseados em Maquinas de Vetores de Suporte (Support Vector Machine -
SVM). O método desenvolvido se mostrou adequado para a classificagdo dos padroes da Lagarta
do Cartucho (Spodoptera frugperda), o que contribui para o auxilio a tomada de decisdo na
identificacdo dessa praga na cultura do milho e seu controle. O método também contribui para a
evolugdo das técnicas e ferramentas de anélise, obtidas a partir de técnicas do processamento de

imagens digitais.

Palavras-chave: Processamento de imagens digitais; Reconhecimento de padrdes; Classificagdo

de padrdes de pragas; Aprendizado de mdquina.



ABSTRACT

The detection, identification, and control of the Fall Armyworm (Spodoptera frugperda) pest
into the maize culture (Zea mays) are greatly dependent on the human factor. Currently, such
control occurs mainly through the use of capture traps. This makes the diagnosis of infestations
of this pest inefficient and can cause significant damage to production, as well as in general
some additional use of pesticides. The objective of this research is to use image and signal
processing techniques to establish a method for recognizing the Fall Armyworm (Spodoptera
frugperda) pattern in maize culture, allowing its early, reliable and supervised recognition, which
improves the state of art of controller procedments in order to obtain an automatized process.
Image aquisition, image enhancement, segmentation, features extraction, the use of Principal
Components Analisys (PCA) and superviosioned classification techniques were considered
for the method development. For image aquisition, it has been used an online image data
base. For image enhancement, Gaussiam and Non-Local Means filters were experimented
for noise reduction. Mean Square Error (MSE) and Peak Signal-to-Noise Ratio (PSNR) were
measured for filters avaliation. For semgmentation process, thresholding with seed pixels were
experimented on HSV and CIE L*a*b* color spaces. In order to automatize, Otsu technique was
applied in the process of image segmentation. For feature extraction, Histogram of Orientation
Gradient (HOG) and invariants moments of Hu were experimentd, in order to obtain texture
and geometric information, respectively, as well as, for feature vector dimensionality reduction
Princial Components Analisys (PCA) were experimented. For pattern classification of Fall
Armyworm (Spodoptera frugperda) a set of classifiers based on Support Verctor Machine (SVM)
was established. The developed method has shown to be suitable for Fall Armyworm (Spodoptera
frugperda) pattern classification, wich has contributed to the porpouse of decision making for
pest identification and control on maize culture. The method has also contributed to the evolution

of digital image processing techniques and analisys tools.

Keywords: Digital image processing; Pattern recognition; Pests classification; Machine learning
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Capitulo 1

INTRODUCAO

Neste Capitulo sdo apresentadas a motivagdo para o desenvolvimento da pesquisa, assim
como, a contextualizagdo pela selecdo das técnicas para o processamento das imagens digitais no
controle de pragas que afeta a produc¢do do milho (Zea mays). Também € apresentada a revisao da

literatura em estado da arte relacionada ao tema para o desenvolvimento do método apresentado.

1.1 Contextualizacao e Motivacao

A cultura do milho (Zea mays) é, certamente, uma das mais importantes no cendrio
agricola mundial. O milho é um dos cereais mais cultivados no planeta. Existem indicios do
cultivo do milho que datam de cerca de sete mil anos em regides onde hoje se localiza 0 México
(ABIMILHO, 2021).

A importincia econdmica que o milho tem hoje se caracteriza principalmente pela
diversidade na forma de consumo. Principal fonte de alimento para os povos americanos, o milho
¢é nutritivo, pois diferentemente de outros graos como o arroz e o trigo, por exemplo, o grao
do milho conserva sua casca, que € rica em fibras e fundamental para a eliminacdo de toxinas
(SINDMILHO, 2005).

Apesar do milho ser a base da alimentagdao humana e animal, suas formas de consumo
vao muito além, tendo grande aplicacdo na industria e no setor energético. Ainda no que se refere
a alimentacdo humana, o milho €, em sua maior parte, consumido como o fubad, farinhas, 6leo
de cozinha, entre outros. O consumo do milho para a alimenta¢io animal, principalmente para
animais domésticos, tem crescido nos ultimos anos na forma de ragdes. Porém, sua utilizacao

como fonte de alimento animal se destaca na criagdo de suinos e aves (ABIMILHO, 2021).

Na inddstria fabril, o milho € utilizado na fabricacdo de papeldo ondulado e fitas adesivas
(REGITANO-D’ARCE et al., 2015). Na industria alimenticia, é fonte para o xarope de glucose,
muito utilizado na fabricacdo de doces e balas, também para a fabricacao do corante caramelo,
utilizado principalmente na fabricacdo de refrigerantes e cervejas (STRAZZI, 2015). J4 no setor

energético, o milho € utilizado para a fabricacio do etanol, sendo os Estados Unidos os principais
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Tabela 2 — Maiores produtores mundiais de milho, safra 2018/2019 (Fonte: Adaptado de
World Production, Markets, and Trade Report')

Pais

Safra 2019/2020
(milhdes de toneladas)

Previsao Safra 2020/2021
(milhdes de toneladas)

Estados Unidos 345,96 358,45
China 260,78 260,67
Brasil 102,00 86,00

Producdo Mundial 1.119,68 1.119,02
Tabela 3 — Producao nacional de milho, por regioes (Fonte: Adaptado de Caderno Setorial
ETENE?)
Unidade Safra 2019/2020 Previsao Safra 2020/2021
geografica (mil toneladas) (mil toneladas)

Centro-Oeste 56.836,0 51.612,4
Norte 3.518,7 3.466,5
Sul 21.663,1 20.828,2
Sudeste 11.764,0 11.655,1
Nordeste 8.804,6 8.829.9
Total 102.586.,4 96.392,1

produtores desse tipo de biocombustivel de derivado do milho (BORTOLETTO; ALCARDE,
2015).

A Tabela 1 detalha alguns produtos derivados do milho e suas principais aplicacdes.

Tabela 1 — Produtos derivados do milho e suas principais aplicacoes (Fonte: Adaptado de

Strazzi (2015))
Produtos Principais aplicacdes
Canjicas alimentos matinais, bebidas alcodlicas
Canjiquinhas Salgadinhos (snacks)
Farinha de milho pré-gelatinizada Alimentos instantaneos
Dextrina Adesivos, produtos farmacéuticos
Amido de milho Panificacdo, fermento em po

De acordo com o Departamento de Agricultura dos Estados Unidos (United States
Department of Agriculture - USDA) o Brasil € o terceiro maior produtor de milho no mundo,
seguido apenas dos Estados Unidos e China, conforme detalhado na Tabela 2. No Brasil, em
relacdo a safra 2019/2020, a regido Centro-Oeste foi a maior produtora de milho segundo o
Banco do Nordeste do Brasil (BNB), conforme detalhado na Tabela 3.

' Disponivel em: <https://apps.fas.usda.gov/psdonline/circulars/production.pdf>. Acessado em 01 de dez. de

2021.

Disponivel em: <https://www.bnb.gov.br/s482-dspace/bitstream/123456789/910/1/2021_CDS_182.pdf>. Aces-
sado em 01 de dez. de 2021.

2
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No entanto, cultura do milho € atacada por diferentes tipos de pragas e doencas, em dife-
rentes estdgios do desenvolvimento das plantas. Ataques de pragas e doencas afetam severamente
o potencial produtivo do milho, pois diferentemente de outras culturas como a soja e o trigo,
por exemplo, o cultivo do milho é baseado em um ndmero relativamente pequeno de plantas
por area, ou seja, mesmo que a perda da planta seja parcial, esse fato causa grande prejuizo a
producdo (CASELA et al., 2011).

Dentre essas principais pragas da cultura do milho, destaca-se a Lagarta do Cartucho
(Spodoptera frungiperda). Ela € considerada uma das principais e mais devastadoras pragas
dessa cultura, podendo causar prejuizos da ordem de 60% da produgao, pois ataca a planta ainda
em seu estdgio de formacao (VIANA et al., 2011; ROSA; BARCELQOS, 2012).

A Figura 1 ilustra a Lagarta do Cartucho em seus diferentes estdgios de desenvolvimento,
também chamados de instar. E importante destacar que em relagio ao estigio neonateo (recem-
nascida), dado o tamanho da lagarta, € invidvel a tentativa de sua detec¢c@o por imagem, sendo a

deteccao de coldnias (ovos) uma alternativa.

Por outro lado, no que se refere as caracteristicas, método de controle e danos a cultura
do milho, os instares 5 e 6 podem ser tratados como um dnico instar, de acordo com especialistas.
Dessa forma, o foco principal para a classificacdo dos padrdes da Lagarta do Cartucho sdo os

instares 1 a 5.

Figura 1 — Estagios de desenvolvimento da Lagarta do Cartucho (Spodoptera frugiperda).
(Fonte: Adaptado de Grains Research Development Corporation®)
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Atualmente um dos principais métodos de monitoramento da Lagarta do Cartucho na
cultura do milho € a sua captura por meio da utilizacdo de armadilhas (Figura 2), de forma
a capturar machos pela exalagdo de odor de feromoOnios similares ao das fémeas. Uma vez
identificada a presenca da praga em dreas de cultura, sdo utilizados métodos que envolvem a

aplicagdo de agrotdxicos (inseticidas) para seu controle.

Figura 2 — Armadilha para captura da Lagarta do Cartucho. (Fonte: Adaptado de BRUNA
(2018))
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Porém, essa técnica possibilita capturar somente as espécimes que ja estio prestes a se
transformarem em mariposas ou, as que ji estao nessa forma, momento em que ja ndo causam
significativo dano a producido (BRUNA, 2018). Tal aspecto motivou a pesquisa a encontrar outros
caminhos para a deteccdo precoce dessa praga em drea de cultura, o que enfoca a utilizagao do
processamento de imagens e sinais (PIS) para a busca de solugdes e inovacdo em métodos que
possam auxiliar no reconhecimento e classificagdo dessa praga em diferentes estdgios, a fim de

favorecer a produtividade da cultura do milho.

1.2 Processamento de imagens digitais

O processamento de imagens digitais (PID) pode ser entendido como um conjunto de
técnicas de transformacdo, anélise e interpretacdo de uma imagem digital que sdo implementadas
por meio de algoritmos computacionais (DEY, 2018). As técnicas de PID relacionam diferentes
areas do conhecimento (JAHNE, 2004).

A Figura 3 ilustra o conjunto de processos padrdes para um sistema de processamento de

imagens digitais.
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Figura 3 — Processo padrao para um sistema de processamento de imagem digital. (Fonte:

Adaptado de Dey (2018))
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Aquisicdo da imagem pode ser compreendida como etapa na qual a imagem € obtida
(cameras digitais por exemplo) e como serd armazenada (meio fisico, tipo do arquivo). Pré-
processamento € a etapa na qual ocorre a execucao de algoritmos para a corre¢do da imagem
(eliminagdo de ruidos, melhoria do contraste, entre outras operagdes). A etapa de segmentacao
representa a etapa na qual € realizada a separacdo do objeto, ou regides, de interesse do restante
da imagem (fundo). Extracdo de caracteristicas é compreendida como a etapa onde sdo caracteri-
zadas as informacdes da imagem (textura, forma, etc.) e extraidas do objeto de interesse. Por
fim, na etapa de reconhecimento de padrdes e classificagdo € possivel reconhecer os objetos de
interesse e verificar se pertencem a uma determinada classe, ou nao, a partir das informagdes

extraidas na etapa anterior.



Capitulo 1. Introdugdo 28

1.3 Trabalhos relacionados

A visdo computacional busca, por meio de modelos computacionais, reproduzir a capa-
cidade e funcdes da visdo humana, ou seja, a capacidade de enxergar e interpretar uma cena.
A capacidade de enxergar pode ser executada por meio do uso de dispositivos de aquisi¢ao de
imagens e métodos adequados para o reconhecimento de padrdoes. Da mesma forma, a aplicagdo
de inteligéncia artificial (IA) e do aprendizado me médquina (AM) podem auxiliar o processo de
tomada de decisdo para o estabelecimento de diagnodstico orientado ao controle dessa praga em

area de cultura do milho.

Atualmente o uso de técnicas do PIS podem ser encontradas em diversas dreas. Dentre
elas encontra destaque as dreas de medicina (FERNANDES et al., 2012; ARAUJO et al., 2012;
XAVIER et al., 2012), industria, seguranca (OLIVEIRA; GONZAGA, 2012; SILVA et al., 2012;
MENKE et al., 2017), agricultura (DELGADO et al., 2012; OYAMA et al., 2012; WU; SUN,
2013; MENKE et al., 2017), entre outras.

Neste trabalho, a revisdo bibliogréfica em estado da arte foi realizada considerando
consultas as bases bibliograficas: Google Scholar; IEEE Xplore; Precision Agriculture; Scopus;
Spring e Elsevier, resultando na selecao de aproximadamente 100 artigos relevantes e de interesse
para a pesquisa. Para o gerenciamento do material bibliogrifico foi utilizada a ferramenta
Mendeley.

1.3.1 Abordagem baseada em aquisicao de imagens aumento de dados

Com base nas palavras-chave: image processing, pest classification, data augmentation e
pest control, houve o levantamento em estado da arte no tema aquisi¢ao de imagens e aumento
de dados.

Com o objetivo de auxiliar a identificacdo de plantas doentes com greening ou com
alguma deficiéncia nutricional, Sankaran e colaboradores propuseram um método baseado em
espectroscopia do infra-vermelho médio (SANKARAN et al., 2010). As anélises foram divididas
em duas etapas onde as amostras foram analisadas por um espectrometro de infravermelho-
médio portatil. Primeiramente foram calculadas a primeira e segunda derivada dos espectros
das amostras foliares e em seguida aplicada a andlise por PCA. Em seguida dois algoritmos de
classificacdo foram aplicados, a andlise discriminante quadrética e KNN. Foi observado também
que o pico do espectro correspondente a faixa de valores entre 9um a 10,5,m permite diferenciar
as amostras foliares doentes com greening, das amostras foliares com deficiéncia nutricional e

sadias, devido ao fato das folhas doentes possuirem um acimulo de amido.

Miranda e colaboradores propuseram o estudo de diferentes técnicas de processamento
digital de imagem para a detec¢@o de pragas em arrozais (MIRANDA et al., 2014). Eles propuse-
ram uma metodologia na qual, em uma sequéncia de imagens, duas imagens eram comparadas

pixel a pixel. A primeira imagem era utilizada como imagem de referéncia e a segunda como
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imagem de entrada. Caso o valor do pixel da imagem de entrada fosse igual ao valor do pixel
da imagem de referéncia, o valor deste pixel era convertido para 255 (branco). Porém, se os
valores dos pixel fossem diferentes, o valor do pixel da imagem de entrada era salvo como valor
do pixel da imagem de saida. Apds este processo, a imagem de entrada era considerada como
imagem de referéncia e o processo seguia até o processamento de todas as imagens. Como
resultado, esse processo gerava uma imagem de fundo branco destacando apenas os pixel nos
quais as pragas foram detectadas. Para a eliminacdo de ruido, filtros de mediana foram aplicados.
As imagens foram entdo verificadas pixel a pixel, tanto horizontal quanto verticalmente. Esse
processo foi realizado para que fosse possivel a detec¢do e o cdlculo do tamanho (em pixel) da

praga detectada.

Mikolajczyk e Grochowski compararam as principais técnicas de data augmentation
para a classificacdo de imagens e propuseram um método a partir do uso de redes neurais
convolucionais (MIKOLAJCZYK; GROCHOWSKI, 2018). Para validacao do método proposto
os autores utilizaram imagens médicas para diagnosticar doencas de pele e cancer de mama. Os
demonstraram que o uso de técnicas tradicionais de data augmentation, como rotacao, translacao,
adicao de ruidos, entre outros, sao suficientes para a melhora do processo de treinamento de
classificadores, porém, o uso de aprendizado profundo permite gerar modelos de imagens maior
potencial de melhora da acuricia e diminui¢cdo de overfitng nas etapas de treinamento, teste e

validag@o no processo de classificacdo de imagens.

1.3.2 Abordagem baseada no pré-processamento de imagens

Com base nas palavras-chave: digital filters, image filtering process, Gaussioan filters e
Non-local Means filters, houve o levantamento em estado da arte no tema pré-processamento de

imagens.

Para analisar o impacto causado por gotas de chuva nos solos agricolas, Cruvinel e
colaboradores propuseram um método para a identificacdo do tamanho e distribui¢do das gotas
baseados em técnicas de processamento de imagens com andlise de correlagdo no dominio
da frequéncia (CRUVINEL et al., 1999). A operacdao de correlagdao foi obtida por meio da
transformada inversa de Fourier de uma imagem de entrada, a qual continha os padrdes de gotas a
serem analisados e reconhecidos € uma imagem com os padrdes ja reconhecidos. Como medidas
de referéncias os autores utilizaram volume, variando de 0,0054 até 0,0810cm?, diAmetro,
variando de 1,2 a 1,5mm e uma referéncia externa com diametro de 10mm. Utilizando tais
parametros foi possivel determinar trés fatores importantes, o volume total de 4gua em cada
amostra, a fragdo de gotas em cada intervalo e a distribui¢ao acumulativa de tamanho. Por fim,
os autores concluiram que o método proposto se mostrou vidvel para a identificagdo automatica

de gotas de chuva, tanto em performance quanto em tempo de processamento e confiabilidade.

Buades e colaboradores apresentaram um método para filtragem de imagens digitais

baseado em médias nao locais (Non-local Means). Este método foi comparado com métodos
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tradicionais de filtragem de imagens digitais, como por exemplo, filtro Gaussiano, filtro de
difusdo anisotrépica e filtro baseado em vizinhanca (BUADES et al., 2005). Para validacao do
método os autores adicionaram ruido branco em imagens digitais e, por meio da métrica MSE
mostraram a superioridade do método desenvolvido em relagdo aos filtros que utilizaram como

comparagao.

Mythili e Kavitha compararam a eficiéncia da aplicacdo de diferentes tipos de filtros
para reducdo de ruidos em imagens digitais coloridas (MYTHILI; KAVITHA, 2011). Para a
validagdo, as autoras utilizaram filtros lineares (filtro de média e filtro Gaussiano), filtros nao
lineares (mediana e filtro Fuzzy) para a reducao de ruidos do tipo aditivo (ruido Gaussiano),
impulsivo (sal-e-pimenta), multiplicativo (ruido speckle), entre outros. Para avaliar a performance
de cada filtro, as autoras utilizaram a métrica MSE e PSNR. De acordo com as autoras, os
resultados demonstraram melhor efici€éncia do filtro Fuzzy para a reducao dos ruidos utilizados
nos experimentos, pois esse tipo de filtro foi capaz de reduzir o ruido presente nas imagens e
também preservar a qualidade das imagens. Porém, a utilizagcdo do filtro Fuzzy necessitou de

maior poder computacional em relagdo aos filtros de média, mediana e Gaussiano.

Mirsha e colaboradores compararam trés tipos de filtros para a reducdo de ruidos em
imagens digitais. Foram utilizados os filtros de Wiener, Lucy-Richardson e de regularizacao
(Regularized Filter) (MISHRA et al., 2019). Como exemplos de ruidos os autores utilizaram
ruidos do tipo Gaussiano e borramento Gaussiano (Gaussian Blur). Para a validacdo da proposta,
os autores utilizaram as métricas MSE, PSNR e SSIM. De acordo com os autores, os resultados
demonstraram que para a restaura¢ao de imagens apenas com ruido do tipo borramento Gaus-
siano todos os filtros obtiveram resultados similares, porém, para tratamento de imagens com
borramento e ruido Gaussiano, o filtro Lucy-Richardson obteve os melhores resultados. Para a
suavizagao de imagens com ruido Gaussiano, o filtro de regularizag¢ao obteve o pior resultado e
os resultados obtidos pelo filtro de Wiener e pelo filtro Lucy-Richardson foram préximos, porém,
a aplicacdo das métricas PSNR, MSE e SSIM motraram que o filtro Lucy-Richardson obteve os

melhores resultados em todos os cendrios apresentados.

Kang e Kim apresentaram um estudo para avaliar e comparar a parametrizacdo do filtro
Fast Non-local Means (FNLM) em comparagao ao filtro Non-local Means (NLM) convencional
(KANG; KIM, 2021). Como parametros, os autores avaliaram o tamanho do kernel do filtro, o
tamanho da janela de busca e também o fator de filtragem (smoothing factor). Como métricas
para validacado do estudo, os autores utilizaram o coeficiente de variagao (COV), avaliador de
qualidade espacial da imagem (BRISQE) e avaliador da qualidade da imagem natural (NIQE).
De acordo com os autores, os resultados obtidos mostraram que a aplicacao do filtro FNLM com
alto fator de filtragem foi mais eficiente, porém, exceder esse fator pode degradar a imagem a
ponto de perder informacdes, como por exemplo, informagdes de textura. Os resultados também
mostraram que, em relacdo ao tamanho do kernel e a janela de busca, quanto maior o kernel

e menor a janela de busca, melhor o resultado do processo de filtragem. Por fim, os autores
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compararam a aplicacao do filtro FNLM com o filtro NLM convencional em relagdo ao tempo
de execugdo. O tempo de execugdo do filtro FNLM foi nove vezes mais rapido que o filtro NLM

convencional.

Bertolla e Cruvinel desenvolveram um método para filtragem de imagens digitais afetadas
por ruidos ndo estaciondrios (BERTOLLA; CRUVINEL, 2021). Na abordagem, os autores
adicionaram ruido do tipo Gaussiano com diferentes niveis de intensidades em imagens de
pragas agricolas. A partir da imagem original, os autores dividiram essa imagem em quatro
quadrantes, onde para cada quadrante foi adicionado ruido Gaussiano com nivel de intensidade
diferente. A partir da imagem ruidosa esses autores aplicaram os filtro passa-baixa e o filtro
passa-alta, com diferentes frequéncias de corte. Essa abordagem possibilitou a observagdo de

imagens de pragas do milho som sinais de ruido aleatdrio para o seu processamento.

1.3.3 Abordagem baseada em segmentaciao de imagens

Com base nas palavras-chave: image segmetation, color spaces segmentation, Otsu seg-
mentation e threshold segmetation, houve o levantamento em estado da arte no tema segmentagao

de imagens.

Com o objetivo de identificar pragas e doencas da cultura do algodao, He e colaboradores
propuseram um estudo para comparag¢ao dos seguintes padrdes de cores: Red, Green, Blue
(RGB); Hue, Saturation, Intensity (HSI) e YCbCr. A equalizacio do histograma e filtros lineares
espaciais foram aplicados para eliminagdo de dreas que nao eram de interesse e eliminacao
de ruidos, respectivamente (HE et al., 2013). Apds esses processos os autores identificaram,
dentre os padrdes de cores selecionados para a pesquisa, quais componentes sofreram menor
efeito causado por ruidos e iluminac¢do para o processo de segmentacido. No padrdo de cor RGB,
destacou-se o componente G, ja no padrdo de cor HSI, destacou-se o componente I e, por fim,
no padrao de cor YCbCr, houve destaque no componente Y. Como resultado, apresentaram uma
folha atacada por uma doenca e outra por uma determinada praga. O modelo proposto mostrou
que o padrio de cor RGB foi capaz de identificar que a folha atacada pela praga teve um dano de
5,29% e a folha atacada pela doenca 81,60% de sua drea total. O padrao de cor HSI identificou
um dano de 4,90% e 43,15% nas folhas atacadas pela praga e pela doenga, respectivamente. J& o
padrdo de cor YCbCr, identificou 5,93% e 58,40% da drea total da folha atacada pela praga e
pela doenca respectivamente. Desta forma, os autores concluiram que o modelo proposto foi

capaz de detectar os danos cousados tanto pela praga quanto pela doencga.

Para a detec¢do de pequenos insetos-praga em imagens de baixa resolugdo, Xia e colabo-
radores propuseram segmentar imagens por meio do método watershed (XIA et al., 2015). Para
a realizacdo dos experimentos, os autores utilizaram imagens dos seguintes insetos-praga: mosca
branca (Bemisa tabaci Glover), piolho-do-algodao (Aphis gossypii Glover) e tripés do fumo
(Thripes tabaci L.). Inicialmente as imagens foram convertidas para o padriao de cor YCbCr e

entdo segmentadas, visando extrair o componente Cb de cada imagem. Cada inseto-praga de cada
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imagem foi entdo representado pela média de cor no padrdo HSV. Os resultados se mostraram
satisfatorios nas imagens de baixa resolu¢do, principalmente nas imagens com resolucdo de
640x430 pixel. J4 nas imagens de alta resolu¢do, ocorreram os chamados falso-positivos causados

pela super segmentagao.

