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Resumo

O controle da Ferrugem Asiatica (Phakopsora pachyrhizi) da soja (Glycine maz (L.)
Merril) requer alto uso de fungicidas, o que pode gerar resisténcia. Logo, novas solugdes
de controle tém sido requeridas para sua mitigagao. Este trabalho apresenta um sistema
de inteligéncia e visao computacional para a avaliagdo da presenca ou nao desta doenca
em area de cultura e estagio de severidade. Envolve o uso de técnicas de reconhecimento
de padroes e aprendizado de maquina, viabilizando agoes de diagnostico para prognoésti-
cos e controle. Considera um modelo de suporte a decisdo que utiliza variaveis aleatérias
relacionadas ao clima, as plantas e as caracteristicas de padroes reconhecidos em imagens
digitais de folhas da soja sob monitoramento. Para a extracdo de caracteristicas utiliza
as técnicas de transformada de caracteristicas invariantes a escala, histograma de gradi-
entes orientados e momentos invariantes de Hu. Faz uso de infraestrutura computacional
em ambiente de nuvem e processamento baseado em redes inteligentes, bem como téc-
nica de analise de componentes principais na etapa de reducao da dimensionalidade das
caracteristicas que sao classificadas por maquina de vetor de suporte. Adicionalmente,
considera o modelo baseado no uso de cadeias ocultas de Markov, que é dedicado a fusao
do conjunto das variaveis aleatorias, oferecendo robustez, eficacia e eficiéncia, conforme
resultados validados por correlagao cruzada com respostas de especialistas. Para a ava-
liacao da qualidade dos dados, nas diversas etapas do sistema, sdo ainda considerados
conjuntos de métricas, tais como razao sinal-ruido de pico, erro médio quadrético, indice
de similaridade estrutural, valores ausentes, acuracia, precisao, FI-score e revocagao. A
solugao desenvolvida oferece prevengao e minimizagao do uso de fungicidas, agregando va-
lor ao processo produtivo e orientando o futuro monitoramento espago-temporal precoce

da doenca em escala agricola.

Palavras-chave: processamento de imagens, aprendizado de maquina, suporte a decisao,

ferrugem asiatica da soja.






Abstract

Controlling Asian Soybean Rust (Phakopsora pachyrhizi) in soybeans (Glycine max
(L.) Merril) often requires high fungicide use, which can lead to resistance. Thus, new
control solutions are needed for mitigation. This work presents an intelligent computer
vision system for assessing the presence and severity of this disease in crop areas. It in-
volves pattern recognition and machine learning techniques, enabling diagnostic actions
for prognosis and control. It considers a decision-support model using random variables
related to climate, plants, and characteristics recognized in digital images of monitored
soybean leaves. For feature extraction, it uses scale-invariant feature transform, histogram
of oriented gradients, and Hu’s invariant moments techniques. It uses cloud-based compu-
tational infrastructure and intelligent network processing, as well as principal component
analysis for dimensionality reduction of features classified by support vector machines.
Additionally, a hidden Markov model is used to fuse random variables, offering robust-
ness, effectiveness, and efficiency, as confirmed by expert cross-correlation. To evaluate
data quality at various system stages, metric sets such as peak signal-to-noise ratio, mean
squared error, structural similarity index, missing values, accuracy, precision, F1-score,
and recall are considered. This solution prevents and reduces fungicide use, enhancing
production and guiding future early spatio-temporal monitoring of the disease on an agri-

cultural scale.

Keywords: image processing, machine learning, decision support, Asian soybean rust.
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Capitulo 1

Introducao

Este Capitulo apresenta a motivagao, o problema a ser tratado, hipotese e os objetivos

e uma visao geral do sistema. Também, detalha a organizacao deste documento.

1.1 Contextualizacao

O advento da agricultura digital trouxe oportunidades para o desenvolvimento de tra-
balhos na linha das ferramentas de gestao de risco, tanto no contexto de melhorias, quanto
para novas abordagens. Nesse sentido, a Embrapa, ao longo dos anos, vem desenvolvendo
projetos nesta frente de pesquisa, com apoio da Fundacao de Amparo a Pesquisa do Es-
tado de Sao Paulo (FAPESP). Inicialmente, oportunizaram-se iniciativas sobre a andlise
de risco de doencas da bananicultura atuando, especificamente, sobre a Sigatoka Negra
(FERNANDES, 2005; CRUVINEL et al., 2011).

Atualmente, outros trabalhos em gestao de risco estao em desenvolvimento. O pri-
meiro deles trata o risco agricola de uma maneira mais abrangente e conta com fomento
da FAPESP, Auxilio a Pesquisa - Parceria para Inovacao Tecnoldgica - PITE, Processo
17/19350-2, Convénio/Apoio IBM Brasil. Tal projeto trata o risco sob trés aspectos: risco
de perda, risco agricola do processo de producgao e o risco logistico.

Os tipos de dados do ambiente agricola sao variados e os modelos de decisdo que con-
sideram o manejo baseado na agricultura de precisao geram um grande volume de dados,
0 que necessita de sistemas robustos e conhecimentos para tomada de decisao qualificada.
As agoes baseadas em conhecimento permitem que os produtores agricolas possam se
antecipar, evitar e reagir aos acontecimentos decorrentes de externalidades negativas que
possam ocorrer em areas de cultivo. Os servigos de processamento que compoem a arqui-

tetura, para a gestao de riscos agricolas, consideram uma infraestrutura de computacao
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em nuvem, sendo especificos para aplicacoes agricolas que envolva a geoespacializagao de
grandes quantidades de dados e andlises, desde o suporte a decisao (SIMIONATO et al.,
2021).

Essa massa de dados, apds sua coleta, processamento e transformacio, produz conhe-
cimento, por meio de modelos e algoritmos, tais que os resultados possam ser disponibili-
zados em forma de relatorios analiticos e recomendagoes para tomada de decisao, frente
a necessidade da diminui¢do das perdas e dos riscos agricolas decorrentes da ferrugem

asiatica da soja.

O aprimoramento de modelos da visao computacional, que processam varidaveis do uni-
verso agricola, vém propiciando oportunidades para estudos sobre incidéncia das doencas
em plantas. Abordagens baseadas em inteligéncia computacional podem agregar valor a

gestao de riscos e aos prognosticos que visem solucoes sustentaveis.

1.2 Hipobtese

A fusao de variaveis climaticas, imagens e dados de planta da soja, com inteligéncia
e visao computacional, viabiliza o diagnéstico preciso sobre a ocorréncia da ferrugem

asiatica.

1.3 Motivacao

A motivacao do trabalho estd focada na utilizagdo dos conceitos fundamentados em
Ciéncia da Computacao, na area de Visao Computacional, por meio do Processamento
Digital de Imagens e Sinais e Inteligéncia Computacional, para atuar na solugao de pro-
blemas relacionados a produtos, alimentos e energia de biomassa, sabendo dos desafios
que indicam a necessidade do aumento de producao de alimentos em 70%, até 2050. Neste
contexto, é buscado contribuir com a reducgao de perdas ocasionadas pela Ferrugem Asia-
tica na producao de soja, por meio do desenvolvimento de uma nova abordagem para
avaliacdo da favorabilidade da doenca, fornecendo subsidios para a tomada de decisao
agricola. Dentre as motivagoes, destaca-se o desenvolvimento de tal abordagem em ambi-
ente de nuvem, a partir de imagens digitais no formato RGB e dados de séries temporais

climaticas relacionadas a area de cultivo.

Adicionalmente, prover um ambiente com facilidades e servigos de cunho cientifico
e tecnoldgico, via web, para atender as necessidades do produtor de soja, quanto ao
estabelecimento de um diagnéstico preciso e dinamico de uma anélise real relacionada a

ferrugem asiatica.
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1.4 Objetivo Geral

Desenvolver um sistema de inteligéncia e visao computacional, em ambiente de nuvem,
para monitorar estagios e avaliar a dindmica de ocorréncia da ferrugem asidtica, em cultura

da soja.

1.5 Objetivos Especificos

1. Organizar estrutura de dados de séries temporais, de forma a viabilizar o uso de

fontes estruturadas, semiestruturadas e nao estruturadas;

2. Selecionar, a partir do estado da arte da literatura, métodos para o processamento
de imagens digitais de folhas da soja e aprendizado de maquina que viabilizem
a organizacao de informagoes a serem completadas com dados climéticos para a

definicao dos estagios de severidade da ferrugem asiatica;

3. Estabelecer método, para a fusao de variaveis aleatorias, contidas em um vetor com

informagoes climaticas e de classificagao para o suporte a decisao e controle;

4. Elaborar dashboard, para a apresentacao de resultados, incluindo relatérios analiticos

e recomendagoes.

1.6 Visao Geral do Sistema

A Figura 1 apresenta uma visao macro, em diagrama de blocos, para o sistema de visao
e inteligéncia computacional em ambiente de nuvem para a gestao de risco da ferrugem
asidtica na cultura da soja. O bloco (1), relacionado a dados climaticos, tem o propédsito
de consolidar as séries temporais de dados, originadas das estagoes climaticas, referentes
as variaveis: precipitagdo, temperaturas minima e maxima, umidade relativa do ar, ponto
de orvalho e temperatura média compensada; O bloco (2) tem o propésito de quantificar
o vetor das variaveis, recebendo como entrada as séries temporais consolidadas para com-
por o vetor das variaveis, bem como estabelecer as janelas temporais para a andlise do
conjunto das variaveis, conforme acima mencionado (periodos de 10 dias); O bloco (3) tem
o propoésito de extrair caracteristicas que, como entrada, recebem as imagens originadas
do banco de imagens digitais bidimensionais da cultura da soja (bloco 4), para efetuar
a extracao das caracteristicas das imagens; O bloco (5) tem o propédsito de executar o
modelo de aprendizado de maquina, o qual recebe como entradas as caracteristicas dos
padroes identificados nas imagens digitais. Este resultado é, em seguida, adicionado no
vetor das varidveis; O bloco (6) tem o propdsito de executar o modelo para a fusao das va-

riaveis. Recebe como entrada os dados das janelas méveis pré-estabelecidas para a analise
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da favorabilidade a doenca, bem como sua severidade, quando pertinente; Os resultados

para suporte a decisao sao apresentados em um dashboard.

Os desdobramentos do diagrama de blocos do sistema estao descritos no Capitulo 3.2.

Figura 1 — Diagrama de Blocos do Sistema de Inteligéncia e Visao Computacional

Fusdo de Variaveis \
Dados climaticos Janela mével de dados para quantificagdo do (Suporte a decis3o -

vetor das variaveis e favorabilidade a

(Séries Temporais)

ocorréncia da FAS)

A 4

B | = i
o 3anco de magens Extracdo de Aprendizado de Dashboard
igitais Bidimensionais L > M4aquina
(Cultura da Soja) Caracteristicas v (Resultados e
(Classificacdo) Relatérios Analiticos)

Oracle Cloud __--

Fonte: Préprio Autor

A favorabilidade é definida como inferéncia estatistica em funcao do comportamento

do conjunto das variaveis consideradas e relacionadas a ocorréncia da FAS. Neste contexto,

os conceitos relacionados a favorabilidade, risco e ocorréncia da FAS sao entendidos como:

1. Favorabilidade e risco: O risco trata sobre a possibilidade de ocorrer a doenca

em decorréncia de sua favorabilidade, frente ao comportamento do conjunto das

variaveis. Assim, a favorabilidade pode ser reconhecida como baixa, média ou alta.

Ocorréncia da FAS: E definida quando cada varidvel envolvida, no conjunto,
apresentar condi¢do propicia a doenca, de acordo com os dados climéticos, de clas-
sificagdo da imagem da folha da soja. Neste caso, tem-se, para a favorabilidade
baixa, o ntimero de varidveis com ocorréncia a FAS igual a 0 (zero) ou menor igual
a 2. Para a favorabilidade média, sao consideradas de 3 a 4 variaveis com ocorréncia

e, para a favorabilidade alta, considera-se de 5 a 7 varidveis com ocorréncia a FAS.

1.7 Principais Contribuicoes

1. A elaboracdo de um modelo de decisao para a avaliagdo do estagio de favorabilidade

da ferrugem asiética provocada pelo patégeno (Phakopsora pachyrhizi), baseado em

visao e inteligéncia computacional, em ambiente de nuvem,;

A concepcao de uma estruturagao das bases de dados que atende as necessidades
do projeto da ferrugem asiatica da soja, a partir de diferentes fontes de dados hete-

rogéneas;
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3. A elaboracao de uma arquitetura em nuvem, via Oracle Cloud, que permite integrar
suas tecnologias e fornecer um resultado em interfaces web amigaveis, considerando

os conceitos da agricultura 4.0 e suas arquiteturas associadas a Internet das Coisas
(IoT);

4. O desenvolvimento de uma técnica para fusao de dados fundamentada na integragao

das variaveis originadas de diferentes fontes e grandezas fisicas e de interesse agricola;

5. A elaboracao de um framework de qualidade de dados para avaliagdo das diferentes

etapas envolvidas no desenvolvimento do sistema.

1.8 Organizacao do Documento

Este documento estéa organizado em cinco Capitulos. O primeiro Capitulo retrata a
introducao que apresenta o trabalho quanto a definicdo do problema, a motivacao, os
objetivos e uma visao geral do sistema. O segundo Capitulo é dedicado ao estado da arte,
que inclui o processo de revisao sistematica, os referenciais bibliograficos, tais como: as
doencas na cultura de soja com énfase nos aspectos da ferrugem asiatica, a estruturacao
das bases de dados, o processamento e pré-processamento de imagens digitais, a extracao
de caracteristicas e aprendizado de maquina (classificacdo) e a fusdo de dados de senso-
res para o ambiente agricola, com vista a doencas de plantas. No terceiro Capitulo sao
apresentados os materiais e métodos para o desenvolvimento do sistema para avaliacao
da favorabilidade da ferrugem asiatica em cultura de soja. O quarto Capitulo apresenta
os resultados e discussoes referentes aos experimentos realizados. Finalmente, o quinto

Capitulo apresenta as conclusoes deste trabalho.
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Capitulo 2

Revisao da Literatura em Estado da
Arte

Este Capitulo apresenta a revisao do estado da arte, visando a avaliacao de técnicas
ja publicadas, como subsidio a composicao de parte do sistema para gestao de risco da

ferrugem asiatica na cultura da soja.

2.1 Abordagem Utilizada para Revisao Sistematica

da Literatura

A revisao sisteméatica compreendeu o processo utilizado para a construgao do estado
da arte, o qual foi dividido nas etapas de Planejamento e Conducao. A primeira delas
é relacionada as tarefas de elaboracao do protocolo de pesquisa: definicao das questoes
de pesquisa; definicdo da estratégia de busca; definicao das fontes de pesquisa; defini¢ao
das strings de busca; definicdo dos critérios de selegao (inclusdo e exclusao) e definigao
dos critérios de qualidade. A segunda etapa, de conducao, consistiu em identificar os
estudos primarios, via estratégia de busca; selecionar os estudos primarios pelos critérios
de selecao e qualidade; extracao dos dados e, por fim, o processo de sintetizacao dos
mesmos. Essas etapas de revisao sistemética foram apoiadas pela ferramenta StArt (State
of the art through Systematic Review), desenvolvida pelo LaPES (Laboratério de Pesquisa
em Engenharia de Software) do Departamento de Computacao da UFSCar, Sao Carlos.

Na Figura 2, foram representadas as fontes de busca utilizadas, tais como o Instituto de
Engenheiros Elétricos e Eletronicos (IEEE), as Bases de Dados de Pesquisa Agropecuaria

(BDPA) da Embrapa, Web of Science, Scopus, busca manual, e o processo de extracao,
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ilustrados por meio dos gréaficos de pizza, os quais mostraram as porcentagens sob os

critérios de inclusédo e exclusao.

Figura 2 — Visdo Geral da Revisao Sistematica

Fontes

610(27%)

905(40%)

|® IEEE ®Embrapa ® Web of Science  Scopus ® Manual |

Extracao

164(43%)

|Q Aceito @ Rejeitado @ Duplicado

Fonte: Préprio Autor

A Figura 3 ilustra a etapa de extragdo de informagoes de bases bibliogréaficas, diante

dos critérios de pesquisa, conforme os quesitos de aceite e rejeicdo de documentos.

As palavras-chave, em ordem alfabética, utilizadas para a definicdo das strings nas

linguas Inglesa e Portuguesa foram as seguintes: agriculture; agricultura; classification

algorithms; classificacdo de algoritmos; crops; campos; cultivo; digital images; imagens

digitais; image processing; processamento de imagens; method; método; pattern recogni-

tion; reconhecimento de padroes; remote sensing; sensoriamento remoto; risk managment;

gerenciamento de risco; soybean; soja.

Na Figura 4, se encontra representada a estrutura de busca sistematica, considerando

todas as etapas do processo.
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Figura 3 — Critérios de Pesquisa da Revisao Sistemética
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Fonte: Préprio Autor

Figura 4 — Estrutura de Busca Sistematica

~ ~ Artigos Aceitos
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Fonte: Préprio Autor

2.2 Principais Aspectos da Revisao Bibliografica

Esta secao apresenta os referenciais bibliograficos dos assuntos relativos a pesquisa na
seguinte sequéncia: (1) Desenvolvimento da soja no Brasil; (2) Ferrugem asiatica da soja;
(3) Doengas na cultura de soja com énfase nos aspectos da ferrugem asidtica; (4) Estrutu-

racao das bases de dados: refere-se a organizagdo dos dados pautada por suas tecnologias,
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infraestrutura, preparagao e qualidade dos dados; (5) Processamento e Pré-processamento
de Imagens Digitais; (6) Extracdo de caracteristicas e aprendizado de méquina (classifi-
cagdo); e (7) Fusao de dados de sensores para o ambiente agricola com vista as doengas

de plantas.

2.2.1 Desenvolvimento da Soja no Brasil

A soja (Glycine maz (L.) Merril) é considerada uma das leguminosas mais importantes
do mundo, pois pode ser utilizada tanto para o consumo humano, quanto para consumo
animal. Também é utilizada para fabricagdao de produtos industrializados, tais como 6leo,
adesivos nao téxicos, velas e tintas. A soja tem alto teor de proteina e iniimeros nutrientes
benéficos a vida humana, assim como fatores bioativos. Estas caracteristicas qualificam
a soja como um produto adequado para a melhoria da dieta e o combate a desnutricao
de milhoes de pessoas nos paises em desenvolvimento, quando incorporada com outros
alimentos. Adicionalmente, a soja tem um papel importante na melhoria da fertilidade
do solo, pois consegue contribuir com a diminuicao da aplicagao de fertilizantes a base de
nitrogénio, dada sua caracteristica de conseguir fixar, aproximadamente, de 43 a 103 kg
de nitrogénio atmosférico por hectare ao ano. Tal fator proporciona ganhos econémicos e
ambientais importantes (MURITHI et al., 2016).

De acordo com Godoy e colaboradores, no Brasil, a partir da década de 1970, a soja
passou a ser considerada um produto economicamente importante e, desde entao, sua
relevancia no mercado agricola mundial aumentou (GODOY et al., 2016).

Frente aos dados do CONAB (2023), referentes a producao de soja na safra de 2021/22,
foram observados destaques dos indices de produtividade das regides Centro-Oeste e Sul
do Brasil, evidenciando-se os melhores resultados para os estados do Parand, sendo o

Mato Grosso o maior produtor.

A Figura 5 ilustra a evolugao da producao da soja no Brasil, levando em consideracao
as safras de 1990/91 até 2021/22 e a previsao para 2022/23.

Destacou-se, na safra de 2022/23, segundo os dados econémicos da Embrapa Soja
(2023), a produgao de 369.029 milhdes de toneladas de soja no mundo, sendo o Brasil,
nesta safra, o maior produtor mundial de soja, responsavel pela producao de 154.566,3
milhoes de toneladas e os Estados Unidos (EUA), o segundo maior produtor, com 116.377
milhoes de toneladas.

Ainda de acordo com Godoy e colaboradores, no Brasil as perdas de produtividade da
soja variaram entre as safras e se mostraram significativas ao longo do periodo considerado.
Nesse contexto, as perdas ocorrem devido as doengas que acometem a cultura da soja,
em particular a ferrugem asiatica como a doenca mais ameacadora observada no periodo
por esses autores. Ademais, sem que as medidas adequadas de controle tivessem sido
consideradas, provocou perdas de até 90% na produtividade (GODOY et al., 2016).
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Figura 5 — Producao de Soja no Brasil

Producdo de Soja no Brasil

180.000,0
160.000,0
» 140.000,0
S 120.000,0
& 100.000,0
g 80.000,0
S 60.000,0
40.000,0
R B
xop, u@N O W W D
QQ QQ\'\ &9’ ch Q@\ Q@\ Qx'\\ Q°°\ Q@\ Qm”\ 2
x*x*mx%mwwq@
\g)
AV
>

Safras

Fonte: Adaptado de (CONAB, 2023)

Ao evidenciar a importancia da soja para Brasil e o mundo, também se faz necessario
estabelecer métodos que possam garantir a compreensao sobre seu manejo cultural, o que
envolve uma especial atencao ao controle de pragas e doencas, principalmente no que
tange a ferrugem asiatica, ou seja, quanto a sua presenca ou nao, bem como sobre os

estdgios de severidade ou favorabilidade para a sua presenca na area de cultura.

2.2.2 Ferrugem Asiatica da Soja

A Ferrugem Asidtica da Soja (FAS) é uma doenga que ameaca a sustentabilidade
da cultura da soja e que, segundo Yorinori e colaboradores, espalhou-se pelo Brasil em
2001, a partir da primeira constatacdo da doenga no Paraguai e no estado do Parand

(YORINORI et al., 2003).
Segundo os dados do Consoércio Antiferrugem (2023), na safra de 2022/23, todas as

regides do Brasil apresentaram pelo menos uma ocorréncia da FAS nas areas produtivas.
Entretanto, as ocorréncias da FAS foram observadas em diferentes estadios fenolégicos da
planta (NUNES; MARTINS; PONTE, 2018). Ademais, esta doenga pode se expressar em

todas as fases fenolégicas da cultura, quando nao tratada adequadamente.

Os estadios fenologicos sao relacionados ao desenvolvimento das culturas, sendo que
para a soja estas fases sdo compostas pelas vegetativas (VC,V1,V2,V3,VN) e reprodutivas
(R1,R2,R3,R4,R5,R6,R7,R8 e RI), conforme descrito por Fehr e Caviness (1977).

Na Figura 6 estao apresentados os dados das ocorréncias totais da FAS, frente aos

estadios fenol6gicos da soja no Brasil, para a safra de 2022/23.
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Figura 6 — Ocorréncias de FAS no Brasil Vs. Estadios Fenoldgicos - Safra 2022/23
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Fonte: Adaptado de (CONSORCIO ANTIFERRUGEM, 2023)

Ao considerar os pontos abordados sobre a FAS, passou a ser fundamentalmente im-
portante o conhecimento sobre o comportamento do patogeno, assim como sua atuacao
na area de cultura. Neste contexto, fatores como a forma de disseminacao da doenca,
as condigoes climéticas, a influéncia de outras varidveis do ambiente e as modificagoes
e o surgimento de outros padroes nas folhas da soja passaram a ser relevantes para o
entendimento e o controle da doencga, visando a minimizagao das perdas.

Quanto ao desenvolvimento da doenca, o fungo Phakopsora Pachyrhizi é o patégeno
causador da FAS, doenca altamente agressiva, que atua diretamente nas folhas da planta,
causando a desfolha precoce. O patdégeno somente sobrevive e se multiplica em plantas
vivas. Com o aparecimento do fungo na planta, a doenca se desenvolve em trés estagios:
inicial, intermediario e avangado. No estagio inicial, a doenga se manifesta como pequenas
manchas de cor amarelada ou alaranjada na superficie das folhas. No estagio intermediario,
caracterizado pelo aumento das lesdes nas folhas de soja, as manchas de ferrugem se
expandem e se fundem, formando dreas maiores com uma coloragao mais avermelhada.
Entretanto, no estdgio avangado, as folhas infectadas apresentam um aspecto amarelado
ou bronzeado, devido a intensa colonizacao do fungo, cobrindo grandes areas das folhas,
levando a desfolha precoce da planta. A doenca impede a completa formacao dos graos
da soja e, como consequéncia, diminui consideravelmente a produtividade (YORINORI
et al., 2003; GODQY et al., 2009; LELIS et al., 2009; GOULART; FURLAN; FUJINO,
2011; TANIMOTO et al., 2011; GODOY et al., 2016).

A disseminacao deste patdgeno é feita pelo vento, dificultando seu controle. Assim, o
vento pode levar o fungo tanto na propria lavoura, quanto para lavouras vizinhas proximas

ou distantes.
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No Brasil, a disseminagao e o estabelecimento do patdgeno é agravada pela existén-
cia de plantas hospedeiras que, mesmo no perfodo de vazio sanitario', nas entressafras,
mantém o fungo em seu ciclo de reprodugao (YORINORI et al., 2003; GODOY et al.,
2016).

A calendarizacao? tem sido utilizada com a finalidade de atrasar as primeiras ocorrén-
cias da doenca nos estadios iniciais do desenvolvimento da soja, viabilizando um melhor
controle (GODOY et al., 2017).

Analisando de uma forma mais profunda a evolucao desta doenga, na drea de cultura,

é possivel considerar que:

1. Aparecimento de pontos mais escuros que o tecido sadio da folha, de no maximo

Imm de didmetro, com coloragao esverdeada a cinza-esverdeada;

2. Uma protuberancia semelhante a uma bolha é observada, o que caracteriza o inicio

da formagao da estrutura de reproducao do fungo, denominado urédia;

3. Urédias adquirem a coloragao de castanho claro a castanho escuro e se abrem em
um minusculo poro, expelindo os ureddsporos, os quais sao carregados pelo vento,

de forma a provocar a disseminacao do fungo para outras folhas ou plantas;

4. O tecido em volta das urédias, a partir da esporulacao, é lesionado e sua coloragao
alterada para castanho claro, denominada lesdo do tipo TAN ou para a coloragao

castanho avermelhado, caracterizada por lesao do tipo RB;

5. Lesoes sao facilmente visiveis a olho nu, entretanto apresentam dificuldade de clas-

sificagao.

A Figura 7 ilustra estes ciclos da evolu¢ao da doenca na planta de soja.

Segundo a CONAB, a FAS é considerada uma doenca que demanda muitos cuidados,
tanto na monitoramento, quanto em seus processos de controle, para que as perdas na
produtividade possam ser minimizadas (CONAB, 2023). Nesse sentido, as atengoes estao
voltadas, principalmente, no combate a doenca por meio dos fungicidas quimicos (ZUN-
TINT et al., 2019; DORIGHELLO et al., 2020). No entanto, percebe-se que o patdgeno
da FAS esté cada vez mais resistente as diversas classes de fungicidas (JULIATTI et al.,
2017). Adicionalmente, o excesso de aplicacoes de fungicidas, fora da calendarizagao, im-
plica em prejuizos ao meio ambiente e também aos produtores, pois acarreta no aumento
dos custos de producao (NUNES, 2014).

1

Vazio sanitdario é um periodo estabelecido, de no minimo 60 dias, em que treze estados e o Distrito
Federal adotaram para a reducdo da sobrevivéncia do fungo causador da FAS durante a entressafra.
A medida tem por objetivo atrasar a doenga na safra com a diminui¢do dos esporos presentes no
ambiente(EMBRAPA FERRUGEM SOJA, 2020).

Calendarizacdo da semeadura da soja: trata-se de uma medida estabelecida para determinar uma data
limite para que se possa plantar a soja, a fim de reduzir a aplicacao de fungicidas ao longo da safra, o
custo com os insumos e a resisténcia do fungo aos fungicidas (EMBRAPA FERRUGEM SOJA, 2020).



44 Capitulo 2. Revisdo da Literatura em Estado da Arte

A favorabilidade para a ocorréncia da FAS depende deste conhecimento sobre o ciclo
de evolugao da doenca. Tal aspecto, envolve agoes relacionadas ao manejo da cultura da
soja, de forma a se poder minimizar perdas de produtividade, bem como a reducao do
uso de fungicidas.

Quanto a favorabilidade da FAS, Lelis e colaboradores destacaram que, para a identi-
ficacao da doenca é necessario analisar um conjunto de fatores, de maneira que cada um
deles esteja representado por uma variavel em seus diferentes aspectos, agregados a loca-
lizagao geogréfica, bem como ao ciclo de desenvolvimento da planta (LELIS et al., 2009).
Cada uma dessas variaveis traz a representacao de um pequeno dominio do problema e o
seu conjunto permite o entendimento da doenga com maior detalhe desse dominio, o que

possibilita a qualificagdo e o controle da doenca (BAHRY et al., 2020).

Figura 7 — Ciclo de Evolucao da Ferrugem da Soja
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Ao entender que o Brasil possui uma diversidade de regides de cultivo da soja e que,
para cada regiao, ha condig¢oes climaticas diferentes, fator que influencia diretamente na
severidade da FAS, Yorinori, Junior e Lazzarotto (2004) relataram nao ser possivel fazer

uma recomendacao generalizada sobre o controle da doenga que atenda a todas regioes.

Segundo Godoy e colaboradores, o processo de infecgdo da FAS depende basicamente
da disponibilidade de agua livre na superficie da planta, a duragdo do molhamento foliar de
seis a doze horas, além de temperaturas de 15°C a 28°C. Assim, esses autores perceberam
que, com a observacao de tais variaveis climaticas junto as chuvas que ocorrem na safra,

foi possivel a avaliagdo da favorabilidade da ocorréncia da doenca nas areas de cultura
(GODQY et al., 2017).

De acordo com Nunes, Martins e Ponte (2018), as temperaturas extremas, tais como
20°C, considerada baixa, e 30°C, considerada alta, provocam a auséncia ou atraso do
desenvolvimento de epidemia da FAS, pois nestes extremos hé perspectiva de redugao em
até 80%, quanto a producao de esporos do patégeno. Outro aspecto importante relatado
por esse autor foi a fraca relagdo entre a severidade da doenca da FAS e a temperatura
para um periodo de trinta dias, ao sugerir que os valores méaximos e minimos atingidos
dentro da faixa de variagao, na maioria das regides brasileiras, nao foram fatores limitantes
para o desenvolvimento epidémico da doenca. Por outro lado, a chuva, juntamente com a
umidade decorrente do orvalho, afeta diretamente a infec¢ao e a esporulagao do fungo da

FAS, provocando aceleracao de epidemias, bem como sua disseminacao regional.

Conforme Beruski e colaboradores, as variaveis meteorologicas atuam como entrada
para sistemas de alerta a FAS. Assim, esses autores consideraram as variaveis de duragao
do molhamento foliar e a temperatura do ar noturno. Tais varidveis tém efeito direto na
ocorréncia e disseminacao da doenga, com influéncia na taxa de infeccao, o que compre-
ende a germinacgao, a penetragao do fungo e também o processo de esporulacao. Nessa
abordagem, os autores entenderam, como duracao do molhamento foliar, a presenca de
agua livre nas superficies das plantas que, em condigbes de campo, deu-se pela chuva,
neblina, irrigacao, orvalho da atmosfera ou ainda evapotranspiracao do solo. No trabalho,
esses autores trata a duracao do molhamento foliar como uma variavel que nao foi medida,
em todas as estagdes meteoroldgicas convencionais ou automaticas, devido a ser de dificil
medicao, situagao que ocorre devido a falta de padronizacao nos processos de medicao.
Na auséncia dessa informacao, optaram pela forma alternativa para sua obtencao, con-
siderando métodos para a estimacao do periodo de molhamento foliar. Nesse contexto,
consideraram a varidvel umidade relativa (UR), que foi estimada, sendo em seguida rea-

lizada calibrac¢do ajustada as condigdes climaticas locais (BERUSKI et al., 2019).

Para reduzir erros na identificacdo visual sobre a severidade da FAS foi desenvolvida
por Godoy e colaboradores uma escala diagramatica, que permite avaliar diferentes niveis,
a partir das percentagens preestabelecidas a seguir: 0,6; 2,0; 7,0; 18,0; 42,0 e 78,5%. Esta

escala diagramatica tem sido frequentemente utilizada na literatura (GODOY; KOGA;
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CANTERI, 2006). Bahry e colaboradores utilizaram essa escala diagramatica na anélise
de estratégias combinadas para o manejo da ferrugem asiatica da soja (BAHRY et al.,
2020). Nascimento e colaboradores também utilizaram em seus experimentos tal escala
para avaliacdo semanal da severidade da FAS, fazendo uso de um método para captura
de uredodsporos, a partir de um coletor de esporos tipo cata-vento, inserido no campo na
época de semeadura, permanecendo durante as safras e também nas entressafras (NAS-
CIMENTO et al., 2012). A Figura 8 ilustra a escala diagramética.

De acordo com Nascimento e colaboradores, a precipitacao foi apontada como prin-
cipal causa de variacao na severidade das epidemias de FAS. O estudo apresentado por
esses autores mostrou uma alta correlacao entre a precipitacao e a severidade da doenca.
A abordagem apresentou que a precipitagao provoca a liberacao dos uredésporos do fungo
Phakopsora Pachyrhizi, por meio de gotas de chuva, ou seja, pelo impacto dos respingos
nas folhas. Foram apresentados também, nesse estudo, relatos de experimentos que indica-
ram uma relagdo direta entre a duragao do periodo de molhamento foliar, o aparecimento
dos primeiros sintomas da FAS, assim como a relacao de dias chuvosos e a propagacao da
doenga (NASCIMENTO et al., 2012).

Figura 8 — Escala Diagramatica da Ferrugem Asidtica da Soja
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Fonte: Adaptado de (GODOY; KOGA; CANTERI, 2006)

Como abordagem em formato de estudo de caso, relatado no estado de Minas Gerais
pelo Centro de Previsao de Tempo e Estudos Climaticos (CPTEC), a partir dos dados
de quatorze estagoes meteoroldgicas da plataforma de coleta entre 2004 a 2006, foram
identificadas condigoes favoraveis ao desenvolvimento da FAS em dois diferentes modelos
(LELIS et al., 2009). O primeiro modelo evidenciou o ntimero de horas com umidade
relativa maior ou igual a 90% e, no segundo, foi destacada a depressao do ponto de
orvalho menor que 2°C. Para os dois modelos, a faixa de temperatura de trabalho foi

de 18°C a 25°C, considerada como temperatura ideal para o desenvolvimento do fungo
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causador da ferrugem asiatica. Dessa forma, foi identificado que, nos meses de julho e
agosto, houve as piores condigoes de desenvolvimento do fungo e que, em contrapartida,
o periodo de outubro a abril apresentou as melhores condig¢oes para o desenvolvimento do

1mesIno.

De acordo com Bedin e colaboradores, as plantas com deficiéncia nutricional ficam
mais suscetiveis ao ataque de patogenos do que aquelas que estao nutridas adequadamente.
Essa abordagem tratou da importancia da nutrigdo da soja com o cobre (Cu), associado
a tratamentos fitossanitarios. O cobre é um micronutriente essencial que, além de outras
fungoes importantes na planta, atua na resisténcia a doenca da FAS. As deficiéncias de
cobre ocorrem em solos organicos alcalinos e em solos de textura arenosa. A reposi¢ao
das quantidades de cobre, necessarias ao solo, é realizada por meio da aplicacao desse
nutriente. Outro fato também mencionado pelos autores foi a importancia da aplicacao
do Silicio (Si). Esse nutriente contribui com o melhoramento da estrutura da planta,
aumentando a rigidez na parede celular, provocando folhas mais eretas, o que limita a
incidéncia de patégenos na planta. Os resultados sugerem que a nutrigao foliar com cobre,
em conjunto com tratamentos fitossanitarios com fungicidas, reduz a severidade da FAS
e melhora o desempenho da planta (BEDIN et al., 2018).

De acordo com Nunes, Martins e Ponte (2018), no que tange ao uso racional de fungici-
das, ha necessidade da adocao de programas supervisionados de controle e monitoramento
da FAS, sob as orientagoes de especialistas, os quais devem ser norteados por informagoes
obtidas por dados preditivos da doenca, bem como por dados obtidos também por ob-
servagoes, a fim de oportunizar melhores praticas de manejo. Adicionalmente, esse autor
mencionou que modelos especificos podem ser aplicados para o monitoramento, de forma
a relacionar informacgoes meteoroldgicas, dados da cultura e da doenga, uma vez conhecido
o deslocamento, a deposicdo e a infeccdo provocada pelos esporos. Nunes e colaboradores
também destacaram que outros fatores podem ser inclusos nos modelos, tais como as
fontes de inéculo (e.g.contagio ou difusdo), direcdo e velocidade do vento, temperatura,
umidade relativa do ar, molhamento das folhas, intensidade da radiacao solar e o estagio

de desenvolvimento da cultura.

Ponte e colaboradores consideraram que ao se entender a importancia do controle
da FAS, nas diversas areas produtivas espalhadas pelo mundo, passou a ser necessario o
uso de modelos mateméaticos em diferentes escalas, tanto espacial quanto temporal, para
suporte a decisao visando a minimizagao dos riscos de epidemias (PONTE et al., 2006).
Nesse sentido, o monitoramento das safras é um recurso importante para esta avaliacao
sobre a severidade da doenca, a fim de se efetivar o seu controle. Esta avaliacao depende
nao s6 das variaveis climaticas, mas também da avaliacdo de indices de reflectancia das
folhas sadias ou nao, o que pode ser obtido tanto com o uso de cameras com sensores
adequados embarcadas ou nao em drones ou satélites (ZAMBENEDETTTI et al., 2007).
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2.2.3 Doencas na Cultura da Soja e Diagnésticos Baseados em

Uso de Visao Computacional

Cui e colaboradores apresentaram duas abordagens acerca da deteccao da ferrugem da
soja, considerando a severidade da doenca. A primeira abordagem trabalhou com o ajuste
de limiar manual e, a segunda, sem o ajuste manual. Entretanto, as imagens de entrada
foram multiespectrais e capturadas, inicialmente, em RGB para posteriormente serem
convertidas para HSI, de forma que fossem obtidas as coordenadas dos centroides de dis-
tribuicao de cores da folha. Assim, a partir dos indices definidos, tanto para a Proporcao
de Area Infectada (RIA), quanto para o Indice de Cor de Ferrugem (RCI). Os métodos
envolvidos no processamento das abordagens foram o filtro de mediana para a melhoria
visual e também para reducao de ruidos aleatérios. Esses autores também utilizaram téc-
nicas de segmentacao na expectativa de avaliarem a severidade da ferrugem, considerando
representacao com coordenada polar, de acordo com a distribui¢ao de cores em diferentes
situagdes relacionadas a gravidade da ferrugem pré-identificada por especialistas (CUT et
al., 2010).

Uma abordagem para reconhecimento da doenca da soja, de acordo com Pires e cola-
boradores, adotou técnicas com base no uso de descritores locais e Bag of Visual Words.
Esses autores utilizaram os descritores Speed Up Robust Features (SURF), Histogram of
Oriented Gradients (HOG), Dense Scale-Invariant Feature Transform (DSIFT), Scale In-
variant Feature Transform (SIFT) e Pyramid Histograms of Visual Words (PHOW). Os
experimentos foram conduzidos sob um grande conjunto de imagens digitais, tanto em
escala de cinza, quanto coloridas, no espectro visivel, adquiridas em campos de soja loca-
lizados no Brasil. Os autores relataram que, para os experimentos, nao houve necessidade
de trabalhar com imagens hiperspectrais e, por essa razao, as imagens puderam ser adqui-
ridas por hardwares tradicionais, como smartphones. Portanto, as imagens consideradas
foram de folhas saudaveis e infectadas pelas doengas da soja: mildio, ferrugem TAN e
ferrugem RB. Adicionalmente, o vetor de caracteristicas processado pelos experimentos
foi submetido a reducao de dimensionalidade, via algoritmo de Andlise de Componentes
Principais (PCA), no espago de duas dimensdes (PIRES et al., 2016).

Conforme Shrivastava, Singh e Hooda (2017), no cenario de classificagdo de doengas
de plantas da soja, houve a exploracao de descritores baseados em textura e cor, para
testagem de algoritmos, com o objetivo de resolverem o problema de falhas de deteccao
de doencas, quando utilizado métodos de recuperacao das imagens. Os descritores avalia-
dos por esses autores envolveram: (1) histograma de cores (HIST) e as caracteristicas do
histograma de cores decompostas em Wavelet (WDH) que, por definigao, codificou as in-
formagoes de cor da parte doente das folhas, cujo procedimento consistiu no calculo para
todas as imagens, sendo em seguida avaliada uma informacao sobre média de valores; (2)
classificacdo de fronteira / interior (BIC): Tratou-se da caracterizacao dos pizels de fron-

teira ou interior, cujo método viabilizou trabalhar com as cores quantizadas, dividindo as
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mesmas no espaco RGB em quatro cores (4x4x4=64 cores), para a obtengao do descritor
de dimensao mais baixa. Desse modo, cada pizel foi reconhecido como borda ou interior
e, em seguida foi possivel a geracao de um histograma correspondente; (3) o uso do Vetor
de Coeréncia de Cor (CCV) viabilizou comparar as imagens, a partir da densidade de cor.
Foi efetuada a quantizacao e calculou-se os componentes conectados, classificando-os em
coerentes, quando os pizels foram pertencentes a essa regiao contigua de cor e, quando
nao atendiam a este quesito, foram classificados como incoerentes; (4) o histograma de
diferenga de cores (CDH) viabilizou a codificagdo da aparéncia visual da imagem, per-
mitindo sua recuperagao. Como primeiro passo, a imagem RGB foi convertida no espago
de cores L*a*b e calculadas as duas caracteristicas de orientagao de gradientes, nas di-
recoes xx, xry e xy e suas derivadas parciais em z, y e xy. Entao, realizou-se o processo
de discretizacao da orientacdo em 18 direcoes, enquanto a quantizacao de cores foi feita
nos canais L*a*b em 10x3x3 = 90 cores. Assim, os dois vetores de caracteristicas foram
calculados de acordo com as diferencas de cores locais, em uma vizinhanca, sendo um ve-
tor para uma orientacao discretizada e o outro para cor quantizada; (5) o padrao binério
local (LBP), conceitualmente, viabilizou calcular as informagoes de textura, localmente,
para classificacao, encontrando as diferencas locais e convertendo-as em binario, conside-
rando o sinal da diferenca. O LBP foi calculado para o canal da imagem, separadamente,
concatenando-se todos os canais para a obtencao de um tunico vetor de caracteristicas
de dimensao; (6) o conceito de Padrao Binario Local Simétrico Quadrado (SSLBP) foi
considerado um padrao tnico e a dimensao do vetor de caracteristicas reduzida para 49
bins; (7) a fase angular localizada (LAP) descreveu as caracteristicas de textura robusta
ao embacamento, dimensionamento e iluminacao da imagem, sendo que em seguida esses
autores calcularam, por meio do LAP, a magnitude e a fase da transformada de Fourier
da vizinhanca local de cada pizel, convertidas em formato binario e combinadas para a
obtencao de um tinico padrao bindrio para cada pizel; (8) o histograma do elemento de es-
trutura (SEH) foi introduzido para aplicagao de recuperagao de imagem, codificando a cor
e a textura da imagem, onde a cor foi representada pela quantizacao HSV em (8x3x3=72
bins) e a textura codificada para as estruturas bésicas: horizontal, vertical, diagonal e
quadrada para cada cor quantizada da imagem. A estrutura proposta para deteccao de
doencas da soja, pelo método de recuperacgao, consistiu na remocao do fundo, segmenta-
¢ao, extracao dos vetores de caracteristicas da regiao infectada pelas doencas, em cada
imagem do banco de dados e também na imagem de consulta. Assim, uma pontuacao de
similaridade foi gerada entre a imagem de consulta e as imagens do banco de dados e
que, de acordo com tal pontuacao, as melhores imagens foram recuperadas, encontrando

o tipo de doenca presente na maioria das folhas, ao considerar uma votagao por maioria.

Uma revisao abrangente da literatura, realizada por Dhingra e colaboradores, apresen-
tou detalhamentos de métodos de processamento de imagens para deteccao de doencas de

plantas foliares, considerando uma grande diversidade de culturas. Entre tais abordagens,
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houve destaques para as que trataram da cultura da soja. A primeira discorreu sobre
um método que identificou doengas da folha da soja, por meio de imagens coloridas com
fundo complexo, a partir de regides salientes. O processo envolveu o uso do algoritmo
K-Means, combinado ao uso do limiar do componente R do espaco RGB e o algoritmo
de morfologia, para preenchimento de regioes e corre¢oes dos segmentos doentes da folha.
A segunda abordagem discutiu uma técnica que identificou e estimou, de forma automa-
tica, o nivel de severidade da doenca em folhas de plantas. O detalhamento do método
consistiu na conversao da imagem de RGB para os canais Y, Cy,,C, e, em seguida, em
segmentos que utilizam o método de limiar. Foram destacados os parametros: nivel de
doenca, indice de gravidade, indice de gravidade da doenga e area infectada, sendo os
trés ultimos responsaveis pela medicao automatizada da gravidade e do nivel da doenca
(DHINGRA; KUMAR; JOSHI, 2018).

Uma combinacao de técnicas de processamento digital de imagens, apresentadas por
Araujo e Peixoto (2019), também destacou os momentos de cor, Padroes Binarios Locais
(LBP) e modelo Bag of Words (BoVW), com o objetivo de detectar, de forma automé-
tica, doencas da soja, por meio de sintomas apresentados nas folhas. Os descritores de
caracteristicas considerados foram a cor, textura e caracteristicas locais de manchas, cu-
jas caracteristicas extraidas compuseram o vetor de entrada para um classificador do tipo
Support Vector Machine (SVM). O algoritmo de segmentagao adotado foi o K-Means, em
dois clusters, onde um cluster correspondeu a regiao da folha e, o outro, ao fundo. Na
sequéncia ao processo de segmentacao, as caracteristicas foram extraidas e aplicadas ao
algoritmo SURF, com a finalidade da obtencao das caracteristicas locais para a construcao
do modelo BoVW.

Tetila (2019) apresentou um sistema de visao computacional que identificou as doen-
cas foliares e insetos-praga, na cultura da soja, a partir do uso de imagens coletadas com
VANT. A metodologia do sistema foi formada por cinco etapas: (1) aquisigdo de imagens,
onde a altura para a coleta das imagens pelo VANT foi igual a 2 metros, a partir da plan-
tagdo, por apresentar melhores resultados; (2) a segmentagio fez uso do algoritmo SLIC
superpizels, onde cada segmento de superpizel foi classificado visualmente, em uma classe
especifica para as doencas: ferrugem asiatica, mancha-alvo, mildio, oidio, solo ou amostras
de folhas saudaveis; (3) conjunto de imagens para treino e teste selecionados por especi-
alistas; (4) extracao de atributos das imagens de superpizels baseados nas caracteristicas
de cor, textura e forma, incluindo a dltima etapa (5) classificagdo. Um dos objetivos do
experimento realizado, na abordagem desse autor, foi a andlise de desempenho de cada ca-
racteristica visual, responsavel por descrever as propriedades fisicas da folha. Entretanto,
a cor foi a caracteristica mais significativa diante das demais, haja vista que as manchas
das doencas provocaram diferentes cores na folha, como por exemplo: a ferrugem asiatica
foi caracterizada por pequenos pontos de coloragao esverdeada a cinza-esverdeada, mais

escuros que o tecido sadio da folha.
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Segundo Manavalan (2020), o algoritmo K-means de aprendizado de méquina nao
supervisionado foi utilizado para segmentar a regiao de interesse das imagens de folhas de
plantas para particionar objetos em k clusters, com base na similaridade, a fim de extrair
caracteristicas locais e globais para identificacdo da severidade da ferrugem da soja. O

método SIFT foi aplicado, a partir de cores, para atuacao em folhas de soja.

No estudo apresentado por Zagui e colaboradores, foi desenvolvida uma modelagem
espago-temporal, para simulagdo da ferrugem asiatica da soja, baseada em um sistema
difuso. A proposta combinou variaveis de entradas para o modelo de decisao, envolvendo
presenca do patogeno, a planta suscetivel e condi¢oes ambientais favoraveis, tendo, como
salda, a vulnerabilidade da regidao da doenca. A presenca do patogeno foi quantificada,
usando uma equacgao de difusdo-aderéncia, apropriada para o problema. As condigoes
ambientais propicias foram determinadas, usando um sistema difuso com entradas de
temperatura e umidade foliar. As analises foram desenvolvidas no ambiente Matlab®
(ZAGUI et al., 2022).

Yu, Ma e Guan (2023) propuseram um método de reconhecimento de doengas foliares
da soja, usando modelos tradicionais de aprendizado profundo (AlexNet, ResNet18, Res-
Net50 e TRNet50). O modelo desenvolvido por esses autores possibilitou o reconhecimento
de doencas foliares de soja, com base no algoritmo aprimorado de aprendizado profundo
(TRNet18), o qual apresentou o melhor resultado. Os autores utilizaram uma camera di-
gital para capturar imagens digitais de folhas de soja doentes, previamente identificadas,
viabilizando andlises individuais de folhas em estddios fenologicos de crescimento de R2
até Rb.

Estes trabalhos revisados abriram caminho ao aprofundamento dos estudos comple-
mentares, como desenvolvido nesta tese, entretanto incluindo no modelo de decisao nao
somente as informacoes de imagens digitais relacionadas as folhas da soja, inclusive com
diagnostico precoce da presenca da ferrugem asiatica ja estabelecidos, mas também com
as informacoes climaticas para uma avaliagdo precisa sobre a presenca da doenga ou nao

e seu estagio de severidade na cultura.

2.2.4 Estruturacao de Bases de Dados

No contexto agricola, a organizacao e arquitetura dos dados, bem como seu armaze-
namento, suas diferengas estruturais e formato estao entre os principais desafios para a
construcao de sistemas computacionais. Tais desafios implicam na avaliacao das comple-
xidades, para atender a interoperabilidade, quando o objetivo é a elaboracao de sistemas
que possam operar, de modo eficiente e confidvel, em rede Internet. A infraestrutura da
Internet é, naturalmente, composta por uma arquitetura distribuida e em ascensao, a qual

depende de premissas, como escalabilidade, heterogeneidade, transparéncia, seguranca e
tolerancia & falhas (LU; HOLUBOVA, 2019).
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Frente as tecnologias aplicadas as fontes de dados, de acordo com Alekseev e colabo-
radores, o banco de dados relacional permite a coleta rapida e 6tima alocacao de dados
para assegurar a sua exaustividade, pertinéncia e coeréncia, durante operagoes DML (Data
Manipulation Language). No entanto, os sistemas SQL (Structured Query Language) nao
foram projetados para efetuar andlise eficiente e rapida em modelos multidimensionais,
inclusive, quando se referiram as grandes quantidades de dados Big Data. Nesse sentido,
os bancos de dados relacionais, assim como dados de Bussiness Inteligence, de sensores
de campo, de séries temporais, de imagens de satélites, de Sistemas de Informacoes Ge-
ograficas (GIS), entre outras diversas fontes de dados, com suas diversificadas origens,
alimentaram uma arquitetura de Big Data, ora com dados histéricos, ora com dados em
tempo real via web, de modo que estes dados pudessem ser analisados sob o contexto
desejado, em busca de conhecimento (ALEKSEEV et al., 2016).

Com base na literatura, foram citados trabalhos com foco em agricultura, os quais
envolveram solugoes de tecnologia que trabalharam com fontes de dados heterogéneas,
considerando as variadas opgoes de gerenciadores de bancos de dados relacionais (WANG;
WU:; LI, 2017) e nao relacionais (SHAH; HIREMATH; CHAUDHARY, 2017), assim como
o uso de plataformas de nuvem (RAJESWARI; SUTHENDRAN; RAJAKUMAR, 2017,
NEVES; CRUVINEL, 2020; NEVES; CRUVINEL, 2021), com a possibilidade de reunir
solugoes hibridas e integradas, a fim de tratar problemas de pesquisa.

Em contrapartida, Ghiwari e colaboradores apresentaram uma abordagem para arma-
zenamento de dados agricolas, pré-reunidos, usando tecnologia IoT (Internet das Coisas),
por meio do banco de dados de documentos Couchbase NoSQL. A solucao foi projetada
e implementada por esses autores, considerando a estrutura hierarquica da agricultura
Indiana. Em seu levantamento bibliografico, o autor apontou que 95% do universo digital
continha dados nao estruturados e que as técnicas de coleta de dados expandiram seu
armazenamento por varias fontes, devido ao aumento diario e exponencial na geragao dos
dados (GHIWARI; SAMBREKAR; RAJPUROHIT, 2017).

Nesse contexto, foram considerados, na area agricola, como dados nao estruturados, os
dados originados de dispositivos [0T, sensores (sonar, sismico e magnético), sites, imagens,
audio, video e textuais (peridédicos, metadados, registros de satide, documentos, etc). Esses
dados nao estruturados deveriam ser convertidos para dados semiestruturados ou estru-
turados para sua utilizagdo. Entdo, Ghiwari, Sambrekar e Rajpurohit (2017) propuseram
o uso de banco de dados NoSQL (Not Only SQL) para trabalhar o processamento dos
dados, com seus varios formatos, a partir do uso da técnica MapReduce, de maneira que
o algoritmo MapReduce fosse aplicado nos dados nao estruturados, para converté-los em
formato de dados semiestruturados e estruturados. A fim de lidar com uma grande quan-

tidade de informacoes, foi utilizado o Couchbase Server®. Adicionalmente, esses autores

3 Couchbase: banco de dados NoSQL aplicado em nuvens distribuidas ou hibridas. Oferece recursos

de versatilidade, desempenho e escalabilidade. Couchbase Cloud é um banco de dados como servigo
(DBaaS) utilizado para aplicativos de missdo critica (COUCHBASE, INC., 2021).
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utilizaram os formatos CSV, XML e Texto.

2.2.4.1 Solugoes Aplicadas as Fontes de Dados Big Data

No contexto de utilizacao de dados Big Data, com a finalidade de atender as deman-
das agricolas, o rapido desenvolvimento das tecnologias, impulsionado pela Internet das
Coisas, tem proporcionado, a agricultura, uma expressiva geragdo de dados originados
de sensores, maquinas, instrumentos de medicao, satélites, veiculos aéreos nao tripulados
(drones), robds auténomos e softwares em geral, justificados pela automagao dos processos
agricolas, devido as necessidades de aumento da producao de alimentos.

Com esse massivo volume de dados gerados, foram previstas, no setor, infraestruturas
de grande porte, para garantir o armazenamento e processamento desses dados. Tais
recursos puderam ser providos pelos centros de pesquisa ou por meios externos, ou seja,
em datacenters de terceiros, acessados via rede Internet.

A partir do entendimento de que dados de origem Big Data sdo dados heterogéneos
e complexos e, também, de que a analise desses dados demanda a aplicacao de métodos
interdisciplinares, Begoli (2012) recomendou considerar, nesse caso, a aplicagdo de méto-
dos de aprendizado de maquina, mineracao de dados e analise estatistica para a obtencao
de bons resultados, assim como o uso de tecnologias que pudessem suportar o volume de
dados a ser trabalhado.

Conforme Emmanuel e Stanier (2016), a aplicagdo do Big Data, na area agricola,
apresentou uma variedade de formatos de dados, devido a diversidade desse setor, de
proporcionar informacoes de formas extremamente diversas e heterogéneas. Em outras
palavras, os dados provenientes de bancos de dados relacionais ou Data Warehouses pu-
deram ser estruturados, nao estruturados como texto, video, audio ou semiestruturados,
contendo informacgoes de web-logs, e-mails ou tweets, conforme ilustrado na Figura 9.

A abordagem de Jukié¢ e colaboradores apresentou o Hadoop como solugao para ad-
ministrar a explosao de grandes volumes de dados, por meio de praticas existentes no
Data Warehouse corporativo. Tais praticas fizeram parte do arsenal dos desenvolvedores
de ETL (Eatract, Transform and Load), a partir de uma variedade de fontes de dados.
Com esses avangos tecnologicos, o Big Data, apesar de seus desafios, tornou-se outro tipo
de conjunto de dados de origem para o Data Warehouse, em sistemas de auxilio a to-
mada de decisao. A Figura 10 apresenta uma arquitetura de um Data Warehouse em
alto nivel, onde é possivel observar as varias fontes de dados de entrada, incluindo tam-
bém os dados Big Data. A origem desses dados sao decorrentes de multiplas fontes, haja
vista que o conceito de IoT esteve diretamente ligado aos setores de producgao e logistica
agricola. Também, os subsidios gerados pelas tecnologias de agricultura de precisao pro-
porcionaram caracteristicas comuns, ou seja, grande quantidade de informacao, podendo
ser unidimensional, multidimensional e de alta precisao, estruturadas, nao estruturadas
ou semiestruturadas. (JUKIC et al., 2015).
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Figura 9 — Tipos de Dados
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Figura 10 — Arquitetura em Alto Nivel do Data Warehouse
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Em contrapartida, Alekseev e colaboradores, e também, Amghar e colaboradores des-
tacaram a tecnologia NoSQL, frente ao aumento de tarefas para processamento de Big
Data, as quais, diante da necessidade do modelo de dados, tiveram que considerar a uti-
lizagao de trés classes de sistemas NoSQL: (1) sistemas orientados a coluna ou colunar;
(2) sistemas chave-valor; (3) sistemas orientados & documento; e (4) sistemas orientados
a grafo. Esses autores definiram as classes de sistemas NoSQL da seguinte forma: (1)
colunar, onde se consideram sistemas de bancos de dados que armazenam dados em co-
lunas, diferente dos bancos de dados tradicionais que armazenam em linhas. Neste caso,

cada coluna é associada a uma chave, porém colunas semelhantes sao armazenadas em
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conjunto, ou seja, em familias de colunas; (2) sistemas de chave-valor, os quais sao sis-
temas NoSQL que implementaram um modelo de dados semelhante a um dicionario, no
qual os dados sao armazenados em pares de chaves e valores. Dependendo do sistema,
os valores podem ser qualquer tipo de dados e sdo abordados por uma chave tnica; (3)
na classe orientada a documento, onde os dados em formato de documentos podem estar
na forma de JSON (JavaScript Object Notation), BSON (Binary-encoded Serialization of
JSON) ou XML (Extensible Markup Language); e (4) em sistemas Orientados a Grafo,
os quais consideram o armazenamento dos dados realizado em nos e arestas, cada um
com as suas propriedades particulares. Esta tltima estrutura permite representar, em for-
mato de grafo, as relagoes entre os dados, o que levou Alekseev et al. (2016), Amghar,
Cherdal e Mouline (2019) a considerar esta categoria de sistemas mais adequada para o
armazenamento de dados ligados.

Porém, diante do cenario de identificacao de doengas de plantas, a partir da similari-
dade de sintomas, Kaur e colaboradores recomendaram um framework com suporte a Big
Data, cuja solugao se deu com base em evidéncias de dados historicos. O framework apre-
sentado utilizou, como tecnologias, o sistema de arquivos distribuidos e escalavel HDFS
(Hadoop Distributed File System), assim como Apache Hadoop, ou seja, uma estrutura de-
senvolvida para armazenamento distribuido e processamento de grandes quantidades de
dados em uma tnica plataforma, além do Apache Hive, em se tratando de um software de
Data Warehouse que serviu ao proposito de facilitar as anélises, as consultas e sumarizacao
de dados de Big Data. Outras ferramentas, baseadas nas solugoes de tecnologia da Apa-
che Software Foundation (ASF) (2021), puderam ser utilizadas para estudos nessa linha
de trabalho, a partir de dados Big Data. Segundo Kaur, com destaque para MapReduce
(paradigma para escrever aplicagdes com recursos para processar grandes quantidades
de dados em paralelo), Apache Mahout (paradigma livre para producgao de algoritmos
de Aprendizado de Maquina), Apache Pig (plataforma destinada para a execugdo para-
lela de fluxos de dados Hadoop), Zookeeper (interface simples para servigos operacionais

para atuar em clusters Hadoop com as caracteristicas de ser simples, confidvel e rapida
acessibilidade) (KAUR; GARG; AGGARWAL, 2016).

2.2.4.2 Solucoes de Processamento Paralelo Aplicadas a Dados Big Data

Quanto ao processamento de dados Big Data, em arquitetura paralela, foram desta-
cadas as abordagens consideradas mais relevantes.

Em Begoli (2012) foram apresentadas algumas dessas arquiteturas e estruturas de da-
dos, que foram adotadas com frequéncia, tais como: (1) Data Warehouse e (2) NoSQL; (3)
Processamento Massivamente Paralelo (Massively Parallel Processing (MPP) Databases):
definido como uma técnica que emprega uma grande quantidade de unidades computa-
cionais, sendo os ntcleos, de diversas maquinas separadas, preparados para processar, de

forma coordenada, a computacdo em paralelo. Ao considerar a aplicacao do MPP, em
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bancos de dados, as arquiteturas MPP podem fazer o armazenamento dos dados de forma
distribuida e processa-los em paralelo; (4) Arquitetura de dados sem compartilhamento:
termo aplicado a gestao de dados em arquitetura distribuida, em que cada servidor de
gerenciamento de dados armazena e gerencia sua propria cépia de dados, em armaze-
namento local, aumentando a velocidade de acesso aos dados e evitando a sobrecarga
associada aos dispositivos de armazenamento compartilhado em ambiente de rede; (5)
sistemas de arquivos distribuidos e paralelos: trata-se de mecanismos fundamentais para
o processamento em larga escala. Tais sistemas de arquivos distribuem os dados por varios
servidores, para a obtencao de alto desempenho, acesso e processamento de dados para-
lelos; (6) Hadoop: consiste em uma estrutura de programacao de cddigo aberto, baseada
na tecnologia Java, que suporta o processamento de dados Big Data, em ambiente dis-
tribuido. Também, utiliza um sistema de arquivo conhecido como HDFS, projetado para
operar na maioria dos hardwares, incluindo o armazenamento de dados. Adicionalmente,
possui gerenciamento tolerante a falhas, implementado em Java; (7) MapReduce: trata-se
de um algoritmo do tipo “dividir para conquistar”, para processamento paralelo de da-
dos. O primeiro passo desse algoritmo consiste no mapeamento de uma parte dos dados,
os quais sdao indexados por uma chave. Apds o mapeamento, os resultados sao reduzidos,
utilizando-se do mesmo esquema de indexagao por chave, para um conjunto de resultados,
conforme ilustra a Figura 11; e, por fim, (8) armazenamento de dados orientados a coluna
e compressao de colunas, onde além do armazenamento de dados também é considerada
a compressao por colunas, que significa que os bancos de dados que trabalham com ori-
entacao a coluna podem armazenar os dados de forma compactada, ou seja, armazena a
contagem da quantidade de digitos repetidos, ao invés de armazenar o mesmo digito de

forma redundante.