Kumar e colaboradores utilizaram a técnica de segmentacdo de imagens conhecida
como limiarizagc@o adaptativa para a detecc@o e contagem de pragas. Esse método consistiu em
computar o limiar de cada pixe/ da imagem por interpolacdo dos resultados das sub imagens
(KUMAR et al., 2017). Para valida¢io do método foram processadas 500 imagens. A essas
imagens foi aplicado o filtro da mediana para elimina¢@o de ruidos e entdo as mesmas foram
convertidas para escala de tons de cinza. A limiarizacdo adaptativa € foi entdo aplicada pixel a
pixel as imagens, segmentando assim os objetos (pragas) individualmente. Os autores obtiveram

acuracia entre 95% a 97% inclusive.

Sriwastawa e colaboradores compararam a segmentacdo baseada em cores (SRIWASTWA
et al., 2018) com os métodos da segmentacao de Otsu (OTSU, 1979) e de detecc¢ao de bordas.
As imagens utilizadas foram, primeiramente, convertidas em escala de tons de cinza. Foi entdo
aplicado o filtro do tipo Top Hat, para problemas de iluminacdo, além de filtros para ajustes de
contraste. Os experimentos foram inicialmente realizados com a praga pirila (Pyrilla), encontrada
no cultivo da cana-de-agicar (Saccharum officinarum). Posteriormente os mesmos métodos
foram aplicados as imagens de cupins (Isoptera), encontrados no cultivo do milho. A segmenta-
¢ao de Otsu e por deteccao de bordas foram entdo aplicadas nas imagens e comparadas. Esses
métodos apresentaram problemas quando existiam sombras dos insetos nas imagens. As sombras
eram detectadas como se fossem outros insetos. Ja para a segmentacao baseada em cores, as
imagens foram convertidas para o espaco de cor L*a*b (LUO; HUNT, 1997) e segmentadas por
meio do algoritmo de agrupamento K-means (MACQUEEN, 1967). Os resultados mostraram

uma melhor eficiéncia, ja que o algoritmo K-means segrega as cores de maneira eficiente.

1.3.4 Abordagem baseada em extracao de caracteristicas

Com base nas palavras-chave: image feature extraction, HOG features € Hu invariant

moments, houve o levantamento em estado da arte no tema extracdo de caracteristicas.

Para a classificacdo de doencas em folhas de orquideas, aplicou uma rede neural artificial
com algoritimo backpropagation para a classificacao das doengas podriddao mole (BSR), mancha
marrom (BBS) e podriddao negra (PBR) (HUANG, 2007). As imagens foram obtidas no espaco
de cor RGB e de dimensao 640x480 pixels. As caracteristicas de cor e de texturas da drea da les@o
ocasionada pelas doencas foram extraidas por meio de uma matriz de co-ocorréncia (HARALICK
et al., 1973). Como caracteristicas de cor, foram extraidas as médias de cada valor R (vermelho),
G (verde) e B (azul). Como caracteristicas de textura foram extraidas a area, perimetro e diametro
médio, contraste, uniformidade, probabilidade méxima, homogeneidade, diferenca da inversa,

diferenca da variancia, diferenca da variancia diagonal, entropia e a diferenca da entropia das
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bandas G e B da drea lesionada para avaliar a textura da drea da lesdo da folha. Para a montagem
da matriz de coocorréncia foi utilizada a distancia de 1 pixel e os angulos de 0°, 45°, 90° e 135°.
As classes de saidas foram definidas como plantas sadias, BSR, BBS e PBR. Para validagao
do método proposto, foram utilizadas 145 imagens de plantas doentes e 40 imagens de plantas
sauddveis. Dessa maneira, a rede neural artificial classificou as doencas citadas com acuricia de

97,2%, obtendo assim, resultado considerado satisfatério de acordo com o autor.

Sette e Maillard propuseram um método baseado em anélise de textura de imagens
georreferenciadas para monitoramento de uma determinada regido da Mata Atlantica localizada
no Estado da Bahia, a partir de imagens analisadas no espectro visivel (RGB) (SETTE; MAIL-
LARD, 2011). Métricas como o contraste, entropia, correlacdo, momento de diferenca inversa e
segundo momento angular foram extraidas a partir da matriz de co-ocorréncia (HARALICK et
al., 1973). Para a classifica¢do desses dados foi utilizado o algoritimo de classificagdo Maxima
Verossimilhanga (VICKERS; MODESTINO, 1982), que apresentou uma acurécia de 46,4% na
classificacdo de imagens no espectro visivel, ou seja, analisando somente as componentes R, G e
B. J4 a classificacdo de imagens por meio das caracteristicas de textura obteve acuracia de 55,6%
e a classificacdo de imagens por meio da adi¢do das caracteristicas de textura e espectrais obteve

acuracia de 83,9%.

1.3.5 Abordagem baseada em aprendizado de maquina

Com base nas palavras-chave: machine learning pests image classification, supervision
classification e SVM kernels comparisons, houve o levantamento em estado da arte no tema

aprendizado de maquina.

Ahmed e colaboradores (AHMED et al., 2008) desenvolveram um sistema de visao
de méaquina em tempo real para reconhecimento e controle de plantas invasoras. O sistema
proposto também tinha o objetivo de reconhecer e classificar as plantas invasoras nas classes
folhas largas e folhas estreitas. Essa classificacdo se deve ao fato de que existem herbicidas
especificos para cada tipo de planta invasora. O sistema baseou-se na medi¢do da densidade das
plantas por meio de operacdes de mdscara. As imagens a serem analisaras eram decompostas
em canais de cores (vermelho, verde e azul) e binarizada onde os pixels pertencentes as plantas
invasoras correspondessem aos pixels brancos e os pixels correspondentes ao fundo fossem
pretos. Dessa foram, a porcentagem de plantas invasoras foi calculada, assim como a densidade
das mesmas. Posteriormente foi realizado o processo de classificacdo, os as imagens foram
classificadas em “plantas invasoras de folhas estreitas”, “mistura de plantas invasoras” e “plantas
invasoras de folhas largas”. De acordo com os resultados apresentados pelos autores, o sistema
obteve uma taxa de acerto de 99% para imagens sem ou com plantas invasoras e de 95% para
plantas invasoras de folhas estreitas e largas. Assim os autores concluiram a eficiéncia do sistema

proposto.

Guerrero e colaboradores propuseram um método baseado no classificador SVM para



Capitulo 1. Introdugdo 34

identificacdo de ervas daninha na cultura do milho (GUERRERO et al., 2012). De acordo
com os autores, o componente G (verde) do padrdo de cor RGB estd associado as folhas das
plantas de milho, enquanto o componente R (vermelho) esta associado aos materiais presentes
no solo como dgua, ervas daninha e palhas secas das plantas do milho. Para o processo de
classificacdo, utilizaram classificadores SVM com funcdes kernel polinomial, RBF e sigmoide.
Ainda de acordo com os autores, os resultados dos experimentos mostraram melhor acurécia do
classificador SVM com funcdo kernel RBF, com acuricia de 84,2%. O classificador com func¢do
kernel polinomial apresentou acurdcia de 79,1%, seguido pelo classificador com funcdo kernel

sigmoide, com acurdcia de 74%.

Para a classificacio de diferentes folhas, Lee e colaboradores utilizaram uma rede neural
convolucional (CNN) baseada na rede neural AlexNet (KRIZHEVSKY et al., 2012), e uma rede
deconvolucional para observacao da transformacao das caracteristicas das folhas (LEE et al.,
2015). Para o treinamento da segunda CNN foram realizados procedimentos como extra¢ao
do fundo da imagem, rotacdo da imagem em diferentes angulos e selecao manual da regido
interna da folha. Para treinamento da primeira CNN foram utilizadas 2288 imagens e 528 para
testes, atingindo assim, acurécia de 97,7%. A segunda CNN foi treinada com u34672 regides das

imagens e testada com 8800, atingindo acurdcia de 99,5%

Uma metodologia baseada em técnicas de aprendizado de maquina para a deteccao de
pragas e doengas do cultivo do tomate foi proposta por Fuentes e colaboradores (FUENTES et al.,
2017). A metodologia proposta se dividiu em quatro etapas: Data Collection, Data Annotation,
Data Augmentation e Disease and Pest Detection. Na etapa Data Collection, foram coletadas
imagens de diferentes resolucdes contendo diferentes pragas e doengas da cultura do tomate, em
seus diferentes estagios de evolucdo. Na etapa Data Annotation, as imagens foram rotuladas por
especialistas. Na etapa Data Augmentation, foram utilizadas técnicas para aumento do conjunto
de imagens. Essas técnicas consistiram em transformagdes geométricas, como tamanho e rotagdo
por exemplo, e de intensidade, como brilho, contraste, cor e ruidos. A etapa de Disease and Pest
Detection, teve como objetivo além de detectar pragas e doengas, identificar sua localizagao na
planta (folha, em qual dado da folha, galho etc.). Dessa forma, foram utilizados trés modelos de
redes neurais para executarem essa tarefa. Para reconhecimento das pragas e doencgas (objetos de
interesse) e da sua localizagdo na planta, foram utilizadas Faster Region-based Convolutional
Neural Network (F-CNN) e Region-based Fully Convolutional Neural Network (R-FCN). Com o
objetivo alcancado, os autores utilizaram Single Shot Multibox Detector (SSD) para classificar
os objetos de diferentes tamanhos. Para a validacdo da metodologia, esses autores trabalharam
com cerca de cinco mil imagens, sendo que deste total, 80% foi utilizada na fase de treinamento,

10% para testes e 10% para validagcdo das redes neurais.

Evangelista em 2019 apresentou um estudo para classificar moscas € mosquitos por meio
da frequéncia do batimento de suas asas (EVANGELISTA, 2019). Um classificador Bayesiano
(JOHN; LANGLEY, 1995) foi utilizado para classificar os insetos em duas classes, ‘moca
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caseira’ e ‘mosquito’. Em seus experimentos, o autor separou moscas € mosquitos em recipientes
distintos, cada um deles utilizando um sensor infravermelho para a captacao da frequéncia das
batidas das asas desses insetos. Foi aplicada a Transformada Répida de Fourier (BERGLAND,
1969) para a representacdo das frequéncias dos sinais captados. A partir dos dados coletados
foi possivel verificar que os batimentos de asas das moscas variaram entre 200 Hz e 340 Hz,
enquanto a frequéncia dos batimentos das asas dos mosquitos variam entre 350 Hz e 800 Hz.
A partir desses dados foram construidos histogramas para que se pudesse identificar um limiar.
Foram identificados os limiares de 100 Hz, 168 Hz, 340 Hz e 800 Hz. Frequéncias abaixo de
180 Hz foram consideradas invélidas por identificarem tanto moscas como mosquitos e serem
pouco representativas. Frequéncias entre 180 Hz e 340 Hz foram classificadas como ‘mosca
caseira’. J4 as frequéncias entre 340 Hz e 800 Hz foram classificadas como ‘mosquito’. Ao final
dos experimentos o classificador possibilitou obter uma acuracia de 91,97% na classificagdo de

moscas caseiras e 92,85% na classificacdo de mosquitos.

Com o objetivo de comparar a eficiéncia do uso de classificadores SVM com parametri-
zacdo otimizada em relag@o ao uso desses mesmos classificadores, porém, com parametrizacao
default, Grama e colaboradores (GRAMA et al., 2017) apresentaram um estudo para otimizagao
e parametrizagdo de classificadores SVM com diferentes func¢des kernel. Como validacdo do
estudo, os autores utilizaram um banco de dados contendo sons de armas de fogo, péssaros,
motosserra, vozes humanas e tratores. Como fungdes kernel utilizaram func¢ao linear, RBF e
sigmoide. Para otimizacdo da classificacdo, os autores também utilizaram validacdo cruzada. De
acordo com os autores, os resultados mostraram que a correta parametrizacao dos classificadores
com suas respectivas funcdes kernel apresentaram significativo aumento de performance e acura-
cia em relag@o ao uso de parametros default, sendo que o classificador SVM com func¢do kernel

sigmoide obteve o melhor indice de performance.

Nanda e colaboradores propuseram um método para detectar cupins por meio de clas-
sificadores SVM (NANDA et al., 2018). Como experimentos, os autores utilizaram pedagos
de madeira e previamente separaram em duas classes, infestado e nao infestado. Dessa forma,
utilizando microfones os autores capturaram sons dos cupins e como caracteristicas para identifi-
car a infestacdo utilizaram estropia e energia. Para valida¢do do método, os autores realizaram
experimentos com classificadores SVM co fungdes kernel linear, RBF, polinomial e sigmoide. De
acordo com os autores a classificacdo por meio do uso da funcdo kernel polinomial apresentou a
melhor taxa de acuricia e menor taxa de erro, 91,88% e 12%, respectivamente. Os classificadores
com funcdes kernel RBF, linear e sigmoide apresentaram, respectivamente, as seguintes taxas de
acuracia e erro: 91,48% e 15%:; 89,56% e 17%:; 88,72% e 16%.

Liu ecolaboradores apresentaram uma metodologia de extracao de dados de camadas
intermedidrias de redes neurais convolucionais com o propésito de usar esses dados para treina-
mento de um classificador e assim tornd-lo mais robusto (LIU et al., 2019). Segundo os autores,

caracteristicas extraidas de camadas intermediarias de uma rede neural convolucional foram
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representativas e puderam melhorar significativamente a acurécia do classificador. Para testar a
eficdcia do método, os autores utilizaram as seguintes CNNs para extracao de caracteristicas:
AlexNet, VggNet e ResNet (KRIZHEVSKY et al., 2012). As caracteristicas extraidas foram
utilizadas para treinamento dos seguintes classificadores: Support Vector Machine (SVM) (HA-
RALICK et al., 1973), Naive Bayes (JOHN; LANGLEY, 1995), Linear Discriminant Analisys
(LDA) e Decision Tree (RIVEST, 1987). As imagens utilizadas foram adquiridas dos bancos de
imagens: Caltech-10, Cifar-10 e Stl-10. Para a realiza¢ao dos experimentos, os autores dividiram
seu conjunto de imagem da seguinte maneira: 70% das imagens para treinamento e 30% para
teste. Para cada classificador foram testadas cada CNN para cada banco de imagens. Os resul-
tados mostraram que as caracteristicas extraidas das camadas intermedidrias das CNNs foram
informativas e puderam ajudar no desempenho e na classificagdo final. Esse método desenvolvido

mostrou ser mais eficiente e mais escaldvel que métodos tradicionais

Li e colaboradores apresentaram uma metodologia para classificagdo de graos de milho
por meio de técnicas de visdo computacional e aprendizado de maquina (LI et al., 2019). Um
estimador de méaxima verossimilhanca (VICKERS; MODESTINO, 1982) foi treinado para
classificar os graos de milho em ‘normal’ e ‘danificado’. Esse tltimo com sete subclassificagdes.
No processo de segmentacao foi aplicado o método de binarizagdo de Otsu (OTSU, 1979), para
separar os graos do fundo da imagem. Posteriormente, foi aplicado o algoritmo line profile-based
segmentation (LPSA) (MAHDI; QIN, 2017), para separar os graos que estivessem, de alguma
maneira, sobrepostos ou em contato com outros e que pudessem ser confundidos como um tnico
grdo. As caracteristicas de forma, como por exemplo, perimetro, circunferéncia, alongamento e
cor foram consideradas para o processo de extracdo de caracteristicas. Nesse processo as imagens
foram trabalhadas no espaco de cor RGB e HSI. Considerando que das sete subclassificacdes de
graos danificados, trés possuiam caracteristicas semelhantes (danos por aquecimento, danos no
gérmen e podridao), elas foram consideradas como uma tnica caracteristica em um primeiro
momento. No primeiro experimento foram separados 400 graos, sendo que 280 para treinamento
e os 120 restantes, para testes. Os resultados apresentados pelos autores mostraram que a
acurécia do classificador foi de 96,67%. Em um segundo experimento, foram consideradas as
sete subclassificacdes que representam os graos danificados. Nesse experimento foram utilizados
490 graos para a etapa de treinamento e 210 para a etapa de testes. Desta vez os resultados
apresentados mostraram uma acurécia de 67,48%. Essa dimiui¢cao no desempenho ocorreu devido
as semelhangas entre as subclasses dos graos danificados. Por fim, os autores concluiram que o
resultado nao foi satisfatério para a classificagdo do grao de milho quando se considerou sete
categorias de graos de milho danificados. Porém, quando tratado como apenas uma categoria, o

método se mostrou robusto e com acuracia satisfatoria.

Em 2019 Abdelghatfour e colaboradores apresentaram um framework para classificacdo
da cobertura de parreiras em seus diferentes estagios fenoldgicos, ou seja, folhagem, pedinculo
e fruto (ABDELGHAFOUR et al., 2019). A estrutura do framework apresentada foi dividida em

quatro etapas. A primeira etapa consistiu na aquisi¢ao das imagens e pré-processamentos para
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obtenc¢do dos objetos de interesse. Durante a obtencdo das imagens, foi utilizado um flash com
periodo curto de exposi¢ao, porém, com alto poder de iluminag¢do, resultando em uma imagem
com a folhagem brilhante e um fundo escuro. Dessa maneia, para a remog¢ao do fundo da imagem,
que incluia objetos sem interesse ao objetivo, as imagens foram convertidas para o espaco de
cor HSV. Para cada componente de cor, foi construido um histograma permitindo assim, que se
chegasse a um limiar para cada componente. Esse limiar foi utilizado para a separag@o dos objetos
de interesse (folhas, frutos, entre outros) dos demais objetos presentes nas imagens. A segunda
etapa consistiu na extracdo de caracteristicas. Nessa etapa esses autores utilizaram um extrator
de caracteristicas geométricas (formas e texturas), Local Structure Tensor. Informagdes de cores
também foram extraidas no espago de cor RGB. A terceira etapa consistiu na classificagao
das informacdes extraidas dos objetos de interesse. Para essa tarefa, os autores utilizaram um
classificador Bayesiano, aplicando também um estimador probabilistico Maximum a Posteriori
(MAP). A quarta e udltima etapa do framework consistiu na etapa de pds-processamento e
regularizagdo da estimativa do classificador. De acordo com os autores, essa ultima etapa se
fez necessaria devido ao fato de que, no framework, o estimado MAP foi configurado para
atuar individualmente em cada pixel, sem considerar os valores dos pixel vizinhos. Dessa forma,
esses autores melhoraram a acuricia do framework, levando a resultados de 85% e podendo
atingir 95% de sucesso na classificacdo da cobertura de parreiras em seus diferentes estigios de

desenvolvimento.

1.4 Objetivo geral

Esse trabalho tem como objetivo geral apresentar um método baseado em uso de técnicas
de PIS e aprendizado de méquina para a classificagdo de padroes da Lagarta do cartucho

(Spodoptera frungiperda) na cultura do milho.

1.5 Objetivos especificos

Para se alcancar o objetivo geral deste trabalho, os seguintes objetivos especificos foram

considerados:

* Levantar padrdes para identificacao de cada estdgio da praga selecionada;

» Comparar o sistema de representagdo de cores RGB com sistemas pouco sensiveis a luminan-
cia, como por exemplo, HSV e CIE L*a*b*, para o refinamento do método de segmentagdo e

reconhecimento dos padrdes;

* Analisar, comparar e aplicar diferentes técnicas de processamento de imagens digitais, visando

a organizac¢do de descritores para o reconhecimento dos padrdes e a classificacao;
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* Estabelecer técnica de aprendizado de maquina para a identificacdo da presenca e classificacao
dos principais estdgios de desenvolvimento da Lagarta do Cartucho(Spodoptera frungiperda)

em cultura do milho, com adequado nivel de acuricia e precisao.

1.6 Organizacao do documento

Este documento estd estruturado em cinco Capitulos, sendo este primeiro dedicado a
introdugdo, revisao da literatura e principalmente a motivagdo para o desenvolvimento desta
pesquisa; o Capitulo 2 que apresenta materiais € métodos, incluindo a fundamentacao tedrica
sobre as técnicas utilizadas; o Capitulo 3 que apresenta resultados e discussdes; e finalmente, o

Capitulo 4 que apresenta as conclusdes e sugestdes de trabalhos futuro.
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Capitulo 2

MATERIAIS E METODOS

Este Capitulo tem por objetivo apresentar a estruturagdao do método para a classificacio
de padrdes da Lagarta do Cartucho (Spodoprera frugperda) na cultura do milho. Desta forma, sdo
paresentados a base de imagens gerada a partir de consultas em banco de imagens, assim como a
técnica utilizada para aumento do banco de imagens, técnica conhecida como data augmentation.
Sao também apresentados a fundamentagdo tedrica e os pseudocodigos desenvolvidos com base
nas técnicas utilizadas, tais como, processo de redimensionamento de imagens, filtragem de
ruidos, operacdes de padrdes de cores, segmentacdo de imagens, reconhecimento de padrdes e

aprendizagem de méquina.

2.1 Abordagem metodolégica e principais materiais

A Figura 4 ilustra em diagrama de blocos a organizacao estabelecida para o método de
classificagdo de padrdes da Lagarta do Cartucho (Spodoptera frugiperda).

Quanto a aquisi¢ao e banco de imagens da Lagarta do Cartucho em cultura do milho,
existem diferentes maneiras para se obter uma imagem digital, porém, a mais direta é por meio
de uma camera digital. Cameras digitais possuem sistemas de captura de quadros integrados e
a conversao analdgico-digital € feita no proprio sensor. Esses sensores sdo conhecidos como
Dispositivos com Acoplamento por Carga (CCD — Charged-Coupled Device) ou Semicon-
dutor de Metil-Oxido Complementar (CMOS — Complementary Metal-Oxide Semicondutor)
(SOLOMON; BRECKON, 2000).

A primeira fotografia digital que se tem conhecimento data de 1957 e foi obtida por meio
de um scanner desenvolvido por Russel Kirsch (KIRSCH et al., 1957; KIRSCH, 1998). Krisch

conseguiu gerar uma imagem digital formada por uma matriz quadrada de 176 pixels.

A convencdo criada por Krisch € utilizada até os dias atuais e define uma imagem digital
como uma fungdo bidimensional f(z,y) de intensidade de luz nas posi¢des (x,y), conhecidas
como pixel (do inglés picture element) ou pel (SIEBRA, 2013). Uma imagem digital pode ser

representada tanto na forma de uma matriz de duas dimensdes (2D), como na forma de uma
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Figura 4 — Diagrama em blocos do método para classificacao de padroes de da Lagarta do

Cartucho (Spodoptera frugiperda) na cultura do milho.
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matriz de trés dimensdes (3D), podendo ser em escala de tons de cinza, em pseudo-cores ou

também em cores reais.

Imagens digitais podem ser obtidas em diferentes formatos, tipos ou padrdes de cores. A
Tabela 4 apresenta os formatos de imagens digitais mais comuns e utilizados hoje em dia e suas

caracteristicas.

Tabela 4 — Principais formatos de imagens digitais (Fonte: Adaptado de Solomon e Breckon

(2000))
Formato Denominagado Propriedades
Graphics Interchange Format — Limitado a apenas 265
GIF . N . cores (8 bits).
Formato para intercambio de imagens -
Compressao com perda
Joint Photographic Experts Group — Formato de uso mais comum.
JPEG/JPG Grupo Misto de Especialistas Compressdo com perda, porém,
Fotogréficos existe variante sem perda
Bit Map Picture — Formato bas~100 de imagem.
BMP . Compressao sem perda.
Imagem de Mapa de Bit . .
Existem variantes com perda
Portable Network Graphics — Projetado para substituir o GIF.
PNG L. ~
Imagens Portdveis para Redes Compressao sem perda
Tagged Image (File) Format — Ijioer'[?lit;dgl?:c)ifi);\;l’
TIF/TIFF Formato (de Arquivo) de Imagem . ap )
. Existem variantes
com Rétulo . ..
comprimidas/descomprimidas

As imagens utilizadas para o desenvolvimento da pesquisa compdem o banco de imagens
Insect Images'. A escolha dessas imagens se caracteriza, principalmente, pela qualidade e

diversidade, assim como sua disponibilidade para o uso na pesquisa.