Figura 11 — Processo MapReduce
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Liu e colaboradores propuseram um algoritmo de segmentagao fuzzy c-means (FCMs)
paralelo, baseado na plataforma de computacdo de meméria distribuida Apache Spark,
para Big Data de imagens agricolas. Esse algoritmo foi adotado com frequéncia para seg-
mentacao de imagens agricolas. A partir de uma imagem de entrada, nuvem de pontos
foram geradas pelos autores, que foram particionados e armazenados em noés de com-
putacao diferentes, utilizando-se graus de associacao de pontos de pizels. Assim, foram
calculados os diferentes centros de cluster, de forma que a atualizacdo desses centros
fosse interativa e paralela, até que a condi¢ao de parada fosse satisfeita. Entao ocorreu
a restauracao dos dados da nuvem de pontos, apds o agrupamento, para que a imagem
segmentada fosse reconstruida. A avaliacao do algoritmo ocorreu com base na compara-
¢ao da implementacao paralela em Hadoop, em que a implementacao em Apache Spark
se mostrou com um aumento significativo de desempenho na ordem de 128%, frente &

implementagado em Hadoop (LIU et al., 2019).

Pereira e colaboradores apresentaram um modelo paralelo, baseado em semantica e
no Apache Spark, relacionado a qualidade do solo, de maneira que a relacdo do manejo
e qualidade pudesse ser avaliada por indicadores, classificados em quatro grupos: visual,
fisico, quimico e bioldgico. A abordagem foi estruturada, em gestao de risco agricola, e
também para o suporte as tomadas de decisao. Os autores propuseram um algoritmo
paralelo para distribuir imagens tomograficas de solo, em diversos nés, a fim de trabalhar,
tanto o reconhecimento de porosidade do solo, quanto para as medi¢oes de densidade e
compactacao do solo, a partir dessas imagens. As tecnologias LoRa (Long Range) foram
empregadas para operacionalizar os sensores de campo, enquanto o MapReduce foi adotado
nas ferramentas digitais de suporte a redugao de riscos agricolas. Essa escolha ocorreu
devido a crescente demanda de processamento de vastos conjuntos de dados e ao custo
computacional dos algoritmos envolvidos. Adicionalmente, adotou-se o framework Apache
Spark e as linguagens Scala e Python, nas implementacoes do modelo e o algoritmo. Com
a utilizacao do algoritmo desenvolvido, foi possivel obter ganhos de desempenho e reducao

do tempo para gerar os mapas de qualidade do solo agricola (PEREIRA et al., 2020).

A abordagem de Alves (2020), Alves e Cruvinel (2023), na linha de trabalhos com apli-
cacao de Big Data, com abordagem paralela no ambito agricola, apresentou um método
de reconstrucao tomografica, aplicado as amostras agricolas em alta resolucao. O método
fez uso da densidade espectral das projecoes tomograficas de raios-x, como critério para
minimizar o tempo de processamento e a obtencao de imagens digitais de boa qualidade,
permitindo a escalabilidade. Assim, algumas etapas do processo foram paralelizadas, con-
siderando a tecnologia Apache Spark. Para a execugao do método desenvolvido, foi organi-
zado um ambiente Big Data que contou com um cluster, instalado na plataforma Amazon
Web Services (AWS), e uma pilha de tecnologias, além do Apache Spark: (1) Amazon S3
(armazenamento dos dados); (2) Amazon Elastic MapReduce (EMR) (estruturagdo dos
clusters); (3) Amazon FElastic Compute Cloud (EC2) (instancias dos No6s do cluster); (4)
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Hadoop YARN (geréncia dos clusters); (5) Biblioteca MRJob (integragdo de aplicagoes
Python com servigos de computacao em nuvem / configuragao dos clusters); (6) Lingua-
gem Python (desenvolvimento do método de reconstrucao de imagens tomogréficas 2D e
3D). Os autores trabalharam com imagens 2D de sementes agricolas, considerando um
grande volume de imagens, na ordem de 242GB. Na etapa de avaliacao, foram utilizadas
as métricas SSIM (Structural Similarity Index), NRMSE (Normalized Root Mean Square
Error) e PSNR (Peak Signal-to-Noise Ratio). Os resultados mostraram que o método
possibilitou a reducao, entre 28% e 38%, do niimero de projecoes tomograficas, em cada
amostra analisada, sem comprometer a qualidade das imagens reconstruidas, mostrando
ser viavel para a analise de grandes quantidades de amostras e também relevante para o
processo de tomada de decisao.

Acrescentou-se ainda, de acordo com Tang, Aridas e Talip (2023), um método inteli-
gente de processamento de dados que foi desenvolvido a partir do uso de tecnologia em
nuvem, para monitoramento ambiental de areas agricolas. Esse método foi baseado no
uso de componentes aprimorados do Apache Spark e utilizou o algoritmo denominado
FAST-Join para otimizacao. Os resultados demonstraram que o método processou, com
eficiéncia, dados de monitoramento ambiental de areas agricolas, apresentando uma re-
dugao significativa do volume de dados para consultas, bem como maior velocidade de
calculos, devido a computagao em cluster. Destaca-se o potencial dessa abordagem para

outros tipos de dados agricolas, como imagens de pragas e doencas.

2.2.4.3 Infraestrutura para Armazenamento e Gerenciamento de Dados Big

Data em Ambiente de Nuvem

Os servigos de nuvem tém sido considerados uma alternativa viavel para os casos onde
a opg¢ao por infraestrutura externa, tem justificado uma reducao de custo, ou acesso as
novas tecnologias, dada a facilidade de instalacao de softwares e sua integracao, bem
como de solucoes para tratamento dos dados, a partir de ferramentas pré-configuradas.
Tais iniciativas, para uso da nuvem, contribuem para o desenvolvimento de novas solucoes
computacionais, viabilizando o rapido avanco das pesquisas na area agricola e nas areas
computacionais, no que tange as etapas praticas de aplicagao de metodologias, em especial,
no gerenciamento de culturas, de producao, logistica, previsao e tratamento de riscos
agricolas.

Nesse sentido, ha bons produtos comerciais que oferecem recursos para se trabalhar
com Big Data, no ambiente de nuvem. Foram destacados os servigos eldsticos, ou seja, por
demanda, para projetos com diversidade de dados caracterizados por diferentes tipos, for-
matos, fontes, assim como volume. No ambiente em nuvem, foram oferecidas arquiteturas
distribuidas, paralelas, ou seu uso integrado, cujas caracteristicas principais foram o alto
desempenho, a alta disponibilidade, a redundancia dos dados, a variedade de ferramentas

automatizadas e integradas, com a possibilidade de configuragao customizada e, princi-
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palmente, com custo acessivel para a maioria dos projetos (SOSINSKY, 2010; BASSOI
et al., 2019; REHMAN et al., 2019).

Por meio da utilizacao de tecnologias de Business Intelligence (BI), providas por pro-
cessos sistematizados e automatizados, para apoio a tomada de decisao, notou-se que a
quantidade, a escalabilidade e a heterogeneidade sao caracteristicas que, minimamente,
compoem a realidade das bases de dados, em nivel mundial, nos mais variados segmentos,
sejam esses governamentais, da producao industrial, ou agricola. No entanto, é de suma
importancia considerar um projeto de Big Data cuja arquitetura possa atender requisitos,
como processamento, performance e escalabilidade. Conceitualmente, uma arquitetura é
escalavel quando, ao aumentar seus recursos, como CPU, meméria RAM e disco, observa-

se um aumento de desempenho proporcional aos recursos adicionados (FLOREA et al.,

2015).

Segundo Pokorny (2015), a ado¢ao de uma abordagem que considere uma arquitetura
de bancos de dados distribuidos, tais como uma arquitetura sem compartilhamento e
particionamento horizontal, viabiliza uma menor laténcia, o que implica em qualidade no
processamento dos dados. Nesse contexto, os bancos de dados NoSQL ofereceram maior
desempenho, ao trabalhar em escala horizontal, em contraste com os bancos de dados

relacionais, os quais foram concebidos para trabalhar em escala vertical.

Quando se faz opcao pelo uso de infraestrutura de nuvem, o armazenamento de da-
dos heterogéneos, via Data Lake, torna-se viavel. O conceito de Data Lake, descrito por
Miloslavskaya e Tolstoy, é um repositério para armazenamento massivo de arquitetura
escalavel e plana, onde cada elemento, o dado, tenha um identificador tinico, bem como
um conjunto de etiquetas de metadados. Tal estrutura suporta dados em seu formato na-
tivo. Logo, os sistemas de processamento podem receber dados em grandes quantidades,
sem comprometer a estrutura. Um Data Lake é construido para trabalhar com dados es-
truturados, nao estruturados e semiestruturados, com entradas rapidas, quase em tempo
real, sendo acessivel apds sua concepcao, o que difere de uma estrutura de um Data Wa-
rehouse. Adicionalmente, um modelo conceitual e semantico pode ser agregado ao Data
Lake, para que o mesmo possa considerar a adi¢gao relacionada a contexto sobre os dados
e, também, trabalhar suas inter-rela¢ées com outros dados. O uso de estratégias para uso
do Data Lake pode combinar abordagens de bancos de dados, tanto com tecnologia SQL,
quanto NoSQL, assim como para analise de dados online. Nesse caso, recomenda-se a ané-
lise com OLAP (Online Analytical Processing) e OLTP (Online Transaction Processing),
para processamento de transagoes online (MILOSLAVSKAYA; TOLSTQOY, 2016).

Um ponto importante a ser considerado sobre Data Lake, segundo Mehmood e co-
laboradores, é a integracao de varias fontes de dados, por apresentar a necessidade do
gerenciamento de metadados. No entanto, a falta de metadados, em dados brutos dispo-
niveis no repositério, pode tornar complexos os processos de consulta e integragao dos

dados. Esse autor entendeu que, para resolver esses problemas, o Data Lake deve ser de-
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senvolvido de modo a gerenciar de forma inteligente os metadados das fontes de dados
heterogéneas, pois esse procedimento facilita a integracao de dados heterogéneos. Ainda
nesse trabalho, ocorreu a apresentacao de uma discussao relacionada a evolugao do mo-
delo de dados, a partir do uso de inteligéncia artificial, a fim de tratar dados e metadados
de diferentes fontes (MEHMOOD et al., 2019).

2.2.4.4 Processo de Preparacao de Dados Big Data via Aprendizado de Ma-

quina

A mineracdo de dados assumiu uma natureza multidisciplinar, recebendo diversas
contribuigoes das comunidades de banco de dados, aprendizado de méaquina, estatistica,
recuperacao da informacao, visualizacdo de dados, computacao distribuida e paralela.
Notou-se que as principais contribuigoes foram provenientes das trés primeiras comunida-
des. No contexto da mineracao de dados, foram empregadas técnicas de banco de dados,
aprendizado de maquina e estatistica, cada uma apresentando consideracgoes cruciais,
como eficiéncia, eficacia e validade, respectivamente. Faceli e colaboradores consideraram
o processo de mineragao de dados como bem-sucedido, quando todos estes aspectos foram
cuidadosamente abordados. Os autores também destacaram que a area de aprendizado de
maquina experimentou um notavel crescimento, resultando frequentemente no surgimento
de diversas formas de utilizagdo e aprimoramento dos algoritmos existentes, para atender
as demandas especificas de diferentes areas de aplicagao. (ZHOU, 2003; FACELI et al.,
2011).

Por outro lado, Wu e colaboradores afirmaram que, quando hé disponibilidade de
dados de diferentes naturezas, necessita-se de uma etapa de integragao, para que os mes-
mos possam ser utilizados conjuntamente. Esses autores consideraram que processo de
integracao se resumiu na fusdo de dados de fontes heterogéneas, a partir de diferentes
representacoes conceituais, contextuais e tipograficas. Entao, o conjunto de dados fundi-
dos ¢ diferente de um grande conjunto combinado. Também consideraram destaque para
o conjunto de dados fundidos, em que ha atributos e metadados que nao podem ser in-
cluidos, ao considerar os conjuntos dos dados originais. A integracao foi utilizada, tanto
na mineracao de dados, quanto na consolidacao de dados de recursos nao estruturados
ou semiestruturados, o que se referiu a representagoes textuais de conhecimento e que

também puderam ser aplicadas ao contetdo rich media (HAO et al., 2013).

Garcia e colaboradores destacaram aspectos na etapa de pré-processamento, quanto a
importancia e aplicacao em técnicas de mineracao de dados. O primeiro aspecto abordado
relatou que o desempenho dos métodos aplicados, para a descoberta do conhecimento,
dependia da qualidade e adequagdo dos dados analisados. O segundo aspecto tratou da
apresentacao de fatores negativos, associados aos dados, tais como o ruido, os valores

ausentes, dados inconsistentes e supérfluos, bem como tamanhos muito longos em exem-
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plos pré-estabelecidos em formatos especificos®. Tais fatores influenciaram fortemente os
dados, tanto para a aprendizagem, quanto para a extracdo do conhecimento. O terceiro
aspecto relevante comentado tratou do pré-processamento, etapa importante que viabiliza
o processamento dos dados pelos algoritmos, ao entender que houve imposi¢oes para adap-
tacoes nos dados nos mesmos. Como quarto ponto observado, esses autores consideraram
destaque sobre a etapa do pré-processamento, a qual apesar de sua importancia, deveria
prever que poderia consumir grandes quantidades de tempo de processamento, tomada
por tarefas de limpeza, normalizacao, transformacao, imputacao de dados ausentes, inte-
gracao dos dados, identificacao de ruidos, selecdo de caracteristicas, selecao de instancias
e discretizacdo. Os autores pontuaram também um problema recorrente no dominio da
classificacao, conhecido como classes desbalanceadas. O desbalanceamento ocorreu quando
houve classes com uma percentagem muito pequena de dados, em comparagao com as de-
mais classes. Esse comportamento foi relatado por ser comum em ambientes Big Data,

uma vez que contém milhdes de instancias (GARCIA et al., 2016).

A abordagem de Sharma, Rathee e Saini (2018) atuou no cendrio agricola, a partir de
dados Big Data, a qual aplicou técnicas de aprendizado de maquina para previsao de safra,
em uma configuracao hibrida. Assim, combinou o algoritmo SVM ao recurso de Otmizacao
de Grew Wolf (GWO). A otmizagao GWO atuou na selegdo do subconjunto ideal para a
classificacao que, nessa abordagem, encontrou a melhor relagdo das caracteristicas, ou seja,
uma relagdo semantica que fosse possivel obter os melhores hiperparametros. Portanto,
atuou na diminui¢ao da dimensionalidade dos dados a serem aplicados ao algoritmo SVM,
de forma a reduzir o erro na etapa de treinamento do classificador e aumentar a precisao da
classificacao. A etapa de pré-processamento, além de proporcionar a escolha dos melhores

hiperparametros, resolveu o problema quanto a retirada de dados redundantes e ruidosos.

Em trabalhos que demandaram o uso de grandes quantidades de dados, especialmente
com fontes de dados Big Data, despertou-se o interesse para o uso de técnicas de apren-
dizado de maquina, diante da gama de opgoes disponiveis (ABDUL-RAHMAN et al.,
2021; LIAKOS et al., 2018; ANG; SENG, 2021). Em uma linha conceitual, Faceli et al.
(2011) descreveram que as técnicas de aprendizado de méquina e seus algoritmos sdao
diretamente afetados pelo estado dos dados, o que influencia diretamente na extracao
do conhecimento. Os conjuntos de dados podem apresentar problemas, por conterem da-
dos com ruido ou incorretos, duplicados, inconsistentes ou ausentes. Nesse caso, foram
utilizadas técnicas de pré-processamento para melhorar a qualidade dos dados, a fim de
eliminar ou minimizar os problemas relacionados. A etapa de pré-processamento, quando
bem executada, leva a construcao de modelos mais fiéis a distribuicao real dos dados,
proporcionando a reducao da complexidade computacional e, adicionalmente, facilita a

configuragao dos hiperparametros dos algoritmos, tornando-os adequados para a obtencao

4O dado pode também ser chamado de objeto, exemplo, padrdo ou registro que corresponde a uma

tupla formada pelos valores de caracteristicas ou atributos (FACELI et al., 2011).
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de melhores resultados.

2.2.4.5 A Qualidade dos Dados na Obtenc¢ao de Resultados Confiaveis

A qualidade dos dados é um fator muito importante para que se possa ter uma analise
de dados com resultados confidveis e evitar erros em tomadas de decisao (ALAOUI; GAHI,
MESSOUSSI, 2019), tanto em bases de dados relacionais como em Data Warehouses, onde
ha modelos de dados bem definidos, a partir da necessidade de constantes tratamentos
nos dados para eliminar incertezas, ruidos, dados nulos, dados incompletos, dados sem
precisao, redundancia desnecessaria ou até mesmo para corrigir problemas que o modelo
ou a aplicacao pudesse gerar na base de dados. O problema que pode ocorrer relacionado
a ma qualidade dos dados gerados, quando utilizando grandes massas de dados Big Data,
tomou uma dimensao significativa, requerendo cuidados dado a diversidade e a quantidade
dos mesmo que normalmente é considerada e, principalmente, pelo fator da veracidade,
um dos “Vs” considerados como relevantes por Juki¢ e colaboradores e também por Pipino
e colaboradores (PIPINO; LEE; WANG, 2002; JUKIC et al., 2015).

Em Pipino, Lee e Wang (2002), destacou-se que a qualidade de dados deve ser con-
siderada como um conceito multidimensional. Portanto, o autor apresentou uma lista de
dimensoes de qualidade, sendo que a mesma tem sido muito utilizada, segundo o au-
tor, em diversas aplicagbes ou casos. As dimensoes listadas foram: (1) acessibilidade; (2)
quantidade apropriada de dados; (3) acreditabilidade; (4) completude; (5) representagao
concisa; (6) representacao consistente; (7) facilidade de manipulagao; (8) livre-de-erro; (9)
objectividade; (10) relevancia; (11) reputagao; (12) seguranca; (13) oportunidade; (14)
compreensibilidade e (15) valor agregado. Esses autores concluiram que a utilizagdo de
um conjunto tnico de métricas nao foi eficiente para avaliar a qualidade dos dados, pois a
avaliacao foi fruto de um esforco que deve ser realizado de forma continua, a qual requer
conhecimento dos principios fundamentais das métricas, tanto subjetivas, expressas pela
experiéncia dos especialistas (stakeholders), quanto das objetivas, obtidas por medigoes
baseadas em um conjunto de dados.

Na abordagem de Alaoui e colaboradores, foi apresentado um estudo que atuou na
analise de dados Big Data, em redes sociais, e propuseram a classificacdo de métricas de
qualidade sobre os seguintes grupos: confiabilidade, usabilidade e pertinéncia, de forma
que, para cada grupo, foram selecionadas um conjunto de métricas. Para o grupo de
confiabilidade, as métricas utilizadas foram: (1) precisao; (2) completude e (3) singulari-
dade. Ja no grupo de usabilidade, as métricas consideradas foram: (1) transformacao; (2)
conformidade; (3) penalidade de armazenamento; (4) normalizacdo e (5) referencial de
integridade. No entanto, no grupo de pertinéncia, as métricas foram: (1) consisténcia; (2)
credibilidade; e (3) atualidade. O autor colocou como destaque as muitas abordagens na
area de qualidade de dados em Big Data que consideraram apenas duas caracteristicas de

Big Data: volume e variedade. Ressaltou que as demais caracteristicas, conhecidas como
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os “V” de Big Data, também deveriam ser levadas em consideracao, quando a discussao
pautasse a qualidade de dados (ALAOUIL; GAHI; MESSOUSSI, 2019).

As dimensoes da qualidade dos dados, abordado por Ramasamy e Chowdhury (2020),
tem foco em Big Data. Nesse estudo realizado foi considerado um método de revisao siste-
matica, para o periodo de 2013 a 2019. Foram trabalhadas as dimensoes da qualidade dos
dados, bem como sua importancia para a avaliacao em sistemas que utilizam dados Big
Data. Quando se afirmou que a qualidade nao pode ser avaliada, os dados tornaram-se
duvidosos e, por consequéncia, as tomadas de decisao foram consideradas imprecisas. As
trés perguntas chave, realizadas para esta pesquisa, foram: (1) "Quais sdo as varias dimen-
soes de qualidade de dados usadas na pesquisa para definir uma estrutura de avaliacao de
qualidade de dados em sistemas de Big Data?"; (2) "As dimensoes convencionais ainda sao
aplicaveis aos sistemas de Big Data?" e (3) "Existem novas dimensoes que emergem e sao
aplicaveis ao Big Data em especifico?". A partir dessas premissas, os autores apresentaram
um levantamento das dimensoes-chave da qualidade dos dados relacionadas ao contexto

Big Data, relacionando entao seus respectivos autores, de acordo com o Quadro 1.

Quadro 1 — Dimensées-chave da Qualidade dos Dados em Big Data

Dimensao de Defini¢oes
Qualidade

"Acessibilidade e disponibilidade estavam relacionadas & capacidade

do usudrio em acessar dados de sua cultura, estado fisico, fungoes

Acessibilidade e tecnologias disponiveis" (BATINI et al., 2015 apud RAMASAMY;
CHOWDHURY, 2020).
"Consisténcia, coesdo e coeréncia referiram-se a capacidade dos dados
cumprirem, sem contradigoes, com todas as propriedades da realidade
Coesao

de interesse, conforme especificado em termos de restrigées de inte-
gridade, edi¢bes de dados, regras de negdbcio e outros formalismos"
(BATINT et al., 2015 apud RAMASAMY; CHOWDHURY, 2020).
Confidencialidade| "Essa dimensao de qualidade determina se os dados certos estavam nas
maos certas. Os dados estao seguros?" (CATARCI et al., 2017 apud
RAMASAMY; CHOWDHURY, 2020).

"Os dados vieram de organizagoes especializadas de um pais, drea ou

industria. Experts ou especialistas auditaram regularmente e verifica-

Credibilidade ram a exatidao do contetido dos dados. Os dados apareceram na faixa
de valores conhecidos ou aceitaveis"(CAI; ZHU, 2015 apud RAMA-

SAMY; CHOWDHURY, 2020).
Pedigree / "Esta dimensao ajudou a conhecer a fonte dos dados para que qual-
Linhagem quer inconsisténcia fosse corrigida na fonte e ndo em quaisquer outras

instancias."

continua
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Quadro 1 — continuagdo

Dimensao de Definicoes
Qualidade

"Também representada como clareza, simplicidade, facilidade de

compreensao, interpretabilidade, compreensibilidade. Essa dimen-

Legibilidade sdo referiu-se a facilidade de compreensdo dos dados pelos usua-
rios"(BATINI et al., 2015 apud RAMASAMY; CHOWDHURY, 2020).
"As vezes, os dados precisaram ser analisados em tempo real. O
tempo gasto para armazenamento pdde impactar a qualidade dos re-
Analisabilidade

sultados" (ALAOUIL; GAHIL; MESSOUSSI, 2019 apud RAMASAMY;
CHOWDHURY, 2020).

"Redundéncia, minimalidade, compactacio e concisdo referiram-se a

em tempo real

capacidade de representar a realidade de interesse com o uso minimo
de recursos informativos" (BATINT et al., 2015 apud RAMASAMY;
CHOWDHURY, 2020).

"Confianca, incluindo credibilidade e reputacao, captando quantos da-
dos derivaram de uma fonte autorizada" (BATINT et al., 2015 apud
RAMASAMY; CHOWDHURY, 2020).

"Esta dimensao da qualidade forneceu a porcentagem dos valores con-

Redundancia

Confiabilidade

tidos no objeto de dados analisado em relacdo a fonte autorizada'
(ARDAGNA et al., 2018 apud RAMASAMY; CHOWDHURY, 2020).
fim do Quadro 1

Volume

Fonte: Adaptado de (RAMASAMY; CHOWDHURY, 2020)

Adicionalmente, Taleb e colaboradores afirmaram que a avaliagdo da qualidade dos da-
dos de fontes Big Data é uma fase importante e integrada a etapa de pré-processamento
dos dados. Também, que a preparacao dos dados esta relacionada aos requisitos dos usua-
rios e das aplicagoes. No entanto, a avaliacao da qualidade ¢ facilitada quando os dados sao
estruturados com seus formatos e esquemas bem definidos, cuja descricao colabora com o
mapeamento dos atributos para as dimensoes de qualidade. Estes atributos foram consi-
derados pelos autores como essenciais para a escolha das métricas. Porém, quando nao ha
dados estruturados, faz-se necessaria uma fase intermedidria, cujas tarefas podem ser de
analise, mineracao, deteccao de um esquema, ou identificacdo de sua origem. Para estas
tarefas intermediarias, esses pesquisadores lancaram mao de técnicas, tais como classifi-
cagao, agrupamento, pesquisa, mineragao ou filtros, disponiveis por meio dos algoritmos
de aprendizado de maquina.

Por se tratar de uma tarefa de alto custo computacional, o processo de avaliacao
da qualidade dos dados nao estruturados, originados de fontes Big Data, sao elencadas
algumas caracteristicas que foram consideradas como fatores complicadores do processo,
tais como o tamanho dos dados, a heterogeneidade, os varios tipos e formatos de dados,

as fontes miltiplas e a escolha de Dimensao da Qualidade de Dados (DQD). A atuacao na
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escolha das DQD esta diretamente relacionada a qualidade de sua fonte de dados. Nesse
caso sao sugeridas as tarefas: (1) definicao de um projeto de qualidade, considerando dados
Big Data nao estruturados ( Unstructured Data Base - UDB); (2) um conjunto de requisitos
com DQDs padrao para comegar a tarefa; (3) uma estratégia de amostragem para UDB,
como extracdo de recursos, varidveis, atributos que caracterizam UDB e avaliacao da
qualidade e, finalmente, (4) a selecio das melhores técnicas, métodos e estratégias que
extraem informagoes tteis do UDB ou as convertam em dados baseados em um esquema

conhecido, conforme Taleb, Serhani e Dssouli (2018).

O desenvolvimento de um framework, para avaliar qualidade de dados aplicados a
agricultura, foi um assunto pouco discutido pela comunidade cientifica, embora cada vez
mais indispensavel, haja vista as diversas aplicagoes de novos conhecimentos e tecnologias
para este setor (BASSOI et al., 2019; MASSRUHA; LEITE, 2017; CRUVINEL, 2018;
GASPAR, 2020; SILVEIRA; LERMEN; AMARAL, 2021).

Apesar da qualidade de dados ser um tema amplamente discutido e estudado, desde a
década de 1950, 0 mesmo nao ocorreu com a estruturacao de frameworks, sendo entretanto
baseado nos mesmos, que o assunto qualidade de dados ganhou maior expressao e sua
evolugao ocorreu (CAI; ZHU, 2015). Porém, o mesmo tem sido verificado em relagao
a area agricola, onde nao somente a qualidade dos dados, mas também a estruturacao
de frameworks qualificados sdo de grande importancia, sendo portanto estratégico para
o segmento da pesquisa e para o setor produtivo. Em meio a tais evolugoes, notou-se
também que a definicdo do termo qualidade de dados vem sofrendo mudancas, assim
como os descritores de qualidade envolvidas para as diversas areas de pesquisa, incluindo
estatistica, ciéncia da computacao, geo-computagao, rede de sensores e o uso da IoT nos

processos de tomada de decisao, com destaque para aplicagoes Big Data.

O termo qualidade de dados se refere a um conjunto de caracteristicas que os dados
devem possuir, quanto a precisao, atualidade e aos desafios como definir, medir e melhorar
a qualidade dos dados eletrénicos, armazenados em bancos de dados, Data Warehouses e
sistemas legados (HASSENSTEIN; VANELLA, 2022).

Neste contexto, o nivel de qualidade adequado para apoiar corretamente o processo
de tomada de decisdo na cadeia de valor agricola passou a ser entendido como de funda-
mental importancia, quer relacionado ao fator produtividade, quer relacionado ao fator
sustentabilidade ambiental. De fato, a qualidade dos dados também se relaciona com a
metrologia, conceitos fisicos dos fendomenos, aspectos praticos de medigoes e analises, bem
como conhecimentos. Portanto é possivel considerar: (1) unidades de medida, padroes e
métodos; (2) calibracao, erros de medicao, avaliacao periddica; (3) infraestrutura: sensores,
instrumentos de medicao, redes e topologias, conectividade, arquiteturas de computado-
res e seus algoritmos; (4) precisdo e completude nos modelos de decisdo; (5) inspegao e
técnicas, ou seja, verdade de campo e (6) aspectos de projeto, fabricacdo (medidores de

todos os tipos e fusdo de dados).
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2.2.5 Pré-processamento e Processamento de Imagens Digitais

Quanto as abordagens que tratam o pré-processamento e processamento digital de
imagens, evidenciou-se as principais técnicas que colaboram para estudos de doencas de
plantas e, em especial, a ferrugem asiatica da soja.

De acordo com Filho e Neto (1999), a etapa de pré-processamento pode ser entendida
como o processo de aprimoramento da imagem coletada na etapa de aquisi¢do, com o
objetivo de melhorar a qualidade da mesma, preparando para as etapas subsequentes.
As operagoes a serem executadas no pré-processamento da imagem, devem ser condi-
zentes com o0s objetivos a serem atingidos, o que envolve uma melhor definicdo e em
contraste, bem como uma melhor relacao Sinal/Ruido (SNR), entre outros. As etapas de
pré-processamento de imagens de sensoriamento remoto podem ser feitas trabalhando os
aspectos de calibragao radiométrica da imagem, ou efetuando corregoes de distorgoes ge-
ométricas provocadas por satélites, cameras ou inerentes ao modelo da Terra, ou remocao
de ruidos, fatores esses que ocorrem em processos de extracao de informacoes, ou pela
delimitagao da area de estudo.

Ao considerar as aplicagoes de pré-processamento, em diferentes areas de atuacao do
Processamento de Imagens e Sinais (PIS), notou-se que algumas operagoes foram comuns
na maioria dos casos e que houve uma variacao de entendimento de quais operagoes ou
processos podem ser executados. Nesse contexto, de acordo com Filho e Neto (1999),
ficou evidenciado que os processos de pré-processamento podem ocorrer, fazendo uso de
processos de filtragem, realce, suavizagao de imagens, morfologia matematica e compressao
de imagens.

Sonka e colaboradores expuseram que as etapas de pré-processamento podem ocor-
rer por etapas de transformacoes de brilho de pizel, transformacoes geométricas, pré-
processamento local ou restauragao de imagem (SONKA; HLAVAC; BOYLE, 2014).

Em contrapartida, Krig (2014) explorou o pré-processamento, com o foco em visao
computacional e apresentou ajustes na taxonomia relacionada as operagoes de ponto,
linha, area, algoritmos e conversao de dados. Inserido nesse contexto se encontram os
algoritmos de métodos de pré-processamento de imagens que envolvem codigos puramente
seriais. Como exemplo esses autores consideraram dados de sensores digitalizados e em
formato de variaveis declaradas como tipo inteiro, os quais puderam ser convertidos para
o tipo ponto flutuante ou para calculos geométricos, ou ainda para conversoes nos espagos
de cores. Neste cenario de realidades, as conversoes de dados sdo partes significativas do
pré-processamento, em muitos casos, de imagens digitais.

As aplicagoes que envolvem o uso de imagens RGB, bem como seu pré-processamento,
sao muito diversificadas e podem ser apresentadas de diversas formas, conforme as necessi-
dades. Na abordagem de Anagha e Baskar (2021), discutiu-se um método para a detecgao
automatica de histogramas e extracao de informacoes. A metodologia apresentou que a

extracao da informacao foi feita via histograma, utilizando os dados dos eixos horizontal
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e vertical, assim como o padrao do grafico e o titulo. A extracao das informagoes ocorreu
por meio de um detector de linha, via Transformada de Hough, e pela aplicagdo de opera-
dores morfolégicos para identificar, de forma automatica, a frequéncia dos dados presentes
no histograma. O pré-processamento faz a conversao da imagem RGB em tons de cinza
e, em seguida, permite converter o resultado em uma imagem binaria e, com o objetivo
de tornar o primeiro plano mais claro, considera o negativo da binarizagao. Como etapa

final do pré-processamento, é realizada a detecgao de bordas do histograma.