O banco de imagens Insect Images ¢ um subgrupo do sistema de banco de imagens online
Bugwood Image Database System®. Atualmente o Bugwood Image Database System é composto
de mais de 300 mil imagens separadas em mais de 27 mil subgrupos e com contribui¢cdes de
mais de 2.500 pesquisadores e fotégrafos. Além do Insect Images, outros bancos de imagens
que compdem o Bugwood Image Database System sio: Forestry Images®, IPM Images*, Weed

Images® e Invasive.org®.

' O banco de imagens Insect Images é um projeto conjunto das institui¢des The University of Georgia, Warnell

School of Forestry, Natural Resources and College of Agricultural and Environmental Sciences, The Center
for Invasive and Ecosystem Health, USDA National Intitute of Food and Agriculture, Southern Integrated Pest
Management Center, Southern Plant Diagnostic Network e USDA Identification Technology Program. Disponivel
em: <https://www.insectimages.org>

Disponivel em: <https://images.bugwood.org/>

Disponivel em: <https://www.forestryimages.org/>

Disponivel em: <https://www.ipmimages.org/>

Disponivel em: <https://www.weedimages.org/>

Disponivel em: <https://www.invasive.org/>
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Outro fator de importancia para a utilizacdo desse banco de imagens € que em sua grande
maioria, as imagens foram capturadas em campo, ou seja, sofreram influéncia de iluminagao
nao controlada, possuem variagdes de escala e tamanho, entre outras influéncias decorrentes da

aquisicao em ambiente real.

A Tabela 5 exibe as principais informacdes de caracterizacdo dessas imagens que estao
disponiveis no referido banco de imagens e que foram utilizadas para a validagdo do método

desenvolvido.

Tabela 5 — Caracteristicas das imagens da Lagarta do Cartucho obtidas pelo banco de

imagens Insect Image
Tipo do arquivo JPG/JPEG
Espaco de cor RGB
Largura da imagem 3072 pixels
Altura da imagem 2048 pixels
Resolucdo 72 ppi (pixels per inch)
Tamanho do pixel ~ 0,35mm

A infraestrutura computacional utilizada para o desenvolvimento do método foi composta
por um computador com processador intel 19 e 16GB de memoéria RAM e placa de video
dedicada NVIDIA GeForce GTX 1660 com 6 GBytes de memoria dedicada. O codigo do sistema
computacional foi desenvolvido em linguagem de programacdo Python 3.7’. Foi utilizado como
ferramenta de desenvolvimento PyCharm Community Edition®, Gltima atualizagdo 2021.2. Foram
utilizadas as bibliotecas de processamento de imagens, aprendizado de mdquina, manipulacao
e visualizacio de dados em Python, como: OpenCV? e scikit-image'’, scikit-learn'!, pandas'?,

seaborn'® e matplotlib™.

Como técnica adicional para aquisi¢do de imagens, utilizou-se neste trabalho a técnica de
data augmentation. No que se refere ao processamento de imagens digitais, Data augmentation
pode ser descrito como um processo de manipulagdo e geracdo de imagens por meio de transfor-
macoes morfoldgicas e quando utilizada na a etapa de treinamento de classificadores, permite
uma melhor generalizagdo e previne overfiting (MIKOLAJCZYK; GROCHOWSKI, 2018).

As operacdes mais comuns em algoritmos de data augmentation sdo rotagao, translacao,
sobreposicao de imagens, cisalhamento, corte (cropping), conversao de padrdes de cores, adi-
¢ao de ruidos, entre outras operagdes (SHORTEN; KHOSHGOFTAAR, 2019). Operagdes de

conversao de padroes de cores e adi¢ao de ruidos serdo discutidas nas proximas secoes.

Disponivel em: <www.python.org>

Disponivel em: <www.jetbrains.com/pycharm/>
Disponivel em: <https://opencv.org/>
Disponivel em: <https://scikit-image.org/>
Disponivel em: <https://scikit-learn.org/>
Disponivel em: <https://pandas.pydata.org/>
Disponivel em: <https://seaborn.pydata.org/>
Disponivel em: <https://matplotlib.org/>
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https://matplotlib.org/
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Em operacdes de rotacdo, como o proprio nome sugere, ¢ possivel rotacionar uma
imagem tanto para a esquerda quanto para a direita a partir de um angulo 6 entre 1 e 159 graus.
Entretanto, em operacdes cuja tarefa é o reconhecimento de digitos (nimeros) sdo sugeridos
angulos entre 1 e 20 graus, ou entdo, angulos entre -1 e -20 graus. Uma vez que a medida que
o angulo de rotacao aumenta, o rétulo dos dados néo € preservado (CLARO et al., 2020). Um
bom exemplo desse problema € a operacao de rotacdo do digito 6 em um angulo de maior que

90 graus, passando a ser confundido com o digito 9. O mesmo ocorre para o digito 9.

Em operacdes de translagdo é possivel a alteracdo da posicdo da imagem, a direita, a
esquerda, para cima ou para baixo, por exemplo. Esse método € muito apropriado durante a
etapa de treinamento de redes neurais convolucionais, uma vez que forca a rede neural a procurar

objetos em todos os pontos de uma imagem.

Operagoes de cisalhamento permitem a rotacdo de um dos eixos da imagem, porém, é
diferente da operacdo de rotagdo. Enquanto a operacao de rotacdo permite a mudanca dos eixos
(x,y) de uma imagem, a operagdo de cisalhamento fixa um dos eixos, por exemplo o eixo z, e
rotaciona o outro eixo, por exemplo o eixo y, resultando em uma imagem com uma perspectiva

de inclinagdo.

Operagdes de rotagdo, translacdo e cisalhamento podem ser compreendidas como trans-
formagdes de forma de uma imagem. A forma de uma imagem pode ser definida como conjuntos
ordenados de N dublas de coordenadas euclidianas (z1,y1)...(xy, yn) sdo descritas como colu-
nas de uma matriz S (SOLOMON; BRECKON, 2000), conforme a Equacio 2.1:

r1 I3 T9 -+ N

S = (2.1)
Y1 Ys Y2 - Yn

Dessa forma, o resultado da operagcdo de uma matriz de transformacdo 7" a matriz S,

pode ser obtido pela operagao de multiplicacdo de matrizes, de acordo com a Equacdo 2.2.
S'=TS (2.2)
onde S1 corresponde ao novo conjunto de coordenadas. Entretanto, a excecao seria a operagao

de translacdo, que requer uma operacao de adi¢ao vetorial.

A Equacdo 2.3 expressa a operagdo de rotacdo, enquanto as Equacdes 2.4 e 2.5 expressam

a operacao de cisalhamento no eixo = e y de uma imagem, respectivamente.

S —T,8 = cosf sinf| |z (2.3)
—sinf cosf| |y

onde # corresponde ao angulo de rotacio.

1
s_ms— |t 0" (2.4)
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onde « corresponde ao fator de cisalhamento.

A operagdo de translagdo € expressa pela Equacio 2.6:

s T
S = T(I,y) + S5 = + (2.6)
Oly Yy

onde « corresponde ao fator de translacao.

A operacdo de corte, aleatorio ou ndo, pode ser executada de maneira a obter resultados
distintos. Assim a operacdo de corte pode ser executada de modo a remover uma determinada
regido da imagem. Por outro lado, a operagdo de corte pode ser executada com o interesse de se

obter uma sub-imagem a partir da imagem original, como pode ser observado na Figura 5.

Existem algoritimos especificos, principalmente no se refere a redes neurais convo-
lucionais, para o uso de data augmentation (FAWZI et al., 2016; CLARO et al., 2020) no
processamento de imagens digitais. Porém, conforme descrito acima, ndo se faz necessério o uso

de técnicas complexas para o aumento do banco de imagens neste trabalho.

Assim, o uso da técnica de data augmentation utilizado neste trabalho e ilustrado
pela Figura 5 é baseado nos critérios onde j4 existe o conhecimento prévio de qual estagio
de desenvolvimento da Lagarta do Cartucho a imagem representa, locais onde a Lagarta do
Cartucho seria encontrada na planta, tais como o colmo, folha, cartucho e a espiga, permitindo
assim, o uso da técnica de sobreposi¢cdo de imagens. Por fim, o uso da técnica de rotacdo aleatdria
da imagem referente a Lagarta do Cartucho e da técnica de corte (cropping), permitem a geragao

de sub-imagens.

O pseudocddigo 1 representa processo de data augmentation ilustrado pela Figura 5.

Algorithm 1 Pseudoc6digo para aumento do banco de imagens da Lagarta do Cartucho
Entrada: Imagem da lagarta (/;), Imagem de fundo (I;), lista graus rotacdo (L)
inicio
para cada subimagem(1;) faca
n = randon(tamanho(L,)-1)
I, = rotacionar(/;, n)
I, = sobrepor(Iy, I;,)
fim

fim
Saida: Sub imagem do fundo com a imagem da lagarta sobreposta e rotacionada (/)

Também se faz necessario incluir incluir uma etapa de redimensionamento de forma a

garantir uma padroniza¢do na dimensionalidade das imagens, principalmente por conta da etapa
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Figura 5 — Processo de aumento do banco de imagens da Lagarta do Cartucho (Spodoptera
frugiperda).
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de extracdo de caracteristicas, onde o tamanho do vetor de caracteristicas obtido por meio da

aplicagdo do descritor HOG € influenciado diretamente pela dimensionalidade da imagem.

O pseudocddigo 2 ilustra o processo de redimensionamento das imagens da Lagarta do

Cartucho em cultura do milho.

Algorithm 2 Pseudocddigo para redimensionamento de imagens
Entrada: Imagem original /,, dimensdes(x, y)
inicio
‘ I,. = redimensionar(/,, dimensdes(x, y))
fim
Saida: Imagem redimensionada (/,.)

2.2 Pré-processamento das imagens da Lagarta do Cartucho

em cultura do milho

Quanto a filtragem de ruidos das imagens adquiridas, foram avaliados considerando a
presenca de ruidos, principalmente por ruidos do tipo aleatério, como por exemplo, ruido do
tipo Gaussiano ou ruido do tipo impulsivo (ABDURRAZZAQ et al., 2020). No conceito do
processamento imagens digitais, ruidos podem ser definidos como qualquer mudanga no sinal
que acarrete degradacdo ou perda de informacgdo do sinal original, podendo ser causado por
condicdes de ilumina¢@o da cena e ou objeto, temperatura do sensor de captura do sinal durante
a aquisicao da imagem, transmissdo da imagem, entre outros fatores (BERTOLLA; CRUVINEL,
2021).

Conforme acima descrito, ruidos do tipo aditivo normalmente ocorrem por conta da tem-
peratura do sensor de captura da imagem e também por influéncia das condi¢des de iluminagao.

Esse tipo de ruido pode ser representado pela Equacdo 2.7:

f(xy) =n(z,y) + f(z,y) (2.7)

onde f(x,y) representa a imagem original, n(z,y) o ruido adicionado a imagem original e

f'(x,y) a imagem afetada pelo ruido.

Segundo Jain e Tyagi (2013) e Mythili e Kavitha (2011), o ruido do tipo aditivo mais
utilizado na literatura € o ruido do tipo Gaussiano. Conforme o préprio no e sugere, esse tipo de
ruido segue a distribuicdo Gaussiana, também conhecida como distribui¢do normal. A fung¢do de
densidade de probabilidade (Probabily Density Function - PDF) P de uma varidvel s € dada pela
Equacdo 2.8:

P(s) = e~ 8= ) 2.8)

o2m 202
onde s representa a intensidade, ; a média do valore de s e o o desvio padrao.

Ensaios representando a degradac¢do da imagem por ruidos do tipo aditivos foram realiza-

dos com o ruido do tipo Gaussiano.
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O processo de filtragem de ruidos, também chamado de restauracdo de imagens, tem
como principal objetivo a restauracao de uma imagem degradada por algum tipo de ruido para
o seu estado original. A Figura 6 ilustra o processo de restauragio, onde um ruido 7n(z,y) é
adicionado a uma imagem f(z,y) a partir de uma funcéo de degradagdo H. O resultado obtido a

partir de um filtro ¢(, y) é uma imagem restaurada f(z, y).

Figura 6 — Processo de restauracao de imagem. (Fonte: Adaptado de Gonzalez e Woods
(2009))

Funcao de
degradacao
H
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n(x. y)

DEGRADACAO RESTAURACAO

O processo de restauragdo de imagens ruidosas pode ser aplicado tanto no dominio
espacial quanto no dominio da frequéncia. O termo filtragem no dominio espacial da imagem
indica que o processo de filtragem ocorrerd diretamente sobre os valores dos pixels de uma
determinada imagem. J4 a filtragem no dominio da frequéncia, ocorre por meio de modificagdes

e operacdes no dominio da frequéncia.

Neste trabalho, a restauragdo de imagens foram realizadas no dominio espacial. Assim,
como principais filtros para restauragao de imagens afetadas por ruido do tipo Gaussiano, foram
aplicados os filtros do tipo Gaussiano (SOLOMON; BRECKON, 2000) e Non-local Means
(BUADES et al., 2005).

A aplicacdo do filtro Gaussiano tem o efeito de suavizar uma imagem sendo o grau de
suavizacdo controlado pelo desvio padrio (o). Seu kernel segue o modelo matemético de uma
funcdo gaussiana bidimensional, conforme a Equacdo 2.9:

flz,y) = eXp(_%> (2.9)

2w o2

onde z e y representam as dimensdes do kernel do filtro e o o valor do desvio padrio da funcdo

gaussiana com o > 0.

Ja a aplicacdo filtro Non-local Means (NLM) é baseado em médias nao locais e tem
grande aplicacdo também para a filtragens e imagens com ruidos do tipo aditivo (Gaussiano).
Basicamente, o algoritimo do filtro NLM baseia-se no fato de que imagens digitais possuem

caracteristicas que ndo se repetem de forma loca, mas sim, de forma globa na imagem (BUADES
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et al., 2005). Assim, o filtro NLM busca o valor estimado da intensidade de cada pixel (z) em
uma determinada regido da imagem (f), calculando entdo a média ponderada dessa regido. A
similaridade é estimada conforme uma imagem com ruido g, na forma g(i)|i € f, NLMgs),
onde N LM representa o valor estimado de um determinado pixel ¢« (BEN et al., 2016), conforme
a Equacao 2.10:

NLMe = Y (i, 5)g(j) (2.10)

jef

onde w(7, j) representa a similaridade dos pesos dos pixerls i e j, de forma a satisfazer as
condigdes 0 < w(i,j) < le Y ;,w(i,j) = 1. A similaridade entre os pixels i e j estd
relacionada a intensidade dos vetores de niveis de cinza g(XV;) e g(/N;), respectivamente. Em

complemento, o cédlculo do peso do w(i, j) é calculado de acordo com a Equagdo 2.11:

1 ~[vo-aip]|2
e A @2.11)

Wig) =
onde Z ;) refere-se a fun¢do de normalizagado e pode ser obtido a partir da Equagio 2.12:
D-apl[2

[~
Z exp (2.12)

onde ||(V;) — g(N;) H; _ representa o peso da distancia Euclidiana e o ao desvio padrio do ruido
Gaussiano (BRITO, 2020).

Os pseudocddigos 3 e 4 representam, respectivamente, o processo de filtragem de uma

imagem pelo filtro Gaussiano e pelo filtro Non-local Means.

Algorithm 3 Pseudocodigo para filtragem de imagens pelo filtro Gaussiano
Entrada: Imagem ruidosa (/.), o, kernel(z, y)
inicio
| I; =filtroGasussiano(I,, o, kernel(z, y))
fim
Saida: Imagem filtrada ()

Algorithm 4 Pseudocddigo para filtragem da imagem pelo filtro Non-local Means
Entrada: Imagem ruidosa (/,.), tamanho patch, altura patch, o, kernel(x,y)
inicio

| I; = filtroNLM(/,, tamanho patch, distancia patch, o, kernel(z,y))
fim
Saida: Imagem filtrada (1)

Quanto a operacao de conversao de padrdes de cores, a mesma € baseada nas cores prima-
rias vermelha, verde e azul, o padrdo de cor RGB (do inglés Red, Green e Blue - Vermelho, Verde

e Azul) é aplicado, principalmente, em dispositivos de captura e exibicao de imagens coloridas
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(monitores, televisdo, maquinas fotograficas, por exemplo), computacdo grafica, armazenamento

de imagens digitais, entre outras aplicacdes (IBRAHEEM et al., 2012).

Graficamente o padrdao RGB pode ser representado na forma de um cubo 3D (Figura 7),
onde cada componente de cor € representado por um eixo do cubo. Cada eixo tem a mesma faixa

de valores, que variam de 0 a 255 na representacao de 1 byte.

Figura 7 — Representacio grafica do padrao RGB. (Fonte: Adaptado de Ibraheem et al.

(2012))
Ciano (0,255,255) Branco,” | (255,255,255
B
Arul (0.01255} Magmta. {255;0.255:‘
s
Verde Amarelo |(255,255,0)
(0,255,0)
Preto Vermelho o
(o0,0,07) (255,0,0)

Em referéncia ao processamento de imagens digitais (Figura 3), o padrdo RGB aplica-se,
principalmente, as etapas de aquisi¢do de imagens e visualizacdo do resultado. Porém, devido a
sua baixa capacidade de captar a variacdo da intensidade nos componentes de cores, seu uso nao
€ recomendado nas demais etapas do processo (SARAVANAN et al., 2016).

Outros padroes de cores que t€m importante aplicagdo no processamento de imagens
digitais sdo os modelos baseados em tonalidade (ou matiz), saturacdo e intensidade (HSV -
do inglés Hue Saturation Intensity) e suas variacdes, como luminosidade (HSL - Lightness)
e luminancia (HSV - Value). Uma caracteristica importante desses padrdes € a representagao
das cores, que sdo representadas em uma forma mais natural em relacao a percepcao da visao

humana.

Assim como no padrao RGB, as imagens digitais nos padrdes de cores HSI, HSL e HSV
também sdo representadas na forma de uma matriz 3D. J4 a representacdo grafica é na forma de

um semi cone para HSV, conforme ilustardo pela Figura 8 e um cone duplo para os modelos HSI
e HSL (Figura 9).
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Figura 8 — Representacio grafica do padrao de cor HSV. (Fonte: Adaptado de Ribeiro e
Gomes (2010))
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Figura 9 — Representacio grafica dos padrao de cor HSI. (Fonte: Adaptado de Matos et al.
(2007))

Branco

Outra importante caracteristica € que ao se analisar individualmente cada componente,
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percebe-se que o objeto-imagem estd contido de forma mais consistente no canal matiz (ou tona-
lidade). Essa caracteristica torna tais espagos de cores muito utilizados na etapa de segmentacgao
de imagens, por meio da técnica conhecida como decomposi¢ao de cores. Conforme ja abordado,
a captura de imagens em aplicacdes de processamento de imagens digitais sdo realizadas no
padrao RGB, porém, para operagdes de segmentacdo neste padrao de cor ndo é recomendado.
Portanto, € possivel realizar a operagdo de conversdo do padrao RGB para os padrdoes HSI, HSL

e HSV, e vice-versa.

A Equagdo 2.13 demonstra a conversdo do padrdo de cor RGB para HSI.

fse B<@G
306 —0se B>G

05[(R—C) +(R-B)] >

onde # = cos™! (
V(R—G)2+(R—B)+(G-B)? 2.13)

S=1- [min(R, G, B)]

3
(R+G+B)
I=3(R+G+B)

A conversao inversa, ou seja, de HSI para RGB ¢é realizada de acordo com o valor do

componente H, conforme a Equacao 2.14:

para0° < H < 120°, H = H — 120°
_ S cos(H)
R—[(1+m>
G=3—(R+G)
B=1I(1-5)

para 120° < H < 240°, H = H — 120°
R=1I(1-5)
_ S cos(H)
G = <1 + cos(60°fH))
B=3I—(R+Q)

(2.14)

para 240° < H < 360°, H = H — 240°
R=3I—(R+G)
G=1(1-5)
_ S cos(H)
B = (]‘ + cos(60°fH)>

Para realizar a conversio do padrdao RGB para HSL, primeiramente € necessario normali-
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zar cada componente R, G e B, de acordo com a Equagdo 2.15:

R =&
G =< (2.15)
B =3

255

Ap6s a normalizacdo de cada componente € necessario entdo encontrar seu valores

mdximos e minimos para entdo realizar a conversdo, conforme as Equagdes 2.16 e 2.17, respecti-

vamente. S S
Crnaz = maz(R ,AG;BCT)naxCimgm:mmm(R .G, B) (2.16)

60° — (G;B/ mod 6) se Coue=R

H=4{ 60°— (2 +2)  se Cou=G

60° — (5 +4)  se Cppo=DB
(2.17)

{ 0 se A=0
S = A
TR e A#0

L= (Cmam + Cmm)/2

A conversdao do padrao HSL para RGB deve seguir a condi¢des 0 < H < 360o.

Primeiramente deve-se encontrar o valor do componente croma C', conforme a Equacgéo 2.18:
C=(1-]2L-1|)S (2.18)
Com o valor do componente croma definido, deve-se encontrar para cada componente

Ry, G e By, em suas respectivas faces do cubo RGB, sobre os valores similares de tonalidade

(matiz) e croma como cores, conforme a Equagao 2.19:

X=C(1—-|(#) mod2-1|)
se 0°< H <60°
se 60° < H < 120°
se 120° < H < 180°

)
)
(2.19)
)
0,X,0) se 180° < H < 240°
)
)

(Rla Gla Bl) -

se 240° < H < 300°
se 300° < H < 360°

Por fim, adicionando uma varidvel m equivalente a luminosidade a cada componente R,

G e B, € possivel obter seus respectivos valores por meio da Equagdo 2.18:

m=L-3 (2.20)
(R, G, B) = ((Ry +m), (G1 +m),(B1 +m))
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Assim como na conversao do padrdao RGB para HSL, na conversdao do RGB para o HSV
também € necessario realizar a normalizacio dos valores dos componentes R, G e B, e encontrar
seus respectivos valores maximos e minimos para depois entdo realizar a conversdo, conforme as

Equacdes 2.21 e 2.22, respectivamente.

/' R
R =£,
¢ =g, (2.21)
B =2

Craz = max(R’, G',B) Chin = mz’n(R', e B/)
A= Cmam - szn

60° — (G'*B' mod 6) se Coo =R

A
H— 60° — B;R/ +2 se Coaz =G
600 _ RIEG/ + 4 se Cmaz — B, (222)
g 0 se A=0
V= Cmam

A conversdo do padrao HSV para RGB, segue praticamente os mesmos principios que a
conversao do padrdo HSI para RGB. Portanto, € possivel realizar essa conversdao conforme as

Equagdes 2.23, 2.24 e 2.25, respectivamente.

C=VxS (2.23)

X=C(1-|(&) mod2-1])

(C,X,0) se 0°<H <60°
(X,C,0) se 60°< H < 120° 2.24)
0,C,X) se 120°< H < 180° ’
(R17 Gla Bl) = ( )
(0,X,C) se 180° < H < 240°
(X,0,C) se 240° < H < 300°
|(C,0,X) se 300° < H < 360°
=V-C
mn (2.25)

(R,G,B) = ((R1+m),(Gy +m), (B, +m))

Fundada em 1913, a Commission Internationale de |’Eclairage (CIE, do francés Comis-

sdo Internacional de [luminagdo) define a sensacdo de cor baseada nos elementos de luminosidade,



Capitulo 2. Materiais e Métodos 54

matiz e cromaticidade, definindo a condi¢@o de existéncia de cor a partir de trés elementos,
iluminante, objeto e observador (SANGWINE; HORNE, 1998).

Baseados nestes trés elementos, a CIE criou, em 1964, o padrdo de cor conhecido
como CIE Lab, onde o componente L representa a luminosidade podendo variar de 0 até 100, o
componentes 'a’ representa a cromaticidade variando do verde (valores negativos) até o vermelho
(ou magenta, para valores positivos) e o componente 'b’ também representando a cromaticidade,
porém, podendo variar do amarelo (para valores negativos) até o azul (ou ciano, para valores
positivos) (BANSAL; AGGARWAL, 2011).