Na abordagem de Minz e colaboradores, no que tange aos processos de colorimetria
de alimentos, evidenciou-se, na etapa de pré-processamento, o uso de imagens RGB e
apresentou o desenvolvimento de um algoritmo de recorte de imagens para fins de analise
em alta definigdo (HD). Esse algoritmo pode extrair alguma parte especifica da imagem
ou alterar sua proporc¢ao. Este recurso foi usado, principalmente, para remover detalhes
indesejados ou considerados nao essenciais na imagem. A implementagao da solugdo ocor-
reu em duas etapas, sendo, a primeira, uma matriz gerada para funcionar como regiao de
interesse e, a segunda etapa, uma matriz de amostra para medicao de cor. O algoritmo
apresentado por esses autores permitiu a analise rapida de imagens em HD, reduzindo o
custo computacional, de forma a eliminar a necessidade de um sistema de processamento
mais elaborado e de maior custo (MINZ; SAWHNEY; SAINI, 2020).

Ainda na anélise de imagens RGB, a pesquisa de Monteiro e colaboradores identificou,
por meio do processamento de imagens, os danos causados as sementes de soja, tais como
sementes esverdeadas e enrugadas devido as variagoes de umidade e temperatura. No
entanto, a etapa de pré-processamento dessa abordagem consistiu, primeiramente, em
verificar qual das faixas de cores permitiram a separacdo das sementes de forma mais
facil, para uso em equipamentos de sele¢do por cor, nas unidades de processamento. Para
tanto, esses autores desenvolveram um algoritmo que executou a verificacao da faixa de
cores. Adicionalmente, transformaram-se as imagens RGB, selecionadas em imagens de
oito bits em escala de cinza contendo 256 tons possiveis, cuja escala considerou 0 como
tom de cinza preto e 255 como tom de cinza branco. Para que as sementes possam ser
identificadas de forma individualizada, foi aplicada a técnica de binarizacao, de modo a
auxiliar na obtencao das caracteristicas, tais como a area projetada no plano, perimetro e
contagem de pizels em cada uma das regioes identificadas, conforme o interesse de analise.
Apos a etapa de pré-processamento, foram aplicadas as técnicas de segmentacgao threshold
e deteccao de bordas. Para a técnica de threshold, cada imagem foi dividida em duas ou
mais classes de pizels, a partir da imagem bindria. Assim, as imagens foram analisadas
pizel a pizel, para a obtencao do valor total de pizels em cada semente, separando o fundo
e classificando como branco, de acordo com o objeto de interesse. Na segunda etapa,

aplicou-se o detector de bordas para que fosse possivel verificar as rugas de um tegumento®

> Tegumento é o revestimento externo das sementes. Fonte: https://michaelis.uol.com.br/. Acesso em

01/04/2021.
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causadas pelas variagoes de umidade e temperatura (MONTEIRO et al., 2021).

Além do uso de imagens RGB, foram também utilizadas imagens multiespectrais que,
segundo Sonka e colaboradores, geradas de forma que cada banda espectral fosse digi-
talizada de forma independente, representadas por uma funcao de imagem digital indi-
vidualizada. Os comprimentos de onda foram utilizados em aplica¢oes de sensoriamento
remoto, em sensores aerotransportados, via VANT, e também com o uso do satélite Land-
sat 4, entre outros, que transmite imagens digitalizadas em bandas (SONKA; HLAVAC;
BOYLE, 2014).

No contexto de aplicagao agricola das imagens multiespectrais, de acordo com Stem-
pliuk e Menotti (2020), seu registro, ao longo do tempo, considerou-se a etapa de pré-
processamento como importante para extracao de informagoes relevantes nas imagens
estudadas. Portanto, os autores propuseram estudar o registro, que consistiu no alinha-

mento de duas imagens de uma cena comum, deslocadas por viewports.

Adicionalmente, esses autores consideraram também que os sensores para a captagao
da imagem multiespectral foram montados em uma mesma estrutura de um VANT, dis-
postos um ao lado do outro e que, mesmo assim, puderam apresentar respostas diferentes.
Antes do processo de registro, as imagens brutas extraidas pelos sensores foram pré-
processadas, para calibrar a refletancia, normalizar a radiacao considerada no momento

da aquisicao da imagem e correcao da lente.

Ainda no cenario agricola, com aquisi¢ao de imagens via VANT, Shin e colaboradores
trabalharam com imagens multiespectrais, nas bandas azul, verde, vermelho, borda ver-
melha e infravermelho préoximo e, além disso, fizeram uso de um sensor de irradiancia, ou
seja, um sensor de luz de fundo (DLS), para calibragao radiométrica. A calibragao radio-
métrica, incluindo corre¢ao atmosférica, foi uma importante etapa de pré-processamento

para obter informagoes biofisicas da refletancia espectral.

A etapa de pré-processamento, que envolveu o procedimento de calibragao radiomé-
trica, foi descrita em sete partes. A primeira compreendeu a calibracao radiométrica vica-
ria® de uma imagem de referéncia, a partir de painéis de referéncia terrestres. Na segunda
parte do procedimento, os valores de Numeros Digitais (DN) dos painéis de referéncia
foram medidos e os coeficientes para calibragao vicaria foram estimados por meio de ana-
lise de regressao. A terceira parte consistiu na formacao de uma rede de nos, onde cada
imagem foi definida como um né. A quarta parte do procedimento consistiu em encontrar
o caminho ideal de uma imagem para a outra, por meio do algoritmo de Dijkstra. Em
seguida, como quinta parte, os pontos de ligacao entre as imagens, a partir do caminho

ideal, foram processados para estimar os coeficientes para a calibracao geométrica rela-

Trata-se da caracterizagdo espectral de objetos de referéncia localizados na superficie terrestre. Deve
ser concomitante & passagem do sensor sobre o objeto para que possam ser comparados os dados
oriundos do objeto caracterizado espectralmente em campo com aqueles coletados pelo sensor a ser
calibrado. Neste caso vale-se do uso de um espectrorradiémetro portatil atuando nas mesmas faixas

espectrais do sensor que se pretende calibrar (PONZONTI et al., 2015).
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tiva. Como sexta parte, os DNs das imagens foram convertidos em DNs equivalentes a
imagem de referéncia, usando os coeficientes de calibracao relativos e, entao, convertidos
em reflectancia, usando os coeficientes de calibragao vicarios. Como ultima parte do pro-
cedimento, realizou-se um processo de mosaico geométrico nas imagens de reflectancia,
para gerar o mapa de reflectancia em formato de mosaico (SHIN et al., 2020).

Segundo Ding e Zhang (2020), a tecnologia de imagem multiespectral pdde, efetiva-
mente, estimar o conteido de nutrientes da cultura. O estudo apontou que a qualidade da
imagem foi reduzida por fatores, como as condi¢oes de iluminacao do campo e ondulagao
das folhas e sobreposicdo, o que impactou negativamente no modelo SPAD (Soil Plant
Analysis Development) para a cultura do tomate. Os fatores de enfraquecimento foram
atribuidos a trés métodos de pré-processamento que influenciaram na iluminacao, foram
eles: a Correcao Gama Auto-Adaptativa, Retinex Multiescala e Reconstrucao de Reflec-
tancia. Dessa forma, o modelo SPAD foi construido a partir de 16 parametros de entrada,
onde foram comparados e analisados os trés métodos, a fim de melhorar a precisdo do
teor de clorofila do tomate, com base em imagens multiespectrais.

Um estudo apresentado por Moghimi e colaboradores teve, como objetivo, o desenvolvi-
mento de modelos preditivos robustos para atuar em estimativas de nitrogénio, em cultura
de videiras. Os modelos preditivos foram desenvolvidos por meio de técnicas avancadas
de aprendizado de maquina, a partir de imagens aéreas multiespectrais de alta resolucao,
cujas caracteristicas foram compostas por cinco bandas espectrais discretas, incluindo
azul, verde, vermelho, borda vermelha e infravermelho préximo. A ferramenta desenvol-
vida, chamada de Micasense Preprocessing (MP), automatizou as etapas do processo
de pré-processamento elencadas, pela calibracao radiométrica e remocao da distor¢ao de
lente, para melhorar o alinhamento da imagem (Unwarping) e alinhamento de bandas.
Na etapa de calibragao radiométrica, esses autores converteram as imagens brutas (DN)
em radiancia, considerando fatores dependentes do sensor, tais como ganho, configuracao
de exposicdo e efeitos de vinheta”. A MP fez uso de informacoes embutidas no arquivo
de cabegalho das imagens para conversao de radiancia, de modo que as imagens de ra-
diancia fossem convertidas para refletancia e contabilizado o fator dependente do tempo,
ou seja, a variacao na intensidade da luz incidente. Assim, a MP converteu as imagens
de radidncia em refletancia, usando irradiancia de entrada, medida por um sensor de luz
incidente de cinco bandas integrado a camera. Além disso, a MP removeu as distorg¢oes
das imagens, alinhou e cortou cada imagem no quadro comum, de acordo com as cinco
bandas (MOGHIMI et al., 2020).

A imagem hiperespectral é uma combinacao de duas tecnologias consolidadas que
incluem os aspectos de espectroscopia e imagem, em que uma imagem ¢ adquirida ao

longo dos comprimentos de onda na regiao do NIR, para especificar o espectro completo

7 O efeito de vinheta é apresentado como a reducdo de brilho, do centro para as bordas, causado por

anteparo fisico aos feixes de raios que entram obliquamente em um sistema éptico (SILVA; CANDEIAS,
2009).
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de comprimento de onda de cada pizel do plano de imagem. A vantagem oferecida pela
imagem hiperespectral é sua capacidade de caracterizar as propriedades quimicas inerentes

de uma amostra, observando sua distribui¢ao no espago (TIBOLA et al., 2018).

Segundo Nagasubramanian e colaboradores, a imagem hiperespectral pode capturar
informagoes espectrais e espaciais em uma faixa mais ampla do espectro eletromagnético,
incluindo as regides visivel e infravermelho proximo. Dessa forma, esses autores aplicaram
a imagem hiperespectral para deteccao precoce de sintomas de doengas. Diante do cena-
rio apresentado pelos métodos atuais de fenotipagem e doencas de plantas, apresentaram
aspectos predominantemente visuais, com caracteristicas de lentidao, variagoes e ocorrén-
cias de erros humanos. O objetivo principal da abordagem desses autores foi atuar na
identificagdo precoce da doenga da podridao de carvao na soja. As imagens foram obtidas
por uma camera hiperespectral, instalada em um drone, e organizadas em cubos de dados
hiperespectrais de caules de soja saudaveis e infectados com podridao de carvao, coletadas
em diferentes pontos no tempo (NAGASUBRAMANIAN et al., 2018).

Ainda de acordo com Nagasubramanian e colaboradores, a extracdo dos espectros de
refletdncia de cada pizel permitiu relacionar as mudancas nos valores de refletancia aos
sintomas da doencga. Por se tratar de dados com alta dimensionalidade, aplicou-se um pi-
peline de anélise para reduzir a dimensionalidade dos dados e a selecao de comprimentos
de onda ideais, para a identificacdo da doenca, em se tratando de um Algoritmo Genético
(GA), como um otimizador, em conjunto com o algoritmo SVM, como um classificador
para a selecao efetiva da bandas relacionadas a faixas de comprimento de onda. O mo-
delo baseado em GA-SVM apresentou sucesso na selecao de bandas para classificacao de

imagens hiperespectrais detectadas remotamente.

Lu e colaboradores descreveram os avangos e aplicagoes de tecnologias em imagens
hiperespectrais em um documento abrangente, cuja revisao se deu para o periodo de 1990
até maio de 2020, com foco em agricultura. O documento, em um primeiro momento,
destacou as aquisi¢coes das imagens hiperespectrais, com origem satelital e também de
VANTSs. Pelo fato dos sensores hiperspectrais se configurarem como minoria, diante dos
sensores multiespectrais nos satélites, o estudo apontou que o sensor EFO-1 Hyperion foi
o mais utilizado em aplicagdes agricolas, com destaque no monitoramento de diferentes
culturas, propriedades de solo e deteccao de doencas. Esse sensor atuou nas faixas de
infravermelho visivel, infravermelho préximo e de ondas curtas, com uma resolucao es-
pectral de 10nm e uma resolugao espacial de 30m. No aspecto da aquisicao das imagens,
os VANTs foram muito utilizados, considerando os modelos multi-rotores, os quais foram
caracterizados por serem mais competitivos que os modelos de asa fixa. Ao considerar
a aquisicao das imagens por diferentes plataformas e sensores e que foram normalmente
fornecidas em um formato bruto, comumente em nimeros digitais, houve necessidade da
realizacao da etapa de pré-processamento para correcoes atmosféricas, radiométricas e es-

pectrais para recuperar informagoes espectrais precisas (LU et al., 2020; VERAMENDI,
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2022).

Ainda de acordo com Lu e colaboradores, também foram descritas as etapas de pré-
processamento e processamento das informagoes de imagens hiperspectrais. A etapa de
pré-processamento revelou-se crucial diante da necessidade de correcoes radiométricas
para recuperacao de informacgoes espectrais precisas, a fim de investigar caracteristicas
agricolas de interesse, como propriedades da cultura e do solo. Os autores destacaram
a importancia da redugdo de dimensionalidade como processo essencial nessa etapa. Na
etapa de processamento das informagoes espectrais, foram citados como os métodos mais
utilizados: regressao linear, regressao avangada (Regressao por Minimos Quadrados Par-
ciais - PLSR), aprendizado de méquina e aprendizado profundo. Adicionalmente, foram

empregadas técnicas avancadas de modelagem de transferéncia radiativa, exemplificadas
pelos modelos PROSPECT e PROSAIL (LU et al., 2020).

2.2.6 Extracao de Caracteristicas e Aprendizado de Maquina

(Classificagao)

A etapa de classificacao, presente em varias metodologias, tem por objetivo a divisao
dos objetos em classes, podendo ser caracterizadas em abordagens tanto bindrias, quando
envolveram duas classes, ou multiclasses, quando a classificagdo considera a utilizagao de
mais de duas classes.

Para a agricultura, os estudos dos classificadores foram iniciados com a andlise da
abordagem de Pires e colaboradores, que se propuseram a detectar doengas da soja. Con-
sideraram, na etapa de classificacao, a aplicagao do classificador SVM, acompanhado do
método de avaliagao de validacao cruzada estratificada em dez vezes, de maneira que as
imagens do conjunto de dados foram particionadas em dez vezes e cada dobra deveria
conter a mesma proporc¢ao de dados de cada classe. Dentre as dez dobras, uma dobra foi
usada para testes e, as demais, para treinamento do classificador. Esse processo foi repe-
tido dez vezes, sendo que, cada dobra foi usada somente uma vez. A taxa de classificacao
correta foi medida, considerando a média da execugao das dez rodadas (PIRES et al.,
2016).

No sentido de avaliar o melhor classificador para o problema de deteccao foliar de
plantas de soja, considerando o uso de visao computacional e processamento de imagens,
diante dos trés descritores de caracteristicas utilizados, Shrivastava e colaboradores obser-
varam que os classificadores K-Nearest Neighbour (KNN) e SVM obtiveram os melhores
resultados de separatividade de classes, quanto ao uso do descritor BIC (Classificagao de
fronteira / interior) (SHRIVASTAVA; SINGH; HOODA, 2014; SHRIVASTAVA; SINGH;
HOODA, 2015; SHRIVASTAVA; SINGH; HOODA, 2017).

Os estudos, para o classificador Rede Neural Probabilistica (PNN), apresentaram os

melhores resultados com o uso dos descritores HIST (Caracteristicas do histograma de
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cores) e WDH (Histograma de cores decompostas wavelet). Cabe ressaltar que cada ex-
perimento, nessa abordagem, foram executados dez vezes e a precisao final foi calculada
por meio da média de todas as rodadas. Assim, os melhores resultados para os descritores
avaliados, frente aos experimentos e considerando o nimero de exemplos de imagens para
treinamento igual a 38 foram listados, conforme segue: (1) classificador SVM: o descri-
tor BIC indicou, em média para o conjunto analisado, 90% de precisao; (2) classificador
KNN: o descritor BIC também indicou o melhor resultado frente aos demais descritores,
ou seja, 95%; (3) classificador (PNN): os descritores HIST e WDH indicaram igualmente
o percentual aproximado de 92,5% (SHRIVASTAVA; SINGH; HOODA, 2017).

O estudo realizado por Dhingra e colaboradores se referiu a uma revisao abrangente
quanto as contribui¢oes e métodos de processamento de imagens na deteccao de doencas
foliares de plantas. As técnicas de classificacao exploradas nas abordagens por esses auto-
res foram mostradas na Tabela 1, organizadas de acordo com a técnica, cultura aplicada,
doenga, precisao e caracteristicas (DHINGRA; KUMAR; JOSHI, 2018).

Na abordagem de Devaraj e colaboradores, foi utilizado o classificador Random Fo-
rest para a identificagdo das doencas Alternaria Alternata, Antracnose, Bacterial Blight e
Cercospora Leaf Spot. O algoritmo de Random Forest também foi utilizado na abordagem
de Ma e colaboradores. Entretanto, foram também utilizados os algoritmos SVM, Rede
Neural Convolucional Profunda (DCNN) e AlexNet para a cultura de pepino para reco-
nhecimento das doengas: Antracnose, Mildio, Oidio e Manchas alvo na folha (MA et al.,
2018; DEVARAJ et al., 2019).

Araujo e Peixoto (2019) propuseram, como objetivo, a identificagao de oito doencas da
soja, foram elas: crestamento bacteriano, ferrugem da soja, fitotoxicidade do cobre, mo-
saico da soja, mancha-alvo, oidio e mancha marrom septoria. A metodologia apresentada
identificou somente uma doenca por folha. A etapa de classificagao das doencas fez uso
do classificador SVM, com fun¢ao Kernel polinomial. Em se tratando de uma tarefa mul-
ticlasse, foi considerada também a aplicacdo do método "um contra um", o qual consistiu
na classificacao por pares para cada classe, em relacao a todas as demais classes, sendo
que cada par representou um voto para uma doenca. Assim, o método de identificacao

levou em consideracao a doenca que obtivesse mais votos para a folha selecionada.

Ainda de acordo com Araujo e Peixoto (2019), a precisao da abordagem foi de aproxi-
madamente de 73,1% a 77,5% com intervalo de confianca de 5%. A maior taxa de identifi-
cacgao observada foi para a doenca da ferrugem asidtica da soja, com valor de 88,4% a 92%
e a menor taxa observada foi atribuida para a doenca da mancha marrom septoéria, com
valor de 23% a 42%. Essa abordagem obteve um resultado melhor em 17%, em relacao
a um estudo semelhante, realizado por Barbedo (2016), que também realizou os testes
com a mesma base de dados de imagens, obtida por meio da EMBRAPA (Empresa Bra-
sileira de Pesquisa Agropecudria), disponivel em: <https://www.digipathos-rep.cnptia.

embrapa.br/>.
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Tabela 1 — Estudos dos Classificadores

Técnica

Tipo de Folha

Doencga

Precisao

Back-Propagation Neu-  Phalaenopsis Bacteriana (podridao mole bacte-  89,6% com doenca e 97,25% sem
ral Network (Orquidea) riana, mancha marrom bacteriana, doenca
Phytophthora e podriddo negra)
Multilayer Perceptron Folha de seringueira  Corynespora, olho de ra e Collecto-  95.50%
trichum
Self Organizing MAP  Arroz Mancha marrom da folha, crosta de  94.21%
(SOM) arroz, podriddo da bainha e mancha
marrom
Redes Neurais Artifici- Doencas da folha e  Queima precoce, leve algodao, bo-  93%
ais do caule lor acinzentado, brancura mintscula
e queima tardia
Redes Neurais Artifici- Plantas e folhas de  Queimadura precoce, bolor algodo-  94.67%
ais frutas ado, bolor acinzentado, queima tar-
dia e alvura minuscula.
Redes Neurais Artifici- Mandioca Mancha marrom 79,23% doente e 89,92% sauda-
ais vel
Redes Neurais Artifici- Milho Holcus spot 98%
ais
Rede Neural Probabilis-  Tabaco Antracnose e olho de sapo 88.59%
tica
Redes Neurais Artifici-  Jujuba Ferrugem da jujuba, antracnose da  Ferrugem da jujuba (91%) An-
ais jujuba, podriddo branca da jujuba, tracnose jujuba (89%) podri-
doenga da ferrugem da fruta jujuba, dao branca da jujuba (94%) do-
mancha de Ascochita de jujuba e enca da ferrugem da fruta jujuba
vassoura de bruxa da jujuba (84%) Ascochita mancha da ju-
juba (73%) jujuba bruxas vas-
soura (81%)
Back-Propagation Neu-  Uva Oidio e Antracnose 100% (usando apenas recursos
ral Network de matiz)
Toolbox Matlab - Reco-  Melancia Mildio e Antracnose 75% (mildio) 76,9% (antrac-
nhecimento de Padroes nose)
e Redes Neurais
Rede Neural Probabilis- Mandioca Doenga do Mosaico da Mandioca 91.46%
tica
Forward Neural  Algodéo Mildio cinzento e crestamento bac-  94%
Network teriano
Back-Propagation Neu-  Arroz Praga bacteriana 100%
ral Network
Adaboost Citrica Cancro citrico 88%
Adaboost Arroz Doenga da mancha marrom, brusone  identificacdo (83,3%) e Reconhe-
e doenga bacteriana cimento (91,1% e 93,3%)
PSO melhorado baseado  Quiabo Doenga do virus do mosaico das  93.30%
no método de aprendi- veias amarelas
zagem por oposicao
Naive Bayes Quiabo Doengas do virus do mosaico da veia  87%
amarela
SVM Uva Sarna e Ferrugem 97.80%
SVM Cana Anel de Cana, Ferrugem e Manchas  80%
Amarelas
SVM Alfafa Mancha foliar e Ferrugem 80%
SVM (3 Combinagoes) Trigo Oidio, ferrugem, ferrugem e Pucci-  95.16%

nia Strigformis (Ferrugem Amarela
do Trigo)

Fonte: Adaptado de Dhingra, Kumar e Joshi (2018)
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A tese apresentada por Tetila (2019) discutiu a identificacdo de insetos-praga e de
doengas foliares na cultura da soja a partir de imagens originadas de VANTSs (Veiculos
Aéreos Nao Tripulados), capturadas de vérias alturas de voo, sendo a altura de dois me-
tros estabelecida por apresentar melhores resultados. Os experimentos dessa abordagem
foram realizados com a aquisicao das imagens de diferentes alturas, considerando o dossel
da planta e condi¢Oes reais de campo para a soja. A etapa de classificacao das imagens
deu-se por meio da comparacao de abordagens tradicionais com os métodos de aprendiza-
gem profunda, de ajuste fino e transferéncia de aprendizagem. Os resultados obtidos pelos
experimentos foram: (1) O classificador SVM combinado com o método de segmentagao
SLIC (Simple Linear Iterative Clustering) Superpizels obteve 98,34% na identificagao da
doenga foliar; (2) Arquiteturas de aprendizagem profunda, tais como a Inception-V3,
Resnet-50, VGG-19 e Xception foram testadas, considerando também o mesmo método
de segmentacao aplicado ao experimento anterior, e os resultados mostraram que a acura-
cia obtida foi de até 99,04%. Além disso, as estratégias de ajuste fino, que também foram
submetidas aos testes, resultaram na acuracia de 100% e 75% e alcancaram as maiores
taxas de classificagdo, em comparagao a outras estratégias. Cabe ressaltar que as estra-
tégias de treinamento, no caso da utilizagdo de ajuste fino, necessitaram de um tempo
maior de treinamento, cuja justificativa apresentada é a de que, além de substituir e trei-
nar o conjunto de dados, houve também a necessidade de ajuste dos pesos da rede neural
pré-treinada, com o algoritmo de retropropagagao. Assim, esses autores concluiram que os
modelos de aprendizagem profunda com pesos computados de ajuste fino generalizaram
de forma adequada suas operagoes para conjuntos de dados com imagens de doencas da
soja.

Segundo Kuchipudi e Babu (2019), na etapa de classificacdo, as redes neurais de re-
tropropagacao foram aplicadas em imagens de folhas que envolveram diversas culturas,
tais como feijao, algodao e flores (rosas), para a identificacdo de doengas de plantas que,
como resultado, trouxeram a melhoria na atualizagdo dos mapas de caracteristicas auto-

organizaveis (SOFM), utilizados para identificagao das cores da doenga na folha.

Nessa mesma linha, um estudo de revisao, desenvolvido por Sudhesh e colaboradores,
também foi identificado, haja vista que as redes neurais de retropropagacao foram utiliza-
das com sucesso no processo de classificacao, quanto ao reconhecimento de doencas, com
destaque na cultura de roma, com 97% de acuracia. Ainda nesse estudo, Sudhesh citou o
uso de outros classificadores, tais como: Five-Fold Cross Validation And Interaction Pro-
cedure, Fuzzy Real Time Technique, Fuzzy KNN, Redes Neurais, SVM e que, de acordo
com os resultados dos classificadores estudados, foi mostrado outro destaque para a cul-
tura de arroz, com a aplicacao do algoritmo SVM, com acurécia de 97,2% (SUDHESH;
NAGALAKSHMI; AMIRTHASARAVANAN, 2019).

Ainda, segundo a revisao da literatura, Nisar e colaboradores apresentaram diferentes

tipos de culturas e de doencas que foram discutidas, a partir das seguintes técnicas de
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classificacao: SVM, Redes Neurais Artificiais, Naive Bayes, Algoritmo AdaBoost, Rede
Neural Probabilistica (PNN), Redes Neurais Convolucionais e Logica Fuzzy. As maiores
acuracia, de acordo com os experimentos, foram 95% k-means clustering, 93% LDA (Linear
Discriminant Analysis), para a cultura de folhas de trevo, 93,33% - KNN, 91,10% - SVM
e 79,5% - Classificador Naive Bayes, para a cultura de Arroz, respectivamente (NISAR
et al., 2020).

Silva e colaboradores propuseram identificar as doengas mildio, macha alvo, ferrugem
asiatica em plantacoes de soja, a partir de imagens capturadas com o uso de Veiculo
Aéreo Nao Tripulado (VANT). A abordagem utilizou recursos de visdo computacional
e aprendizado de maquina, tais como a segmentagao das imagens em textitsuperpixels,
por meio do algoritmo Simple Linear Iterative Clustering (SLIC) e as técnicas SVM, J48,
Random Forest e KNN. Os resultados mostraram que o algoritmo SVM e Random Forest
se destacaram em desempenho e que se apresentou eficaz na diferenciacao das doengas
analisadas (SILVA et al., 2020).

Outro artigo de revisao abrangente, de acordo com Manavalan (2020), apresentou
um estudo de técnicas de classificagao adaptadas para identificacdo de doencas de graos,
tais como Partial Least Squares Regression (PLSR), KNN, Principal Component Analysis
(PCA), SVM, Ensemble Learning Classifiers, Redes Neurais Artificiais e suas variagoes.
Dada a diversidade e relevancia desse estudo, reuniram-se os principais conceitos e de-
talhamentos das técnicas apresentadas, bem como os melhores resultados dos principais

classificadores, conforme pode ser observado no Quadro 2.

Quadro 2 — Classificadores - Abordagem de Manavalan (2020)

Classificadores - Defini¢oes
Partial Least Squares Regression (PLSR): Método de construgdo de modelos preditivos aplicado quando
as varidveis sdo altamente colineares. Técnica que generaliza os recursos da PCA e de Regressdo Multipla.
Utilizado também para prever o conjunto de varidveis dependentes a partir de varidveis independentes.
Vantangens: (1) Os minimos quadrados permitem que os residuos sejam tratados continuamente e (2)
Fornecer uma solugdo de maxima probabilidade;
Limitacgoes: Ser sensivel a outliers e a tendéncia a dados sobreajustados.

K-Nearest Neighbour (KINN): O algoritmo trabalha com semelhangas de caracteristicas para determinacao
de valores de novas amostras. Desta forma, o valor recebido pela nova amostra depende da semelhanga com
o conjunto de treinamento. Observa-se a aplicacdo do classificador KNN na identificagdo de doencas em
folhas de milho, assim como para as doencas do arroz com precisao de classificacdo de 89,23%. O método
de avaliagdo de generalizacdo do modelo foi utilizada por meio da aplicacdo do método de validagdo cruzada
(three-fold-cross-validation).

Vantagens: (1) Abordagem de simples aplica¢do e ndo paramétrica; e (2) Nao demanda processo de treina-
mento, o que implica que novos dados podem ser adicionados sem falhas;

Limitagdes: (1) Dificuldade em trabalhar com dados de alta dimensionalidade; (2) Sensibilidade a outliers,
os quais degradam o desempenho; (3) Possui convergéncia lenta; e (4) Necessidade em fixar o nimero de

vizinhos.

Principal Component Analysis (PCA): Aplicou-se a técnica de PCA, como método de classificagio, na
identificacdo da brusone do arroz, a partir de imagens hiperspectrais com comprimento de onda de infraver-
melho préximo de 900 a 1700 nm.

Vantagens: (1) Elimina recursos correlatos, melhorando a eficiéncia; e (2) Reduz o sobreajuste;

continua
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Quadro 2 — continuagdo

Classificadores
Limitagdes: (1) Requer escalonamento de recursos como padronizacdo e normalizagdo de dados e (2) O uso
de varidveis independentes causa a diminui¢do do desempenho.

Support Vector Machine (SVM): Técnica projetada para decidir o melhor limite de decisdo para divisao
do espago N-Dimensional em classes para projecdo de um novo ponto de dados na classe correta. O limite
ideal de decisdo é um hiperplano formado por uma sele¢do de pontos ou vetores extremos chamados de vetores
de suporte.

Na identificacdo de doencas da folha do trigo foram aplicadas estratégias de combinacdo de classificacdo
multipla de empilhamento baseadas em SVM com precisao de 95,16%, a partir das caracteristicas de cor,
textura e forma.

Fez-se experimentos do SVM com fungoes de kernel linear, polinomial e Radial Basis Function (RBF) para
identificacdo de doencas foliares como septoria leaf blinght, mildew e frogeye.

Vantagens: (1) Alto rendimento; (2) Elimina problemas de sobreajuste; e (3) Suporta transformacoes lineares
e nao lineares;

Limitagdes: (1) Dificuldade em fixar os pardmetros ideais; e (2) Para o grande conjunto de dados o processo
de treinamento é lento.

Ensemble Learning Classifiers: Os algoritmos de ensemble podem combinar algoritmos com as mesmas
caracteristicas ou de tipos diferentes para o reconhecimento de objetos. Observa-se a utilizagdo dos algoritmos
Random Forest e CART (Arvores de Regressao) para classificacdo de doengas de plantas, cujas caracteristicas
dos modelos preditivos sdo de encontrar uma varidvel com base em outras varidveis rotuladas. Nota-se também
o uso de Regressao Logistica e modelos CART para a previsdo da severidade da doenca, de acordo com dados
como data do plantio, por exemplo. Os dados dos experimentos mostram que os modelos de regressao logistica
classificaram corretamente de 60 a 70% dos casos, enquanto os modelos CART classificaram corretamente de
57 a 77% dos casos.

Vantagens: (1) Eficiente para interpretar e compreender; (2) Estratégia de votagdo aumenta o desempenho;
e (3) Robusto para outliers.

Limitagées: (1) Enorme conjunto de dados aumenta a complexidade; (2) Previsdes mais lentas e (3) Uso de

muita memoria.