Em 1976, foi criado o padrdao CIE L*a*b* a partir de melhorias do CIE Lab criado em
1964. O novo padrao fornece uma diferenciacdo de cores mais precisa em relacio a percep¢io
humana (DURMUS, 2020). Porém, como o antigo padrao ainda é muito utilizado foi adotado
a utilizagcdo do asterisco (*) na nomenclatura do novo padriao, assim como, ¢ muito comum

encontrar na literatura a notagdo "CIE Lab 1964, se referendo ao padrao criado em 1964.

A representacao gréfica do padrao CIE L*a*b* pode ser representada por uma esfera,

conforme ilustrado pela Figura 10.

Figura 10 — Representacao grafica do padrao CIE L*a*b*. (Fonte: Adaptado de Moghad-
dam et al. (2013))

Uma vez que o padrao CIE L*a*b*, assim como seu antecessor, € baseados no padrao de
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cor CIE XYZ, a conversao a partir de imagens RGB se d4 em duas etapas (KAUR; KRANTHI,
2012). Primeiro a imagem RGB € convertida para o padrdao CIE XYZ, conforme a Equagao 2.26:

X 0,4125 0,3576 0,1804] [R
Y| = 10,2127 0,7152 0,0722| |G (2.26)
z 0,0193 0,1192 0,9502| | B

Uma vez que a imagem foi convertida para o padrao CIE XYZ, ela agora pode ser

convertida para o padrdo CIE L*a*b*, conforme a Equagdo 2.27:

-

116 (%)5 ~16 se ¥ > 0,008856
L=
903,3 (L) se & <0,008856

() - ()
()= ()

Os pseudocddigos 5 e 6 representam, respectivamente, os processos de conversdao do
padrdo de cor RGB para HSV e CIE L*a*b*.

(2.27)

Algorithm 5 Pseudocddigo para conversao do padriao de cor RGB para o padrao HSV
Entrada: Imagem rgb (/,4,)

17 inicio

18 ‘ I1s» = converterRGBParaHSV (I,.4;)

19 fim
Saida: Imagem hsv ({,)

Algorithm 6 Pseudocddigo para conversdo do padrao de cor RGB para o padrao CIE L*a*b*
Entrada: Imagem rgb (/,4)

20 inicio

21 ‘ I1qp = converterRGBParaLAB(/,.,)

22 fim
Saida: Imagem CIE L*a*b* (1;4,)

2.3 Segmentacao da imagem

A etapa de segmentacgdo tem por objetivo dividir, ou isolar, regides de uma imagem, as
quais sejam possiveis a rotulagdo de objetos de primeiro e segundo plano. Objetos de primeiro

plano sdo assim denominados os objetos de interesse (ROI, do inglés Region Of Interest) da
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imagem, ou seja, os objetos que se buscam encontrar na imagem. J4 os objetos de segundo plano
sdo quaisquer objetos que ndo sdo de interesse, ou simplesmente o fundo da imagem (BAXES,
1994).

Algoritmos de segmentacdo baseiam-se geralmente em duas propriedades bésicas, des-
continuidade e similaridade. Detec¢ao de bordas por meio de identificagdo de fronteiras entre
regides € um exemplo de descontinuidade, ja a similaridade aloca pixe/ em uma determinada
regido de acordo com suas similaridades (GONZALEZ; WOODS, 2009).

Exemplos de algoritmos de segmentacdo que aplicam a propriedade de descontinuidade,
ou deteccao de bordas sdo: limiarizacgdo (thresholding) (KULKARNI, 2012) , Otsu (OTSU, 1979)
e Canny (CANNY, 1986). Ja exemplos de algoritmos que aplicam a propriedade de similaridade
sdo: Algoritmos de crescimento de regido (KAMDI; KRISHNA, 2012) , divisores de 4gua,
também conhecido como watershed (VICENT; SOILLE, 1991)..

Neste trablho buscou-se a separag¢do da Lagarta do Cartucho (Spodoprera frugperda) do

fundo da imagem, esse podendo ser representado ou por folha ou pela espiga do milho.

Considerada a forma mais simples de segmentacdo de imagens, a limiarizacdo usa
somente a intensidade absoluta de cada pixels. Esse método pode ter como entrada tanto uma
imagem bindria quanto uma imagem em escala de tons de cinza, porém, seu resultado € uma
imagem bindria onde a representacdo dos pixels com valor O (preto) normalmente representam
o fundo da imagem e os pixels com valor 1 (branco) o(s) objeto(s) de interesse (KULKARNI,
2012).

A imagem bindria b(x, y) pode ser criada por meio da aplicagdo um limiar 7" aplicado no

histograma da imagem f(z, y), conforme a Equagdo 2.28:

~]0, se fl(o,y)<T
b(x,y)—{L w flog)>T (2.28)

O valor do limiar pode ser escolhido por meio de uma andlise manual a partir do
histograma de uma imagem, por meio de algum algoritmo de selecao automatica de limiar. Neste

caso, foram utilizados pixels sementes.

O pseudocddigo 7 representa o método de segmentacdo por limiarizacio e pixels semen-

tes.

Adicinalmente, considerado um método de andlise de discriminante ndo paramétrico
e ndo supervisionado, o método de Otsu realiza a sele¢do automadtica de um limiar 6timo a
partir dos valores de intensidade dos pixels de uma imagem digital, permitindo assim, a maxima
separagdo de classes (OTSU, 1979). Entende-se por classes, a regido de interesse € o fundo da

imagem.
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Algorithm 7 Pseudocddigo para segmentacio de imagens da Lagarta do Cartucho por meio da
técnica de limiarizagdo e pixels sementes
Entrada: Imagem rgb (/,), pixles sementes, limiar L
inicio
Ips, = converter 1,4, de RGB para HSV
I, = componente H de [,
plotar pixels sementes em [},
obter valores dos pixels sementes de [},
L = calcular média dos valores dos pixels sementes
o = desvio padrdo dos valores dos pixels sementes
Lyim=L—0
Lyur=L+o0
se fundo == folha entao
‘ I, = segmentar [}, acima de L,,;, e abaixo de L,,q,
fim
se fundo == espiga entao
‘ I, = segmentar [}, acima de L,,;,
fim

fim
Saida: Imagem segmentada (/)

Em uma imagem digital 2D de dimensdes Nz M, com niveis de intensidade L, onde
n; denote o ndmero de pixels de intensidade © e M N o nimero total de pixels, o histograma é
normalizado conforme a Equacgdo 2.29 (GONZALEZ; WOODS, 2010):
n;

N 2.2
Pi= (2.29)

ondep; > 0e ziL:lpi = 1.

A operagdo de um limiar 7'(k) = k onde 0 < k < L — 1, que separa os L niveis de
intensidade de uma imagem em duas classes, C e Cs, representando o objeto de interesse e o
fundo da imagem, respectivamente, onde C é constituida por todos os pixels no intervalo [0, k]

e Cy no intervalo [k + 1, L — 1], a probabilidade P; (k) de um pixel ser atribuido a classe C} é

dada pela Equacao 2.30:
k
Pi(k) =) ps (2.30)
=0
Da mesma maneira, a probabilidade de ocorréncia da classe C; é dada pela Equagdo
2.31:
L-1
Py(k) =Y pi=1- Pi(k) (2.31)
i=k+1

Os valores das intensidades médias das classes C e C5 sdo dados pelas Equagdes 2.32
2.33, respectivamente:

k

k
ma(k) = iP(i|Ch) = Pll(k;) > ip: (2.32)

i=0 =0
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-1 -1
1
i=k+1 Py(k) i=k+1

A intensidade média acumulada é dada pela Equacdo 2.34. J4 a média de toda a imagem

(média global) é dada pela Equagdo 2.35:

k

m(k) = ip, (2.34)

i=0
sd0 momentos cumulativos zero e de primeira ordem do histograma de niveis de tons de cinza. A

média total dos niveis de tons de cinza p; é expressa pela Equagdo 2.35:
L—1
me =Y _ip; (2.35)
=0

O limiar 6timo pode ser obtido por meio da minimizacdo de uma das fungdes discrimi-

nantes descritas na Equacdo 2.36:

2 2 2
g g (oF
B B T
)\ = —2 s ’]7 = —2 s R = —2 (2.36)
O'”v O'G 0'”7

onde o7, é uma variancia dentro da classe, 0% a varidncia entre classes e o2 a varidncia global.

A variancia entre classes € definida pela Equacao 2.37, enquanto a variancia global € definida

pela Equacao 2.38:
P —m)?
2 _ Py Py(my — my)? = (et M 2.37
Op 1 2(m1 m2) Pl(l—Pl) ( )
L—1
oz =Y (i—mg)pi (2.38)
=0

A partir da Equacao 2.37 é possivel verificar que quanto maior a diferenca dos valores
das médias m; e msy, maior sera a variancia entre classes (0123), confirmando assim, ser uma
medida de separabilidade (GONZALEZ; WOODS, 2010). Da mesma forma, sendo aé uma
constante, é possivel verificar que 7 também € uma medida de separabilidade e maximizar essa
métrica equivale a maximizagio de 0%. Assim, o objetivo é determinar o valor de k de forma a
maximizar a variancia entre classes. Portanto, o limiar k£ que maximiza a func¢do 7, € selecionado

conforme as Equagdes 2.39 e 2.40:

n(k) = (2.39)

(2.40)
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Assim, o limiar 6timo de £* € definido pela Equacgao 2.41:

2 * 2
op(k*) = 1§T£Lx—1 {JB(k)} (2.41)
Por fim, ao obter o limiar 6timo £*, a imagem original f(z,y) é segmentada a partir da
Equacao 2.42:
0 < k*
ba,y) = {0 ¢ T@u) s (2.42)
17 se f(way) > k*

A utilizacdo do método de Otsu visou automatizar o processo de segmentacdo das

imagens contendo a Lagarta do Cartucho em folhas e em espigas de milho.

O pseudocddigo 8 representa o procedimento para segmentagao da Lagarta do Cartucho

em imagens contendo folhas como fundo.

Algorithm 8 Pseudocddigo para segmentacdo de imagens da Lagarta do Cartucho em folhas
pelo método de Otsu

Entrada: Imagem rgb (/,4)

inicio

I1qp = converterRGBParaLAB(/,.,)

1, = componente A de [,

I, = componente B de [,

La = metodoOtsu(/,)

Lb = metodoOtsu(l})

I,s = segmentarAcima(/,, La)

I = segmentarAbaixo(l, Lb)

Lops = 1os N Is

I, = segmentar imagem 1, ,, pela imagem [,

fim
Saida: Imagem segmentada (/)

O pseudocddigo 9 representa o procedimento para segmentagdo da Lagarta do Cartucho

em imagens contendo espigas de milho como fundo.

Algorithm 9 Pseudocddigo para segmentacio de imagens da Lagarta do Cartucho em espigas de
milho pelo método de Otsu

Entrada: Imagem rgb (/,4)

inicio

I1qp = converterRGBParalLAB(/,.,)

I, = componente B de [},

o = desviopadrodel,

Lb = metodoOtsu(l})

I, = segmentarAbaixo(l,, Lb - (o * 0.25))

I, = segmentar imagem I, 4, pela imagem I,

fim
Saida: Imagem segmentada (/)
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2.4 Extracao de caracteristicas

Quanto a extracdo de caracteristicas, a mesma tem por objetivo principal o processamento
de uma imagem digital de modo que suas propriedades possam ser extraidas para subsequente
reconhecimento e classificacio (SOLOMON; BRECKON, 2000). Caracteristicas podem ser
interpretadas com internas, quando os pixels representam uma determinada regido, como por
exemplo, ou seja, cor e ou textura. J4 as caracteristicas externas dizem respeito as fronteiras de
uma regido, ou seja, a atencdo primadria estd voltada para caracteristicas de forma e tamanho
(GONZALEZ; WOODS, 2010).

Independentemente do tipo de caracteristicas que se queira extrair de uma imagem, € im-
portante que o algoritmo escolhido seja invariante a transformacdes geométricas, como tamanho,
forma, rotagdo, entre outras. Por fim, como resultado das técnicas de andlise de caracteristicas, é

obtido um conjunto de dados na forma vetorial, chamado de vetor de caracteristicas.

2.4.1 Histograma de Gradientes Orientados

Proposto por Dalal e Triggs (2005) com a finalidade de detectar pedestres em imagens
digitais, o descritor Histogram of Oriented Gradient (HOG) calcula a distribuicao da intensidade

do gradientes e também a direcao das bordas das células de uma imagem.

O descritor HOG ¢ aplicado, basicamente, em cinco etapas. Normalizacio de cores, cdl-
culo da intensidade dos gradientes, agrupamento dos pixels da imagem em células, agrupamento
dessas células em blocos e por fim, a extragao de caracteristicas da magnitude do gradiente
(DALAL; TRIGGS, 2005; CHU et al., 2019).

A normalizagdo de cores converte uma imagem para escala de tons de cinza. Posterior-

mente, € realizado o cdlculo da intensidade do gradiente em cada pixel da imagem.

A imagem € entdo uniformemente dividida em células, sendo entao, realizado o calculo da
magnitude do gradiente de acordo com seu angulo de orientacdo. E entdo realizada a normalizagdo

para que o resultado seja invariante a iluminagao.

Por fim, a partir dos histogramas gerados € obtido o descritor com sua estrutura de dados

representado na forma de um vetor, onde cada posicao contém as caracteristicas da imagem.

2.4.2 Momentos invariantes de Hu

Utilizado principalmente como descritor de caracteristicas relacionadas a geometria
de uma imagem digital, como por exemplo forma e tamanho, os momentos invariantes foram

introduzidos por Hu (1962) a partir da teoria de momentos invariantes algébricos.

Porém, para que seja possivel o cdlculo dos sete momentos invariantes de Hu, é necessdrio,

a priori, calcular os momentos bidimensionais, centrais e centrais normalizados (ZHAO; WANG,
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2010). Entende-se por momentos bidimensionais fun¢des polinomiais projetadas em uma imagem

2D, f(z,y), e tamanho Mz N e de ordem (p + ¢), sdo definidos por meio da Equagio 2.43:

M—-1N-1

Mpy = Z Z 2Py f(x,y) (2.43)

z=0 y=0
ondep=0,1,2,...e ¢ =0,1,2, ... sdo inteiros.
Momentos centrais de ordem (p + ¢) e invariantes a transformagdes de translagdo e
rotacdo, sdo definidos pelas Equacgdes 2.44 e 2.45:

M—-1N-1

fog = > Y (x =) (y — 9)"f(x,y) (2.44)

=0 y=0
ondep=0,1,2,...e ¢ =0,1,2, ... sdo inteiros:
onde Z e g sdo coordenadas do centro de massa da imagem f(z,y).

Os momentos centrais normalizados permitem que os momentos centrais definidos pela

Equagao 2.44 sejam invariantes a transformacdes de escala e € definido pela Equagdo 2.46:

Mpg = 122 (2.46)
Hoo
onde -y € definido pela Equacgdo 2.47:
y = ]% +1 (2.47)

parap+q=2,3, ...

Por meio da combinagdo linear dos momentos centrais, Hu (1962) definiu um conjunto de
sete momentos invariantes a translagdo, rotacao, escala e espelhamento, os quais s@o chamados
de momentos invariantes de Hu (HU, 1962; ZHAO; WANG, 2010). Assim, esses sete momentos

invariantes sdo definidos a partir da Equacao 2.48 até a Equagao 2.54:

1 = 20 + No2 (2.48)
G2 = (M0 — Mo2)” + 405, (2.49)
¢3 = (130 — 3m12)* + (3721 — Mo3)* (2.50)

¢4 = (N30 + 7712)2 + (21 + 7703)2 (2.51)
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¢5 = (30 — 3m2)(M30 + m2)[(N30 + Mm2)? — 3(N21 + Mo3)?]+

(2.52)
(3121 — Mo3) (M21 + Mo3)
b6 = (1120 — M02)[(M30 + M12)* — (121 + M03)*]+ (2.53)
An11 (N30 + Mi2)(M21 + No3) ‘
d7 = (321 — 103) (M30 + M2)[(M30 + M2)® — 3(121 + 703)*]+ (2.54)

(3112 — m30) (M21 + M03) [3(M30 + M12)? — (21 + 7103)?]

Uma vez estabelecido o processo de segmentagao, as técnicas de extracdo de caracteristi-
cas da Lagarta do Cartucho foram avaliadas. Assim, os descritores de caracteristicas referentes a
textura da imagem sdo obtidos por meio da utilizag@o do descritor HOG. Para obter caracteristicas

referentes a tamanho e forma, € utilizado o descritor de momentos invariantes de Hu.

O pseudocddigo 10 representa o procedimento de extracdo de caracteristicas referentes a

textura por meio do descritor HOG.

Algorithm 10 Pseudocodigo para extragcdo de caracteristicas de imagens baseado no descritor
HOG
Entrada: Imagem em escala de tons de cinza (/.)
inicio
definir tamanho da janela J
definir tamanho do bloco por janela B;
definir orientagdes O
Vhogs Ihog = HOG(I,, J, B;)
fim
Saida: vetor de caracteristicas V},4, Imagem HOG 1},

O pseudocddigo 11 representa o procedimento de extragcdo dos momentos invariantes de

Apo6s a extracado de caracteristicas tanto pelo descritor HOG quanto pelo método de Hu,
os vetores de caracteristicas gerados por cada descritor sdo concatenados de maneira que se
tornem um unico vetor de caracteristicas, contento tanto caracteristicas de textura como de forma
e tamanho, na forma Vetor[HOG,Hu].

Por fim, para que as caracteristicas sejam corretamente utilizadas para a etapa de classifi-
cacdo, € necessdrio realizar a normalizacdo do vetor de caracteristicas, de forma que os valores
que representam as caracteristicas de textura e forma e tamanho estejam na mesma escala. O

pseudocddigo 12 representa o processo de normalizagdo do vetor de caracteristicas.
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Algorithm 11 Pseudocddigo para extragdo de caracteristicas de imagens baseado no descritor de

momentos invariantes de Hu
Entrada: Imagem em escala de tons de cinza (/)

inicio
obter momentos centrais (/)
obter momentos invariantes de Hu (/)
para cada momento invariante de Hu faca
‘ Viw|i] = normalizagdo do momento invariante de Hu
fim

fim
Saida: vetor de caracteristicas V},,

Algorithm 12 Pseudocddigo para normalizacio do vetor de caracteristicas Vetor[HOG,Hu]
Entrada: Vetor de caracteristicas (Viyog,1u))
inicio
m= média(‘/[hog,hu})
o = desviopadro(Vrog,hu))
para cada c em Vij4 1, faca
U = Vinog,hu) (]
‘/[hog,hu] [C] =(@-m)lo
fim

fim
Saida: vetor de caracteristicas V|goa hu)

Para validacdo da normalizagdo do vetor de caracteristicas, basta que a média dos valores
seja igual a 0 e o desvio padrao igual a 1. Apds a normalizacdo do vetor de caracteristicas, o

mesmo € salvo em disco de modo a criar um banco de caracteristicas da Lagarta do Cartucho.

2.4.3 Reducao de dimensionalidade do vetor de caracteristicas

E comum em sistemas de reconhecimento de padrdes que utilizam imagens a ocorréncia
de um nimero elevado de atributos. Por exemplo, em uma imagem de 1024 x 1024 pixels, cada
pixel € considerado como um atributo, a imagem teria mais de um milhdo de atributos. Este
problema se refere a dimensionalidade (FACELI et al., 2011).

Para que dados com ntiimero elevado de atributos possam ser utilizados, a quantidade
de atributos deve ser reduzida. Uma das principais técnicas de redu¢cdo de dimensionalidade
utilizada € a Andlise de Componentes Principais (PCA, do inglés Principal Component Analisys)
(HONGYU et al., 2016). A PCA ¢é uma técnica de andlise multivariada inicialmente descrita
por Pearson (1901) e utilizada por Hotelling (1933) com o propdsito de analisar as estruturas de

correlacdo. Assim, considerando uma matriz X de dados com n amostras que representam o
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nimero de observacdes e m varidveis independentes, conforme a Equacgao 2.55:

Ti1 0 Tim

X @2:55)

Tn1 " Tpm

Para se obter os componentes principais, inicialmente padronizam-se os dados da matriz
X, de modo que seja gerada uma nova matriz Z e entdo calculd-se a matriz de correlagao
(VARELLA, 2008). Assim, os valores dos elementos z;; sdo calculados de acordo com a Equagao

2.56:
XT; — l’j

S;

onde 7 ; representa a média estimada da varidvel j, conforme a Equacéo 2.57:

,i=1,2, ..nej=1,2,.,m (2.56)

Zij =

v X
Tj= % ,i=1,2,..,nej=1,2,.. m (2.57)

e S; representa o desvio padrdo da varidvel j, conforme a Equacdo 2.58:

S; =1/ Var(wj) ,j=1,2,....,m (2.58)

Dessa forma, é obtida a matriz de dados Z:
211 0 R1m
Z=|: (2:59)
Znl " Znm

A partir da obten¢do da matriz Z € possivel calcular a matriz de correlagdo R, conforme

a Equacdo 2.60:

1
R = —1(ZtZ) parap # 1 (2.60)
p—

Adicionalmente, sao calculados os autovalores e autovetores a fim de determinar os

componentes principais. Uma vez dados os autovalores Ay, Ao, ..., A, s20 determinados sob a

matriz de correlagdo m x m, conforme a Equacgdo: 2.62:
det =|R—X|=0 (2.61)

onde [ representa a matriz identidade de ordem m.

Posteriormente, sdo calculados os autovetores ft1, [z, ..., ftm, conforme a Equacao ??:
Ry =M\ (2.62)

onde para cada autovalor \; existe um autovetor y; correspondente.
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Por fim, é realizada a normalizacdo dos autovetores, conforme a Equacao 2.63:
1

- L (2.63)
J ,u;#'] J

Ao realizar a normalizac¢do dos autovetores, os m autovetores normalizados representam

0s componentes principais.

O pseudocddigo 13 representa o procedimento de PCA utilizado nesse trabalho.

Algorithm 13 Pseudocddigo para redugdao de dimensionalidade do vetor de caracteristicas
Vetor[HOG,Hu]
Entrada: Vetor de caracteristicas V]j,oq,14), Nimero do componentes principais n = 128
79 inicio
80 ‘ Vv[}{OG,hu] =PCA(ViHOG hui» 1)
81 fim
Saida: vetor de caracteristicas Vij; 5 5, com n posi¢des

2.5 Reconhecimento de padroes e aprendizado de maquina

Memorizar, observar e explorar situacdes para aprender fatos, organizar conhecimento
novo, entre outros, podem ser considerados atividades relacionadas ao aprendizado (FACELI et
al., 2011). Assim, a capacidade que um computador tem de melhorar o desempenho na realizagdo
de alguma tarefa baseada na experiéncia, é chamada de aprendizado de maquina (AM), do inglés

machine learning (ML).

As técnicas de AM podem ser consideradas em uma subdrea da inteligéncia artificial
(IA), que tem como objetivo, o desenvolvimento de métodos computacionais voltados ao auxilio
da tomada de decisdo, baseados em conhecimento existentes. Porém, outras dreas de pesquisas
como probabilidade e estatistica, teoria da computacao, neuro ciéncia, entre outras, t€ém contri-
buicdes significativas para o avanco da IA e AM (MITCHELL, 1997). Técnicas de classificacdo
sdo relacionadas ao AM em duas categorias, aprendizado supervisionado e aprendizado nao

supervisionado.

Aprendizado supervisionado baseia-se na existéncia de padrdes j4 existentes e classifica-
dos, servindo como exemplos de treinamento para que um classificador possa ser generalizado
de forma eficiente para novos conjuntos de dados (DUDA et al., 2012). Aprendizado ndo super-
visionado baseia-se em exemplos ndo rotulados, buscado o agrupamento (clustering) a partir do
corpo total do conjunto de dados (FERNANDEZ, 2011).

O reconhecimento de padrdes € considerado uma descri¢do estrutural de um objeto ou
regido de interesse em uma imagem. Classe de padrdes é um grupo de padrdes que compartilha
caracteristicas em comum (AUGUSTO, 2012). Desta forma, o processo de reconhecimento

de padrdes (RP) envolve a atribuicao desses padrdes a suas respectivas classes (GONZALEZ;
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WOODS, 2009). De modo geral, cada padrao é formado por um vetor de caracteristicas da

seguinte forma:
L1
T2

X = | a3 (2.64)

Tn

onde cada componente x; corresponde ao i-ésimo descritor € n 0 nimero referente ao descritor.