Redes Neurais Artificiais (RINA) e suas variagées: Entende-se que as redes neurais sdo sistemas pa-
ralelos e hierdrquicos e sua criagdo influenciada por modelos biolégicos de cognigcdo, assim como o cérebro
humano. No entanto, sua arquitetura é implementada como uma colecao de estruturas denominadas neurénios
com caracteristicas paralelas e nao lineares. As RNAs sao aplicadas na identificagdo de doengas de folhas de
arroz e recomendada-se sua combinacdo com algoritmo genético para a identificagdo de mancha marrom da
soja.
Para o diagnédstico de doencgas em folhas de graos utilizou-se a técnica Perceptron Multicamadas (MLP) que
consiste em uma camada de entrada para interpretacdo do sinal e uma camada de saida para a interpretagdo
dos dados, bem como as camadas ocultas que determinam a capacidade computacional do MLP. Esta técnica
foi aplicada na identificacao da ferrugem amarela do trigo com desempenho maior que 99% e para doengas
de folhas de arroz o resultado foi de 88,56% de classificagoes corretas.
Adicionalmente, a técnica MLP para a identificagdo da doenga de brusone e mancha marrom do arroz com-
provou 89% de acerto na classificacdo. Em contrapartida, a técnica de retropropagagagdo (BPNN) é definida
pelo processamento em rede neural que faz um ajuste fino dos pesos baseada na taxa de erro estimada da
época anterior. Assim, o ajuste de peso torna o modelo robusto por meio da minimizagdo das taxas de erro,
levando ao aumento da generalizagdo do modelo. O uso da técnica de BPNN para identificagdo da mancha
marrom do arroz alcangou mais de 90% de taxa de reconhecimento da doenga.
A técnica de rede neural com base radial (RBP) foi também explorada para a classificacao de doengas de graos.
E composta por uma camada de entrada, uma camada oculta formada por neurdnios cuja fungio de ativacao
é uma funcdo gaussiana e uma camada de saida. O ponto central é representado pelos pesos que conectam o
vetor de entrada na arquitetura RBF. A rede neural RBF, por meio de resultados experimentais, apresentou
o resultado de 91,32%. Por fim, a rede neural convolucional (CNN) é composta, em sua arquitetura, de
camadas convolucionais iniciais, camadas ReLU (Unidade Linear Retificada), camadas Maz Pooling e camadas
totalmente conectadas, sendo estas tltimas camadas responsaveis por formar o médulo de classificacédo.
continua
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Quadro 2 — continuagdo

Classificadores
Com base no conceito de aprendizagem por transferéncia, uma otimizagdo utilizada em méquinas de aprendi-
zagem profunda, o conhecimento é adquirido por um modelo pré-treinado por meio de um grande conjunto de
dados para resolugdo de um problema. E, desta forma, o conhecimento da arquitetura pré-treinada é trans-
ferido para a resolucdo de problemas relacionados. Para o contexto das CNN’s podem ser citados os modelos
de arquitetura GoogleNet e Cifar10 utilizados para estudo de doencgas de folhas de milho com precisdo média
de reconhecimento de 98,9% e 98,8% respectivamente.
=> MLP - Vantagens: (1) Usado como uma metafora para rede neural biolégica; (2) Possui mapeamento
nao linear de sinal de entrada e saida; e (3) Convergéncia em minimos locais.
Limitagdes: (1) Muitos pardmetros; e (2) Descarte de informagdes espaciais.
=> RBF - Vantagens: (1) Alta confiabilidade; e (2) Convergéncia mais rapida.
Limitacao: O processo de classificagao leva mais tempo, pois o calculo do RBF é feito em cada n6 da camada
oculta.
=> BPNN - Vantagens: (1) O ajuste dos pardmetros ndo ¢ necessario, exceto o niimero de entradas; e (2)
Ajuste fino dos pesos da rede neural devido a taxa de erro correspondente obtida na época anterior.
Limitagées: (1) Propenso a dados ruidosos; e (2) Convergéncia lenta.
=> CNN - Vantagens: (1) O ajuste do pardmetro inicial evita minimos locais; (2) Extragdo de caracteris-
ticas, de forma automaética, sem intervengdo humana; e (3) Permitir o compartilhamento de pardmetros, uma
vez que um unico filtro é usado por varias se¢des de uma entrada para construcdo do mapa de caracteristicas.
Limitagées: (1) Requer muitos dados de treinamento; (2) N&o tem a capacidade de discriminar dados
espaciais invaridveis; e (3) Requer sistema de GPU para um rendimento mais rapido.

fim do Quadro 2

Fonte: Adaptado de Manavalan (2020)

A dissertacao apresentada por Brito (2020) considerou um método de classificacao de
sementes oleaginosas, a partir de imagens de alta resolucao, originadas de reconstrugoes
tomograficas. Os métodos utilizados para estabelecimento da classificagdo foram o SVM

e Naive Bayes, conforme a Figura 12 e Figura 13, respectivamente.

Figura 12 — Algoritmo SVM

Algoritmo para treinamento do classificador SVM

Input: Id, Vetor de caracteristica, tamanho

Output: Vetor de caracteristica

Criar o classificador

vetor_caracteristicas_treinamento, vetor_caracteristicas_teste, id_treinamento, id_teste < di-
vide(Vetor de caracteristica, Id, tamanho)

Treinar o classificador SVM(vetor_caracteristicas_treinamento, id_treinamento)

Testar o classificador SVM(vetor_caracteristicas_teste)

Fonte: Adaptado de (BRITO, 2020)

Adicionalmente, Brito (2020) apresentou um estudo com resultados decorrentes da
avaliacao de classificadores aplicados para classificar sementes de girassol, pinhao-manso
e soja, tanto sadias como com defeitos, presentes em imagens digitais, incluindo situagoes
compostas pelo conjunto das mesmas. Os resultados obtidos mostraram a acuracia de
0,82, para o algoritmo de Naive Bayes e, de 0,94, para o algoritmo SVM. Na execugao
dos experimentos, esse autor adotou a propor¢cao de 80% de imagens submetidas para

treinamento e 20% de imagens para testes para os dois algoritmos. Entretanto, a partir
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dos resultados, o autor atestou que os dois classificadores apresentaram alto indice de
acuracia, porém com variagoes quanto a precisao na classificagdo das diferentes sementes
submetidas. O algoritmo Naive Bayes, frente ao SVM, trouxe resultados melhores para as
sementes de girassol sem defeitos, com precisao de 100%. Em contrapartida, o resultado do
processamento do algoritmo SVM, quanto a precisdo, para as sementes de pinhao-manso

sem defeitos, também foi de 100%.

Figura 13 — Algoritmo Naive Bayes

Algoritmo para treinamento do classificador Naive Bayes

Input: Id, Vetor de caracteristica, tamanho

QOutput: Vetor de caracteristica

Criar o classificador

vetor_caracteristicas_treinamento, vetor_caracteristicas_teste, id_treinamento, id_teste < di-
vide(Vetor de caracteristica, Id, tamanho)

Treinar o classificador Naive Bayes(vetor_caracteristicas_treinamento, id_treinamento)

Testar o classificador Naive Bayes(vetor_caracteristicas_teste)

Fonte: Adaptado de (BRITO, 2020)

2.2.6.1 Reconhecimento de Padroes

Com o objetivo de pautar tecnologias e métodos do reconhecimento de padroes na
classificacao de doencas de plantas em diferentes culturas, bem como seus desdobramentos
e refinamentos para a cultura da soja, foram apresentadas as principais abordagens que
trataram os conceitos de identificacao e classificacao das doencas foliares, sob a 6tica do
aprendizado de maquinas, acerca dos métodos mais recentes e utilizados, bem como suas
inovacoes.

Inicialmente, a abordagem de Chaki e Parekh (2012) propos o reconhecimento de pa-
droes com base nas caracteristicas de forma das folhas. A técnica consistiu na conversao
de duas imagens para a forma binaria, dado um valor de limiar apropriado, de maneira
que estas seriam sobrepostas e, a imagem resultante, calculada pela operagao logica AND.
Todavia, considerou-se que os pizels diferentes de "0" foram somados, e o resultado uti-
lizado como caracteristica. Portanto, ao analisar a soma da resultante, foi percebida a
baixa similaridade entre as imagens, quando o valor da soma foi baixo e vice-versa para
a alta similaridade. No processo de classificacdo, a imagem de teste foi submetida a com-
paracao em relagao a todo o conjunto de imagens de treinamento para cada classe. Na
sequéncia, foi calculada a média resultante para cada classe. No entanto, a classe que
apresentasse a maior média seria a responsavel por classificar a imagem de teste subme-
tida. A técnica, apesar de simples, mostrou-se promissora diante da comparacao com as

técnicas mais complexas de reconhecimento de forma, tais como Momentos Invariantes e

Centroid-Radii.
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Wang e colaboradores, descreveram um método para o reconhecimento de folhas de
plantas, elaborado pela decomposicao da imagem, em escala dupla, e pelo uso de descri-
tores binarios locais. O método foi desenvolvido por meio da técnica Wawvelet, de levanta-
mento adaptativo, associada ao uso de um grupo de filtros gaussianos, de escala variavel,
permitindo, desta forma, a decomposi¢cao da imagem em escala dupla. O processo consistiu
em decompor a imagem da folha em varias sub-bandas, utilizando a técnica Wawvelet de le-

vantamento adaptativo. Cada sub-banda foi convoluida com o grupo de filtros gaussianos
de escala variavel (WANG; LIANG; GUO, 2014).

Um novo descritor de forma foi apresentado por Yousefi e colaboradores, definido como
Rotation Invariant Wavelet Descriptor (RIWD), o que tratou de uma versao melhorada
de Invariant Elliptic Fourier Descriptor (IEFD), desenvolvido para classificagao de graos
de cereais, que atuou independente do tamanho e rotagdo do contorno da forma. No
RIWD foram utilizados coeficientes Wavelet, enquanto no método IEFD foram utilizados
os coeficientes de Fourier. Na abordagem, foi prevista uma etapa de pré-processamento,
por meio do uso de operacoes morfolégicas para eliminacao de erros de borda, de maneira
que o contorno da folha pudesse ser extraido apds essa etapa. Na etapa de extracao de
recursos, outras caracteristicas morfologicas e de textura foram concatenadas ao vetor de

caracteristicas, com o objetivo de melhoria de desempenho do processo de reconhecimento

(YOUSEFI; BALEGHI; SAKHAEI, 2017).

Turkoglu e Hanbay (2019) propuseram os métodos Region Mean-LBP, Overall Mean-
LBP e ROM-LBP tratando-se de versoes melhoradas do método LBP (Local Binary Pat-
tern), para o reconhecimento de padroes de folhas de plantas. Para o funcionamento desses
métodos os autores consideraram a regiao e a média geral, em vez do pixel central para a
codificagao, fazendo o uso de filtragem. Assim, enquanto o método LBP converteu as ima-
gens em tons de cinza, os métodos Region Mean-LBP, Overall Mean-LBP utilizaram os
canais R e G das imagens. Porém, o método ROM-LBP se baseou na combinacao de para-
metros obtidos em ambos os métodos, ou seja, de Region Mean-LBP, QOverall Mean-LBP.
Os métodos foram avaliados quanto a robustez contra ruidos sal e pimenta e gaussiano e

seu desempenho foi medido pelo classificador ELM(Extreme Learning Machine).

Quanto a identificacao automatica de plantas, a partir da imagens de folhas, conforme
o trabalho de Sachar e Kumar (2020), um procedimento bem estabelecido foi adotado
para o reconhecimento de folhas, envolvendo a aquisicdo de imagem, pré-processamento,
segmentacao, extracdo de caracteristicas e classificacdo. Nesse trabalho, as imagens RGB
utilizadas como entrada na etapa de pré-processamento, foram convertidas em tons de
cinza e em seguida binarizadas. Os ruidos foram removidos por filtros de média, mediana,
Laplaciano, Wiener, Wawvelet Log Gabor, Sobel, Canny, Prewitt e Roberts. Outro recurso
aplicado, como pré-processamento, tratou da correcao da faixa estreita de niveis de cinza,
por meio da normalizagao, o que significou aplicar métodos de prolongamento de contraste

para esticar a faixa disponivel de nivel de cinza.
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Ainda de acordo com Sachar e Kumar (2020), a nitidez foi uma caracteristica desejavel
nas imagens e foi tratada por meio de operacoes morfologicas, tais como erosao e pre-
enchimento. A etapa de segmentacao levou em consideragdao a regido de interesse (ROI)
nas imagens da folha, desejavel quando houve a necessidade de separar a imagem em
segmentos ou grupo de pizels, tais como separar objetos indesejaveis e remocao de fundo,
por exemplo. Neste sentido, a extracao de caracteristicas das folhas foram baseadas na
forma, cor, textura e venacao.

No Quadro 3 foram descritos os diferentes métodos presentes na literatura, segundo
a revisao de Sachar e Kumar (2020), para a extracao de caracteristicas. Os métodos
abordados foram divididos em: forma (contorno, regiao), cor, textura (espacial, espectral,

veia) e a combinacao de forma e textura.

Quadro 3 — Extragdo de Caracteristicas

Métodos
Forma:

1. Contorno: Morfologia basica (didmetro, perimetro e excentricidade), Curvature Scale Space - CSS,
Fourier, Fractral e Angulos de Contorno Integral (ICA);

2. Regido: Morfologia (drea, casco convexo e fator de forma), Momentos de imagem (HU e Zernike),
caracteristicas locais (Scale Invariant Feature Transform - SIFT, Histogram of Gradients - HOG,
Local Binary Pattern - LBP e Speeded-Up Robust Features - SURF).

Cor:

1. Momentos de Cor e histogramas de cor.

Textura:
1. Espacial (Gray Level Co-occurrence Matriz - GLCM, Fractal, LBP e SURF);
2. Espectral (Filtro Gabor, Fourier, Wavelet e Curvelet);

3. Veia (Morfologia, Representagdo em Grafo, Fractal e SIFT, Andlise de Componentes Principais -

PCA para extragio de caracteristicas de cor).

Forma e Textura:

1. Fast Discreet Curvelet Transform (FDCT).

fim do Quadro 3

Fonte: Adaptado de (SACHAR; KUMAR, 2020)

As doencas de plantas em diferentes culturas agricolas, cujos diagnésticos puderam
contar, ainda que parcialmente, com a utilizacao de técnicas do reconhecimento de pa-
droes, consideraram caracteristicas que foram decorrentes de reconhecimentos de padroes
e suas propriedades, incluindo detalhes quantificaveis de regioes alvo da doenca.

Baseado nessa afirmacao, Abdu e colaboradores atribuiram, como pratica comum, o
uso da segmentagao para a remocao de fundo da imagem e dos pizels verdes saudaveis

das folhas, com o objetivo da obtencao da regiao de interesse (ROI). Nesse contexto,
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foi apresentado o uso de algoritmos soft computing que se basearam na manipulacao
aritmética, junto ao uso do limiar dos canais de cores, combinando o conceito de sistema
especialista humano, com a visao computacional e, também, técnicas de aprendizado de
maquina para identificar, segmentar e quantificar, de forma automatizada, as colonias
de lesoes de doencas locais. Foi destacado, nesse estudo, a segmentacao da regiao de
interesse estendida automaticamente (EROI), de maneira que permitisse a incorporagao
de informagdes da progressao dos sintomas da doenca. Entretanto, a regiao de borda foi
estendida para cobrir as zonas difusas da imagem, referentes aos tecidos borrados, por
meio do uso do limiar de homogeneidade de cor (ABDU; MOKJI; SHEIKH, 2019).

O reconhecimento de padroes em doencas da cultura do pepino foi estudado por Ma e
colaboradores (2018), mediante o uso de uma rede neural convolucional profunda (DCNN),
cujo processo de segmentacao ocorreu com a combinagao das caracteristicas de cor e de
crescimento da regiao. A caracteristica de cor abrangente foi formada por trés compo-
nentes: Indice de Excesso de Vermelho (ExR), componente H (do espaco de Cor HSV) e
componente b* (do espago de cor L* a* b*). Tal combinagao foi motivada por eliminar
a influéncia da iluminacao desigual, dado que os pizels das regioes, quando influenciados
pela luz, foram classificados, de forma equivocada, como manchas da doenca. O método
de segmentagao utilizado na abordagem foi desenvolvido por Ma e colaboradores (2017)
e dividido em dois estagios: o primeiro estagio envolveu um recurso abrangente de cores
(Comprehensive Color Feature - CCF) e seu método de detec¢ao. No segundo estégio foi
aplicada a segmentagdo crescente de regiao interativa, para que a segmentacao de man-
chas da doenca pudesse ser obtida, a partir da selecdo de sementes em crescimento no
mapa das caracteristicas de cores CCF (MA et al., 2017; MA et al., 2018).

Adicionalmente, Kuchipudi e Babu (2019) trouxe a definigdo de um conjunto de passos
considerados basicos para a deteccao de doengas de plantas, considerando os recursos do
PIS, foram eles: (1) Aquisicdo de imagem: passo em que a imagem digital é capturada
em RGB, com previsdo de mudanga deste espago de cor; (2) Pré-processamento: aplicado
para a suavizacao da imagem, bem como para a expansao do contraste. Nessa etapa as
imagens foram convertidas em tons de cinza e, posteriormente, aplicadas a equalizacao do
histograma para alocacao das intensidades, com foco no realce das imagens das doencas
de plantas; (3) Segmentagcao: aplicada por meio das técnicas de Otsu, K-Means, Fuzzy C-
Means (FCM), Kernel Based FCM, seguida da mudanca de imagens RGB para o modelo
HSI, dividindo a imagem em vérios pedagos com caracteristicas similares; (4) Extragao de
caracteristicas: consolidada pelo uso de cor, morfologia, textura e bordas. Quanto ao uso
de cores, utilizaram os processos de Co-ocorréncia de cor e de extracao da cor da folha
por meio do "H"(Hue - Matiz) do espago de cores HSI, junto aos segmentos "B'(do espago
de cor L* a* b*); (5) Classificacdo: como ultima etapa do processo, foi aplicada a rede

neural artificial via algoritmo de rede neural de retropropagacao (BPNN).

Um estudo de revisao foi apresentado por Sudhesh e colaboradores, no qual foram
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relatadas abordagens diversificadas que trataram as doengas de plantas, assim como suas
deficiéncias nutricionais em diferentes culturas, fazendo uso de técnicas e suas combinagoes
para identificacao, deteccao, reconhecimento, segmentacao e classificagao. Em destaque,
sob a ética da doencas de folhas de plantas, puderam ser elencadas as seguintes discus-
soes sobre as culturas de alfafa, maca e pepino, onde: (1) para diagnéstico de doengas
de folhas de alfafa aplicou-se, como método de segmentagao, o uso de redes neurais e, na
etapa de classificacdo, o método Scale Invariant Feature Transform (SIFT). A avaliagdo
foi realizada em cinco etapas repetidas, em cinquenta instancias; (2) Para a abordagem
que tratou da cultura de macas esses autores utilizaram o método de identificacao de
doengas, com a aplicacao da técnica de Wavelet, para diagnosticar as particularidades das
doengas quanto as caracteristicas de cor, textura e forma, de maneira que caracteristicas
consistentes das folhas fossem adquiridas e efetuados os diagnésticos corretos. Além disso,
no trabalho desses autores foi observado o uso do filtro de Sobel e da técnica de Conta-
gem Homogénea de Pizels para classificacdo das doengas (SUDHESH; NAGALAKSHMI;
AMIRTHASARAVANAN;, 2019).

Outro estudo de revisao foi apresentado por Manavalan (2020), para a distingao de
doencas detectadas nas folhas dos graos de arroz, trigo, milho e soja. As técnicas de pré-
processamento foram focadas para a eliminacao de ruidos, ou remocao de objetos, por
meio do uso do algoritmo morfolégico e do filtro de mediana. Na etapa de segmentagao,
utilizou-se o algoritmo K-Means, baseado em limiar, isolando a regidao discrepante em
diferentes agrupamentos, de forma que cada interseccao do histograma de grupo pudesse
representar a relacao de cores, a fim de extrair o local afetado pela doenca. Esses autores
ainda utilizaram outras técnicas para a segmentagao, a saber: (1) limiarizacao; (2) Clus-
tering Fuzzy C-Means; (3) algoritmos baseados em crescimento regional (Seeded Region
Growing - SRG), e para em sua implementagao original foi utilizada a distancia eucli-
diana para identificar as areas adjacentes. Porém, como aprimoramento da SRG, passou
a ser empregada uma tabela de pesquisa bidimensional para rotulagem dos vizinhos, na
realizacao da fusdo das regioes. Quanto a extracao de caracteristicas, a revisao abordou
os descritores de cor, textura e forma, extraidos para reconhecimento das folhas saudaveis
ou afetadas pela doenga, compondo assim o vetor de caracteristicas que atendeu como
entrada para a etapa de classificagdo. Ainda, esse autor considerou como técnicas para
extracao de caracteristicas: (1) técnicas de extracdo de caracteristicas morfoldgicas, onde
a dilatagao e a erosao foram utilizadas como estratégia para calcular a diferenca entre uma
imagem original e a respectiva imagem processada (BAI, 2015); (2) funcdo de transforma-
¢ao SIFT, onde foi tratada a operacao de um algoritmo de identificagdo de caracteristicas
locais em imagens de folhas de plantas, cujo funcionamento basico consistiu na localizacao
de pontos-chave e, assim, permitiu a geracao de informagodes quantitativas sobre as carac-
teristicas(LOWE, 2004); (3) caracteristicas orientadas por histogramas, onde foi utilizado

o descritor criado por Dalal e Triggs (2005), baseado na avaliacao de histogramas locais,
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sendo que a caracteristica estatistica do histograma de gradiente foi obtida pela decompo-
sicao de imagens em uma matriz densa de regides. Em seguida, calculou-se o histograma
de gradientes orientados para cada regiao, normalizado pela sobreposicao do contraste
local das mesmas; (4) sumarizacao de descritores locais, tais como SURF, HOG e PHOW
para identificacao de doengas da soja, como o Mofo e Ferrugem (Tan e RB)(PIRES et al.,
2016); (5) técnica com Matriz de Co-ocorréncia de Nivel de Cinza (GLCM), onde os auto-
res sugeriram para extragao de caracteristicas e fornecimento de dados de entrada, tanto o
uso de rede neural, quanto o uso do algoritmo SVM (CHANDRAPRABHA; BHARATHI,
2019); (6) Filtro Gabor 2D, onde se pode promover a extracao de caracteristicas Gabor
(frequéncia e orientacao) conjuntamente com caracteristicas de textura e gradiente, apli-
cados para reconhecimento da severidade de doencas (HAN; HALEEM; TAYLOR, 2016);
e (7) aprendizado profundo (Deep Learning)(LIANG et al., 2017).

Diante destes principais recursos apresentados é possivel observar também o uso de
métodos para a reducdo do conjunto de caracteristicas, tais como: (1) Andlise de Com-
ponentes Principais (PCA); (2) selecao de recursos baseados em grafos; (3) técnicas de
otimizacao de caracteristicas; (4) técnica baseada na teoria dos conjuntos brutos; e (5)

fusdo de caracteristicas.

Na linha de identificagdo de doencas, Devaraj e colaboradores desenvolveram uma
metodologia conduzida pelas etapas de aquisicdo da imagem no espaco de cor RGB; pré-
processamento contemplando os processos de eliminacao de ruidos, conversao de imagem
em tons de cinza, execugao de operacoes morfologicas e alteracao do tamanho da ima-
gem para fins de aumento do contraste; segmentacao com adog¢ao do método K-Means
para particionamento das imagens em agrupamentos; extragado de caracteristicas com a
utilizacao do método Gray Level Co-occurrence Matriz - GLCM e, por fim, a etapa de

classificagao (DEVARAJ et al., 2019).

A revisao da literatura proposta por Nisar e colaboradores, destacou o reconhecimento
de doencgas em folhas de plantas sob os aspectos do uso de filtros do dominio espacial, tais
como o Gabor e Wavelet, para a etapa de pré-processamento das imagens; os métodos de
Otsu e K-Means Clustering, para a segmentacao e os métodos estatisticos, para extracao
de caracteristicas: Color Co-ocorrence Method - CCM, GLCM, Spacial Gray-Level De-
pendence Matrices - SGDM, a partir de descritores de textura e cor aplicados (NISAR et
al., 2020).

Neves e Cruvinel (2022), envolvendo inteligéncia computacional, desenvolveram um
primeiro estudo para a identificacdo da ferrugem asiatica em plantas de soja. Esses auto-
res, utilizaram o processamento de imagens da cultura, infraestrutura em nuvem e recursos
do aprendizado de maquina. O resultado alcancado mostrou ser possivel agregar ao co-
nhecimento especialista o suporte da inteligéncia computacional para o auxilio a decisao

sobre a incidéncia ou nao da ferrugem asiatica em areas de plantio da soja.
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2.2.7 Fusao de Dados de Sensores para o Controle de Doencas
de Plantas

O primeiro trabalho sobre fusao de dados de multiplos sensores versou sobre uma re-
visao que foi realizada por Khaleghi, Khamis e Karray (2016). Nesse trabalho os autores
definiram sob varios pontos de vista e aplicacoes a fusdo de multiplos sensores, como visao
de integracao de dados. Tal defini¢ao foi considerada com foco no processo de integracao,
utilizando a combinacao real de diferentes fontes de dados coletados de sensores em um
formato representacional tnico. Entretanto, outras defini¢coes foram também menciona-
das por esses autores, entre elas: (1) para melhorar o funcionamento do sistema de fusao
de dados, incluindo o planejamento e arquitetura de sensores; (2) para um processo que
lida com a combinacao de dados em uma representacao interna, ou sobre agao coerente
e consistente; (3) sobre processo multifacetado em varios niveis que lida com a deteccao
automatica, associagao, correlacao, estimativa, combinagao automatica de dados e infor-
magoes de vérias fontes; (4) sobre dados fornecidos por uma tnica fonte, ou por varias
fontes que podem ser aplicados em diferentes campos de atuacao, incluindo sensoriamento
remoto; (5) sobre fusdo de dados e/ou informagoes (considerando métodos eficientes para
transformar, de forma automatica ou semi-automatica, as informacoes de diferentes fontes
e momentos, em uma representacao que ofereca um suporte eficaz para a tomada de de-
cisdes humanas ou automatizadas, incluindo combinacoes decorrentes de processamento
de sinais, teoria da inferéncia da informagao estatistica e inteligéncia artificial).

Conforme Khaleghi, Khamis e Karray (2016), o processo da fusao de sensores foi tam-
bém utilizado em aplicacoes militares, baseado nos dados de entradas e saidas, produzidas
de acordo com modelos que consideram o método em quatro niveis: (1) abstracgao; (2) si-
tuacao; (3) impacto; e (4) refinamento dos processos. Do ponto de vista da engenharia de
software, o método de fusdo é visto como um fluxo de dados caracterizado por entrada,
saida e funcionalidades. Outro conceito também considerado, baseia-se na organizacao de
conjuntos aleatorios, em se tratando de um framework, que combina incertezas de decisoes
com as decisOes em si, por meio de um esquema genérico de incerteza. Outro framework
de fusao de dados foi citado nessa revisao dos autores, baseado na caracteristica abstrata,
bem como na teoria das categorias que atuam de forma generalizada, incluindo fusao de
dados, de caracteristicas, de decisoes e de informagdes relacionais.

LI e colaboradores propuseram a técnica de fusdo de sensores no nivel de caracte-
risticas que abordam o problema da deteccao de alvos em ambientes dindmicos, em um
cenario de aprendizado de dados semissupervisionado, com sensores passivos de baixo
custo. Essa técnica apresentou, simultaneamente altas probabilidades de deteccao correta
dos alvos e baixas probabilidades de alarme falso, sob as restri¢oes de recursos limitados
de computacao e comunicacao. Os autores ainda apresentaram um algoritmo de teste de
hipéteses bindrias, com base no agrupamento de caracteristicas extraidas de multiplos

sensores utilizados para observacao de alvos. As caracteristicas foram extraidas indivi-
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dualmente, a partir de sinais de séries temporais de diferentes sensores e agrupadas em
clusters, para avaliacdo da homogeneidade das respostas dos sensores. A decisao para a
deteccao de alvos foi tomada com base nas medi¢oes de distancia entre pares de clusters
de sensores (LI et al., 2016).

A teoria da evidéncia de Dempster-Shafer, proposta por Boudaren e Pieczynski (2016),
considera o uso de um modelo oculto de Markov, visando raciocinar sobre incertezas ou
fusao de informagoes que oferecem possibilidades para a modelagem e processamento em
relacdo a imprecisao das informagoes, sobre a confiabilidade dos sensores, assim como

para a fusdo de dados.

Ainda, de acordo com LI e colaboradores, hda uma abordagem que analisa o desempe-
nho tedrico da informagcao de redes de sensores passivos, para deteccao de alvos moveis
que se enquadram na categoria de fusdo de informagoes, em nivel de dados em redes de
sensores. Essa pesquisa foi motivada na perspectiva da fusdo de informacoes, em uma
rede local de sensores passivos, onde o ambiente de fundo interferiu nas medi¢oes dos
sensores, o que causou limitacoes do espaco de decisao estatistica, durante o processo
de treinamento. O estado das informagdes da rede foi representado pelo maior compo-
nente principal da série temporal coletada. Esses autores quantificaram a contribuicao de
cada sensor para a geracao do conteido da informacao, por meio dos modelos de méa-
quinas de Markov e também pelo uso dos modelos de maquinas x-Markov, denominado
(cross-Markov), que consistiu em representar um modelo de Markov que incorporou o
comportamento de um processo estocastico simbolico baseado nas observacoes de outro
processo estocastico. Para tanto, o método apresentado utilizou a estrutura algébrica de
um automato de estados finitos. A diferenca entre as entropias condicionais dessas maqui-
nas foi tratada como medida aproximada da contribuicdo de informacao dos respectivos
sensores. Os modelos x-Markov representaram as estatisticas temporais condicionais, de
acordo com o estado da informagao da rede. A validacao foi realizada com dados experi-
mentais coletados de uma rede local de sensores passivos, para deteccao de alvos, cujas
caracteristicas estatisticas dos disturbios ambientais foram semelhantes as do sinal alvo

em escala de tempo e textura (LI et al., 2017).

Outros autores, como por exemplo, Bhatnagar e Liu (2017) propuseram uma técnica
de fusao de multiplos sensores, realizada no dominio espacial, com o objetivo de obter
as caracteristicas de atividades locais, ao considerarem que todas as imagens de entrada
eram campos aleatorios. As caracteristicas de atividades locais foram organizadas em
uma matriz e entdo utilizada para construcao da imagem fusionada. A homogeneidade
da imagem fusionada final foi avaliada antes do término do processo para verificacao de
consisténcia. O desempenho da técnica proposta por esses autores foi validado subjetiva-
mente e objetivamente, por meio de experimentos abrangentes em diferentes imagens de

multiplos sensores.

A fusao de imagens de multiplos sensores, de acordo com Li e colaboradores, foi ba-
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seada em uma proposta de uma nova camada de aplicagao da Internet das Coisas (IoT)
denominada (IFIOT), para preservar as informagoes espectrais das imagens multiespec-
trais. Nesse método, os autores identificaram as areas locais homogéneas, por meio de
segmentacao superpizel, sendo que as areas homogéneas apresentaram-se uniformes e con-
tiveram apenas um tipo de objeto. Em seguida, esses autores estimaram os pesos espectrais
para diferentes bandas na area homogénea e calcularam os coeficientes de ganho de forma
adaptativa, minimizando o erro entre as imagens multiespectrais degradadas espectral-
mente e a imagem pancromética (PAN). As imagens fusionadas foram produzidas apés a
injecao de detalhes espaciais obtidos da imagem PAN. Os experimentos realizados mostra-
ram que o método IFIOT forneceu bons resultados de fusao, preservando as informacoes
espectrais (LI et al., 2018).