A partir dos vetores de caracteristicas, a classifica¢do ocorre de acordo com o posiciona-
mento desses vetores no espaco de caracteristicas, onde grupos compostos por caracteristicas

similares sdo identificados.

Conforme exposto anteriormente, RP e classificacdo sdo técnicas relacionadas ao AM.
Adicionalmente, os classificadores podem ser agrupados em diferentes tipos, como por exemplo,
baseado em distancia (vizinhos mais préximos — KNN) (BEYER et al., 1999), baseado em
procura (arvores de decisdo e regressao) (RIVEST, 1987), probabilistico (classificador Bayesiano)
(MITCHELL, 1997), baseados em otimiza¢do (médquina de suporte de vetores) (CORTES;
VAPNIK, 1995), entre outros. Para a realizacao deste trabalho serd abordado o classificador
baseado em mdaquina de vetores de suporte, Support Vector Machine (SVM) (HAYKIN, 1994).

2.5.1 MaAaquina de vetores de suporte

Embasada pela teoria do aprendizado estatistico, a maquina de vetores de suporte (SVM —
Support Vector Machine) € um classificador supervisionado utilizado na etapa de reconhecimento
de padrdes e classificacdo (CORTES; VAPNIK, 1995).

Dentre as principais vantagens do classificador SVM destacam-se sua alta capacidade
de generalizagdo, evitando assim overfitting, convexidade da fung@o objetiva, ou seja, possui
um Otimo global apenas, possui ampla e estabelecida teoria matemadtica e apresenta solugdes
para problemas lineares e ndo lineares (SA, 2016). O classificador SVM tem por objetivo a
separacdo de um conjunto de dados de treinamento em duas classes por um hiperplano, chamado

de hiperplano 6timo, de modo a maximizar a separagdo entre as classes.

Vetores de suporte (SV — support vector) sao assim denominados os vetores de carac-
teristicas de cada classe localizados mais proximos ao hiperplano, representando assim, uma
margem de separacdo entre as classes (BURGES, 1998). Essas margens podem ser definidas

como margens rigidas ou margens suaves.

2.5.2 SVM linear com margens rigidas

SVMs lineares com margens rigidas definem um hiperplano que maximiza a separagcao

entre duas classes a partir de um conjunto de dados de treinamento x com n objetos x; € X e seus
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respectivos rétulos y; € Y, tal que X representa o conjunto de dados de entradae Y = (—1,+1)
as possiveis classes (FACELI et al., 2011). Tal hiperplano é definido pela Equacao 2.65:

w-z+b=0 (2.65)

onde w € o vetor normal ao hiperplano, w - x € o produto escalar dos vetores w e x, € b € um
termo de ajuste. Dessa forma, a Equagdo 2.65 divide o espago de entrada X em duas regides

conforme a Equacdo 2.66:
w-r;+b>1 se y;=+1

(2.66)
w-r;+b<1 se y;=-—1
que pode ser resumida conforme a Equacgdo 2.67:
yi(w-z; +0) =1>0, V(r;,y) € X (2.67)

Assim, assegura-se que nenhum dado de treinamento ultrapasse as margens de separacao
das classes, caracterizando assim, a SVM linear com margens rigidas (LORENA; CARVALHO,
2007). A Figura 11 ilustra uma SVM linear com margens rigidas.

Figura 11 — Maquina de vetores de suporte com margens rigidas. (Fonte: Noyum et al.
(2021))

]
“

A maximizacdo da margem de separacdo dos dados em relacdo a w - = + b = 0 pode ser

obtida por meio da minimizacéo de ||w| (CAMPBELL, 2001), conforme a Equagdo 2.68:
1
MANTMIZAT,, p = 3 ||wl| (2.68)
com as restricoes da Equagdo 2.69:

yi(w-z; +b)—1>0, ¥V;=1,...,n (2.69)
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O problema de minimizac¢do é quadratico, visto que a fungdo objeto é quadritica e as
restricoes sao lineares. Esse problema pode ser solucionado com a introdu¢do da funcao de
Lagrange (CORTES; VAPNIK, 1995), conforme a Equacgao 2.70:

1

L(w,b,a) = 3 [ wl? (2.70)

onde o ¢ denominado como multiplicadores de Lagrange.

A funcido de Lagrange de ser minimizada em relacdo a w e b, implicando na maximizacao

das varidveis «;. Desta forma, obtém-se um ponto de sela conforme a Equacgdo 2.72:

oL oL
%:0 e 0_w:0 (2.71)

cuja solugdo das equacdes obtém-sem:

> agy; =0 (2.72)
=1
w = Z QYT (2.73)
i=1

onde w € uma combinacao linear dos vetores de treinamento.

Assim substituindo as equacoes 2.72 e 2.73 na equacao 2.70, o seguinte problema de

otimizacao é obtido:

. ’ n 1 n
Mmarimizary, = ; a =5 ”ZI ;oYY (T - x5) (2.74)
com as restricoes:
(073 Z 0, VZ = 1,...,ne Zazyz =0 (275)

i=1

Essa formulacdo é denominada como forma dual, enquanto o problema original € referen-
ciado como forma primal. A forma dual apresenta restricdes mais simples e permite representagao
do problema de otimizacdo em termos de produtos internos entre dados, que serd ttil para a ndo

linearizacao das SVMs. Vale ressaltar também, que o problema dual utiliza apenas dados de
treinamento e seus rotulos (FACELI et al., 2011).

Neste sentido, suponha que o* seja a solucdo do problema dual w* e b* as solugdes da
forma primal. Obtido o valor de o*, por meio da equacdo 2.73 pode-se obter o valor de w*.
O valor de b* € definido por a* e por condi¢des de Kiihn-Tucker (KUHN; TUCKER, 2014),
procedentes da teoria de otimizagdo com restri¢des, que devem ser satisfeitas no ponto 6timo
(SMOLA; SCHOLKOPF, 2004). Desta forma, tem-se:

of (y(w* -z, +0) —1)=0,¥; =1,...n (2.76)
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Pode-se observar na equacdo 2.75 que «; pode ser diferente de O somente para os dados
que se localizam sobre os hiperplanos H1 e H2, ou seja, exatamente sobre as margens, sendo os

objetos mais préximos ao hiperplano que separa as classes.

Dessa forma, os dados que possuem «; > 0 sdo assim denominados vetores de suporte
(BURGES, 1998), conforme citado na introducao do capitulo.

A partir dos SVs e das condicdes da equacdo 2.76, o valor de b* € calculado conforme a

equacao:

1 1 1 1
I E Wt = —— E — - E ;Y - T (2.77)
nsy 4 Yi 7 ngy ) <yj . J)

Tjesv TjeSV TieSV

onde ngy corresponde ao nimero de vetores de suporte e SV ao conjunto dos vetores de suporte.

Dessa maneira, tem-se como resultado final o classificador g(z), apresentado na equagao:

g(x) = sgn(h(x)) = sgn ( Z Yo - T+ b*) (2.78)

TieSV

2.5.3 SVM linear com margens suaves

Os classificadores SVM lineares apresentados na secdo anterior podem ser estendidos
para lidar com conjuntos de dados mais gerais (LORENA; CARVALHO, 2007). Devido a
fatores como ruidos, outlierss, ou até mesmo a propria natureza do problema, que pode ser
nao linear, permite-se que alguns dados possam violar a restricao da equacao 2.69, por meio
da introducao da varidvel de folga (ou relaxamento - slack variables) &;, paratodo? = 1,....n
(CORTES; VAPNIK, 1995), relaxando as restri¢cdes da otimiza¢ao do problema primal (SMOLA;
SCHOLKOPF, 2004), conforme demonstrado na Equacao 2.79.

A aplicacgdo deste procedimento (ilustrado na Figura 12) permite que alguns dados per-
manecam entre os hiperplanos H1 e H2, assim como a ocorréncia de alguns erros de classificagdo
(FACELI et al., 2011). A esse tipo de SVM dé-se o nome de SVM linear com margens suaves.
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Figura 12 - Maquina de vetores de suporte com margens suaves. (Fonte: Pecha e Horak
(2020))

4

)
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SVMs com margens suaves tem por objetivo gerar o menor nimero de erros possiveis
e maximizar a margem de separacdo entre as classes. Desta forma, delimitam-se as varidveis
de relaxamento &; com valores minimos para o primeiro € minimiza-se o erro para o segundo

(BURGES, 1998). Assim, reformula-se a fun¢ado objetivo da Equagdo 2.68 para a Equagéo 2.80:
i = ! |lw||+ C En § (2.80)
MNAMIZAT Y, i .
Imizare e = 5 ||w 2

onde C' é uma constante que impdem peso na minimizagao de erros no conjunto de dados de

treinamento.

Da mesma maneira que nas SVMs lineares com margens rigidas, o problema de otimi-
zagdo obtido é quadrético, com restri¢des lineares (LORENA; CARVALHO, 2007). Porém, da
mesma maneira que foi apresentado anteriormente, a solucao envolve a introdugao da funcao de

Lagrange, tendo como resultado o seguinte problema dual:

) ' n 1 n
Marimizary, = ; =5 ”ZI ;oYY (T - ) (2.81)
com as restrigdes:
0<a <C.Vi=1..,ne Y oy =0 (2.82)
i=1

onde o # 0 e as varidveis £ podem ser calculadas como:

& =max< 0,1 -y, Zyjozjxj ~x; + b (2.83)

J=1
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onde b* provem de a* e de condicdes de Kiihn-Tucker:
a;(yi(w* i+ )= 14&)=0C—a)& =0 (2.84)

em que 0s pontos x; para os quais «; > sdo denominados SVs.

2.5.4 SVM nao linear

Conjuntos de dados linearmente separaveis sao classificados com eficiéncia por SVMs
lineares e com certa tolerancia a ocorréncia de erros, no caso de uma SVM linear com mar-
gens suaves. Porém, em diversos casos ndo € possivel classificar, de forma eficiente, dados de

treinamento por meio de um hiperplano (FACELI et al., 2011).

Dessa forma, € possivel que SVMs lidem com problemas ndo lineares por meio de uma
funcdo ®, mapeando o conjunto de dados de seu espaco original (espago de entradas), para um
espaco de maior dimensdo (espaco de caracteristicas) (HEARST et al., 1998), caracterizando um

classificador SVM nio linear.

A Figura 13 ilustra um conjunto de dados ndo linearmente separdveis transformado em

um espaco de maior dimensdo onde os dados sdo linearmente separaveis.

Figura 13 — Conjunto de dados nio linearmente separaveis (espaco de entrada) convertido
para em espaco de maior dimensao (espaco de caracteristicas). (Fonte: Adap-
tado de Nalini e Palanivel (2016))

Assim, a partir da escolha de ® o conjunto de dados de treinamento x, em seu espago de
entrada R? , é dimensionado para o espago de caracteristicas R, conforme as Equagdes 2.85 €
2.86:

D(x) = O(xy, 22) = (22, V21129, 22) (2.85)

h(z) =w- ®(z) +b=wa? +wyV2r25 + wszi +b=0 (2.86)
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Dessa maneira, os dados sdo inicialmente mapeados para um espaco de maior dimensao,
sendo entdo aplicada um SVM linear sobre o novo espaco. Encontra-se entdo um hiperplano com

maior margem de separagdo, garantindo melhor generalizacdo (LORENA; CARVALHO, 2007).

Para lidar com ruidos e outliers, € usada uma SVM linear de margens suaves, aplicando

¢ a equagao 2.81, conforme a equagao:
maximizar, = ZZI a5 ”ZI ;Y y; (P(x;) - (x5)) (2.87)
com as restricdes da equagdo 2.82. Assim o classificador obtido se torna:

g(x) = sgn(h(x)) = sgn ( Z aly®(x;) - () + b*> (2.88)

z, €SV

em que b* € calculado como:
1 1
b = —— — - iy ®(x;) - P(xy (2.89)
Nsviar<C xjes;kc ( / Z o) 0 ]))

Como o espaco de caracteristicas pode ter uma dimensdo muito alta, o calculo de ® pode
ser extremamente custoso, ou até mesmo invidvel. Porém, a tinica informac¢do necesséria sobre
o mapeamento € o cdlculo dos produtos escalares entre os dados no espago de caracteristicas,
obtidos por meio de funcdes kernels (FACELI et al., 2011).

Uma funcao kernel K calcula, no espago de caracteristicas, o produto escalar de dois

pontos, x; € T2 , no espaco de entradas (HERBRICH, 2001). Tem-se entdao a Equagao 2.90:
Para 0 mapeamento de dois dados, z; € x; em R?, o kernel é dado pela Equacdo 2.91:
K(zi,7;) = (X; - X;)? (2.91)

A Tabela 6 apresenta os tipos de kernels mais utilizados. E possivel observar que cada

um deles apresentam parametros que devem ser preenchidos pelo usudrio.

Tabela 6 — Tipos de Kenels (Fonte Lorena e Carvalho (2007))

Tipo de Kernel Fungdo K (z;,x;) | ParAmetros
Polinomial (6(x; - ;) + k)4 0, k,d
Fungio de base radial (RBF) | exp(—o ||x; — 2;]|%) o
Sigmoide tahn(d(z;zy) + k) dek

A escolha do tipo de kernel e de seus parametros afeta o desempenho do classificador.
Uma boa escolha pode ser empregar inicialmente o kernel funcao de base radial (RBF - Radial
Basis Function) (HSU et al., 2003), tendo em vista que o kernel linear € um caso especial da
funcdo RBF e o kernel sigmoide pode comportar-se como o RBF, dependendo da escolha de
seus parametros (KEERTHI; LIN, 2003; LIN; LIN, 2003).
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2.5.5 Conjunto de classificadores SMV

Para a classificacdo da Lagarta do Cartucho em seus diferentes estagios de desenvolvi-

mento, foi considerado um conjunto de classificadores.

Desta forma, foram considerados classificadores SVM, sendo que cada classificador é
responsdvel por classificar um determinado estagio da Lagarta do Cartucho. A Figura 14 ilustra
o processo de treinamento dos classificadores SVM responsaveis pela classificacdo da Lagarta
do Cartucho em seus cinco principais instares de desenvolvimento, ou seja, conhecidos como

instar 1, instar 2, instar 3, instar 4 e instar 5.

Figura 14 — Processo de treinamento do conjunto de classificadores do tipo SVM.

Condig3o do arranjo utilizado na etapa de treinamento
456 vetores de caracteristicas
75% caracteristicas do estagio alvo
25% caracteristicas de outros estagios
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caracteristicas com
reducio da
dimensionalidade
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Wetorl{HOG,Hu) Vetor2(HOG,Hu) Vetor3(HOG,Hu) Vetord{HOG, Hu) Vetor3(HOG,Hu)
¥ ¥ ¥ ¥ ¥
Treinamento do Treinamento do Treinamento do Treinamento do Treinamento do
Classificador do Classificador do Classificador do Classificador do Classificador do
Estagio 1 Estagio 2 Estagio 3 Estagio 4 Estagio 5




Capitulo 2. Materiais e Métodos 74

Para um conjunto de vetores de caracteristicas com reducdo de dimensionalidade, foram
definidos arranjos de vetores para cada classificador SVM, de modo a representarem um determi-
nado estdgio de desenvolvimento da Lagarta do Cartucho. Dessa maneira, foram trabalhados um

total de 456 vetores de caracteristicas para cada um dos estagios considerados.

O pseudocddigo 14 representa o processo de classificacao de padrdes da Lagarta do

Cartucho.

Algorithm 14 Pseudocddigo para classificagdo dos padrdes de caracteristicas da Lagarta do

Cartucho
Entrada: Vetor de caracteristicas Vj;oq 14, kernel, constante de regularizagio C, coeficiente do

kernel 6
82 inicio
83 para cada classificador faca
84 Virlhog,hu) = vetor de treinamento
85 Vis[hog,hu) = Vvetor de teste
86 se kernel == sigmoid entao
87 fungdo kernel = tanh(0(z; - ;) + k)
88 treinar classificador SVM(Vy, (nog, 1> Vr» C, fungio kernel)
89 fim
90 se kernel == linear entao
91 ‘ treinar classificador SVM(Vy, (hog,hu)» Vi C€)
92 fim
93 testar classificador SVM(Vi;nog,hu))
9% fim
95 fim

Saida: Acuricia, precisdo, revocacao, f1_score

Para as etapas de treinamento e teste do conjunto de classificadores SVM, foram realiza-
dos experimentos com as propor¢des 80% teste e 20% treinamento, 70% teste e 30% treinamento
e 50% teste e 50% treinamento. Para a validacao e qualificacdo do conjunto de classificadores
foram utilizadas a Matriz de Confusdo e também a curva de Caracteristica de Operagdo do

Receptor (ROC, do inglés Recieving Operating Characteristics).
A Tabela 7 ilustra um exemplo de uma matriz de confusdo para solu¢do de um problema
bindrio.
Tabela 7 — Matriz de confusao para solu¢ao de problemas binarios.

Classe Preditiva

+ -
) + | VP FN
Classe Verdadeira ~TFP VN

Na Tabela 7, VP representa o nimero de verdadeiros positivos, ou seja, nimero de

amostras que pertencem a classe positiva e classificadas corretamente. VN representa o nimero de
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verdadeiros negativos, ou seja, o nimero de amostras negativas e que também foram classificadas
corretamente. J4a FP, falso positivo, representa o niimero de amostras correspondentes a classe
negativa, mas classificadas como positivas, assim como FN, falso negativo, amostras da classe

positiva mas classificadas como pertencentes a classe negativa.

E possivel verificar também, que o nimero de amostras corretamente classificadas
encontram-se na diagonal principal da matriz de confusdo. Por fim, o niimero total de amostras é
dadoporn =V P + VN + F'P+ FN. Dessa forma, a partir da matriz de confusao, € possivel
verificar o desempenho do classificador a partir do cdlculo da acurécia, precisdo, revocagdo e f;

scrore, entre outras métricas (VISA et al., 2011).

A acurécia trata do desempenho geral do classificador, conforme a Equagdo 2.92. Ja
a precisao trata da propor¢ao de acertos do classificador dentre as amostras previstas como
positivas, conforme a Equacao 2.93. A revocacao refere-se a taxa de acerto da classe positiva,
conforme a Equacgdo 2.94. De modo geral, o célculo da precisdo e revocacao nao sao tratados
isoladamente, mas sim combinadas em uma tnica medida, f; scrore, ou seja, a média harmonica
da entre a precisdo e a revocagdo. Dando o mesmo grau de importancia tanto a revocagdo quanto

a precisdo, ou seja, peso igual a 1, chega-se a Equacao 2.95.

FN

acuracia = VPLFN’ paraVP + FN >0 (2.92)
- VP
precisdo = VPP ,paraVP+ FP >0 (2.93)
. VP
revocacao = VPLFEN’ para VP + FN >0 (2.94)
f 5 precisdo X revocacao (2.95)
score = .
! precisdo + revocagao

Em relacdo a curva ROC, seu uso inicial foi reportado na avaliacdo e comparacdo de
algoritimos (SPACKMAN, 1989). A curva ROC € um gréfico bidimensional com eixos x e
y representando, respectivamente, a taxa de falsos positivos e a taxa de verdadeiros positivos,

conforme ilustrado na Figura 15.
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Figura 15 — Exemplo de curva ROC. (Fonte: Scikit-learn webpage )
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Para a comparagdo do desempenho de algoritmos de classificacao ¢ utilizado o cdlculo

da drea abixo da curva (AUC, do inglés Area Under the Curve). A media AUC produz valores

entre 0 e 1, sendo que valores préximos a 1 sdo considerado melhores. As principais vantagens

do uso da curva ROC sdo a possibilidade de realizar medidas de desempenho independentes de

condicdes, como o limiar da classificacao e de custos associados a classificacao e a distribuicao
de classes (FACELI et al., 2011).

15 Disponivel em: <https://scikit-learn.org>. Acessado em 20 de jan. de 2022.
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Capitulo 3

RESULTADOS E DISCUSSOES

Este Capitulo tem por objetivo apresentar os resultados dos ensaios realizados para o
desenvolvimento do método para a classificacdo de padroes da Lagarta do Cartucho (Spodoptera
frugperda) na cultura do milho com técnicas do processamento de imagens digitais. Primei-
ramente, € apresentada a qualificacdo do banco de imagens. Em seguida, sdo apresentados os
resultados e discussoes das etapas de filtragem das imagens e sua respectiva avaliagdo por meio
das métricas MSE e PNSR, assim como das etapas de segmentacdo das imagens, extracao de

caracteristicas e as respectivas classificacdes.

3.1 Qualificacao do banco de imagem da Lagarta do Cartucho

(Spodoptera frugperda) em cultura do milho

A partir das consultas realizadas, foi possivel organizar um banco de imagens da Lagarta
do Cartucho (Spodoptera frugperda) em cultura do milho com um total de 90 imagens. A Figura

16 ilustra dois exemplos da Lagarta do Cartucho.

Figura 16 — Exemplares da Lagarta do Cartucho (Spodoptera frugperda). (Fonte: (a) Clem-
son University - USDA Cooperative Extension Slide Series , Bugwood.org, (b)
John C. French Sr., Retired, Universities:Auburn, GA, Clemson and U of MO,
Bugwood.org)

(a)
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A Figura 17 ilustra dois exemplos de imagens da Lagarta do cartucho (Spodoptera

frugperda) geradas por meio da técnica data augmentation.

Figura 17 — Exemplares da Lagarta do cartucho (Spodoptera frugperda) geradas por meio
da técnica data augmentation. (a) Imagem da lagarta gerada sobre uma folha,
(b) imagem da lagarta gerada sobre uma espiga de milho, (¢) imagem composta
da lagarda gerada sobre uma folha e (d) imagem composta da lagarta gerada
sobre uma espiga de milho.

(a)

Por meio da técnica utilizada para o aumento da base de imagens, foi possivel obter um
banco de imagens da Lagarta do Cartucho com um total de 2280 imagens representando seus
cinco estagios de desenvolvimento, ou seja, foram geradas 456 imagens para cada estagio de

desenvolvimento.

3.2 Resultados obtidos por meio da etapa de filtragem de

ruidos

Os ensaios realizados com o filtro do tipo Gaussiano para suavizacao do ruido do tipo
Gaussiano foram realizados de acordo com o pseudocddigo 3. A Tabela 8 apresenta os parametros
utilizados para este processo de filtragem. Tais parAmetros foram selecionados de acordo com os

ensaios realizados e com base na literatura utilizada como referencial bibliografico.
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Tabela 8 — Valores dos parametros para o filtro do tipo Gaussiano.

Parametros Valores
Janela (kernel) 7x7
o 1,0

A Figura 18 ilustra o resultado da suavizacao do ruido do tipo Gaussiano por meio do

filtro Gaussiano em imagens da Lagarta do Cartucho (Spodoptera frugperda).

Figura 18 — Resultado do filtro Gaussiano. (a) Imagem original, (b) imagem afetada por
ruido do tipo Gaussiano e (c¢) imagem filtrada.

(b)

Os ensaios realizados com o filtro do tipo Non-local Means para suavizacao do ruido
do tipo Gaussiano foram realizados de acordo com o pseudocddigo 4. A Tabela 9 apresenta os
parametros utilizados para este processo de filtragem. Assim como a parametrizagdo do filtro
Gaussiano, a parametrizac¢ao do filtro Non-local Means foi realizada de acordo com os ensaios €

com base na literatura utilizada como referencial bibliografico.

Tabela 9 — Valores dos parametros para o filtro do tipo Non-local Means.

Parametros Valores
Janela (kernel) 7x7
Distancia do patch 11
Altura do patch 11

A Figura 19 ilustra o resultado da suaviza¢do do ruido do tipo Gaussiano por meio do

filtro Non-local Means em imagens da Lagarta do Cartucho (Spodoptera frugperda).
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Figura 19 — Resultado do filtro Non-local Means. (a) Imagem original, (b) imagem afetada
por ruido do tipo Gaussiano e (c¢) imagem filtrada.

@ (b)

Para o desenvolvimento do cédigo em linguagem Python referente ao processo de
filtragem de ruidos foram utilizadas as bibliotecas OpenCV em sua versdo 4.1 e skimage em sua

versdo 0.16.