Em contrapartida, Xia e colaboradores utilizaram a fusao de informacoes de multi-
plas fontes aplicada a um modelo que se baseou na rede bayesiana, chamado alianca de
inovagao. O processo de fusao de informagoes de varias fontes proposto foi classificado
em trés camadas: (1) camada de percepgao de informagoes; (2) camada de agrupamento
de caracteristicas; e (3) camada de fusdo de decisoes. As informagoes recebidas dos sen-
sores envolvidos, assim como as caracteristicas, foram agrupadas e fundidas pela alianca
de inovagao, com base no algoritmo de fusdo para obtencao de informacoes completas e
abrangentes. O modelo foi aplicado a um estudo sobre a previsao de informagoes econd-
micas, onde a precisao dos resultados de fusao foi maior do que a de uma unica fonte e
os erros foram menores, com o MPE inferior a 3% (XIA et al., 2018).

Um método de fusao multiespectral-hiperespectral, que explorou as correlacoes espa-
ciais e espectrais, foi proposto por Yi, Zhao e Chan (2018), para melhorar a resolucao
espacial de uma imagem hiperespectral. A alta correlagao espacial entre a imagem mul-
tiespectal e a imagem desejada hiperespectral de alta resolucao foi preservada por meio
de um dicionério sobrecompleto® e a degradacao espectral entre elas, projetada no espaco
de esparsidade, sendo aplicada como uma restricao espectral. A alta correlacdo espec-
tral entre a imagem hiperespectral de alta resolucao e a de baixa resolugao espacial foi
preservada por meio da explicitando espectral linear.

Ghamisi e colaboradores reuniram os avancos das abordagens de fusao de dados multis-
sensoriais e multitemporais, fornecendo uma visao abrangente de contribuicoes dedicadas,
especificamente, aos tépicos de fusao para aplicacoes de imagens satelitais, tais como es-
pacoespectral ou pansharpening e aprimoramento de resolugao, fusao de dados de nuvem
de pontos, fusdao de dados hiperespectrais e LIDAR?, fusao de dados multitemporais e Big

Data e midias sociais (GHAMISI et al., 2019).

8

Refere-se a um conjunto de fungdes ou elementos que é maior do que o estritamente necessario para
representar um sinal. Essas funcbes sdo frequentemente usadas em técnicas de decomposicdo ou re-
presentacao de sinais, como a decomposicdo em componentes de base ou a andlise espectral.

Light Detection and Ranging ou Laser Imaging Detection and Ranging. E uma tecnologia de sensori-
amento remoto que utiliza pulsos de laser para medir distdncias precisas e obter informacoes em 3D
sobre a superficie da Terra.
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Também, Miyagusuku, Yamashita e Asama (2018) propuseram uma abordagem para
fusionar informacoes de miltiplos pontos de acesso, a fim de aprimorar a auto-localizacao
baseada na tecnologia WiFi'®. Tal abordagem para a fusido foi baseada na teoria da
informacgao e produziu distribui¢ées conjuntas, aplicadas para aprender mapeamentos
de localizacdo, de acordo com a intensidade do sinal de cada ponto de acesso. Cada
mapeamento foi usado para calcular a probabilidade da localizacao condicionada aos
dados de intensidade do sinal detectado, resultando em func¢des de probabilidade, frente

aos mapeamentos disponiveis.

O problema de fusdo de informagoes de conjuntos foi estudado para sistemas dindmi-
cos multissensores gerais, conforme Shen e colaboradores, baseado na teoria de conjuntos.
Nesse contexto, foram construidos trés algoritmos de fusao, centralizados para sistemas
multissensores com disttirbios limitados, baseados na estimativa de limite elipsoidal, den-
tre eles: algoritmo aumentado, algoritmo de filtragem pseudo-sequencial e algoritmo de
filtragem de medicao combinada. Também, esses autores realizaram uma andlise sobre
as propriedades dos algoritmos propostos, incluindo estabilidade, convergéncia, complexi-
dade computacional, a permutabilidade da ordem de atualizacdo das medic¢oes e a equi-
valéncia entre diferentes algoritmos. Como resultados esses autores mostraram que es-
ses algoritmos apresentaram funcionalidades equivalentes e precisdo para as estimativas
(SHEN et al., 2019).

Ao considerar a utilizacao de sensores na agricultura, em suas diversas aplicagoes, a
abordagem de Aygun e colaboradores considerou a implementacao de um método de baixo
custo, com diferentes dispositivos de entrada, sincronizados com microcontroladores. Os
dados obtidos pelos sensores foram enviados por tecnologia sem fio, por intermédio de um
dispositivo IoT para a nuvem, registrados e monitorados, em tempo real, via web para
submissao a algoritmos de mineracao de dados. As variaveis consideradas para analise
e estudo foram luz, temperatura, umidade, chuva, umidade do solo, pressao atmosférica,
qualidade do ar e ponto de orvalho. As relacoes entre os dados dos sensores foi obtida com
o uso do algoritmo de arvore de regressao, com o objetivo de aplicar a fusao de dados para
a reducao do nimero de sensores do conjunto e custo, sem prejudicar o monitoramento.
Dessa forma, apods os testes de fusao para todos os casos das combinagoes possiveis do
conjunto de variaveis, bons resultados relacionados a otimizacao do nimero de sensores
foram apresentados. Adicionalmente, a temperatura e o ponto de orvalho puderam ser
obtidos usando outros sensores, ou seja, fundindo os dados de treinamento na arvore de
regressao com precisao de 92% e 84%, respectivamente, com uma margem de erro de 5%
nos nés folha da drvore de regressio (AYGUN et al., 2019).

O problema de fusdo foi investigado por Wang e Liang (2019), para aproveitar ao

maximo as informagoes de dados multimodais. Esses autores propuseram um método de

10 WiFi ou Wireless Fidelity é uma tecnologia de comunicacio sem fio que permite que dispositivos se
conectem a uma rede local (LAN) ou & Internet sem a necessidade de fios fisicos.
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fusdo em duas etapas, para resolverem o problema de fusdo de dados heterogéneos, con-
siderando a nao compatibilidade e também a nao disponibilidade da funcao de densidade
de probabilidade conjunta dos sensores. A primeira etapa transformou os dados multimo-
dais em uma mesma forma de representacao, usando uma transformacao linear ou nao
linear especifica. Esses autores ainda treinaram cada modalidade de sensor, em modelos
separados, considerando as disparidades entre eles o que manteve a informacgao de cada
modalidade preservada. Cada representacao foi utilizada como entrada no framework de
fusao probabilistica, o que permitiu o processamento de dados em diferentes modalidades,
em um espaco unificado de fusao de informagoes. A relacao intrinseca entre os sensores foi
explorada para codificar os dados originais do sensor em um grafo. A relagao entre dois
sensores foi caracterizada pelo fator de correlacao. Resultados numéricos foram fornecidos
para validar a eficacia do método proposto na fusao de redes de sensores heterogéneos.

A técnica de fusao de informacgoes, conforme Zhou e colaboradores, teve o objetivo de
aplicar a fusao em imagens multifoco e integrar as informacoes de foco das imagens de
origem no resultado fundido. Como principais contribuicoes, esses autores consideraram:
(1) desenvolvimento de um esquema de detec¢ao de pizels de foco multiescala para ge-
ragao de mapas de decisao de foco; (2) verificacao de consisténcia de bloco e também a
elaboracao da técnica de filtragem réapida e orientada, para a remocao de pizels com foco
inapropriados e geragao de mapas refinados. Para a fase da fusao, os autores utilizaram
um filtro de distancia entre vizinhos, para extrair pizels relacionados aos detalhes das
imagens originais (mantendo as informacoes de alta frequéncia ou bordas, bem como as
de baixa frequéncia ou areas uniformes). Também, os resultados da aplicacdo do método,
apresentados por esses autores, retrataram a oportunidade de se trabalhar com mapas de
decisao obtidos calculando a distdncia entre pizels vizinhos e correspondentes (ZHOU et
al., 2019).

2.3 Destaques e Contextualizacao

A ferrugem asiatica tem impacto significativo no Brasil e em outros paises, tanto do
ponto de vista financeiro, afetando diretamente o indice do Produto Interno Bruto (PIB),
quanto ambiental, devido ao uso intensivo de fungicidas para o controle da doenca.

A revisao da literatura possibilitou identificar oportunidades para o desenvolvimento
de pesquisa que auxilie na construgao de solugoes efetivas e completas para o controle desta
doenca. Adicionalmente, a revisao da literatura apresenta, como estado da arte, solugoes
que partem do pressuposto de que esta doenca ja se encontrava instalada nas areas de
cultura analisadas sem propriamente avaliar as evidéncias relacionadas aos fatores que de
fato favoreceram ou favorecem a presenga do patogeno e sua evolugao. Segundo a revisao
analisada, foi possivel sistematizar situacoes decorrentes de variaveis climaticas, quando

associadas as informagoes sobre padroes que ocorrem nas folhas da soja em virtude de
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modificagdes de uma situagdo normal para outras decorrentes da presenca da doenca e seu
estagio de evolugao. Uma vez integradas essas informacoes, em uma base de regras robusta,
passou a ser possivel considerar a estruturacao de um sistema de visao e inteligéncia
computacional para a gestdo de risco da ferrugem asiatica em cultura de soja. Assim,
buscou-se considerar as principais técnicas e métodos identificados a partir dos melhores
resultados apresentados, no referido estado da arte, bem como, a partir de fundamentacao
tedrica bem estabelecida, elencar e avaliar modelos matematicos e computacionais de
forma a completar e viabilizar a estruturacao do referido sistema. Neste contexto, sao

considerados:

1. Quanto a estruturagao e qualidade dos dados, foi identificada a possibilidade de
trabalhar em contexto Big Data a partir do uso de diferentes tipos de dados, dentre
eles estruturados, semiestruturados e nao estruturados. Também, houve a identifica-
¢ao sobre a viabilidade de uso de solugoes para armazenamento de dados via Data
Warehouses e também por Data Lake. Identificou-se também que o ambiente de
nuvem ¢ uma opg¢ao adequada para a organizacao de um arcabougo de tecnologias
que permitam integrar e desenvolver diferentes cenarios para aplicacoes nas areas de
processamento de séries temporais de dados climaticos, processamento de imagens

e sinais, aprendizado de maquina e trabalhos com dados Big Data;

2. Diante das abordagens que trataram do processamento de imagens, foram identi-
ficadas oportunidades no uso das técnicas de segmentacao baseada no algoritmo
k-means, técnica de limiarizagao com dois limiares e técnica de extracao de fundo
complexo em imagens RGB. Adicionalmente, observou-se a possibilidade da analise
de classes de pizels, considerando faixas de cores e a utilizagao de transformacgoes por
meio de técnicas de conversao para escala de cinza e binarizagao para a identificagao

de caracteristicas do problema a ser investigado;

3. Para os processos de extracao de caracteristicas, foram identificadas oportunidades
relacionadas ao uso das técnicas SIF'T, HOG e Momentos Invariantes de HU para
extracdo de caracteristicas de cor, textura e forma relacionadas aos padroes que
podem ocorrer nas folhas de soja e identificados com o processamento das imagens
digitais. Percebeu-se também o maior uso da técnica de Analise de Componentes
Principais (PCA) em relagao a outras técnicas de vetores de caracteristicas, vindo a
mesma a ser também considerada uma oportunidade para uso no sistema, vez que

colabora, principalmente, no desempenho computacional;

4. Quanto ao aprendizado de maquina, o uso de SVM ficou evidenciado na revisao
da literatura, o que o levou a ser considerado uma oportunidade na classificagdo
de padroes relacionados as doencas da soja, incluindo a ferrugem asiatica. Tam-

bém, por apresentar alto desempenho para configuragoes binarias e multiclasses.
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Adicionalmente, os classificadores do tipo arvore de decisdo, KNN e Naive Bayes
se mostraram promissores para avaliagoes relacionadas a parametros envolvidos em
doengas da soja, abrindo assim oportunidades adicionais para uso no sistema e serao

também avaliados no ambito deste trabalho.

5. No que se refere a fusdo de dados de sensores, no que tange aos assuntos relacionados
as doencas de plantas, o mesmo se mostrou aberto as oportunidades de pesquisa,
vez que sao poucos os trabalhos disponiveis na literatura. Dentre os modelos que
apresentaram oportunidade de ser avaliados, encontraram destaque a integracao
com base em figura de mérito e integracao baseada em logica difusa. Também, é
considerada uma oportunidade a avaliacao de modelos baseados em x-Markov e

outros a eles relacionados.

Isto posto, no desenvolvimento do sistema de inteligéncia e visao computacional para
a gestao de risco, além das técnicas apontadas acima, serao também consideradas outras
inclusoes, de forma a se obter uma solucao robusta para auxilio a tomada de decisao para

o controle desta doenca.

2.4 Consideracoes Finais

As abordagens apresentadas neste Capitulo correspondem, prioritariamente, aos ulti-
mos cinco anos de pesquisa nas areas de agricultura e controle de doencas, infraestrutura
de nuvem e Big Data, processamento de imagens e sinais, inteligéncia computacional e
modelagem para fusao de dados de sensores. As técnicas apresentadas acima, e outras
que se facam necessarias, serao incluidas e avaliadas para o estabelecimento do sistema
de inteligéncia e visao computacional para gestao de risco da ferrugem asiatica na cultura
de soja.

O préximo capitulo trata sobre os materiais e métodos, com um aprofundamento nas
bases matematicas necessarias para se entender e construir o sistema de visao e inteligéncia
computacional em ambiente de nuvem para gestao de risco da ferrugem asiatica na cultura

da soja.
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Capitulo 3

Materiais e Métodos

Este Capitulo trata sobre materiais, recursos e técnicas utilizadas para o desenvol-
vimento do sistema de inteligéncia e visao computacional, em ambiente de nuvem, para

gestao de risco da ferrugem asiatica na cultura da soja.

3.1 Materiais

Os materiais utilizados envolvem um dataset de imagens de folhas de soja, coletadas
em condigao de campo e durante o cultivo (EMBRAPA, 2021; BARBEDO et al., 2018);
um dataset de dados climéticos (INMET, 2019) e um dataset de dados de planta da
soja (SOJA, 2020). Também ¢é utilizada uma estrutura laboratorial na Embrapa Instru-
mentacao de Sao Carlos, em especial, o Laboratorio de Pesquisa e Desenvolvimento em
Aplicacao Agricola de Precisao, incluindo uma workstation local e o acesso a infraestru-
tura em nuvem da Oracle Cloud (mediante recurso financiado pela Fundag¢ao de Amparo
a Pesquisa do Estado de Sao Paulo (FAPESP), de acordo com Processo 17/19350-2, via
convenio IBM Brasil e Embrapa Instrumentagao).

As caracteristicas dos datasets utilizados envolvem:

1. Imagens: Dataset de imagens sRGB de folhas de soja com diferentes sintomas da
FAS, contendo fundo complexo; dimensoes: 4128x3096 pizels; resolugao: 12780288

pizels;

2. Dados Climaticos: Vinte anos de dados, dos quais foram considerados os anos de
2015 a 2017, designados como ciclos de producao da soja. Para cada ano, adotou-
se 1 ciclo de 120 dias, ocorrendo durante os meses de setembro a dezembro. As

caracteristicas da estacao climatoldgica utilizada para a coleta dos dados: nome da
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estacdo/localizagao; codigo da estagao: 83358; municipio de Poxoréo, MT; latitude:
-15,82749999, longitude: -54,39555555; data inicial dos dados: 01/01/2000; data final
dos dados: 03/07/2019; periodicidade de medigao: didria; e

. Dados de Planta: os dados da planta de soja disponibilizados contém informagcoes

sobre a variedade da cultura, a distancia entre linhas da cultura, a distancia entre
plantas, a altura da planta e a quantidade de plantas por metro linear. A variedade
da cultura foi a BRS-536, por ser suscetivel a FAS. O nimero de amostras esta
associado ao nimero de plantas na cultura, pois as imagens foram tomadas de
forma aleatéria (amostragens realizadas na area da cultura), porém distribuida de

modo a contemplar a area cultivada.

A infraestrutura computacional conta com uma Workstation, envolvendo programacao,

leitura e escrita, conforme as configuragoes:

1. Tipo Sistema: x64-based PC; Processador AMD64 - 3893 Mhz; Memoria fisica de

64 GB;

2. Sistemas operacionais: Microsoft Windows 10, Sistema Operacional Linuz Mint 20

(Virtualizado);

3. Principais softwares instalados: Python 3, Editor de codigo fonte: Visual Studio

Code, Microsoft Office 2019, Software Putty(SSH), Oracle SQL Developer, Oracle
SQL Developer Data Modeler.

A infraestrutura computacional da Oracle Cloud contratada, estd planejada para o

processamento das etapas estabelecidas no desenvolvimento da pesquisa. A configuracao

do ambiente de nuvem, conforme as diferentes etapas e necessidades do trabalho, envolve

o uso dos seguintes recursos:

. Acesso a rede publica (Internet);

. Acesso a rede privada via protocolo SSH (Secure Socket Shell) para acesso seguro

em instancias de computacao via Software Putty; armazenamento de objetos;

. Armazenamento em banco de dados transacional;

. Acesso ao ambiente de desenvolvimento integrado as tecnologias emergentes ( Python

e aprendizado de maquinas);

. Ambiente para construgao de Data Warehouse, ambiente para analise de dados e

ambiente para geragao de relatérios analiticos (Analytics e Insights) auxilio a tomada

de decisao.
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3.2 Meétodos

O Diagrama Conceitual (Figura 14) ilustra detalhadamente o conceito do sistema
desenvolvido. Sua estrutura ¢ dividida em blocos interligados, desde o processo inicial até
o processo final. E possivel observar que h4, entre os blocos, uma integracao tanto na

aplicagao conceitual, quanto nas tecnologias de nuvem abordadas.

Figura 14 — Diagrama Conceitual
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Fonte: Préprio Autor

A fonte de dados é caracterizada pela entrada de dados de fontes publicas diversas,
tais como: (1) base de dados de imagens de folhas de soja; (2) bases de dados climéticas;
e (3) bases de dados da planta de soja (sementes, localizagao e espagamento). Essas bases
sao obtidas em o6rgaos de controle do Governo Federal, ou outros 6rgaos do terceiro setor:
Organizacoes Nao Governamentais (ONGs) que atuam em territério nacional. Cada fonte
considerada representa um universo de informacoes, cujas caracteristicas sdo essenciais
para o escopo desta pesquisa, tais como: base de dados de imagens de folhas; bases de
dados de estagoes climaticas; e bases de dados de planta de soja.

Os dados de imagens sao providos de satélites ou coletados in loco, na propriedade
rural. A coleta é feita com cameras portateis ou por servigos de imageamento, via drones.
Ao considerar que as imagens sao ricas em informacgoes de diversas naturezas do dominio

do problema, seu processamento contribui significativamente para a anélise do problema
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tratado nesta pesquisa, haja vista que os resultados deste processamento compoem parte
relevante do vetor de dados de entrada para o modelo de decisao.

As bases de dados de estagoes climaticas sao acessadas via banco de dados meteorologi-
cos, do Instituto Nacional de Meteorologia (INMET), érgao do Ministério da Agricultura,
Pecudria e Abastecimento (INMET, 2019).

Das variaveis climaticas, na configuracao de dados histéricos diarios, disponiveis para
acesso publico, sao consideradas para o trabalho: precipitacao total, dada em milimetros
(mm); temperatura méaxima, dada em graus celsius (°C); temperatura minima, dada
em graus celsius (°C); temperatura média compensada, dada em graus celsius (°C); e
umidade relativa do ar, dada em percentagem (%). Considera-se também, para cada

registro coletado, o calculo da variavel ponto de orvalho, dado pela Equagao 1.

Tempy, =~ Temp — 100;UR (1)
onde T'emp,, é o ponto de orvalho com a temperatura em (°C); Temp é a temperatura
atual de bulbo seco dada em (°C) e UR ¢é a umidade relativa dada em porcentagem (%).

Além disso, as varidveis Regiao e Nome da Estacao Climatica também sao consideradas
como dados para identificacao.

A estruturagao de dados determina a estrutura dos dados, originados da etapa de fonte
de dados, de modo que sua organizacao facilita o entendimento do dominio trabalhado
e subsidia os demais blocos no aproveitamento do potencial das informagcoes coletadas.
Para a estruturacao elaborada, (Figura 15), se faz uso dos seguintes componentes: (1)
Diferentes Fontes de Dados; (2) Data Lake; (3) Data Marts; (4) Data Warehouse; (5)
Banco de Dados Relacional; (6) Preparacao de Dados; (7) Requisitos de Qualidade e (8)
Vetor de Dados.

Para a estruturacao dos dados, é utilizada a plataforma em nuvem da Oracle Cloud.
O Data Lake compoe a entrada do bloco de estruturacdo dos dados, recebendo objetos
de dados estruturados, semiestruturados e nao estruturados, tanto por sistemas legados,
quanto por processos individuais de exportacao de dados sujeitos a grandes fluxos. O
Data Lake é um componente fundamental na estrutura que permite suportar dados sob
demanda e o tratamento de diferentes tipos de dados, para que possam ser redirecionados,
de maneira supervisionada ou semisupervisionada, para outras estruturas internas da
nuvem (JOHN; MISRA, 2017; MEHMOOD et al., 2019).

O redirecionamento dos objetos recebidos do Data Lake, do diagrama elaborado, na
Figura 15, é efetivado, armazenado e preparado de forma supervisionada, compondo os
pré-requisitos para o processamento do vetor de dados, ou seja, a ultima etapa do fluxo
do bloco de estruturacao de dados.

A infraestrutura de estruturacao de dados esta planejada para atender a quatro ce-
narios de projeto, sendo, o primeiro, a entrada de dados exportados via Data Marts de

sistemas legados; o segundo, a entrada de dados semiestruturados e nao estruturados via
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Data Lake; o terceiro cenario, a entrada de dados somente estruturados com entrada via
Data Lake e armazenamento no banco de dados relacional e, por fim, o quarto e ultimo
cenario, o qual combina os trés cenarios anteriores, ou seja, o uso de dados de entrada via

Data Marts, dados semiestruturados e nao estruturados e dados estruturados.

Figura 15 — Diagrama Estruturacao das Bases de Dados
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Os dados de sistemas legados sdo, inicialmente, carregados no Data Lake e posterior-
mente transferidos para um dos trés Data Marts previstos na estrutura, sao eles: Data
Mart de Dados de diferentes fazendas; Data Mart de diferentes ciclos de cultura ou Data
Mart de diferentes variedades de soja.

Em contrapartida, os dados semiestruturados e nao estruturados sao carregados e per-
manecem armazenados, por padrao, na estrutura do Data Lake. Sabendo que o sistema
apresentado prevé somente o uso de imagens, como dados nao estruturados, opcional-
mente, as imagens, ap6s serem armazenadas no Data Lake, podem ser transferidas para
um banco de dados relacional, que ofereca suporte ao formato BLOB (Binary Large Ob-
ject). O Sistema Gerenciador de Banco de Dados (SGBD) Oracle, presente na nuvem,
suporta o tipo de dado BLOB para o armazenamento de imagens, videos ou audios, com
tamanho de arquivo de 4 Giga Bytes (GB).

A infraestrutura prevista para o Data Warehouse tem por objetivo o armazenamento
de dados histoéricos, originados tanto dos Data Marts, quanto da carga de dados estrutu-
rados do banco de dados relacional, via processo de ETL. O projeto do modelo multidi-
mensional do DWW esta dimensionado de acordo com o documento de requisitos, dividido

por assuntos de interesse e elaborado para atender a descoberta de conhecimento dos
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processos realizados, no sistema, com foco no monitoramento e identificacao da FAS. O
documento de requisitos do DW pode ser observado na Tabela 2.

Adicionalmente, o modelo multidimensional elaborado constitui-se do modelo estrela
com tabela de fatos: FATO _Favorabilidades FAS e 6 tabelas de Dimensao: DIM__Tempo;
DIM_Banco Imagens; DIM_Dados Planta_ Soja ; DIM_Dados_Climéaticos; DIM_Ima,

gem_ Clima_ Favorabilidade e DIM__Classificagoes. Este conjunto de tabelas reunidas no

modelo estrela se traduz em um cubo de dados que, por sua vez, é elaborado com base

em um conjunto de requisitos supracitados.

Tabela 2 — Requisitos de Projeto Data Warehouse

Assunto 1: Influéncia das Variaveis Climaticas na Favorabilidade da Ferrugem Asiatica
da Soja:

a.Qual o periodo do ano que a Temperatura (minima, méxima) pode favorecer o aparecimento da FAS?
b.Qual o periodo do ano que a Temperatura (Faixa de Temperatura) pode favorecer o aparecimento
da FAS?

e.Qual o periodo do Ciclo de Cultura que a Umidade Relativa contribuiu para o aparecimento da
doencga da FAS?

f.Qual o periodo do Ciclo de Cultura que o Ponto de Orvalho contribuiu para o aparecimento da FAS?
g.Qual o periodo do Ciclo de Cultura que a Precipitacdo contribui para o aparecimento da FAS?
h.Qual o periodo do Ciclo de Cultura que a Periodo Minimo de Molhamento Foliar contribui para o
aparecimento da FAS?

i.Qual o periodo do Ciclo de Cultura que a Periodo de Molhamento Foliar contribui para o aparecimento
da FAS?

Assunto 2: Contabilizagcdo da Favorabilidade Baixa, Média e Alta por Ano:

j-Qual o periodo do Ciclo de Cultura, que compreende a etapa de plantio e colheita por Regido, mostra
a favorabilidade Baixa da FAS?

k.Qual o periodo do Ciclo de Cultura, que compreende a etapa de plantio e colheita por Regido, mostra
a favorabilidade Média da FAS?

1.Qual o periodo do Ciclo de Cultura, que compreende a etapa de plantio e colheita por Regido, mostra
a favorabilidade Alta da FAS?

Assunto 3: Influéncia da Imagem da Folha de Soja na Favorabilidade da Ferrugem Asiatica
da Soja:

m.Qual o perfodo do ano, que compreende a etapa de plantio e colheita (R5 e R6) por Regido, no qual
a informacdo da Imagem da Folha de Soja contribuiu para o aparecimento da doenca da FAS?

Fonte: Préprio Autor

Dessa forma, o detalhamento do modelo multidimensional estrela estda desenvolvido
na ferramenta Oracle SQL Developer, o qual pode ser visualizado no Apéndice A.

O banco de dados relacional é uma estrutura indicada para compor o bloco de estrutu-
racao de dados para armazenar e gerenciar dados estruturados, sob o aspecto transacional.
Os dados estruturados, no sistema, sao inicialmente originados via Data Lake e, ao passo
que as fases do sistema passam a produzir resultados, estes também sao armazenados no
banco relacional. A partir dos dados populados neste SGBD, é possivel atender as requi-
sicoes para o processamento da fases de fusao de dados do sistema e também alimentar
o Data Warehouse com cargas via ETL, com a finalidade de realizar anélises de dados
para tomadas de decisao, por meio de ferramentas de Business Intelligence do ambiente
Oracle Cloud.
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O modelo de concepcao da estrutura do banco de dados relacional é desenvolvido de
acordo com a necessidade de armazenamento dos dados de entrada e saida para o sistema.
A ferramenta utilizada para o desenvolvimento da estrutura do banco de dados relacional
é a Oracle SQL Developer Data Modeler. O detalhamento do Modelo Relacional pode ser

visualizado no Apéndice B.

Apés o armazenamento dos dados, tanto no Data Warehouse, quanto no banco de
dados relacional, o préximo passo do bloco de estruturacao trata do processo de pre-
paracao dos dados, aplicando técnicas de pré-processamento para minimizar problemas
com dados incorretos, inconsistentes, duplicados e ausentes. O processo de preparagao dos
dados também ocorre, se necessario, na etapa de migracao de diferentes bases de dados
para o Data Lake. Um conjunto de dados preparados, segundo Facelli e colaboradores,
leva a construcao de modelos mais adequados e também a diminuicao da complexidade
do processamento dos algoritmos que produzem, por consequéncia, melhores resultados,

assim como na construgdo do conhecimento (FACELI et al., 2011).

As funcionalidades disponiveis nas principais operagoes que envolvem a preparacao de
dados consiste na andlise de diferentes fontes de dados para tratar a integridade, consistén-
cia e completude dos mesmos. O ambiente da Oracle Cloud disponibiliza ferramentas que
facilitam a execucao do processo de preparacao dos dados de forma semi-automatizada.
Entre as ferramentas disponiveis, podem ser citadas algumas opg¢oes, sendo a primeira,
a Transformagao de Dados, recurso disponivel no Data Studio e agregado aos servigos
do Autonomous Database. Como segunda ferramenta, é possivel elencar a Integragao de
Dados, disponivel para o recurso de Data Lake. Como terceira opg¢ao, entre as principais,

menciona-se o Fluxo de Dados, disponivel como ferramenta de analise do Analytics Cloud.

No pré-processamento das imagens das folhas de soja, o processo de remocao do fundo
complexo das imagens e a investigacao da caracterizacao das cores da doenga sao realiza-

dos por meio da segmentacao.

A segmentacao é definida, de acordo com Gonzalez e Woods (2010), como processo que
particiona a imagem em regioes de interesse ou objetos que a compoem. A segmentagao é
trabalhada por diferentes métodos, sendo os principais: por limiar (RIDLER; CALVARD
et al., 1978), baseada em regives (ZUCKER, 1976), bordas (CANNY, 1986), agrupamento
(CELEBI; KINGRAVI; VELA, 2013) e detecgao de contornos (LEUNG; MALIK, 1998).

Segundo Gonzalez e Woods (2010) as Equacoes 2 e 3 se referem, respectivamente, as

técnicas de segmentacao por limiar global e limiarizacao por histerese.

1, seI(cx,cy) > LM
flex,cy) = . (2)
0, caso contrario

onde I(cz,cy) é o valor do pixel na posigao (cx,cy) da imagem e LM é o valor de limiar.
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1, sel(cx, cy) > TMh e conectado a um pixel ja segmentado
M(ex, cy) = (3)
0, caso contrario

onde M(cz,cy) é a mascara resultante da limiarizacao por histerese, onde cada pizel da
imagem de saida pode ser 1 ou 0, dependendo das condigoes especificadas; I(cx,cy) é o
valor do pizel na posigao (cz,cy) da imagem, T'Mh é o limiar superior e a conexao se

refere a ligacao de pizels vizinhos.

Em contrapartida, a técnica de clusterizacao K-means tem como conceito a atribuicao
de pizels a um ntmero K de clusters, definido previamente, dado que K define os pontos
centrais como centroides, aleatoriamente, em seguida, cada pizel é atribuido a um deter-
minado cluster, de acordo com a menor distancia euclidiana calculada entre os centroides.
Assim, os centroides sao atualizados interativamente, movendo-se para o centro de massa
de seus pizels atribuidos. O processo continua até atingir a convergéncia ou o nimero

maximo de iteragoes. A técnica K-means esta apresentada pela Equacao 4.

k
arg min 3 3 [lo — i (4)

=1 LECZ‘

onde C' é o cluster que possui dados semelhantes; C; é o cluster especifico; u; € o centroide

do cluster i; k ¢ o nimero de clusters com valor igual a 6 e ||t —p;||? é a distancia euclidiana

ao quadrado entre um ponto ¢ e o centroide p; do cluster C;.