3.2.1 Avaliacao da etapa de filtragem de ruidos

Para avaliar o processo de filtragem do ruido do tipo Gaussiano pelos filtros do tipo
Gaussiano e do tipo Non-local Means, sao aplicadas duas métricas, MSE e PSNR. Como o
proprio nome sugere, a métrica MSE € utilizada para calcular o erro quadratico médio da
diferenca dos valores dos pixels da imagem original e da imagem filtrada. Assim, quanto mais
o valor resultante do célculo da métrica MSE se aproximar de 0, pode-se dizer que a imagem

filtrada se aproxima da imagem original.

Da mesma forma, a métrica PSNR € calculada a partir da imagem filtrada em relacdo a
imagem original. Porém, de maneira inversa, a métrica PSNR calcula o pico da relacao sinal-
ruido. Isso significa que quanto maior o valor resultante da métrica PSNR, pode-se dizer que a

imagem filtrada se aproxima da imagem original.

Vale ressaltar que optou-se pelo cdlculo tanto da métrica MSE quanto da métrica PSNR
para que fosse possivel avaliar, com a minima margem de erro, o processo de filtragem deste
projeto de pesquisa. Assim, a Figura 20 apresenta o grafico em linhas do resultado do célculo da
métrica MSE do processo de filtragem do ruido do tipo Gaussiano por meio dos filtros Gaussiano

e Non-local Means.
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Figura 20 — Resultado do calculo da métrica MSE do processo de filtragem do ruido do
tipo Gaussiano por meio dos filtros Gaussiano e Non-local Means.
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A Figura 21 apresenta o grafico em linhas do resultado do calculo da métrica PSNR do
processo de filtragem do ruido do tipo Gaussiano por meio dos filtros Gaussiano e Non-local

Means.

Figura 21 — Resultado do calculo da métrica PSNR do processo de filtragem do ruido do
tipo Gaussiano por meio dos filtros Gaussiano e Non-local Means.
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A partir da andlise dos graficos 20 e 21 é possivel concluir que o filtro Non-local Means

obteve um resultado superior ao filtro Gaussiano.

Assim, para o caso em questdo e com base na Figura 6, ilustrada no Capitulo 2, o valor
de degradagdo H € igual al, tendo em vista que houve apenas o emprego de filtragem espacial,
ou seja, para a melhoria da relacdo (sinal/ruido). Portanto, ndo houve a necessidade do trabalho

com fungdes especiais como melhoria de degradacio nas informagdes geométricas.

3.3 Resultados obtidos por meio da etapa de operacao de

conversao de padroes de cores

A Figura 22 ilustra o resultado da conversao do padrao de cor RGB para o padrdao HSV,
destacando o mapa de H. E possivel verificar que, neste caso, a segmentacio Lagarta do Cartucho
(Spodoptera frugperda), objeto, em relagcdo a folha, fundo, pode ser realizada a partir da aplicagdo

de apenas um limar data a diferenca entre os valores dos pixels tanto da lagarta como da folha.

Figura 22 — Resultado da conversao do padrao de cor RGB para o padrao HSV. (a) Imagem
original, (b) mapa de H.

(a) 7 (b)

Porém, analisando a Figura 23, € possivel verificar que o processo de segmentagdo da
imagem pelo mapa de H ndo resultaria em uma segmentacao de forma satisfatoria, uma vez que

os valores dos pixels tanto da lagarta quanto da espiga, sdo praticamente iguais.
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Figura 23 — Resultado da conversao do padrao de cor RGB para o padrao HSV de uma
imagem com fundo de espiga de milho. (a) Imagem original, (b) mapa de H.

(a) - (b)

Dada das devidas restri¢cdes verificadas em ensaios realizados com o mapa de H do
padrdo de cor HSV, decidiu-se por realizados ensaios também com o padrao de cor CIE L*a*b*,
com o objetivo de obter um processo de segmentacdo ideal. As Figuras 24 e 25 ilustram,
respectivamente, a conversao do padrao de cor RGB para o padrdo CIE L*a*b* de uma imagem
da Lagarta do Cartucho (Spodoptera frugperda) em uma folha e em uma espiga, destacando-se

os componentes a* e b*.

Figura 24 — Resultado da conversao do padrao de cor RGB para o padrao CIE L*a*b* de
uma imagem com fundo de folha. (a) Imagem original, (b) mapa de a* e (c)
mapa de b*.

(a)
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Figura 25 — Resultado da conversao do padrao de cor RGB para o padrao CIE L*a*b de
uma imagem com fundo de espiga. (a) Imagem original, (b) mapa de a* e (c)
mapa de b*.

(a)

Analisando a Figura 24, € possivel verificar que os mapas de a* e b* referentes a imagem
da lagarta em uma folha, permitem que o processo de segmentacdo seja executado de forma
satisfatério. J4 em relacdo a Figura 25, € possivel verificar que utilizando apenas o mapa de
b* obtém-se um processo de segmentacdo onde € possivel remover a espiga (fundo) sem que a

lagarta (objeto) seja afetada pela segmentacao.

3.3.1 Avaliacao da etapa de operacao de conversao de padroes de cores

Conforme exposto nas se¢des anteriores, € possivel concluir que a operacdo de conversao
do padrao de cor RGB para o padrao CIE L*a*b* permitird que a etapa de segmentacdo da
imagem da Lagarta do Cartucho (Spodoptera frugperda) seja executada de forma a remover
tanto a folha quanto a espiga (fundo), de forma a lagarta (objeto) ndo seja afetada pelo processo

de segmentacdo, ou que seja 0 minimo possivel.

3.4 Resultados obtidos por meio da etapa de segmentacao de
imagens

A segmentacdo de imagens da Lagarta do Cartucho (Spodoptera frugperda) utilizando
a técnica de limiarizacdo e pixels sementes foi realizada com base no pseudocédigo 7. Em
referéncia ao cédlculo dos limiares minimo e médximo, foi utilizada propor¢ao de 1,50 e 20 para
imagens com fundo de folhas. Para imagens com fundo de espigas de milho, foram consideradas

as propor¢ao de 0,600 e 0,700.

A Figura 26 ilustra processo de segmenta¢do por meio de limiarizacio e pixels sementes
de uma imagem da Lagarta do Cartucho (Spodoptera frugperda) em uma folha, obtida no padrao

de cor RGB (Figura 26 (a)), o mapa de H da respectiva imagem convertida para o padrdo de cor
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Figura 26 — Resultado da segmentacao por limiarizacio e pixels sementes com proporc¢ao
de 1,50. (a) Imagem original, (b) mapa de H, (c) histograma do mapa de H e
(d) imagem segmentada.
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HSV (Figura 26 (b)), o histograma do mapa de H (Figura 26 (c)) e a imagem no padrao de cor
RBG segmentada (Figura 26 (d)) em fun¢do do mapa de H, utilizando a propor¢do de 1,50.

A Figura 27 ilustra processo de segmenta¢do por meio de limiarizacio e pixels sementes
de uma imagem da Lagarta do Cartucho (Spodoptera frugperda) em uma folha, obtida no padrao
de cor RGB (Figura 27 (a)), o mapa de H da respectiva imagem convertida para o padrdo de cor
HSV (Figura 27 (b)), o histograma do mapa de H (Figura 27 (c)) e a imagem no padrao de cor
RBG segmentada (Figura 27 (d)) em fun¢do do mapa de H, utilizando a propor¢ado de 2o.

A Figura 28 ilustra processo de segmentacdo por meio de limiarizagdo e pixels sementes
de uma imagem da Lagarta do Cartucho (Spodoptera frugperda) em uma espiga, obtida no
padrdo de cor RGB (Figura 28 (a)), o mapa de H da respectiva imagem convertida para o padrao
de cor HSV (Figura 28 (b)), o histograma do mapa de H (Figura 28 (c)) e a imagem no padrdo de
cor RBG segmentada (Figura 28 (d)) em fun¢do do mapa de H, utilizando a propor¢do de 0,60c.

A Figura 29 ilustra processo de segmentacdo por meio de limiarizacio e pixels sementes
de uma imagem da Lagarta do Cartucho (Spodoptera frugperda) em uma espiga, obtida no
padrdo de cor RGB (Figura 29 (a)), o mapa de H da respectiva imagem convertida para o padrao
de cor HSV (Figura 29 (b)), o histograma do mapa de H (Figura 29 (c)) e a imagem no padrdo de
cor RBG segmentada (Figura 29 (d)) em fun¢do do mapa de H, utilizando a propor¢do de 0,70¢.
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Figura 27 — Resultado por segmentacio por limiarizacao e pixels sementes com proporcao

de 20. (a) Imagem original, (b) mapa de H, (c) histograma do mapa de H, (d)
imagem segmentada.
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Figura 28 — Resultado da segmentacao por limiarizacio e pixels sementes com proporcao
de 0,60. (a) Imagem original, (b) mapa de H, (c) histograma do mapa de H, (d)
imagem segmentada.
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Figura 29 — Resultado da segmentacao por limiarizacio e pixels sementes com proporc¢ao
de 0,70. (a) Imagem original, (b) mapa de H, (c) histograma do mapa de H, (d)
imagem segmentada.
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Conforme exposto no Capitulo anterior, a aplicagio método de Otsu neste projeto de
pesquisa visa a automacao do processo de segmentacdo de imagens. Assim, essa etapa do método
€ baseada no pseudocddigo 8 elaborado para segmentacdo de imagens da Lagarta do Cartucho
(Spodoptera frugperda) em folhas. Para imagens da lagarta em espigas de milho, o método foi

baseado no pseudocédigo 9.

A Figura 30 ilustra o resultado da segmentagao pelo método de Otsu de uma imagem
da Lagarta do Cartucho (Spodoptera frugperda) em uma folha. Essa imagem foi obtida por
meio da técnica de data augmentation. Primeiramente, a imagem no padrio de cor RGB (Figura
30 a) foi convertida para o padrao CIE L*a*b*. Conforme descrito no pseudocddigo 8, foi
utilizado, inicialmente, o componente a* (identificado na Figura 30 (a) como mapa de a*) para a
segmentacao.
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Figura 30 — Resultado da segmentacao pelo método de Otsu de uma imagem da lagarta em
uma folha. (a) Imagem original, (b) mapa de a*, (c) histograma do mapa de a*
e (d) resultado da segmentacao pelo mapa de a*.
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Ao analisar o histograma do mapa de a* (Figura 30 c) observa-se que os pixels de menor
valor sdo referentes aos pixels da folha, sendo representados pela cor azul na Figura 30 (b). De
maneira oposta, os de pixels de maior valor representam a os pixels da lagarta (vermelho), assm
como, de alguma anomalia presente folha. Portanto, para segmentar a lagarta do restante da

imagem, foram considerados apenas os pixles com valores acima do limiar obtido pelo método
de Otsu, 110.

Entretanto, a partir dos ensaios realizados para a segmentacao de imagens pelo método de
Otsu da Lagarta do Cartucho (Spodoptera frugperda) em folhas utilizando apenas o componente
a* do padrao de cor CIE L*a*b*, apesar de se mostrar eficiente, foi identificada a necessidade
de uma segunda etapa de segmentacdo. Foram entdo realizados ensaios a partir do componente
b*. A Figura 31 ilustra o resultado da segmentacdo pelo método de Otsu da mesma imagem da

Figura 30, porém, agora utilizando o componente b*.
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Figura 31 — Resultado da segmentacao pelo método de Otsu de uma imagem da lagarta em
uma folha. (a) Imagem original, (b) mapa de b*, (c) histograma do mapa de b*
e (d) resultado da segmentacao pelo mapa de b*
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A partir da anélise do histograma na Figura 31 c, observa-se que o pixels de menor
valor representam os pixels da lagarta, assim como, de algumas partes da folha. Portado, para
segmentar a lagarta do restante da imagem, foram considerados apenas os pixles com valores

abaixo do limiar obtido pelo método de Otsu, 167.

Assim como no processo de segmentacdo utilizando apenas o componente a*, a seg-
mentagdo pelo componente b* também resultou em uma imagem ainda com partes da folha.
Entretanto, foi possivel verificar que, no dominio espacial da imagem, as partes ndo segmentadas
referentes a folha na segmentagdo pelo componente a*, ndo pertenciam as mesmas localizacoes
espaciais do resultado da segmentacdo pelo componente b*. Portanto, a partir dos resultados
obtidos pela segmentacdo da imagem da lagarta em uma folha pelos componentes a* e b* do
padrao de cor CIE L*a*b*, ilustrados pelas Figuras 30 (d) e 31 (d), respectivamente, foi realizada

uma nova etapa de segmentagdo, desta vez, na forma de intersec¢ao.

O resultado da segmentacdo por intersec¢do acima descrito, € ilustrado pela Figura 32.
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Figura 32 — Resultado da segmentacao pelo método de Otsu de uma imagem da lagarta
em uma folha. (a) Imagem original, (b) resultado da segmentacio pelo mapa
de a*, (c) resultado da segmentacao pelo mapa de a* e (d) resultado final da
segmentacao.

Observa-se pelo resultado da segmentacao ilustrado na Figura 32 (c), que o resultado
da segmentacao por interseccdo mostrou-se eficiente na segmentacao de imagens da lagarta em
folhas.

Para a segmentagdo da Lagarta do Cartucho (Spodoptera frugperda) em espigas de milho
por meio do método de Otsu, os resultados dos ensaios realizados para segmentacio a partir
do componente a* do padrdo de cor CIE L*a*b* se mostraram ineficientes para o processo de
segmentagdo, dado o processo de conversiao do padrao de cor RGB para o padrao CIE L*a*b*,

conforme abordado no Capitulo 3.

Dessa forma, para a segmentacdo da lagarta em espigas de milho, utilizado apenas o
componente b*. A Figura 33 ilustra o processo de segmentacdo de imagem da Lagarta do

Cartucho (Spodoptera frugperda) em espigas de milho por meio do método de Otsu.
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Figura 33 — Resultado da segmentacao de uma imagem da Lagarta do Cartucho (Spodop-
tera frugperda) pelo método de Otsu. (a) Imagem original, (b) mapa de b*, (c)
imagem segmentada.
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A partir da andlise do histograma do mapa de b* (Figura 33 c), € possivel verificar que
os pixels de maior valor representam os pixels da espiga de milho no componente b* (Figura 33
b). Assim, para a segmentacdo da lagarta do restante da imagem, foram considerados os pixels

com valores abaixo do limiar obtido pelo método de Otsu, 161.

O resultado da segmentacdo ilustrado na Figura 33 (c), mostra que partes da espiga ndo
foram totalmente segmentados. Esse resultado ja era esperado tanto para segmentagao de imagens
com espigas, como em imagens contendo folhas, uma vez que durante os ensaios realizados
para validacdo da etapa de segmentacao do método proposto, foi constatado a complexidade da
formag¢do das imagens no que se refere a variacao dos valores dos pixels que compdem tanto a

Lagarta do Cartucho (Spodoptera frugperda) quanto o fundo das imagens.

3.4.1 Avaliacido da etapa de segmentacao de imagens

A partir dos resultados obtidos pela segmentagdo por limiarizacio e pixels sementes
utilizando o mapa de H do padrio de cor HSV, € possivel avaliar que a técnica proposta foi eficaz
em segmentar imagens da Lagarta do Cartucho (Spodoptera frugperda) em folhas, entretanto,
para a segmentacao da lagarta em espigas de milho ndo foi possivel obter os mesmos resultados,

uma vez que os valores dos pixels referentes a lagarta e a espiga de milho s@o bem préximos.

A automatizacio da etapa de segmentagio de imagens pelo método de Otsu a partir do
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padrdo de cor CIE L*a*b* se mostrou mais eficaz no processo de segmentacdo de imagens com
fundo contendo folhas e espigas de milho em relagdo a limiarizagdo e pixels sementes. Em relagdo
a segmentacao de imagens da lagarta sobre folhas, s divisdo em trés etapas, primeiramente a
partir do componente a*, depois pelo componente b* e por fim, segmentar os resultados em
uma segmentacdo no modelo de interseccdao das imagens, mostrou muito eficiente e de alta

performance.

A segmentacdo de imagens da lagarta em espigas de milho, apesar de ndo apresentar
resultados semelhantes a segmentacao de imagens da lagarta em folhas, apresentou resultados
significativos dada a complexidade da formacao dessas imagens e, conforme serd apresentado
no decorrer deste trabalho, foi eficaz no que se refere aos resultados esperados na validacao do

método proposto.

3.5 Resultados obtidos por meio da etapa de extracao de ca-

racteristicas

A aplicacdo do descritor HOG foi executada de acordo com o pseudocddigo 10, de modo
a extrair caracteristicas de textura da Lagarta do Cartucho (Spodoptera frugperda). A Tabela 10

exibe a parametrizacdo do descritor HOG.

Tabela 10 — Valores dos parametros do descritor HOG.

Parametros Valores
Pixels por célula 16x16
Céluas por bloco 2x2

Numero de orientacdes 9
Vetor de caracteristicas | Verdadeiro
Transform SQRT Falso

Para a execucdo do descritor HOG as imagens, previamente segmentadas, foram redi-
mensionadas de modo a obter uma resolugdo espacial de 256x256 pixels. Uma vez aplicados
os parametros do descritor HOG nas imagens redimensionadas foi possivel gerar um vetor de
caracteristicas de 8100 posi¢des, da forma V|roq), para cada imagem da Lagarta do Cartucho,

conforme ilustrado na Figura 34

Uma vez obtido o vetor de caracteristicas Vjgog) por meio da aplicagdo do descritor
HOG, foi entdo aplicado o descritor de momentos invariantes de Hu nas imagens da Lagarta do

Cartucho, conforme demonstrado no pseudocddigo 11 e ilustrado na Figura 35.
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Figura 34 — Resultado da extraciao da caracteristicas de uma imagem da Lagarta do Car-
tucho (Spodoptera frugperda) pelo descritor HOG. (a) Imagem da lagarta
segmentada, (b) imagem HOG da lagarta segmentada.

(b)
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|
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J

Figura 35 — Resultado da extracio da caracteristicas de uma imagem da Lagarta do Car-
tucho (Spodoptera frugperda) pelos momentos invariantes de Hu. (a) Imagem
da lagarta no instar 1 segmentada na posicao vertical, (b) Imagem da lagarta
no instar 3 segmentada na posicao horizontal.

(a) (b)

f f

M1 =[2,581] M1 =[2,4329
M2 = [5,231] M2 =

M3 = [9,430] M3 =

M4 = [ 10,169] M4 =[9,0384]
M5 = [ 20,381] M5 =[-18,623]
M6 = [-13,881] M6 =[-11,739]
M7 = [-20,003] M7 =[17,673]

Assim, para cada imagem da Lagarta do Cartucho, foi gerado um vetor de caracteristicas
Vi), contendo os sete momentos invariantes de Hu, ou seja, caracteristicas de tamanho de forma
das lagartas. As caracteristicas contidas nesses vetores permitirdo a classificagdo da Lagarta do

Cartucho (Spodoptera frugperda) em seus diferentes estagios de desenvolvimento.
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3.5.1 Avaliacido da etapa de extracao de caracteristicas

Considerando os descritores aplicados nessa etapa, um se refere a caracteristicas de
textura (HOGQG) e outro se refere a forma e tamanho, ou seja, caracteristicas geométricas. No
que se refere ao desenvolvimento do método, ambos descritores foram considerados de modo a
enriquecer o resultado do conjunto de classificadores, responsavel por classificar os padrées da

Lagarta do Cartucho (Spodoptera frugperda) em seus diferentes estdgios de desenvolvimento.

Assim, apds a extracdo de caracteristicas pelo descritor HOG e pelo descritor dos
momentos invariantes de Hu, os vetores de caracteristicas Vizog) € V|, foram concatenados
de maneira a gera um unico vetor de caracteristicas V{yog,rv com 8107 posi¢oes, conforme

ilustrado na Figura 36.
Figura 36 — Exemplo do vetor de caracteristicas V etor|roc, mu)-

Vetoryogn, = [[--- 0,533 0,658 0,533 0,245 0,607 0,245 0,123 0,358 0,607 0,079 0,230 0,447 0,223
0,158 0,407 0,447 0,447 0,316 0,346 0,245 0,453 0,453 0,453 0,453 0,467 0,467
0,467 0,467 0,192 0,303 0,003 0,015 0,003 0,019 0,008 0,009 0,021 0,003 0,004
0,152 0,170 0,649 0,259 0,649 0,148 0,091 0,039 0,070 0,001 0,006 0,001 0,000
0,001 0,010 0,057 0,064 0,390 0,097 0,300 0,055 0,034 0,015 0,026 0,221 0,348
0,390 0,382 0,390 0,257 0,193 0,080 0,082 0,000 0,001 0,008 0,001 0,001 0,002
0,006 0,003 0,002 0,182 0,286 0,331 0,315 0,331 0,212 0,159 0,066 0,067 0,275
0,137 0,037 0,041 0,143 0,200 0,331 0,331 0,331 0,002 ...], [2,563 5,200 10,325
10,118 -20,341 12,756 21,600 ] ]

Por fim, uma vez que os valores referentes a caracteristicas de textura e de forma e
tamanho estdo em escalas diferentes, foi necessdrio realizar a normaliza¢do do vetor Vigoa, my
de acordo com o pseudocddigo 12, afim de obter um vetor normalizado. Na inten¢do de gerar
um banco de dados de caracteristicas da Lagarta do Cartucho (Spodoptera frugperda), os vetores

Vinoa,my) referentes a cada imagem foram salvos em disco.

3.6 Resultados obtidos por meio da etapa de reducao de di-

mensionalidade do vetor de caracteristicas

Para que fosse possivel estabelecer o nimero de componentes principais, foi realizado o
célculo da porcentagem da variancia de cada componente e dividido pela soma acumulada da

variancia explicada. Assim, foi utilizada a biblioteca sklearn.PCA da linguagem Python.

Portanto, para a reducdo da dimensionalidade do vetor de caracteristicas de modo a
permitir os treinamentos e testes do conjunto de classificadores SVM, foi considerado um valor
no intervalo de 0,9 a 1, de modo que, a taxa ideal para se manter a varia¢do dos dados originais
para a etapa de classificacdo, € quado o nimero de autovetores corresponde a aproximadamente
95% da variancia total (SWETS; WENG, 1996; BRITO, 2020).
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Dessa forma, foi considerado nimero de 128 componentes principais, de modo a obter
98% da variabilidade dos dados originais. A Figura 37 ilustra o novo Vetorgoa, i) obtido por

meio da aplicagdo de PCA.

Figura 37 — Exemplo do vetor de caracteristicas V' etor;oa, . obtido por meio da técnica
de PCA.

Vetorjyoen, = [252,247 237,829 166,560 41,041 27,823 25,157 24,131 23,082 22,1012 19,779
18,835 18,573 17,293 16,917 16,895 16,447 16,210 15,382 14,805 14,659 14,094
13,981 13,823 13,404 13,114 12,843 12,594 12,356 12,239 12,026 11,903 11,749
11,662 11,552 11,488 11,316 11,222 11,001 10,955 10,838 10,781 10,681 10,552
10,494 10,377 10,351 10,292 10,284 10,172 10,094 10,024 9,993 9,878 9,791 9,769
9,673 9,585 9,525 9,447 9,388 9,331 9,276 9,235 9,220 9,143 9,076 9,044 9,015 8,974
8,925 8,885 8,784 8,767 8,710 8,700 8,665 8,613 8,551 8,491 8,446 8,404 8,344 8,298
8,270 8,250 8,225 8,194 8,118 8,088 8,070 8,019 7,950 7,903 7,859 7,815 7,795 7,770
7,666 7,627 7,621 7,582 7,531 7,506 7,442 7,403 7,379 7,316 7,308 7,263 7,222 7,209
7,177 7,126 7,095 7,042 7,013 6,998 6,953 6,943 6,912 6,882 6,813 6,787 6,763 6,733
6,657 6,596 6,540]

3.6.1 Avaliacao da etapa de reducao de dimensionalidade do vetor de

caracteristicas

De forma a remover informag¢des duplicadas e também informagdes ndo significativas
para a etapa de treinamento do conjunto de classificadores SVM, de modo a permitir a classi-
ficacdo dos padroes da Lagarta do Cartucho (Spodoptera frugperda), nessa etapa foi aplicada
a técnica de redugdo da dimensionalidade do vetor de caracteristicas por meio de PCA. Tal
técnica permitiu a reducdo da dimensionalidade do vetor de caracteristicas de 2280 para 128
componentes principais de caracteristicas, mantendo aproximadamente 98% da variabilidade

dos dados originais.

Outra alternativa para a etapa de redu¢do da dimensionalidade do vetor de caracteristicas
seria a Andlise de Discriminante Linear (LDA, do inglé€s Linear Discriminant Analisys). Entre-
tanto, o fato deste trabalho tratar de um problema de classificagdo entre duas classes para cada
classificador SVM, assim como PCA ¢ considerada mais eficiente do ponto de vista de compac-
tacdo dos dados e também pela andlise dos resultados gerados (mantendo aproximadamente 98%

de variabilidade dos dados originais), optou-se pelo uso de PCA.

3.7 Resultados obtidos por meio da etapa de treinamento do

conjunto de classificadores SVM

Para a realiza¢do dos ensaios nessa etapa, foram considerados os classificadores SVM

com funcgio kernel linear e funcdo kernel sigmoide. Para validacdo de cada classificador SVM,
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ndo apenas a acurdcia foi considerada mas também a precisdo para a classificacio do estagio

alvo da Lagarta do Cartucho (Spodoptera frugperda).

Os ensaios para treinamento do conjunto de classificadores SVM foram realizados con-
forme ilustrado pela Figura 14. Assim, para os ensaios realizados nessa etapa, foi considerada
a proporc¢ao de 75% de vetores de caracteristicas relacionados ao estdgio de desenvolvimento
especifico que se deseja classificar e 25% foi selecionada de forma aleatéria de forma a represen-
tar os outros estagios de desenvolvimento da Lagarta do Cartucho(Spodoptera frugperda). Por
exemplo, supondo que se deseja treinar o classificador SVM ‘Classificador do Estagio 1°, do
total de 456 vetores de caracteristicas referentes a este estagio, 25% (144 vetores) sdo vetores
de caracteristicas escolhidos de forma aleatéria que representam outros estagios. E importante
destacar que a propor¢do de 75% e 25% nao estd relacionada a proporcao utilizada para as etapas

de treinamento e teste dos classificadores.

Para as etapas de treinamento e teste dos classificadores, foram consideradas as pro-
porcdes de 50% teste e 50% treinamento, 70% teste e 30% treinamento e 80% teste e 20%

treinamento

De forma a seguir os critérios listados acima, foi utilizada a biblioteca da linguagem
Python sklearn.model.selection.train_test_split. Essa biblioteca permite, de forma confidvel, a
separacdo das amostras para as etapas de teste e treinamento do conjunto de classificadores
SVM.

A Tabela 11 apresenta os resultados obtidos a partir de ensaios realizados para a classifi-
cac¢do de padroes da Lagarta do Cartucho(Spodoptera frugperda) em seus diferentes estdgios de
desenvolvimento, a partir de imagens filtradas com o filtro Gaussiano, com classificadores com
funcdo Kernel linear de modo a compor o conjunto de classificadores SVM proposto no método.

Nessa etapa foi utilizada a propor¢do de 50% para treinamento e teste.
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Tabela 11 — Resultados referentes aos ensaios realizados em imagens filtradas pelo filtro
Gaussiano para a classificacao de padroes da Lagarta do Cartucho (Spodoptera
Jrugperda) por meio do classificador SVM com funcao kernel linear utilizando
a proporc¢ao de 50% para treinamento e 50% para teste.

Classificador Precisao | Revocacdo | FI-Score Vetores de Acuricia (%)
Suporte

Clas51ﬁ,c2.1dor do 0.82 0,63 0,71 183 0,59
Estagio 1

Class1ﬁ/ce.1dor do 0.81 0,69 0,75 183 0,63
Estagio 2

Clas51ﬁ,ce'1dor do 0.82 0,82 0,82 183 0,71
Estagio 3

ClaSSIﬁ,CZ'ldOI‘ do 0.83 0.78 0.81 183 0,70
Estagio 4

Class1ﬁ,ce'1dor do 0.80 0,85 0,83 183 0,71
Estagio 5

As Figuras 38, 40, 42, 44 e 46 ilustram as matrizes de confusao referente aos resultados
exposta na Tabela 11. As Figuras 39, 41, 43, 45 e 47 ilustram as curvas ROC refentes a mesma
tabela.

Figura 38 — Matriz de confusao do Classificador 1 com func¢ao kernel linear e proporcao
50% teste 50 % treinamento.
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Figura 39 — Curva ROC do Classificador 1 com funcao kernel linear e proporcao 50% teste
50% treinamento.
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Figura 40 — Matriz de confusao do Classificador 2 com funcio kernel linear e proporcao
50% teste 50 % treinamento.
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Figura 41 — Curva ROC do Classificador 2 com funcao kernel linear e proporcao 50% teste
50% treinamento.
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Figura 42 — Matriz de confusao do Classificador 3 com funcao kernel linear e proporcao
50% teste 50 % treinamento.
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Figura 43 — Curva ROC do Classificador 3 com funcao kernel linear e proporcao 50% teste
50% treinamento.
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Figura 44 — Matriz de confusao do Classificador 4 com funcao kernel linear e proporcao
50% teste 50 % treinamento.
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Figura 45 — Curva ROC do Classificador 4 com funcao kernel linear e proporcao 50% teste
50% treinamento.
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Figura 46 — Matriz de confusao do Classificador S com funcio kernel linear e proporcao
50% teste 50 % treinamento.
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Figura 47 — Curva ROC do Classificador 5 com funcao kernel linear e proporcao 50% teste
50% treinamento.
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A Tabela 12 apresenta os resultados obtidos a partir de ensaios realizados para a classifi-
cacdo de padrdes da Lagarta do Cartucho(Spodoptera frugperda) em seus diferentes estagios de
desenvolvimento, a partir de imagens filtradas com o filtro Non-local Means, com classificadores
com func¢do Kernel linear de modo a compor o conjunto de classificadores SVM proposto no

método. Nessa etapa foi utilizada a proporcao de 50% para treinamento e teste.

Tabela 12 — Resultados referentes aos ensaios realizados em imagens filtradas pelo filtro
Non-local Means para a classificacao de padroes da Lagarta do Cartucho
(Spodoptera frugperda) por meio do classificador SVM com funcio kernel
linear utilizando a proporc¢ao de 50% para treinamento e 50 % para teste.

Classificador Precisdo | Revocagdo | FI-Score Vetores de Acurdcia (%)
Suporte

Class1ﬁ,ce.1dor do 0.81 0.63 0,71 183 0,59
Estagio 1

Clas51ﬁfcz.1dor do 0.83 0,69 0,75 183 0,64
Estagio 2

Classﬁ‘{ca}dor do 0.73 0,79 0.83 183 0,73
Estagio 3

Clasmﬁ’ca}dor do 0.85 0,79 0.82 183 0,72
Estagio 4

ClaSSIﬁ,C?IdOI‘ do 0.85 0,72 0,78 183 0,68
Estagio 5

As 48, 50, 52, 54, e 56 ilustram as matrizes de confusdo referente aos resultados exposta

na Tabela 12. As Figuras 49, 51, 53, 57 e 57 ilustram as curvas ROC refentes a mesma tabela.
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Figura 48 — Matriz de confusao do Classificador 1 com funcio kernel linear e proporcao
50% teste 50 % treinamento.
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Figura 49 — Curva ROC do Classificador 1 com funcao kernel linear e proporcao 50% teste
50% treinamento.
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Figura 50 — Matriz de confusao do Classificador 2 com funcio kernel linear e proporcao
50% teste 50 % treinamento.
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Figura 51 — Curva ROC do Classificador 2 com funcao kernel linear e proporcao 50% teste
50% treinamento.
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Figura 52 — Matriz de confusao do Classificador 3 com funcio kernel linear e proporcao
50% teste 50 % treinamento.
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Figura 53 — Curva ROC do Classificador 3 com funcao kernel linear e proporcao 50% teste
50% treinamento.
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Figura 54 — Matriz de confusao do Classificador 4 com funcio kernel linear e proporcao
50% teste 50 % treinamento.
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Figura 55 — Curva ROC do Classificador 4 com funcao kernel linear e proporcao 50% teste
50% treinamento.
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Figura 56 — Matriz de confusao do Classificador S com funcio kernel linear e proporcao
50% teste 50 % treinamento.

- 120

- 100

Figura 57 — Curva ROC do Classificador 5 com funcao kernel linear e proporcao 50% teste
50% treinamento.
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A Tabela 13 apresenta os resultados obtidos a partir de ensaios realizados para a classifi-
cacdo de padrdes da Lagarta do Cartucho(Spodoptera frugperda) em seus diferentes estagios de

desenvolvimento, a partir de imagens filtradas com o filtro Gaussiano, com classificadores com
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funcao Kernel linear de modo a compor o conjunto de classificadores SVM proposto no método.

Nessa etapa foi utilizada a proporcdo de 70% para treinamento e 30% teste.

Tabela 13 — Resultados referentes aos ensaios realizados em imagens filtradas pelo filtro
Gaussiano para a classificaciao de padroes da Lagarta do Cartucho (Spodoptera
Jrugperda) por meio do classificador SVM com funcao kernel linear utilizando
a proporc¢ao de 70% para treinamento e 30% para teste.

Classificador | Precisdo | Revocagdo | FI-Score Voores de | Acuricia (%)
Suporte

Clasmf{ce.ldor do 0,75 0,75 0,75 106 0,61
Estagio 1

Clasmf{ca}dor do 0.73 0,68 0,71 106 0,56
Estagio 2

Clasmﬁ/ca.ldor do 0,78 0,86 0,82 106 0,71
Estdgio 3

Class1f‘{ca}dor do 0.79 0,80 0,80 106 0,69
Estigio 4

Class1f{ca.1dor do 0.76 0,73 0,74 106 0,61
Estagio 5

As 58, 60, 62, 64, e 66 ilustram as matrizes de confusado referente aos resultados exposta

na Tabela 13. As Figuras 59, 61, 63, 65 e 67 ilustram as curvas ROC refentes a mesma tabela.

Figura 58 — Matriz de confusao do Classificador 1 com func¢ao kernel linear e proporcao
70% teste 30 % treinamento.
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Figura 59 — Curva ROC do Classificador 1 com funcao kernel linear e proporcao 70% teste
30% treinamento.
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Figura 60 — Matriz de confusao do Classificador 2 com funcio kernel linear e proporcao
70% teste 30 % treinamento.
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Figura 61 — Curva ROC do Classificador 2 com funcao kernel linear e proporcao 70% teste
30% treinamento.
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Figura 62 — Matriz de confusao do Classificador 3 com funcao kernel linear e proporcao
70% teste 30 % treinamento.
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Figura 63 — Curva ROC do Classificador 3 com funcao kernel linear e proporcao 70% teste
30% treinamento.
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Figura 64 — Matriz de confusao do Classificador 4 com funcio kernel linear e proporcao
70% teste 30 % treinamento.
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Figura 65 — Curva ROC do Classificador 4 com funcao kernel linear e proporcao 70% teste
30% treinamento.
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Figura 66 — Matriz de confusao do Classificador S com funcio kernel linear e proporcao
70% teste 30 % treinamento.
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Figura 67 — Curva ROC do Classificador 5 com funcao kernel linear e proporcao 70% teste
30% treinamento.
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A Tabela 14 apresenta os resultados obtidos a partir de ensaios realizados para a classifi-
cacdo de padrdes da Lagarta do Cartucho(Spodoptera frugperda) em seus diferentes estagios de
desenvolvimento, a partir de imagens filtradas com o filtro Non-local Means, com classificadores
com func¢do Kernel linear de modo a compor o conjunto de classificadores SVM proposto no

método. Nessa etapa foi utilizada a proporcao de 70% para treinamento e 30% teste.

Tabela 14 — Resultados referentes aos ensaios realizados em imagens filtradas pelo filtro
Non-local Means para a classificacao de padroes da Lagarta do Cartucho
(Spodoptera frugperda) por meio do classificador SVM com funcio kernel
linear utilizando a proporc¢ao de 70% para treinamento e 30 % para teste.

Classificador Precisdo | Revocagdo | FI-Score Vetores de Acuricia (%)
Suporte

Class1ﬁ,ce.1dor do 0.74 0,68 0,71 106 0,56
Estagio 1

Class1ﬁ,ca.1d0r do 0.78 0,65 0,71 106 0,57
Estagio 2

Classﬁ‘{ca}dor do 0.82 0,79 0.80 106 0,70
Estagio 3

Clasmﬁ’ca}dor do 0.81 0,78 0,80 106 0,69
Estagio 4

Clasmﬁ/ce.ldor do 0.86 0,75 0.80 106 0,71
Estagio 5

As 68, 70, 72, 74, e 76 ilustram as matrizes de confusdo referente aos resultados exposta

na Tabela 14. As Figuras 69, 71, 73, 75 e 77 ilustram as curvas ROC refentes a mesma tabela.
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Figura 68 — Matriz de confusao do Classificador 1 com funcio kernel linear e proporcao
70% teste 30 % treinamento.

Figura 69 — Curva ROC do Classificador 1 com funcao kernel linear e proporcao 70% teste
30% treinamento.
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Figura 70 — Matriz de confusao do Classificador 2 com funcio kernel linear e proporcao
70% teste 30 % treinamento.

Figura 71 — Curva ROC do Classificador 2 com funcao kernel linear e proporcao 70% teste
30% treinamento.
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Figura 72 — Matriz de confusao do Classificador 3 com funcio kernel linear e proporcao
70% teste 30 % treinamento.

Figura 73 — Curva ROC do Classificador 3 com funcao kernel linear e proporcao 70% teste
30% treinamento.
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Figura 74 — Matriz de confusiao do Classificador 4com funcio kernel linear e proporcao
70% teste 30 % treinamento.

Figura 75 — Curva ROC do Classificador 4 com funcao kernel linear e proporcao 70% teste
30% treinamento.
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Figura 76 — Matriz de confusao do Classificador S com funcio kernel linear e proporcao
70% teste 30 % treinamento.

Figura 77 — Curva ROC do Classificador 5 com func¢ao kernel linear e proporcao 70% teste
30% treinamento.
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A Tabela 15 apresenta os resultados obtidos a partir de ensaios realizados para a classifi-
cacdo de padrdes da Lagarta do Cartucho(Spodoptera frugperda) em seus diferentes estagios de

desenvolvimento, a partir de imagens filtradas com o filtro Gaussiano, com classificadores com
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funcao Kernel linear de modo a compor o conjunto de classificadores SVM proposto no método.

Nessa etapa foi utilizada a propor¢do de 80% para treinamento e 20% teste.

Tabela 15 — Resultados referentes aos ensaios realizados em imagens filtradas pelo filtro
Gaussiano para a classificaciao de padroes da Lagarta do Cartucho (Spodoptera
Jrugperda) por meio do classificador SVM com funcao kernel linear utilizando
a proporc¢ao de 80% para treinamento e 20% para teste.

Classificador Precisdo | Revocagdo | FI-Score Vetores de Acurécia (%)
Suporte

Clasmf{ce.ldor do 0.75 0,78 0,76 72 0,62
Estagio 1

Clasmf{ca}dor do 0.76 0,74 0,75 72 0,61
Estagio 2

Clasmﬁ/ca}dor do 0.85 0,85 0,85 72 0,76
Estdgio 3

Class1f‘{ca}dor do 0.80 0,83 0,82 72 0,71
Estigio 4

Class1f{ca.1dor do 0.75 0,72 0,74 72 0,60
Estagio 5

As 78, 80, 82, 84, e 86 ilustram as matrizes de confusdo referente aos resultados exposta

na Tabela 15. As Figuras 79, 81, 83, 85 e 87 ilustram as curvas ROC refentes a mesma tabela.

Figura 78 — Matriz de confusao do Classificador 1 com func¢ao kernel linear e proporcao
80% teste 20 % treinamento.
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Figura 79 — Curva ROC do Classificador 1 com funcao kernel linear e proporcao 70% teste
30% treinamento.
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Figura 80 — Matriz de confusao do Classificador 2 com funcio kernel linear e proporcao
80% teste 20 % treinamento.
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Figura 81 — Curva ROC do Classificador 2 com funcao kernel linear e proporcao 80% teste
20% treinamento.
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Figura 82 — Matriz de confusao do Classificador 3 com funcao kernel linear e proporc¢ao
80% teste 20 %treinamento.
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Figura 83 — Curva ROC do Classificador 3 com funcao kernel linear e proporcao 80% teste
20% treinamento.
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Figura 84 — Matriz de confusao do Classificador 4 com funcio kernel linear e proporcao
80% teste 20 %treinamento.
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Figura 85 — Curva ROC do Classificador 4 com funcao kernel linear e proporcao 80% teste
20% treinamento.
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Figura 86 — Matriz de confusao do Classificador S com funcio kernel linear e proporcao
80% teste 20 % treinamento.
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Figura 87 — Curva ROC do Classificador 5 com funcao kernel linear e proporcao 80% teste
20% treinamento.
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A Tabela 16 apresenta os resultados obtidos a partir de ensaios realizados para a classifi-
cacdo de padrdes da Lagarta do Cartucho(Spodoptera frugperda) em seus diferentes estagios de
desenvolvimento, a partir de imagens filtradas com o filtro Non-local Means, com classificadores
com func¢do Kernel linear de modo a compor o conjunto de classificadores SVM proposto no

método. Nessa etapa foi utilizada a proporcao de 80% para treinamento e 20% teste.

Tabela 16 — Resultados referentes aos ensaios realizados em imagens filtradas pelo filtro
Non-local Means para a classificacao de padroes da Lagarta do Cartucho
(Spodoptera frugperda) por meio do classificador SVM com funcio kernel
linear utilizando a proporcao de 80% para treinamento e 20% para teste.

Classificador Precisdo | Revocacdo | FI-Score Vetores de Acurdcia (%)
Suporte

Class1ﬁ,ce.1dor do 0.71 0.61 0,66 72 0,50
Estagio 1

Clas51ﬁfcz.1dor do 0.72 0,65 0,69 72 0,53
Estagio 2

Classﬁ‘{ca}dor do 0.79 0.81 0,80 72 0,68
Estagio 3

Classﬁi’ca}dor do 0.81 0,78 0,79 72 0,68
Estagio 4

ClaSSIﬁ,C?IdOI‘ do 0.82 0,75 0,78 72 0,67
Estagio 5

As 88, 90, 92, 94, e 96 ilustram as matrizes de confusdo referente aos resultados exposta

na Tabela 16. As Figuras 99, 91, 93, 95 e 97 ilustram as curvas ROC refentes a mesma tabela.
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Figura 88 — Matriz de confusao do Classificador 1 proporc¢ao 80% teste 20 % treinamento.

Figura 89 — Curva ROC do Classificador 1 com funcio kernel linear e proporc¢iao 80% teste

20% treinamento.

Verdadeiso positivos (%)

1.0 A

0.8 4

0.6

0.4 4

0.2 4

0.0 4

—— Kernel linear (AUC = 0.38)

0.0

0.2

T T
0.4 0.6 0.8 1.0
Falsos positivos (%)



Capitulo 3. Resultados e Discussoes

126

Figura 90 — Matriz de confusao do Classificador 2 proporc¢ao 80% teste 20 % treinamento.

Figura 91 — Curva ROC do Classificador 2 com funcio kernel linear e proporc¢iao 80% teste
20% treinamento.
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Figura 92 — Matriz de confusao do Classificador 3 proporc¢ao 80% teste 20 % treinamento.

Figura 93 — Curva ROC do Classificador 3 com funcio kernel linear e proporc¢iao 80% teste
20% treinamento.
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Figura 94 — Matriz de confusao do Classificador 4 proporc¢ao 80% teste 20 % treinamento.

Figura 95 — Curva ROC do Classificador 4 com funcio kernel linear e proporc¢iao 80% teste

20% treinamento.
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Figura 96 — Matriz de confusao do Classificador 5 proporc¢ao 80% teste 20 % treinamento.

Figura 97 — Curva ROC do Classificador 5 com funcio kernel linear e proporc¢iao 80% teste
20% treinamento.
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A Tabela 17 apresenta os resultados obtidos a partir de ensaios realizados para a classifi-
cacdo de padrdes da Lagarta do Cartucho(Spodoptera frugperda) em seus diferentes estagios
de desenvolvimento, a partir de imagens filtradas com o filtro Gaussiano, com classificadores
com funcio Kernel sigmoide de modo a compor o conjunto de classificadores SVM proposto no

método. Nessa etapa foi utilizada a proporcao de 50% para treinamento e teste.
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Tabela 17 — Resultados referentes aos ensaios realizados em imagens filtradas pelo filtro
Gaussiano para a classificacao de padroes da Lagarta do Cartucho (Spodoptera
Jrugperda) por meio do classificador SVM com funcao sigmoide utilizando a
proporcao de 50% para treinamento e 50% para teste.

Classificador Precisao | Revocacdo | FI-Score Vetores de Acuriécia (%)
Suporte

ClaSSIﬁ,CE.ldOI‘ do 0.83 0,91 0,87 72 0,78
Estagio 1

Clasmﬁ/ce.ldor do 0.80 0,91 0,85 72 0,75
Estagio 2

ClaSSIﬁ,CE.ldOI‘ do 0.81 1,0 0,89 72 0,81
Estagio 3

ClaSSIﬁ,C?.dOI‘ do 0.84 0,95 0,89 72 0,81
Estagio 4

Clas51ﬁ,ce'ld0r do 0.81 0,97 0,88 72 0,79
Estagio 5

As 98, 100, 102, 104, e 106 ilustram as matrizes de confusao referente aos resultados
exposta na Tabela 17. As Figuras 99, 91, 93, 95 e 97 ilustram as curvas ROC refentes a mesma
tabela.

Figura 98 — Matriz de confusao do Classificador 1 com funcio kernel sigmoide e proporc¢io
50% teste 50% treinamento.
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Figura 99 — Curva ROC do Classificador 1 com funcao kernel sigmoide e proporc¢ao 50 %
teste 50% treinamento.
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Figura 100 — Matriz de confusao do Classificador 2 com funcio kernel sigmoide e proporcao
50% teste 50 % treinamento.
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Figura 101 — Curva ROC do Classificador 2 com funcio kernel sigmoide e proporcao 50%
teste 50% treinamento.
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Figura 102 — Matriz de confusao do Classificador 3 com funcio kernel sigmoide e proporcao
50% teste 50 % treinamento.
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Figura 103 — Curva ROC do Classificador 3 com funcio kernel sigmoide e proporcao 50%
teste 50% treinamento.
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Figura 104 — Matriz de confusao do Classificador 4 com funcio kernel sigmoide e proporcao
50% teste 50 % treinamento.

- 160

- 140

- 120

100




Capitulo 3. Resultados e Discussoes 134

Figura 105 — Curva ROC do Classificador 4 com funcio kernel sigmoide e proporcao 50%
teste 50% treinamento.
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Figura 106 — Matriz de confusao do Classificador 5 com funcio kernel sigmoide e proporcao
50% teste 50 % treinamento.
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Figura 107 — Curva ROC do Classificador 5 com funcio kernel sigmoide e proporcao 50%
teste 50% treinamento.

1.0 A

0.8 4

0.6 4

0.4 4

Verdadeiso positivos (%)

0.2 4

0.0 —— Kernel sigmoid (AUC = 0.44)

T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Falsos positivos (%)

A Tabela 18 apresenta os resultados obtidos a partir de ensaios realizados para a classifi-
cacdo de padrdes da Lagarta do Cartucho(Spodoptera frugperda) em seus diferentes estagios de
desenvolvimento, a partir de imagens filtradas com o filtro Non-local Means, com classificadores
com funcdo Kernel sigmoide de modo a compor o conjunto de classificadores SVM proposto no

método. Nessa etapa foi utilizada a proporcao de 50% para treinamento e teste.

Tabela 18 — Resultados referentes aos ensaios realizados em imagens filtradas pelo filtro
Non-local Means para a classificacao de padroes da Lagarta do Cartucho
(Spodoptera frugperda) por meio do classificador SVM com funcao sigmoide
utilizando a proporcao de 50% para treinamento e 50% para teste.