A segmentacao de imagens por cores (GARCIA-LAMONT et al., 2018) utiliza o mé-
todo de agrupamento, a partir da técnica K-means, de limiarizagdo por cor que, segundo
Gonzalez ¢ Woods (2010), se baseia na definicdo de limiares de cor, considerando os
principais espagos de cores RGB, HSI, LAB, com aplicagoes em deteccao de objetos, re-
conhecimento de padroes e diferentes andalises ou processamentos de imagens médicas ou

de satélites.

Diante das técnicas de segmentacao discorridas, adota-se para o sistema a segmen-
tacao por agrupamento pela técnica K-means, apoiada pela segmentacao via técnica de

limiarizacao, a partir do uso de dois limiares.

O processo de segmentagao envolve duas etapas, sendo a primeira (etapa I) responsavel
pela retirada do fundo complexo (Algoritmo 1) e a segunda (etapa II) o processamento do
conhecimento customizado (Algoritmo 2) com foco na fenomenologia do processo agricola

relacionado a FAS.
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Algoritmo 1 PSEUDOCODIGO PARA SEGMENTACAO ETAPA I

Entrada: Imagem RGB com fundo complexo

Saida: Imagem Preparada para Segmentacao Etapa II

inicio

k < 6; > namero de clusters: K-means
imagem < folha__ fundo_RGB;

Dividir_canais_ RGB(imagem):

retorna imagens canais R,G,B;

Equalizar histograma(canal G):

retorna canal G __equalizado;
Limiarizar _imagem(canal G_ equalizado, lim_ 1, lim_2); > lim_1, lim_2: limiares

retorna imagem__limiarizada;
Segmentar k means(k, imagem_ limiarizada):

retorna rotulos imagens;
Escolha_ rotulo_ significativo(rotulos__imagens):

retorna rotulo_significativo;
matting__imagens(rotulo_significativo, imagem):

retorna imagem__segmentada;
suavizar__imagem(imagem_segmentada):

retorna imagem__segmentada__ suavizada;
fim
retorna imagem segmentada suavizada (sem fundo);

De acordo com o Algoritmo 1, sdo descritas abaixo as suas respectivas fungoes:

1. Dividir__canais_ RGB: a partir de uma imagem RGB de entrada, ¢é feita a separa-
¢ao dos canais vermelho (R), verde (G) e azul (B). Considera-se o canal G por ser

mais adequado para o contexto;

2. FEqualizar__histograma: sob a imagem do canal G, aplica-se a técnica de equalizagao

de histograma para facilitar o processo de segmentagao do fundo;

3. Limaarizar__imagem: dada a imagem do canal G equalizada, aplica-se a técnica
de limiarizagao global, utilizando-se de dois limiares para obtencao de um intervalo

entre lim_1 e lim_ 2, com o objetivo de retirada parcial do fundo da imagem:;

4. Segmentar_k_means: a partir de uma imagem limiarizada como entrada e da
definicdo do nimero de clusters, é utilizada a técnica k-means para segmentar a

imagem do fundo, possibilitando a geracao de rotulos da imagem segmentada;

5. Escolha_rotulo significativo: ao considerar como entrada os rétulos segmentados,

escolhe-se, de modo supervisionado, o rétulo que melhor segmentou a imagem,;

6. Matting imagens: dado o rétulo escolhido, faz-se o matting com a imagem original

para recuperacao dos pizrels com as cores originais;
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7. Suavizar_imagem: a partir da imagem resultante do matting, suaviza-se a imagem

para minimizacao de ruidos para colaboracgao as préximas etapas de processamento.

A etapa II da segmentacao (Algoritmo 2) se caracteriza como uma etapa semiauto-
matizada, pois, em meio as rotinas automatizadas, hd também rotinas que necessitam de
supervisao. O algoritmo da etapa II da segmentacao tem, como principal objetivo, traba-
lhar as cores obtidas pelo conhecimento da FAS, expressas por suas referéncias marrom e
amarela, e representar o comportamento na forma em que essas se configuram na folha.

A descricao das fungoes, estabelecidas no Algoritmo 2, estao relacionadas abaixo.

1. Coletar_melhor__semente: ao considerar a imagem do canal G, o tamanho da ja-
nela fixa e a definicdo da regido de interesse, sao calculadas as coordenadas do
pizel central baseado na vizinhanca para cada pizrel da imagem. O procedimento é
executado para cada cor envolvida (verde, amarela e marrom). Como retorno, sao
coletadas as coordenadas do pizel central a partir do menor erro associado, bem

como o conjunto de sementes baseadas na janela fixa, de acordo com o pizel central;

2. Calcular__janela_pizels: é calculada uma janela de tamanho varidvel baseada em
cada cor considerada. Retorna-se as coordenadas do ponto central e as sementes
calculadas a partir da vizinhanca dessa janela, baseada no calculo da populacao de
pizels. O procedimento é feito de acordo com o niimero de amostras estatisticamente

suficientes para o calculo da faixa de limiares;

3. Calcular_limiares: tendo como entrada o conjunto de sementes calculadas pela
janela, de acordo com cada cor, sao obtidos, como retorno, dois limiares e o erro
associado do célculo realizado. O calculo dos limiares envolve a definicio de uma
faixa de limiares, levando em consideracao os valores de variancia, desvio padrao e a
mediana do pixel, de forma que os limites a serem calculados se aproximem o maximo
possivel do valor da cor do pixel de referéncia. Assim, para a faixa dos limiares deve
ser considerado o tamanho de + 1 sigma, a partir do valor da mediana. Além disso,
a faixa de limiares é estabelecida quando o valor do erro associado, neste calculo,
fica menor ou igual a 5%. Quando o erro associado nao atinge este percentual, as
sementes sao reavaliadas e retirados, deste conjunto, os outliers correspondentes.
Neste conjunto sem outliers, o calculo é refeito até que a percentagem do erro atinja

o valor esperado;

4. Calcular__boxplot: avalia-se a qualidade dos dados que se referem aos conjuntos de

pizels sementes, antes e depois do processo de calculo dos limiares.
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Algoritmo 2 PSEUDOCODIGO PARA SEGMENTACAO ETAPA II

Entrada: imagem segmentada Etapa I
Saida: Imagem Preparada para Segmentacdo Etapa 11

1 inicio
2 k < 6;
3 imagem < folha__ fundo_ RGB;
4 vet__cor_ref < Pixels(verde : 104, amarelo : 137, marrom : 75); > vetor de cores de referéncia
5 tam__janela__fiza < 5zb; > janela fixa para busca da melhor semente
6 tam__janela__cor <— num_ pixels; > num_pixels= 144 (cores marrom e amarela); 196 (cor verde)
7 Dividir_canais_ RGB(imagem):
8 retorna imagens canais R,G,B;
9 Coletar__melhor__semente(img_ canal G, vetor__cor_ref, tam_ janela_ fixa, ROI):
10 inicio
11 para (pizel_img_canal__G == vetor__cor_ref) faga
12 Calcular_ vizinhanga(tam__janela__fixa, ROI, cor_ref):
13 retorna coordenadas_pizel__central, sementes|], erro;
14 fim
15 fim
16 retorna pizel _semente _menor__erro;
17 Calcular_janela_pixels(vetor_cores_ref,pizel _semente__menor__erro, sementes[],tam__janela_ cor):
18 retorna coordenadas__janela, sementes__janela[|;
19 Calcular__boxplot(sementes_ janelal)):
20 retorna bozplot;
21 Calcular_limiares(sementes_janelal]):
22 inicio
23 Calcular_erro_ associado(sementes_janelal[]):
24 erro_associado < desvio__padrao/mediana;
25 retorna erro__associado;
26 se erro_associado > 5% entao
27 repita
28 Retirar_ outliers(sementes_ janela|)):
29 retorna sementes__janelal] - outliers;
30 Calcular_limiares(sementes|]):
31 desvio__padréao < sementes|];
32 mediana < sementes|];
33 erro < desvio_padrao/mediana;
34 lim__1 + mediana — desvio__padrio;
35 lim_ 2 < mediana + desvio__padrao;
36 retorna lim__1, lim_ 2, desvio_padrdo, mediana, erro__associado;
37 até erro_associado < 5%;
38 retorna lim__1, lim__2, desvio_padrdo, mediana, erro__associado (valores finais);
39 fim
40 fim
41 retorna lim_1,lim_2 (calculados), sementes__janela__sem__outliers||;
42 Calcular__boxplot(sementes__janela__sem__outliers|]):
43 retorna bozplot;
44 Limiarizar__imagem(img_canal G, lim_1, lim_ 2):
45 retorna imagem__limiarizada;
46 Segmentar_k_ means(k, imagem_ limiarizada):
a7 retorna labels imagens;
48 Escolha_ rotulo_significativo(rotulos_ imagens):
49 retorna rotulo__significativo;
50 Matting__imagens(rotulo_ significativo, imagem):
51 retorna imagem__segmentada;
52 Suavizar__imagem(imagem_segmentada):
53 retorna imagem__segmentada__suavizada;
54 fim

55 retorna imagem segmentada suavizada (por cor);
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Destaca-se, como ponto de automatizacdo do processo, a identificacdo do pizel se-
mente, de acordo com as cores de referéncia da doenca e o processo de definicao dos
limiares, frente ao uso de técnicas estatisticas como calculo de mediana, desvio padrao e

retirada de outliers, considerando o erro maximo associado < 5%.

A segunda etapa da segmentacgao leva a definicao das classes da doenca, onde a cor
amarela, em uma area pequena da folha, mostra o estagio inicial ou, em areas maiores,
o estagio intermediario da doenca. Porém, quando a classe amarela esta associada a cor
marrom, a doenga pode se tornar dominante, de acordo com a ocupacao da area da
folha, fato este que pode levar a desfolha precoce da planta. Por este motivo, considera-se
importante a busca pelo diagnéstico no estagio inicial da doenga, um ponto importante a

ser considerado no sistema apresentado.

A etapa de pré-processamento, realizada por meio da segmentacao e dos filtros de
cores RGB e também da mediana, proporciona que as imagens digitais da cultura de soja
possam ser investigadas quanto a caracterizacdo da FAS. Dadas as cores de referéncia,
tais caracterizagoes podem ser aprofundadas no processo de reconhecimento de padroes

da doenca.

O reconhecimento de padrdes tem por objetivo a extracao das caracteristicas da FAS,
por meio da imagem da folha da soja. Os descritores adotados para trabalhar no sistema
sao de cor, implementado pela técnica Scale-Invariant Feature Transform (SIFT); de
forma, implementado pela técnica de Momentos Invariantes de HU; e descritor de textura,

implementado via técnica Histogram of Oriented Gradients (HOG).

Entende-se por SIFT, segundo Lowe (1999), uma abordagem que transforma uma
imagem em uma grande colecao de vetores de caracteristicas locais invariantes a imagem,
translacao, dimensionamento e rotacao, sendo parcialmente invariante as mudancas de ilu-
minacao e projecao. Os recursos invariantes de escala, nesta abordagem, é eficientemente
identificada por meio de filtragens em diversos estagios, sendo o primeiro responsavel por
procurar locais-chave no espago da escala cujos locais sejam valores maximos ou minimos,
de acordo com a fun¢ao de Gauss. Assim, cada local € um ponto usado para gerar um vetor
de recursos que descreve a regido da imagem local amostrada, referente as coordenadas
de escala-espaco. Cada recurso atinge uma invariancia parcial de acordo com as variagoes
locais, produzindo o desfoque dos locais de gradiente da imagem. Entao, os vetores que
sao resultantes desse processo sao definidos como Chaves SIFT que, por sua vez, suas
localizagoes 2D representam modelos de objetos atuais afins.

A visao geral das etapas do processo de extragao de caracteristicas com a técnica SIFT
estd ilustrada na Figura 16, a qual contém: em (a) pontos-chave e em (b) ilustragao sobre
a geracao do vetor de descritores SIFT.

Quanto ao descritor de forma geométricas, é considerada a utilizacdo da técnica de
Momentos Invariantes de HU que, de acordo com Hu (1962), trata-se do teorema funda-

mental que relaciona invariantes de momentos bidimensionais para figuras planares, com
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invariantes algébricos e suas aplicagdes para processamento de informagoes visuais. Siste-
mas completos de momentos invariantes sao estabelecidos sob os aspectos de translagao,
similitude e transformagoes ortogonais, os quais demonstram que o reconhecimento de
padrdes geométricos e caracteres alfabéticos, independentemente da posicao, tamanho e
orientacao flexivel, sendo assim suficientes para o aprendizado de qualquer conjunto de

padroes.

Figura 16 — Visao Geral de Extracao de Caracteristicas com a Técnica SIF'T
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Fonte: Adaptada de (KIM et al., 2009)

De acordo com Zhao e Wang (2010), sdo necessérios os célculos dos momentos bidi-
mensionais, centrais e centrais normalizados, para que os sete momentos invariantes de
HU possam ser calculados.

As equagdes de 5 a 10 representam os seis momentos invariantes ortogonais absolutos
de segunda e terceira ordem. A Equacao 11 apresenta um momento invariante ortogonal

assimétrico utilizado na distribuicao de espelhamento de imagens.

D1 = 120 + No2 (5)

onde & é a invariante ortogonal que se refere ao primeiro momento invariante; 1759 é o
momento central de segunda ordem, que é calculado a partir da imagem, ou da regiao de

interesse (ROI) e representa a dispersao da distribuicao de pizels ou wvozels ao longo do
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eixo X; 192 ¢ o momento central de segunda ordem, calculado a partir da imagem ou da

ROI, e representa a dispersao da distribuicao de pizels ou vozxels ao longo do eixo Y.

Dy = (20 — Mo2)* + 407, (6)

onde Gy é a segunda invariante ortogonal a rotacdo que se refere a uma medida das
caracteristicas geométricas da imagem ou da ROI; 7;; é o momento central de segunda
ordem entre os eixos X e Y que representa a covariancia entre os eixos da distribuigao de

pizels ou vozels.

@3 = (130 — 37712)2 + (3121 — ?703)2 (7)

onde T3 é a terceira invariante ortogonal de rotacao que se refere a medida das caracte-
risticas geométricas da imagem ou da ROI; 13y é o momento central de terceira ordem ao
longo do eixo principal X que representa a dispersao da distribuicao pizels ou vozels ao
longo desse eixo; 112 € 121 sa0 momentos centrais de terceira ordem que envolvem mistu-
ras de deslocamento, ao longo dos eixos principais X e Y, que representam a dispersao
da distribuicao de pizels ou vozels devido as interagoes entre os eixos; 193 ¢ 0 momento
central de terceira ordem, ao longo do eixo Y, que representa a dispersao da distribuicao

de pizels ou vozels ao longo desse eixo.

By = (M30 + 7712)2 + (n21 — 7703)2 (8)

onde @, é a quarta invariante ortogonal a rotacao que se refere a medida das caracteristicas

geométricas da imagem ou da ROIL.

@5 = (n30 — 3ma) (M0 + m12) [(M30 + m12)* — 3(ma1 + n03)° |+
(3m21 — M03) (M21 + 103)[3(M30 + M12)?® — (21 + M03)?]

(9)

onde T é a quinta invariante ortogonal a rotagao que se refere a medida das caracteristicas

geométricas da imagem ou da ROI.

@6 = (120 — Mo2) (N30 + 7712)2 — (N1 + 7]03)2]

(10)
+ 4ni1 (N30 + m2) (M21 + Mo3)

onde g ¢ a sexta invariante ortogonal a rotacao que descreve as caracteristicas geomé-

tricas de uma imagem ou de uma ROI.

@7 = (3n21 — 1o3) (M30 + m2)[(M30 + 7]12)2 —3(na1 + 7703)2]+
(3712 — 130) (M21 + 103) [3(M30 + M12)* — (21 + 1M03)?]
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onde @7 é a sétima invariante ortogonal a rotagao usada para descrever as caracteristicas

geométricas de uma imagem ou de uma ROI.

Adicionalmente, a técnica de Histogramas de Gradientes Orientados (HOGs), segundo
Dalal e Triggs (2005), propoe um método baseado na avaliagdo de histogramas locais nor-
malizados quanto as orientacgoes de gradientes da imagem, de acordo com as Equacoes 12
e 13. Essa abordagem utiliza uma grade densa que consiste na extragao de caracteristi-
cas e deteccao de objetos. A partir da imagem de entrada, divide-se a janela de imagem
em pequenas regioes chamadas de células, onde acumulam-se histogramas de informagoes
locais 1D de dire¢oes de gradiente ou orientacoes de borda sobre os pizels desta célula.
As entradas do histograma sdo combinadas para formar a representagao. Realiza-se a
normalizacao sobre regioes espaciais maiores denominadas Blocos, a partir dos dados de
contraste das respostas locais, acumulando medidas de energia dos histogramas de cada
bloco. Os blocos de descritores normalizados sao denominados como descritores de histo-
gramas de gradientes orientados. Apés coletados os HOGs sobre os blocos dos dados, estes
sao submetidos ao classificador SVM com Kernel linear para obtencao da resposta, ou
seja, se é ou nao ¢é o objeto que se busca. Nessa técnica, os objetos experimentais tratam-se

de imagens para detecgdo humana. A Figura 17 ilustra a extracao de caracteristicas da
técnica HOG.

Hist(0)= Y w(0—0) (12)
pizels na célula

onde Hist(0) representa o valor acumulado do histograma de orientagao para uma célula
em um determinado angulo; §' indica a orientacido do gradiente em um determinado pizel
dentro da célula, representado pelo valor de 22,5°; w(f — ©) funcao de ponderacao que
determina como a contribuicdo de um gradiente especifico para o histograma, ponderada
com base na diferenca angular; ©% indica o 4ngulo do "bin" ou (barra) dos gradientes na
célula, representado pelo valor de 2,22°; pizels na célula indica que a soma é realizada
sobre todos os pizels na célula.

PP — (13)

VoI5 + €
onde ¥ representa o vetor concatenado de histogramas de orientag¢do em um bloco; ||9|]2 re-
presenta a norma euclidiana (ou comprimento) do vetor ¥J, calculada como a raiz quadrada
da soma dos quadrados dos elementos do vetor; € é uma pequena constante adicionada
na raiz quadrada para evitar possiveis divisoes por zero, representada pelo valor 0, 01.
Para o inicio do processamento do Bloco de Reconhecimento de Padroes do sistema,

sao definidos os padroes de cor verde, amarela e marrom, conforme referéncias de cores

1 E definido considerando a divisdo do angulo de 180° pelo nimero de bins definido, igual a 8.

E calculado a partir de 8, considerando: o nimero de bins e o uso da func¢ao gaussiana para ponderar
a contribuicao de cada pizel para o histograma.

2
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observadas nas amostras das imagens do banco de imagens para a FAS, considerando

desde os primeiros sinais de aparecimento da doenca, até o ltimo estagio.

Figura 17 — Visao Geral de Extragdo de Caracteristicas com a Técnica HOG

Imagem de Entrada

<&— Janela de Deteccao

<we BT

Normalizacdo Gamma & Cor

Processamento de Gradientes

Acumular votos ponderados
para orientacdo de gradientes
sobre células espaciais

Bloco
Normalizar o contraste dentro
blocos de células sobrepostos
Sobreposicao
de blocos

Vetor de caracteristicas, /=
Coletar HOGs para todos os
[ ey aeny eeny .- ] blocos sobre a janela de deteccao

Fonte: Adaptada de (DALAL; TRIGGS, 2005)

Em um segundo momento, submete-se as imagens segmentadas, sem o fundo complexo,
aos métodos de reconhecimento de padroes. Os algoritmos SIFT, HOG e Momentos de
HU, respectivamente, extraem as caracteristicas de cor, textura e forma nas imagens das
folhas segmentadas de soja e as armazenam, inicialmente, em vetores de caracteristicas
distintos.

Na sequéncia, os vetores de caracteristicas sao organizados e preparados por meio de
processos de tratamento, como a verificacao de dados faltantes, a normalizacao dos dados
de caracteristicas e a reducao da alta dimensionalidade de 130 para 19 dimensoes.

Ao fechar o processo, a etapa de reconhecimento de padroes entrega para cada imagem

processada um vetor de caracteristicas por cor, ou seja, um vetor verde, um amarelo e
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outro marrom.

O aprendizado de maquina é responsavel por classificar os padroes reconhecidos para
cada imagem de folha da soja.

Neste trabalho, os classificadores arvore de decisao (BREIMAN et al., 1984), K-Nearest
Neighbor (KNN) (COVER; HART, 1967), Naive Bayes (CESTNIK; KONONENKO;
BRATKO, 1987) e Méaquinas de Vetores de Suporte (SVM) (VAPNIK, 1995) sao con-
siderados para avaliagdo, como alternativas para o sistema de visao e inteligéncia compu-
tacional em ambiente de nuvem para gestao de risco da ferrugem asidtica na cultura da
soja.

Arvores de decisao (BISHOP; NASRABADI, 2006) sdo modelos utilizados para tarefas
de classificacao e regressao, e seu desenvolvimento envolve a escolha cuidadosa das divisoes
para minimizar o erro de predi¢do. A predicao 6tima para uma regiao R, em uma arvore
de decisao é dada pela média dos valores dos dados pertencentes a essa regiao, sendo a
predicao expressa pela Equagao 14.

1

=5 2 ln (14)

T :EnGRT

Yr

onde y, é a predicao para a regiao R., N, é o numero total de exemplos na regiao R,, e
t, é o valor da resposta para o exemplo n. Esta média, y,, ¢ usada como a predicao para
todos os dados que caem na regiao R, .

A eficacia de uma divisao é medida utilizando a soma dos quadrados dos residuos, que

¢é calculada pela Equacao 15.

QT(T) = Z {tn - yT}2 (15)

en€R;
Na Equagao 15, Q-(T) quantifica a variabilidade dos valores de resposta em relagao
a predicao média y,, com o objetivo de minimizar a soma total dos residuos em toda a
arvore, o que ¢ alcancado somando as contribuicoes de todas as regioes.
Para evitar o sobreajuste e balancear a complexidade do modelo com o erro de predigao

¢é utilizado um critério de poda, dado pela Equagao 16.

7|

c(T) = Z Q- (T)+ NT| (16)

onde C(T') é o critério de poda para a arvore T', |T'| ¢ o nimero de folhas na arvore 7,
e A é o parametro de regularizacdo. O termo A|T| penaliza a complexidade do modelo,
incentivando arvores menores e mais simples. O pardametro \ é ajustado via validagao
cruzada para encontrar o equilibrio ideal entre o erro de predicao e a complexidade do
modelo.

Para problemas de classificacdo, em vez da soma dos quadrados dos residuos, sao

usadas medidas de desempenho apropriadas para avaliar a qualidade das divisdes. A
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Entropia Cruzada é uma medida considerada, dada pela Equacdo 17, assim como o Indice

de Gini, expressa pela Equacao 18.

K
QT(T) = Z Pri lnp'rk (17)
k=1

onde p,;. € a proporg¢ao de pontos de dados na regiao R, atribuidos a classe k. A entropia
cruzada mede a incerteza das previsoes de classe e penaliza regioes com distribuigoes de

classes mais uniformes.

QT(T) - Zprk(l - p‘rk) (18)

k=1
onde p,; representa a proporcao de pontos de dados na regiao R, atribuidos a classe k.

O Indice de Gini avalia a impureza da regido, com valores mais altos, indicando uma
mistura desigual das classes. Este indice ou ainda a Entropia Cruzada podem ser selecio-
nados como uma escolha para a formacao de regioes, onde a maioria dos dados pertence
a uma unica classe especifica. Essas medidas sao preferidas em comparagdao com a taxa
de erro de classificagdo devido a sua sensibilidade as probabilidades de classe e a sua
capacidade de serem diferenciaveis, o que é 1util para métodos de otimizagao baseados em
gradiente. Além disso, a estrutura de uma arvore é sensivel aos dados de treinamento, o
que pode resultar em divisoes muito diferentes com pequenas alteragdes no conjunto de
dados.

O classificador K-Nearest Neighbors (KNN) (BISHOP; NASRABADI, 2006) é um mé-
todo de classificacao baseado na proximidade das caracteristicas das amostras de treina-
mento. Dado um conjunto de dados de treinamento {(z;, v;)}¥,, onde z; € R? é composto
por vetores de caracteristicas e y; € {1,2,...,C} é composto por rétulos de classes, onde
a tarefa deste classificador é prever o rétulo de classe y para uma nova amostra x.

No classificador KNN, a densidade é estimada localmente usando uma esfera centrada
no ponto = e ajustando seu raio até que ele contenha precisamente K pontos de dados,

sendo a estimativa da densidade p(z), dada pela Equagao 19.

_ K
NV

onde K é o nimero de pontos de dados dentro da esfera, N é o niimero total de pontos

p(x) (19)

de dados no conjunto de treinamento, e V' é o volume da esfera. Para cada classe Cy, a

densidade condicional p(z | Cy) é estimada pela Equacao 20.

Ky

P |G = 55

(20)

onde K é o numero de pontos da classe C} dentro da esfera, N, é o nimero total de

pontos da classe Cy, e V é o volume da esfera.
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Aplicando o teorema de Bayes, a probabilidade posterior da classe dada a amostra x

¢ dada pela Equacao 21.

p(@ | Cr) -p(Ck) _ Ky

D =700 K

(21)

onde p(Cy) é a probabilidade a priori da classe Cy, e p(z) é a densidade nao condicionada.
A classe predita 7 é aquela com a maior probabilidade posterior, conforme descrito na

Equacao 22.

~ K. (22)
=ar max —
Y & ce{1,2,...cy K

onde K. é o numero de pontos da classe ¢ entre os K vizinhos mais proximos. O caso
particular de K =1 é conhecido como a regra do vizinho mais préximo, onde o ponto de
teste é simplesmente atribuido a mesma classe do ponto de treinamento mais proximo.

O classificador Naive Bayes (BISHOP; NASRABADI, 2006) é um método de clas-
sificacdo baseado na suposicao de independéncia condicional das caracteristicas, dado a
classe. Conforme um conjunto de dados de treinamento {(z;, ;) }x,, onde z; € R? é com-
posto por vetores de caracteristicas e y; € {1,2,...,C} é composto por rétulos de classe,
o objetivo é prever o rétulo de classe y para uma nova amostra x. Adicionalmente, no
modelo Naive Bayes, as caracteristicas sao consideradas independentes condicionalmente
a classe. Portanto, a probabilidade condicional p(z | C) pode ser expressa pela Equagao
23.

D
p(x | Cy) = [T s (1 — pgs) =" (23)
=1

onde D é o ntimero de caracteristicas, x; é o valor da i-ésima caracteristica da amostra, e
1 € a probabilidade da caracteristica x; ser 1, dado que a amostra pertence a classe Cy.
A funcao de decisao do classificador Naive Bayes é baseada no calculo do logaritmo
da probabilidade posterior para cada classe, descrita conforme a Equacao 24.
D
ar(z) = [z In g + (1 — 2;) In(1 — )] + Inp(Cy) (24)
i=1
onde ai(r) é uma fungdo linear das caracteristicas x;. A classe predita § é aquela que

maximiza a funcao de decisdo, conforme a Equagao 25.

- . 25
= arg g oy oelo) )

Para o caso de K = 2 classes, a Equacao 25 pode ser interpretada também na forma
de uma funcao sigmoide logistica. Para variaveis discretas com M > 2 possiveis valores,

sao obtidos resultados analogos.
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O classificador SVM é baseado na Teoria de Aprendizado Estatistico (TAE), proposta
por Vapnik (1995) e proporciona, matematicamente, auxilio na escolha do classificador,
a partir do conjunto de dados de treinamento.

A teoria estabelece que h é um classificador e H um conjunto de todos os classificadores
que um algoritmo de aprendizado de maquina pode gerar, dado que X trata do conjunto
de treinamento composto de n pares (xo0;, yr;) para geragao de um classificador particular
h € H (CORTES; VAPNIK, 1995; FACELI et al., 2011).

A dimensao de Vapnik-Chervonenkis (VC) é uma medida da capacidade do conjunto
de hipoteses para ajustes de diferentes conjuntos de dados. Sendo assim, um hiperplano é
considerado 6timo, na geracao de um classificador linear, quando a busca de um hiperplano
possui a margem p elevada e poucos erros marginais, o que possibilita a minimizacao
do erro sobre os dados, tanto de treinamento, quanto de novos dados. Entende-se por
classificadores lineares os algoritmos que categorizam os dados em diferentes classes por
meio de uma funcao linear, cujo hiperplano (ou uma linha, no caso de duas dimensoes)
melhor separa as diferentes classes.

As SVMs lineares possuem duas defini¢oes, sendo a primeira com margens rigidas e
a segunda com margens suaves. SVM linear de margem rigida define-se por fronteiras
lineares a partir de dados linearmente separaveis.

A partir da Equacao 26 do hiperplano, apresenta-se o produto escalar entre os vetores
w e xo,w € X, descrito por xo.w, onde X é o vetor normal ao hiperplano descrito e
Tl ¢ a distancia em relacao a origem, dado b € R, sendo b o termo conhecido como o
viés (ou interceptacao) do hiperplano que representa a distancia do hiperplano a origem
em direcao perpendicular ao vetor de peso w. Entao, dado o espaco xo, pela Equagao 26,
tém-se duas regides, onde w.xo+b > 0 e w.x0+ b < 0, dando origem a uma fungao sinal

g(xo) = sgn(f(xo)) a ser utilizada nas classifica¢oes, de acordo com a Equagao 27.

f(x0) =w.x0+b=0 (26)

+1lsewxo+b>0
g(x0) = sgn(f(xo0)) = (27)
-1sew.xo+b<0

Na Figura 18 em (a) estd representada a SVM linear com margem rigida, sendo o
hiperplano H; : w.xo + b = +1 e x0; como seu respectivo ponto, assim como X0s um
ponto no hiperplano H; : w.xo + b = —1. A Equagao 28 define a projecao de xo; — x05
na direcdo de w e perpendicular ao hiperplano separador, definido por w.xo + b = 0,
possibilitando a obtencao da distancia entre H; e Hy. Adicionalmente, a Equacao 29 define
as restricoes para que nao haja dados de treinamento entre as margens de separacao das
classes para a SVM de margens rigidas.

Em (b) estd representada a SVM Linear com Margem Suave, que se caracteriza por

suavizar as margens do classificador linear, permitindo que dados possam permanecer
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entre os hiperplanos H; e Hy, bem como a ocorréncia de erros de classificacao. Para
permitir tal suavizagdo, ha violagdo das restri¢oes definidas na Equacao 29. Neste caso,
é inserida uma variavel de folga &; para todo i = 1,...,n, conforme a Equacao 30. Ainda
na Figura 18 (b), sao ilustrados, por pontos coloridos, os possiveis Vetores de Suporte
(VSs). Os pontos cinza representam os VSs livres, os pretos indicam os VSs limitados,
os pretos com borda representam os VSs limitados que sao erros de treinamento, e os

brancos representam classificagoes corretas.

(x01 — X02) ( bl (x0y — x03) )> (28)

El
=
=}
[y
I
%
o
>

yi(wxo; +b)—1>0,Vi=1,..,n (29)

O SVM nao linear (Figura 19) pode lidar com situagbes em que os dados de treina-
mento nao podem ser divididos de forma satisfatéria por um hiperplano.

O hiperplano ¢é capaz de separar objetos e possibilitar o calculo de acordo com a Equa-
¢ao 31. Em seguida, utilizando o SVM Linear com Margens Suaves é possivel trabalhar

com outliers e ruidos presentes nos dados.

hz) = w.B(x0) + b = w 0> + waV/2x01205 + w302 +b =0 (31)

onde ®(x0) é a transformagao, aplicada aos componentes xo; e xo, de X0, que realiza um
mapeamento nao linear para um espaco de caracteristicas tridimensional w: é o vetor de
pesos do classificador SVM, ap6s a transformagao de caracteristicas; zo? sdo os componen-
tes transformados: xof, \/§x01x02, e 91;0% sao caracteristicas transformadas e combinadas
linearmente com os pesos correspondentes wy, wq, € ws, € 0 termo de polarizacao b para
calcular o valor da funcao discriminante.