Classificador Precisdo | Revocagdo | FI-Score Vetores de Acuricia (%)
Suporte

Class1ﬁ,ce.1dor do 0.80 0,94 0,86 183 0,76
Estagio 1

Class1ﬁ,ca.1d0r do 0.80 0,97 0,88 183 0,78
Estagio 2

Classﬁ‘{ca}dor do 0.80 1,0 0.89 183 0,80
Estagio 3

Clasmﬁ’ca}dor do 0.81 1,0 0,89 183 0,81
Estagio 4

Clasmﬁ/ce.ldor do 0.80 0,93 0.86 183 0,75
Estagio 5

As 108, 110, 112, 114, e 116 ilustram as matrizes de confusio referente aos resultados

exposta na Tabela 18. As Figuras 109, 111, 113, 115 e 117 ilustram as curvas ROC refentes a
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mesma tabela.

Figura 108 — Matriz de confusio do Classificador 1 com funcio kernel sigmoide e proporc¢io
50% teste 50% treinamento.
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Figura 109 — Curva ROC do Classificador 1 com funcio kernel sigmoide e proporc¢ao 50 %
teste 50% treinamento.
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Figura 110 — Matriz de confusao do Classificador 2 com funcio kernel sigmoide e proporcao
50% teste 50 % treinamento.
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Figura 111 — Curva ROC do Classificador 2 com funcio kernel sigmoide e proporcao 50%
teste 50% treinamento.
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Figura 112 — Matriz de confusao do Classificador 3 com funcio kernel sigmoide e proporcao
50% teste 50 % treinamento.
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Figura 113 — Curva ROC do Classificador 3 com funcio kernel sigmoide e proporcao 50%
teste 50% treinamento.
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Figura 114 — Matriz de confusao do Classificador 4 com funcio kernel sigmoide e proporcao
50% teste 50 % treinamento.
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Figura 115 — Curva ROC do Classificador 4 com funcio kernel sigmoide e proporcao 50%
teste 50% treinamento.
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Figura 116 — Matriz de confusao do Classificador 5 com funcio kernel sigmoide e proporcao
50% teste 50 % treinamento.
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Figura 117 — Curva ROC do Classificador 5 com funcio kernel sigmoide e proporcao 50%
teste 50% treinamento.
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A Tabela 19 apresenta os resultados obtidos a partir de ensaios realizados para a classifi-
cacgdo de padrdes da Lagarta do Cartucho(Spodoptera frugperda) em seus diferentes estidgios

de desenvolvimento, a partir de imagens filtradas com o filtro Gaussiano, com classificadores
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com funcio Kernel sigmoide de modo a compor o conjunto de classificadores SVM proposto no

método. Nessa etapa foi utilizada a propor¢do de 70% para treinamento e 30% para teste.

Tabela 19 — Resultados referentes aos ensaios realizados em imagens filtradas pelo filtro
Gaussiano para a classificaciao de padroes da Lagarta do Cartucho (Spodoptera
Jrugperda) por meio do classificador SVM com func¢ao sigmoide utilizando a
proporcao de 70% para treinamento e 30% para teste.

Classificador | Precisdo | Revocagdo | FI-Score Voores de | Acuricia (%)
Suporte

Clasmf{ca}dor do 0.81 0,90 0.85 106 0,75
Estagio 1

Clasmﬁ/oa}dor do 0.80 0,99 0,89 106 0,80
Estigio 2

Class1ﬁ,ca.1dor do 0,78 1,0 0,88 106 0,78
Estdgio 3

Class1f‘{cgdor do 0.81 1,00 0,89 106 0,82
Estigio 4

Class1ﬁ,ce.1dor do 0.78 0,96 0.86 106 0,77
Estagio 5

As 118, 120, 122, 124, e 126 ilustram as matrizes de confusio referente aos resultados
exposta na Tabela 19. As Figuras 129, 131, 133, 137 e 127 ilustram as curvas ROC refentes a

mesma tabela.

Figura 118 — Matriz de confusao do Classificador 1 com funcao kernel sigmoide e proporc¢ao
70% teste 30% treinamento.
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Figura 119 — Curva ROC do Classificador 1 com funcio kernel sigmoide e proporcao 70 %
teste 30% treinamento.
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Figura 120 — Matriz de confusao do Classificador 2 com funcio kernel sigmoide e proporcao
70% teste 30% treinamento.
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Figura 121 — Curva ROC do Classificador 2 com funcio kernel sigmoide e proporcao 70 %
teste 30% treinamento.
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Figura 122 — Matriz de confusao do Classificador 3 com funcio kernel sigmoide e proporcao
70% teste 30% treinamento.
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Figura 123 — Curva ROC do Classificador 3 com funcio kernel sigmoide e proporcao 70 %
teste 30% treinamento.
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Figura 124 — Matriz de confusao do Classificador 4 com funcio kernel sigmoide e proporcao
70% teste 30% treinamento.
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Figura 125 — Curva ROC do Classificador 4 com funcio kernel sigmoide e proporcao 70 %
teste 30% treinamento.
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Figura 126 — Matriz de confusao do Classificador 5 com funcio kernel sigmoide e proporcao
70% teste 30% treinamento.
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Figura 127 — Curva ROC do Classificador 5 com funcio kernel sigmoide e proporcao 70 %
teste 30% treinamento.

1.0 A

0.8 4

0.6 4

0.4 4

Verdadeiso positivos (%)

0.2 4

0.0 —— Kernel sigmoid (AUC = 0.37)

T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Falsos positivos (%)

A Tabela 20 apresenta os resultados obtidos a partir de ensaios realizados para a classifi-
cacdo de padrdes da Lagarta do Cartucho(Spodoptera frugperda) em seus diferentes estagios de
desenvolvimento, a partir de imagens filtradas com o filtro Non-local Means, com classificadores
com funcdo Kernel sigmoide de modo a compor o conjunto de classificadores SVM proposto no

método. Nessa etapa foi utilizada a proporcao de 70% para treinamento e 30% para teste.

Tabela 20 — Resultados referentes aos ensaios realizados em imagens filtradas pelo filtro
Non-local Means para a classificacao de padroes da Lagarta do Cartucho
(Spodoptera frugperda) por meio do classificador SVM com funcao sigmoide
utilizando a proporcao de 70% para treinamento e 30% para teste.

Classificador Precisdo | Revocagdo | FI-Score Vetores de Acurdcia (%)
Suporte

Clasmﬁ/cgdor do 0.78 0.94 0,85 106 0,74
Estagio 1

Class1ﬁ,ca.1d0r do 0.77 0,95 0,85 106 0,74
Estagio 2

Classﬁ‘{ca}dor do 0,77 1,00 0,87 106 0,77
Estagio 3

Clasmﬁ’ca}dor do 0.78 1,00 0.88 106 0,78
Estagio 4

Clasmﬁ/ce.ldor do 0.76 0,92 0.83 106 0,72
Estagio 5

As 128, 130, 132, 134, e 136 ilustram as matrizes de confusio referente aos resultados
exposta na Tabela 20. As Figuras 129, 131, 133, 137 e 127 ilustram as curvas ROC refentes a
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mesma tabela.

Figura 128 — Matriz de confusio do Classificador 1 com funcio kernel sigmoide e proporc¢io
70% teste 30% treinamento.

- 100

- 80

Figura 129 — Curva ROC do Classificador 1 com funcio kernel sigmoide e proporc¢ao 70 %
teste 30% treinamento.
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Figura 130 — Matriz de confusao do Classificador 2 com funcio kernel sigmoide e proporcao
70% teste 30 % treinamento.
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Figura 131 — Curva ROC do Classificador 2 com funcio kernel sigmoide e proporcao 70 %
teste 30% treinamento.
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Figura 132 — Matriz de confusao do Classificador 3 com funcio kernel sigmoide e proporcao
70% teste 30 % treinamento.
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Figura 133 — Curva ROC do Classificador 3 com funcio kernel sigmoide e proporcao 70 %
teste 30% treinamento.
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Figura 134 — Matriz de confusao do Classificador 4 com funcio kernel sigmoide e proporcao
70% teste 30 % treinamento.
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Figura 135 — Curva ROC do Classificador 4 com funcio kernel sigmoide e proporcao 70 %
teste 30% treinamento.
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Figura 136 — Matriz de confusao do Classificador 5 com funcio kernel sigmoide e proporcao
70% teste 30 % treinamento.
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Figura 137 — Curva ROC do Classificador 5 com funcio kernel sigmoide e proporcao 70 %
teste 30% treinamento.
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A Tabela 21 apresenta os resultados obtidos a partir de ensaios realizados para a classifi-
cacgdo de padrdes da Lagarta do Cartucho(Spodoptera frugperda) em seus diferentes estidgios

de desenvolvimento, a partir de imagens filtradas com o filtro Gaussiano, com classificadores
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com funcio Kernel sigmoide de modo a compor o conjunto de classificadores SVM proposto no

método. Nessa etapa foi utilizada a propor¢ao de 80% para treinamento e 20% para teste.

Tabela 21 — Resultados referentes aos ensaios realizados em imagens filtradas pelo filtro
Gaussiano para a classificaciao de padroes da Lagarta do Cartucho (Spodoptera
Jrugperda) por meio do classificador SVM com func¢ao sigmoide utilizando a
proporcao de 80% para treinamento e 20% para teste.

Classificador Precisdo | Revocagdo | FI-Score Votores €€ 1 Acuricia (%)
Suporte

Clasmf{ca}dor do 0.82 0,89 0,85 72 0,76
Estagio 1

Class1ﬁ/cgdor do 0.79 1,00 0,88 72 0,79
Estigio 2

Class1ﬁ,ce.1dor do 0.79 1,00 0,88 72 0,79
Estdgio 3

Class1f‘{cgdor do 0.83 0,97 0,90 72 0,83
Estigio 4

Class1ﬁ,ce.1dor do 0.79 0,96 0,87 72 0,77
Estagio 5

As 138, 140, 142, 144, e 146 ilustram as matrizes de confusio referente aos resultados
exposta na Tabela 21. As Figuras 139, 141, 143, 145 e 147 ilustram as curvas ROC refentes a

mesma tabela.

Figura 138 — Matriz de confusio do Classificador 1 com funcao kernel sigmoide e proporc¢ao
80% teste 20% treinamento.
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Figura 139 — Curva ROC do Classificador 1 com funcio kernel sigmoide e proporcao 80%
teste 20% treinamento.
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Figura 140 — Matriz de confusao do Classificador 2 com funcio kernel sigmoide e proporcao
80% teste 20% treinamento.
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Figura 141 — Curva ROC do Classificador 2 com funcio kernel sigmoide e proporcao 80%
teste 20% treinamento.
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Figura 142 — Matriz de confusao do Classificador 3 com funcio kernel sigmoide e proporcao
80% teste 20% treinamento.
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Figura 143 — Curva ROC do Classificador 3 com funcio kernel sigmoide e proporcao 80%
teste 20% treinamento.
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Figura 144 — Matriz de confusao do Classificador 4 com funcio kernel sigmoide e proporcao
80% teste 20% treinamento.
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Figura 145 — Curva ROC do Classificador 4 com funcio kernel sigmoide e proporcao 80%
teste 20% treinamento.
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Figura 146 — Matriz de confusao do Classificador 5 com funcio kernel sigmoide e proporcao
80% teste 20% treinamento.
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Figura 147 — Curva ROC do Classificador 5 com funcio kernel sigmoide e proporcao 80%
teste 20% treinamento.
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A Tabela 22 apresenta os resultados obtidos a partir de ensaios realizados para a classifi-
cacdo de padrdes da Lagarta do Cartucho(Spodoptera frugperda) em seus diferentes estagios de
desenvolvimento, a partir de imagens filtradas com o filtro Non-local Means, com classificadores
com funcdo Kernel sigmoide de modo a compor o conjunto de classificadores SVM proposto no

método. Nessa etapa foi utilizada a proporcao de 80% para treinamento e 20% para teste.

Tabela 22 — Resultados referentes aos ensaios realizados em imagens filtradas pelo filtro
Non-local Means para a classificacao de padroes da Lagarta do Cartucho
(Spodoptera frugperda) por meio do classificador SVM com funcao sigmoide
utilizando a proporcao de 80% para treinamento e 20% para teste.

Classificador Precisdo | Revocagdo | FI-Score Vetores de Acurdcia (%)
Suporte

Class1ﬁ,ce.1dor do 0.76 0.88 0,81 72 0,68
Estagio 1

Clas51ﬁfcz.1dor do 0.80 0,97 0.88 72 0,78
Estagio 2

Classﬁ‘{ca}dor do 0.78 1,00 0.88 72 0,78
Estagio 3

Clasmﬁ’ca}dor do 0.76 0,90 0.83 72 0,71
Estagio 4

Clasmﬁ/ce.ldor do 0.76 0,88 0.81 72 0,68
Estagio 5

As 148, 150, 152, 154, e 156 ilustram as matrizes de confusdo referente aos resultados
exposta na Tabela 22. As Figuras 149, 151, 153, 155 e 157 ilustram as curvas ROC refentes a
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mesma tabela.

Figura 148 — Matriz de confusio do Classificador 1 com funcio kernel sigmoide e proporc¢io
80% teste 20% treinamento.

Figura 149 — Curva ROC do Classificador 1 com funcio kernel sigmoide e proporc¢ao 80%
teste 20% treinamento.

1.0 A

0.8 4

0.6 1

0.4 4

Verdadeiso positivos (%)

0.2 4

0.0 1 E—— — Kernel sigmoid (AUC = 0.22)

T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Falsos positivos (%)




Capitulo 3. Resultados e Discussoes 159

Figura 150 — Matriz de confusao do Classificador 2 com funcio kernel sigmoide e proporcao
80% teste 20 %treinamento.

Figura 151 — Curva ROC do Classificador 2 com funcio kernel sigmoide e proporcao 80%
teste 20% treinamento.
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Figura 152 — Matriz de confusao do Classificador 3 com funcio kernel sigmoide e proporcao
80% teste 20 %treinamento.

Figura 153 — Curva ROC do Classificador 3 com funcio kernel sigmoide e proporcao 80%
teste 20% treinamento.
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Figura 154 — Matriz de confusao do Classificador 4 com funcio kernel sigmoide e proporcao
80% teste 20 %treinamento.

Figura 155 — Curva ROC do Classificador 4 com funcio kernel sigmoide e proporcao 80%
teste 20% treinamento.
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Figura 156 — Matriz de confusao do Classificador 5 com funcio kernel sigmoide e proporcao
80% teste 20 %treinamento.
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Figura 157 — Curva ROC do Classificador 5 com funcio kernel sigmoide e proporcao 80%
teste 20% treinamento.
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3.7.1 Avaliacao da etapa de treinamento do conjunto de classificadores
SVM

A partir dos resultados obtidos com os treinamentos e testes de cada classificador SVM
foi possivel avaliar que a taxa de precis@o se manteve em um valor considerado satisfatério para
a classificagc@o de padrdes da Lagarta do Cartucho (Spodoptera frugperda), ou seja, acima de

70%, assim como, ao analisar a taxa de acuracia dos classificadores.

Para a proporcao de 50% utilizada para teste e treinamento, observou-se que o desempe-
nho dos classificadores SVM com func¢do kernel sigmoide, no que se refere a taxa de acurdcia,
obtiveram melhores resultados para a classificacdo de padrdes de todos os estdgios, com acuricia
de 78% para os estagios 1 e 2, 81% para os estagios 3 e 4 e 79% para o estagio 5. Ao avaliar os
classificadores pela taxa de precisdao, observou-se também a melhor eficicia dos classificadores

com fungdo kernel sigmoide.

Para a proporcdo de 70% e 30% referentes a treinamento e teste, respectivamente,
observou-se, assim como para a proporcao 50% x 50%, que o desempenho dos classificadores
SVM com fungdo kernel sigmoide, obtiveram os melhores resultados para a classificacio de
todos os estdgios de desenvolvimento da lagarta, com taxa de acuricia de 74%, 80%, 78%, 82%
e 77% para os estagios 1, 2, 3, 4 e 5, respectivamente. Quando analisada a taxa de precisio os

classificadores com funcao kernel sigmoide também obtiveram melhores resultados.

Para a proporcao de 80% e 20% referentes a treinamento e teste, respectivamente,
o desempenho dos classificadores SVM com funcao kernel sigmoide também obtiveram os
melhores resultados para todos os estidgios de desenvolvimento da lagarta, com taxa de acuricia
de 74%, 79%, 78%, 80% e T7%, para os estagios 1, 2, 3, 4 e 5, respectivamente. Porém, ao
avaliar a taxa de precisdo, os classificadores SVM kernel linear obtiveram melhores resultados,

com taxa de precisdo de 85% e 82% para os estagios 1 e 5, respectivamente.

A parametrizacdo do conjunto de classificadores SVM levou em consideragdo, primei-
ramente, a taxa de precisdo para a classificacdo do estdgio alvo da lagarta e em seguia a taxa
de acurdcia, conforme exibido na Tabela 23. A Figura 158 ilustra o método estabelecido para

classificacdo de padrdes da Lagarta do Cartucho (Spodoptera frugperda) na cultura do milho.

Tabela 23 — Conjunto de classificadores SVM para a classificacao de padroes da Lagarta
do Cartucho (Spodoptera frugperda).

Classificador Funcao Kernel | Parimetro C | ParAmetro Delta (¢)
Classificador do Estdgio 1 Sigmoide 10 1,0
Classificador do Estdgio 2 Sigmoide 100 1,0
Classificador do Estdgio 3 Sigmoide 0,1 0,1
Classificador do Estagio 4 Sigmoide 0,1 10
Classificador do Est4gio 5 Sigmoide 1 1
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Figura 158 — Diagrama do método para classificacio de padroes de da Lagarta do Cartucho
(Spodoptera frugiperda) na cultura do milho.
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O co6digo desenvolvido em linguagem de programacgdo Python pode ser visualizado no

link <https://github.com/alexbertolla/classificacao_padroes_lagarta_cartucho_milho.git>


https://github.com/alexbertolla/classificacao_padroes_lagarta_cartucho_milho.git

166

Capitulo 4

CONCLUSOES

Este trabalho apresentou como principal contribuicao o estabelecimento de um método
para classificacdo de padroes da Lagarta do Cartucho (Spodoptera frugperda) na cultura do
milho. Essa praga uma vez reconhecida auxilia na organizagdo de progndsticos, o que € essencial

para a diminui¢do de perdas na cultura.

4.1 Principais conclusoes

Neste contexto, uma série de estudos foram realizados no ambito da area de processa-
mento de imagens e sinais, de forma a se buscar a estrutura do método para a classificacdo dessa

praga em seus principais estagios de desenvolvimento.

A validacdo do método proposto foi estabelecia a partir da aquisicdo de imagens da
Lagarta do Cartucho (Spodoptera frugperda) em banco de imagens online, Insect Image, e
também a partir da técnica data augmentation. Essa técnica permitiu o aumento significativo do
banco de imagens, representando os principais estdgios de desenvolvimento da lagarta e também,
possiveis locais onde a praga seria encontrada na planta, como por exemplo, em folhas e espigas

de milho.

Com os resultados obtidos na etapa de pré-processamento das imagens, foi possivel
concluir que, no cendrio proposto, o filtro Non-local Means foi mais eficiente que o filtro
Gaussiano para suavizagao de imagens com ruidos do tipo Gaussiano. Tal conclusio pode ser
verificada a partir da andlise das métricas MSE e PSNR, utilizadas para validagcao do processo de

filtragem de ruidos.

A técnica de limiarizacdo e pixels sementes a partir do componente H do padrdo de cor
HSYV, se mostrou eficaz para a segmentacdo de imagens da Lagarta do Cartucho (Spodoptera
frugperda) presente em folhas, entretanto, 0 mesmo processo ndo obteve os mesmos resultados
para a segmentacdo da lagarta em espigas de milho. Apesar da eficiéncia dessa técnica de
segmentacdo em imagens da lagarta em folhas, o processo de escolha manual dos pixels sementes

pode se tornar um processo demorado e ineficiente dependendo da complexidade das imagens,
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assim como, da quantidade de imagens que se deseja processar.

Entretanto, a automatizacdo da epata de segmentagao de imagens por meio do método
de Otsu e do padrdo de cor CIE L*a*b*, se mostrou eficiente e eficaz tanto para a segmentacao
de imagens da lagarta presente em folhas como em espigas de milho. Os resultados mostraram
ainda, que para a segmentacdo de imagens onde a lagarta se encontra sobre folhas, a divisdao da
segmentacdo em t€s etapas, segmentacdo do componente a*, segmentagdo do componente b*
e, por fim, a segmentacdo de forma a interseccionar os resultados da segmentacdo de a* com o
resultado da segmentacdo de b*, resultou em uma imagem onde todas as caracteristicas da lagarta
pode ser preservada, de modo a permitir que os dados de entrada confidveis e significativos
para as etapas de extracdo de caracteristicas e classificagdo. Vale ressaltar, que mesmo nao
sendo escopo deste projeto de pesquisa, as técnicas utilizadas no processo de segmentacao se

mostraram eficazes também para segmentar anomalias presentes em folhas da planta do milho.

No que se refere as técnicas de extracdo de caracteristicas, foi possivel concluir que
a utilizacdo integrada do descritor de textura HOG, assim como, o descritor de momentos
invariantes de Hu, no qual se permite extrair informacdes geométricas, se mostrou eficaz e
inovador. O uso da técnica de reducdo da dimensionalidade do vetor de caracteristicas por meio
de PCA, permitiu ainda a elimina¢do de informagdes redundantes e de pouca representatividade
para a etapa de classificacdo dos estdgios da Lagarta do Cartucho (Spodoptera frugperda),

proporcionado maior eficiéncia no desempenho dos classificadores.

Quanto aos resultados obtidos na classificacdo dos estdgios de desenvolvimento da
Lagarta do Cartucho (Spodoptera frugperda) no cendrio proposto para o desenvolvimento do
método, foi possivel concluir que para a classificagdo do estdgio 1, o classificador SVM com
funcgdo kernel sigmoide com propor¢ao de 50% de treinamento e teste foi o mais preciso, com
taxa de precisdo de 78%. Para a classificagdo do estdgio 2, concluiu-se que o classificador SVM
com funcao kernel sigmoide e proporcao de 70% para treinamento e 30% para teste obteve os
melhores resultados, mensurando precisao e acurdcia. Para a classificacdo do estagio 3, conclui-
se que o classificador SVM com funcio kernel sigmoide e também propor¢do de 50% para
treinamento e teste obteve o melhor desempenho, mesurando taxa de precisdo e de acurdcia, com
taxas de 80% de acurdcia e precisdo, respectivamente. Para a classificacdo do estigio 4 conclui-se
que o classificador SVM com func¢ao kernel sigmoide e propor¢ao de 80% de treinamento e 20%
de teste obteve os melhores resultados, com taxa de acurécia e precisdo de 83%. Finalmente,
para estdgio 5, concluiu-se que o classificador SVM com funcdo kernel sigmoide e propor¢do de
50% por 50%, obteve os melhores resultados com taxa de acurdcia de 79% e taxa de precisdo de
81%.

Por fim, foi possivel estabelecer o método para a classificacao de padrdes da Lagarta do
Cartucho (Spodoptera frugperda) na cultura do milho baseado em processamento de imagens

digitais e aprendizado de maquina.
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4.2 Dificuldades e limitacoes encontradas

A principal dificuldade encontrada foi a limitacdo quanto a aquisicao de imagens da

Lagarta do Cartucho em campo na cultura do milho.

Também, a implementacdo da etapa de segmentacdo de imagens apresentou grande
dificuldade, dada a complexidade das imagens, uma vez que a lagarta poderia ser encontrada
em diferentes locais da planta do milho, o que demandou o desenvolvimento de técnica de

segmentacgdo adaptativa ao local, em folhas ou em espiga do milho.

Por fim, dada a complexidade da formagdo das imagens e também da natureza dos
dados gerados para a criagdo do vetor de caracteristicas, o desenvolvimento do conjunto de
classificadores mostrou-se desafiador, uma vez que foram realizados diversos testes com um
unico classificador, o qual se mostrou ineficaz para a classificacao dos diferentes estdgios de

desenvolvimento da Lagarta do Cartucho.

4.3 Sugestoes para Trabalhos Futuros

* Evoluir o método de para classificacao de padrdes da Lagarta do Cartucho para operagdo e

portabilidade em modo *onFarm’;

* Evoluir o método para a utilizag@o de classificadores ndo supervisionados.
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