O SVM utiliza fungoes chamadas Kernels, conforme a Equacao 32, que possuem a
capacidade de representar espagos abstratos recebendo, portanto, dois objetos xo; e xo0;,
no espago de entrada, para o calculo do produto escalar de tais objetos, no espaco de ca-
racteristicas &, haja vista que & pode alcancar dimensoes muito altas e que a computacgao

de ® pode ser muito custosa.

K(z0;,z05) = ®(x0;).®(z0;) (32)

Para que o kernel possa representar mapeamentos em que seja possivel o calculo de
produtos escalares, conforme funcao definida na Equacao 32, sdo estabelecidas as con-
digoes previstas pelo Teorema de Mercer, que se caracteriza por dar origens a matrizes

semidefinidas k, onde cada elemento K;; seja definido por K;; = K(zo0;,z0;), para todo
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i,j = 1,...,n, sendo que ®(x0;) e P(x0;) sdo as representacoes de x0; e X;, apos a

aplicagao da fungdo de mapeamento de caracteristicas ®(x).

Figura 18 — SVM Linear: Margens Rigidas e Margens Suaves
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Fonte: Adaptada de (FACELI et al., 2011)

Figura 19 — SVM Nao Linear

23A

XA X, 4 SN © °

@ ®) ©

Fonte: Adaptada de (FACELI et al., 2011)

Na Tabela 3 podem ser observadas as Fungoes Kernels mais comuns, tais como a
Funcao Polinomial, a Fungao de Base Radial (Radial Basis Function - RBF) e a Fungao
Sigmoidal.

Destaca-se que, para o uso de um classificador SVM, a escolha adequada da func¢ao
kernel, assim como a melhor configuracao para seus parametros e constante de regulagao
C, sdo pré-requisitos para a definicio de uma melhor fronteira de decisao induzida, o que
afeta diretamente o resultado do classificador a ser estabelecido.

A busca por melhores hiperparametros, também conhecida pelo processo de Tunning
dos hiperparametros, ¢ uma etapa que antecede o ajuste do modelo de aprendizado de
maquina, quanto ao treinamento e teste que confere, ao processo de aprendizado, um
melhor resultado de classificacdo, diante do uso do SVM. Uma maneira eficiente para
executar o processo de Tunning, evitando experimentagoes manuais, ¢ o uso do método
Grid Search por meio da biblioteca Scikit-Learning (BUITINCK et al., 2013).
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Tabela 3 — Kernels - Classificador SVM

Tipo Kernel Funcao k(xo;,y0,) Parametros
Linear (6(x0;.y0;) + k)* d=1,6=1,k=0
Polinomial (6(x0;.y0,) + k)* d, o,k

RBF exp(—0||xo; — yo,[[*) 0

Fonte: Adaptada de (FACELI et al., 2011)

Para o processamento ser realizado no aprendizado de maquina, sdo geradas métricas
para avaliacdo do modelo, tais como: Variancia (Equagao 33), Desvio Padrao (Equagio
34), Precisao (Equagao 35), Acuricia (Equacao 36), Suporte e Revocagao (Equagao 37),
F1-Score (Equacao 38), Area sob a Curva ROC (Equacio 39) composta pelas medidas:
TVP - Taxa de Verdadeiro Positivo (Equagao 40), TFP - Taxa de Verdadeiro Negativo
(Equagao 41) e Matriz de Confusdo composta pelas medidas: VP - Verdadeiro Positivo,
VN -Verdadeiro Negativo, FP - Falso Positivo e FN - Falso Negativo.

o= (33)

o =/(c?) (34)

PREC(f) = VPVfFP (35)
Ac(y) = IR (36)
REV(f) = VPTFN (37)

F1 — Score(f) = 22recf)revty) (38)

prec(f) + rev(f)

ROC(a) =TVP{TFP(a)},a € (0,1)

(39)
AUC = [y ROC(a)da
VP
TVP() = vp L Fw (40)
VN
TFP() = v s 7P (41)

Apos a definicao do classificador, andlise e preparacao dos dados para a submissao

a0 mesmo, torna-se tarefa essencial a busca de um resultado satisfatério de classificacao.
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Neste sentido, os dados de caracteristicas sdo analisados no ambito de sua distribuicao
para se definir, por meio de estatistica descritiva, possiveis transformagoes dos mesmos,
caso sejam necessarias. Ao final desse processo, é possivel validar a escolha do Kernel, por
meio da melhor configuracao obtida pelos testes realizados, e aplicar os dados preparados
junto ao classificador para treinamento e teste do modelo.

A fim de reduzir a dimensionalidade do vetor de caracteristicas, é utilizada a técnica
de Andlise de Componentes Principais (PCA), etapa que também antecede o uso do
classificadores arvore de decisao, KNN, Naive Bayes e SVM.

PCA pode ser definida como uma técnica nao supervisionada, por tratar dados de alta
dimensionalidade. E também conhecida por Transformacao de Karhunen-Loéve (KARHU-
NEN, 1947), Transformacao de Hotelling (HOTELLING, 1933) ou Decomposigao de Va-
lores Singulares (KLEMA; LAUB, 1980).

Essa técnica é caracterizada pelo interesse em encontrar um mapeamento de entradas
no espaco d-dimensional, original para um novo espaco K < d-dimensional com a perda
minima de informagoes (JOLLIFFE, 2002).

Por defini¢io, conforme a Equagdo 42, Z = [T7T,ST], constitui uma base ortonor-
mal para R? onde d representa os componentes retidos, dado TT = [vi,vy,...,vi] e
ST = [Viy1, Viso, .., V], onde T representa o novo subespaco PCA e S o subespaco a ser

eliminado, durante o processo de reduc¢ao da dimensionalidade (LEVADA, 2022).

01
o yor
xo € R'= |77 = yoe RF=1| .. |, k<d (42)
VIDC(L
o YOk
d

Os objetivos do PCA podem ser elencados como a extragao das informagoes mais
importantes da tabela de dados; comprimir o tamanho do conjunto de dados, mantendo
apenas as informacoes relevantes; simplificar a descricao do conjunto de dados; e analisar
a estrutura das observagoes e as varidaveis (ABDI; WILLIAMS, 2010; LEVADA, 2022).

O PCA efetua o cédlculo de novas variaveis chamadas de componentes principais, ob-
tidas como combinagoes lineares das variaveis originais. A primeira componente principal
deve ter a maior variancia, ou seja, inércia denotada por I e definida pela soma do qua-
drado de todos 7]2 dos elementos xo;; da coluna, conforme descrito pela Equacao 43. A
segunda componente é calculada sob a restricao de ser ortogonal a primeira componente e
também deve ter a maior inércia possivel, desconsiderando a componente principal calcu-
lada. As demais componentes também sdo calculadas da mesma forma, sendo os valores
das novas variaveis, chamados de escores de fator, interpretados como projegoes sobre as

componentes principais.

’y? = Z :coij (43)
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Ao considerar a PCA pela maximizacao da variancia, entende-se que, dado um espaco
de entrada, é pretendido encontrar as diregoes v; que, na projecao dos dados, possibilita
maximizar a variancia retida na nova representacao.

A Equacdo 44 representa o conjunto de dados xo € R? como expansido da base

ortonormal, onde os ¢; sao coeficientes da expansao:

d

x0 =Y (x0'v;)v Z CjV; (44)

j=1
onde xo representa um vetor de dados originais de alta dimensao; xo? é a transposta do
vetor coluna de dados originais xo; v, é uma componente principal (autovetor); ¢; é um
coeficiente que indica a projecao do vetor de dados originais xo na direcao da j-ésima
componente principal v;.

A Equacao 45 representa a transformacao linear T' que maximiza a variancia retida

nos dados, dado ||v;|| = 1 em que E[xoxo’] = ¥, e denota a matriz de variancia dos
dados observados, ou seja:
k k
JPCANT) =Y E[vixoxo'v;] =) v E[xoxo" Z V] EyoV; (45)
J=1 J=1 J=1

T

onde E[VJTXOXO v;] é o valor esperado de média do produto escalar entre o j-ésimo auto-

vetor e o vetor de dados x. Isso representa a variancia explicada pela j-ésima componente
principal; E[xoxo’| é a matriz de covaridncia dos dados originais xo; X, representa a
matriz de covariancia dos dados originais xo, simétrica e definida como positiva.

A Equagao 46 ¢é utilizada para calcular as k dire¢bes ortogonais v; dado ||v;|| = 1,

para j = 1,2, ..k:

k
argmaz Y V]TZXOVj (46)

Vj le
A Equacao 47 trata o problema de otimizacao com restricdes de igualdade, onde sao

aplicados os multiplicadores de Lagrange (\), incorporada diretamente na fungao objetivo
do PCA:

k k
TECUT, N) =3V oy = 2 Xi(Viv; — 1) (47)

j=1
onde JPCA(T, \;) representa a funcio objetivo da PCA, que é uma combinagao da varian-
cia explicada pelas componentes principais (v;) e um termo de penalizagao (};); lambda;
¢ uma penalizacao aplicada as componentes principais para controlar sua contribuicao,
com o objetivo de equilibrar a maximizagao da varidncia para evitar que as componentes
principais tenham pesos muito altos.

Ao derivar a funcao em relagao a v; e igualando o resultado a zero, ha que se considerar

as questoes relacionadas aos autovalores e autovetores que, por sua vez, os vetores de v;
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devem ser autovetores da matriz de covariancia 3, e os vetores da base PCA representam

autovetores de 3y, de acordo com a Equacao 48:

Exovj = )‘jvj (48)

A Equacao 49 trata a otimizacao do critério definido anteriormente, na Equacao 46,
maximiza-se a soma dos k autovetores da matriz de covariancia, associados aos k maiores

autovalores.

k k k k
argmaz ) VJTZXOVj = argmaz ) VjT)\jvj = argmaz Y _ \; |v;|I> = argmax >N (49)
\Zi v i i

Jj=1 j=1 Vi j=1 Vi =1

onde @) é a matriz dos autovetores de colunas e A a matriz diagonal dos autovalores. A
matriz A contém os dados originais antes da transformacao PCA e deve ser assimétrica,

positiva e semidefinida com composicio A = QAQT:

Yo = QTQAQT A (50)

Apés a transformacao PCA, os dados encontram-se descorrelacionados, ou seja, a
matriz de covariancias é diagonal, ndo havendo correlacao entre os novos atributos gerados
pelo PCA.

A Figura 20 ilustra a interpretacao geométrica ao final do processo da transformacao
PCA para dados em R2.

Neste trabalho, as caracteristicas extraidas das imagens de folhas de soja integram um
unico vetor de dados que, apds ter sua dimensionalidade reduzida com o uso de PCA, é
utilizado como entrada para o conjunto de classificadores, para em seguida compor um

segundo vetor de decisao que também contempla variaveis climéaticas.

Figura 20 — Interpretacao geométrica 2D

Autovetores da matriz de covariancias
geram uma nova base mais otimizada
para representar os dados

Autovalores sao variancias
Y1 Nos Novos eixos

Y2

X1

Fonte: Adaptada de (LEVADA, 2022)
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O vetor de dados para o modelo de favorabilidade consiste na construcao do vetor de
dados para submissao as abordagens de fusdao de dados a serem processadas no bloco de
fusdo de dados e no modelo de favorabilidade.

O processo para a construcao do vetor de dados consiste na conexao com o banco
de dados relacional Oracle, conforme descrito no bloco de estruturacao de dados, para
acesso a série temporal de dados climéticos e demais dados das imagens segmentadas.
Apds o acesso, faz-se a consulta dos dados climéticos para uma janela de tempo. E vidvel o
monitoramento da doenca durante o cultivo, no ciclo de cultura, com a utilizacao das séries
temporais de dados e uso de janelamento, para amostragens consecutivas, em subperiodos
de 10 dias. O primeiro periodo de janelamento deve ser informado, considerando a data
inicial da ocorréncia.

Em uma janela temporal estabelecida sao considerados, simultaneamente, além da
informagao de classificacao, decorrente do processamento das imagens, os seguintes dados
de um conjunto de 6 varidveis (V's) climaticas: V1 - Umidade Relativa; V2 - Precipitagao;
V3 - Temperatura Maxima; V4 - Temperatura Minima; V5 - Ponto de Orvalho e V6 -
Temperatura Média Compensada. Os dados das 6 variaveis, a partir da janela de tempo
definida, sdo armazenados em um vetor inicial de dados. Consequentemente, faz-se uma
verificacdo se o vetor inicial possui os dados referentes aos 10 dias, pois podem ocorrer
dados faltantes na série temporal de dados climaticos, devido a indisponibilidade ou erro
de medigoes pela estacao climatica que forneceu os dados. Quando a janela temporal
apresentar incompletude nos dados, utiliza-se o conceito de interpolacao de dados para
suprir os dados faltantes. Para tanto, neste trabalho sao também consideradas avalia¢oes
sobre diferentes métodos de interpolagao, ou seja, por polinémios, conforme Davis (1975),
de grau 1 até grau 5 e também por spline cibica (GREVILLE, 1969).

Conceitualmente, segundo Ruggiero e Lopes (1997), ao considerar (np+ 1) pontos dis-
tintos wig, xiy, ...x1,, chamados de nds de interpolacao e os valores da fungao f(xi) nesses
pontos sao considerados f(zig), f(xiy),...f(xi,). Assim, a interpolagdo consiste em deter-
minar a funcao g(zi), tal que g(xig) = f(zio); g(xiv) = f(xir); g(xiz) = f(xia)...g(xi,) =

Considera-se na interpolagao polinomial (Equacao 51) a forma geral da fungao inter-
poladora PI(xi) e, na Equagao 52, a forma de Newton para o polinémio PI,(xi) que

interpola f(x7) nos pontos distintos xig, iy, ..., Tiy.

PI(xi) = cag + cayxi + capxi® + cazxi® + ... + ca,xi" (51)

onde np é o nimero de pontos; xi um ponto arbitrario; n — 1 o grau do polinémio e

(cag, cay, ..., ca,) sao os coeficientes.

PIL,(zi) = f(xig) + di(xi — xig) + da(xi — zig)(xi — wiq) (52)

+ oo+ dpp (2t — i) (20 — xiy)... (21 — Tipp_1)
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onde dy, = flxig,xiy,...,zix]; para 0 < k < np; f(zig) é o valor da fungao f(zi) no
ponto inicial xg, quando o polindmio comega a interpolar os dados; dy,ds, ..., d, sao as
diferencas divididas de Newton, ou seja, coeficientes que sao calculados para determinar
o comportamento do polinémio interpolador. Cada d; é calculado com base nas diferencas
divididas anteriormente e nos pontos de dados: xi, xig, z1, . . . , Xipnp—1 a0 0s valores de x?
que correspondem aos pontos de dados nos quais desejamos realizar a interpolagao; xiy €

o ponto inicial a partir do qual a interpolagao comeca.

Em contrapartida, a spline cibica é uma funcao polinomial constituida por par-
tes continuas. Logo, cada parte ¢ composta por um polinédmio de grau 3 no intervalo
[Tik_1,xigk], k = 1,2,3,..n. Além disso, é caracterizada também por se obter uma férmula
de interpolacao que seja suave na primeira derivada e continua na segunda, tanto dentro
de um intervalo, quanto em seus limites (GREVILLE, 1969).

A spline cubica se mostrou mais utilizada frente a spline quadratica, haja vista que
a quadratica possui derivadas continuas somente de ordem 1 que, por consequéncia, a
curvatura pode tocar os nos. Por outro lado, a spline cibica tem a primeira e segunda
derivadas continuas, fazendo com que a curva nao tenha picos e nem toque de forma
abrupta a curvatura dos nés.

Formalmente, ao saber que a funcao f(zi) esta tabelada nos pontos zig, k = 0, 1,2, ..., np
a funcao SC5(z1) é chamada de spline ctubica interpolante de f(xi), dado os nés xiy, k =
0,...,np e se existem np polindémios de grau 3, onde SCy(zi),k = 1,...,np. Na Equacao

53 ¢é exibida a notagao simplificada da spline ctbica.

SCy(wi) = cay(vi—zig)® +cby(vi—vig)* +cop(wi—wig) +edy, onde k =1,2,....np (53)

Entretanto, para o célculo de SC5(zi) sdo necessarios 4 coeficientes para cada k,
totalizando 4n coeficientes: cay, cby, ccy, cdy, cag, cba, ..., Cayp, Cbyyp, CCpyp, Cdpy,.

Adicionalmente, apresenta-se o conceito e representacao formal da b-spline que, tam-
bém de acordo com Greville (1969) e expressa pela Equacao 54, trata-se de uma particu-

laridade das splines, cujo significado se traduz em basis spline.

I (ai) = Z iBigel0) (54)

onde ¢; sdo os coeficientes, g a ordem da b-spline, t sao os nés e B; (1) definida pelas

Equagoes 55 e 56.

Big(ai) =4 * °0 t=te (55)
0, se caso contréario
N T t; Livkt1 — @l .
Bip(zi) = ———Bjp-1(t) + T Bir1p-1(x1) (56)

Livk — T Ligrs1 — Lig1
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Apébs a apresentacao dos principais conceitos e equagodes para a interpolacao polino-
mial, spline ctibica e sua particularidade, b-spline ctbica, destaca-se que no desenvolvi-
mento do processo de interpolagao para o sistema, estao sendo aplicados tais conceitos.
Isso possibilita a analise e a decisao do melhor método de interpolagao para o ajuste mais
adequado da curva, considerando os dados faltantes das variaveis climaticas supracitadas.

Apés a obtencao do conjunto completo de dados, a partir do uso da interpolagao
quando necessario, o proximo passo € a submissao dos mesmos a base de regras elaborada,
conforme a Tabela 4, a qual descreve as condigoes climaticas para a favorabilidade da FAS

(conforme visao especialista e dados avaliados da literatura).

Tabela 4 — Base de Regras - Ferrugem Asiatica da Soja

Condicoes Climaticas para Favorabilidade da Ferrugem Asiatica da Soja
Descrigao \ Variavel \ Valor estimado
Dados Climatolégicos Conhecidos

Umidade relativa maior

Periodo de molhamento foliar

Quantidade de horas

ou igual a 90%

Ponto de orvalho

Temperatura

Diferenga menor que 2°C

Faixa de temperatura favoravel ao
desenvolvimento do fungo

Temperatura

Faixa entre 18 a 25°C

Temperatura Minima e Maxima
no periodo de molhamento foliar

Faixa de temperatura

Faixa entre 18 a 26,5°C

Periodo minimo de molhamento foliar

Tempo

6 horas

Novos Dados Apresentados

Dados do Cultivar: Folha da Soja Classificacao Anélise dos pixels
Fenomenologia do Problema da Descoberta da Classes Andlise dos pixels verde,
Ferrugem Asiatica da Soja de Cores amarelo e marrom

Identificacao do estagio da doenga

Percentual de ocorréncia
das classes

Quantidade de pixels
de cada classe

Probabilidade de Favorabiliade

Conjunto das variaveis
dos indicadores

Baixo, Média e Alto

Fonte: Préprio Autor

O processamento dos dados na base de regras considera a fenomenologia do problema
da doenca, sendo iniciado com a sele¢ao da janela temporal disponivel na série histoérica
de dados climaticos. Neste intervalo temporal, tem-se, como entrada, as variaveis de V1 a
V6 e os dados de classificacao do processamento da imagem da folha de soja. Essa imagem
foi processada anteriormente e baseia-se na ocorréncia da favorabilidade, de acordo com

a analise dos pizels verdes, amarelos e marrons, conforme representado na Figura 21.

Para o modelo de decisao considerado, é estabelecida a base de regras que envolve as
variaveis climaticas de V1 a V6 e uma variavel adicional V7, que corresponde aos dados de
classificacao de padroes de imagens, obtidas de folhas da soja. O detalhamento das regras
constam nos Algoritmos 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, onde estao incluidas as faixas que correspondem

as diferentes situacoes que orientam a favorabilidade de ocorréncia da FAS.
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Figura 21 — Variaveis Projetadas na Janela Temporal

Periodo Molhamento Foliar

Periodo Minimo Molhamento Foliar

Faixa de Temperatura Variaveis Climaticas e Imagens
Temperatura Maxima
Temperatura Minima Janela Temporal

para as analises

Ponto de Orvalho

Imagem

Fonte: Préprio Autor

Algoritmo 3 PSEUDOCODIGO PARA ELABORACAO DA REGRA 1

Entrada: Dados Umidade Relativa (Janela Temporal)
Saida: Periodo de Molhamento Foliar

1 inicio
2 se dad__sel + umidade relativa < 90% entao
3 dad__sel < dados_regra_1;
4 favorabilidade < alta;
5 fim
6 se (dad_sel < @) E (umidade relativa < 80% E > 90%) entao
7 dad__sel < dados_regra_1;
8 favorabilidade + média;
9 fim
10 se (dad_sel + @) E (umidade relativa < 80% E > 0%) entao
11 dad__sel < dados_regra_1;
12 favorabilidade < baixa;
13 fim
14 fim

15 retorna mg(periodo de molhamento foliar), favorabilidade: baiza, média ou alta,
dados_regra_1;

Algoritmo 4 PSEUDOCODIGO PARA ELABORAGAO DA REGRA 2

Entrada: Dados Precipitacao (Janela Temporal)
Saida: Periodo Minimo de Molhamento Foliar

1 inicio
2 se dad__sel <+ precipitacao < 25% entao
3 dados_regra_ 2 < dad__sel,
4 favorabilidade <+ alta;
5 fim
6 se (dad__sel + @) E (umidade relativa < 25% E > 20%) entao
7 dados__regra_ 2 < dad__sel;
8 favorabilidade < média;
9 fim
10 se (dad_sel «+ @) E (precipitagio < 20% E > 0%) entao
11 dados_regra_2 < dad__sel,;
12 favorabilidade < baixa;
13 fim
14 fim

15 retorna mg(periodo minimo de molhamento foliar), favorabilidade: baiza média ou alta, dados_regra_2;
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Algoritmo 5 PSEUDOCODIGO PARA ELABORACAO DA REGRA 3

Entrada: Dados Temperatura Minima, Temperatura Méxima (Janela Temporal)
Saida: Faixa de Temperatura

30 fim

inicio

se (dad__sel +temperatura minima < 18%) E (temperatura mdzima > 26,5%) entao
dados_regra_3 < dad__sel;
mg faixa inicial < dados regra 3 [temperatura minimal;
mq faixa final < dados regra 3 [temperatura maximal;
favorabilidade <+ alta;
fim
se dados__regra_3 <+ & entdo
se (dad__sel <temperatura minima < 15,1%) E (temperatura mdzima > 17,9%) entdo
dados_regra_3 < dad__sel;
mq faixa inicial < dados regra 3 [temperatura minimal;
mq faixa final < dados regra 3 [temperatura maximal;
favorabilidade +— média;
fim
fim
se dados__regra__3 < @ entao
se (dad__sel <—temperatura minima < 0%) E (temperatura mdzima > 15%) entdo
dados_regra_ 3 < dad__sel,;
mq faixa inicial + dados regra 3 [temperatura minima];
mg faixa final + dados regra 3 [temperatura maximal;
favorabilidade +— baixa;
fim
fim
se dados__regra_3 < @ entdo
dados_regra_3 + 0;
myq faixa inicial < 0;
myq faixa final + 0;
favorabilidade «+ baixa;

fim

31 retorna mgq(faiza inicial e faiza final), favorabilidade: baiza média ou alta, dados_regra__5,

Algoritmo 6 PSEUDOCODIGO PARA ELABORAGAO DA REGRA 4

Entrada: Dados Temperatura Maxima (Janela Temporal)
Saida: Temperatura Maxima - Regra 4

© W NS Ut W=

I S =
N N W - O

18
19 fim

inicio

v_temp_max < max(temperatura maxima);

se v_temp_max < 18 & > 26,5 entao

favorabilidade < alta;

valor_regra_4 + 1;

fim

sendo se (v_temp_max < 15,1 & > 17,9)|(v_temp_max < 26,5 & > 30) entao
favorabilidade < média;

valor_regra_ 4 < 1;

fim

sendo se (v_temp_max >0 & > 15)|(v_temp_maxz > 30 & > 42) entdo
favorabilidade < baixa;

valor_regra_ 4 <+ 1;

fim

sendo se (v_temp_maz == 0))|(v_temp_maz > 42) entdo
favorabilidade < baixa;

valor_regra_4 + 0;

fim

20 retorna favorabilidade: baira média ou alta, valor_regra_ 4;
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Algoritmo 7 PSEUDOCODIGO PARA ELABORAGAO DA REGRA 5
Entrada: Dados Temperatura Minima (Janela Temporal)
Saida: Temperatura Minima - Regra 5

1 inicio

2 v_temp min < min(temperatura minima);

3 se v_temp_min < 18 & > 26,5 entao

4 favorabilidade < alta;

5 v_regra_5H < 1;

6 fim

7 sendo se (v_temp_min < 15,1 & > 17,9)|(v_temp_max < 26,5 & > 30) entao
8 favorabilidade < média;

9 v_regra_o < 1;

10 fim

11 sendo se (v_temp_max < 0 & > 15)|(v_Temp_mazx > 30) entao
12 favorabilidade < baixa;

13 valor_regra_ 5 < 1;

14 fim

15 senao se (v_Temp_Max > 0) entao

16 favorabilidade < baixa;

17 valor_regra_5 < 0;

18 fim
19 fim

20 retorna favorabilidade: baiza média ou alta, valor regra_5;

Algoritmo 8 PSEUDOCODIGO PARA ELABORACAO DA REGRA 6

Entrada: Temperatura Média Compensada e Ponto de Orvalho (Janela Temporal)
Saida: Diferenca Temperatura Média Compensada e Ponto de Orvalho - Regra 6

1 inicio

2 temp__med_comp < Dados Temperatura Média Compensada;
3 p_orvalho < Dados Ponto de Orvalho;

4 dad__sel < (temp_med__comp — p_orvalho > 2)

5 se dad__sel == & entao
6

7

8

9

favorabilidade <+ baixa;
ma(temp_med_comp — p_orvalho < 0);
dados_regra_ 6 < dad__sel,;

senao
10 favorabilidade < alta;
11 ma(temp _med_comp);
12 ma(p_orvalho);
13 mq(temp_med__comp — p_orvalho);
14 dados_regra_ 6 < dad__sel,;
15 fim
16 fim

17 retorna my(temp_med_comp — p_orvalho), favorabilidade: baiza média ou alta,
dados__regra_ 6
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Algoritmo 9 PSEUDOCODIGO PARA ELABORAGAO DA REGRA 7

Entrada: Resultado Classificacdo, Imagens Segmentadas (Classificagao)

Saida: Resultado da Classificacao - Regra 7
inicio

result_classif < (int) Resultado Classificagao;
img_seg_class[] < Imagens Segmentadas;
se result_classif # & entao

se result_classif == 1 entao
favorabilidade <+ alta;
valor_regra_ 7 < 1,

fim

senao se result_classif == (0 entao
favorabilidade < baixa;
valor_regra_ 7 < 0

fim
para i =0 até n == 2 faga

‘ Mostrar_imagens < img_seg_ class]il;
fim

senao
‘ Mostrar_falha_ classificacao;
fim

fim

20 retorna favorabilidade: baira, média ou alta; valor regra_ 7,

Diante da finalizagao do processamento das regras, o vetor de dados é carregado com

os dados prontos para serem submetidos a entrada dos processos da etapa de fusao de

dados, conforme apresenta a Tabela 5.

Tabela 5 — Vetor de Dados - Entrada Fusao de Dados

Dados Processados das Regras de 1 a 7

Regra Descrigao Valor Favorabilidade
1 Periodo de Molhamento Foliar 90,00 Alta
2 Periodo Minimo de Molhamento Foliar 2,40 Baixa
3 Faixa Temperatura 20,00 a 25,80 Alta
4 Temperatura Maxima 34,70 Baixa
) Temperatura Minima 17,60 Baixa
6 Ponto de Orvalho 1,80 Alta
7 Imagem 0 Baixa

Fonte: Préprio Autor

A Fusao de Dados e o modelo de favorabilidades sao baseados na concepcao dos dados

originados do aprendizado de maquina e dos dados das séries temporais climaticas.

O processo de fusao é fundamentado na integracao das varidveis originadas destas

diferentes fontes e grandezas fisicas normalizadas, conforme apresentado na Tabela 6.
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Tabela 6 — Varidveis e Grandezas Fisicas - Fusao de Dados

1d. Descri¢ao das Variaveis Grandeza Fisica
V1  Umidade Relativa Porcentagem (%)

V2  Precipitacao Milimetros (mm)

V3  Temperatura Méxima Graus Celsius (°C)
V4  Temperatura Minima Graus Celsius (°C)
V5  Ponto de Orvalho Graus Celsius (°C)
V6  Temperatura Média Compensada Graus Celsius (°C)

V7  Classificagdo de Padroes (Imagem Admensional (Classificagdo 0
Folha de Soja) oul)

Fonte: Préprio Autor

Neste trabalho sao avaliadas trés deferentes técnicas para a fusao de dados, sendo elas
Figura de Mérito (CRUVINEL et al., 2011; BENDINI et al., 2013; CRUVINEL, 2022),
uso de Logica Difusa (BRESSAN et al., 2006; LIU et al., 2019; ZAGUI et al., 2022) e
Cadeias Ocultas de Markov (BAUM, 1972; BOUDAREN; PIECZYNSKI, 2016; LI et al.,
2017).

A técnica que utiliza o conceito de figura de mérito (CRUVINEL et al., 2011) prevé,
que as probabilidades normalizadas de cada varidvel sejam plotadas nos eixos de uma
circunferéncia de raio unitario. Assim, o calculo da favorabilidade total corresponde a
area da figura poligonal formada pela unidao dos vértices, determinada pelo somatorio de
n variaveis das areas dos triangulos formados dentro da figura. Uma vez conhecido um
dos angulos e os dois lados de cada triangulo, a area total da figura pode ser determinada
pela Equacao 57:

AR — Z": la;lb;sen®; (57)
i=1 2
onde AR é area total da figura de mérito, la e [b sdo os lados conhecidos dos triangulos e
© ¢é o angulo formado entre os vetores.

A partir da area total da figura de mérito, define-se a favorabilidade total, como a

relacdo da intersecgao entre as possibilidades normalizadas de ocorréncia da favorabilidade

entre as variaveis, conforme descreve a Equacao 58.

OF = O(vary) N O(vary) N O(varsy)...O(vary,) (58)

onde OF é a ocorréncia de favorabilidade resultante da interseccao entre as possibilidades
normalizadas de todas as variaveis; O(vary) N O(vary) N O(vars)...O(var,) representam
a interseccdo das ocorréncias das favorabilidades das variaveis.

Adicionalmente, o circulo trigonométrico de raio unitario é dividido em partes equi-
valentes pela quantidade n de variaveis. Tal divisdo determina o dngulo © para cada
tridngulo, cujo cdlculo consiste em dividir o dngulo total da circunferéncia (360°) pela

quantidade de variaveis n.
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Em cada eixo tracado, do centro do circulo trigonométrico até a borda, marca-se um
ponto de acordo com o valor correspondente a variavel, na escala normalizada de 0 a 1.
Cada eixo estd dividido em trés marcagoes para representar a magnitude da variavel, se
baixa, média e alta com os valores normalizados de 0,333 para 33,3%, 0,666 para 66,6%
e 1 para 100%, respectivamente. A figura de mérito que forma no conjunto dos eixos
traduz a fusao dessas variaveis, ou seja, quando todos os eixos estiverem marcados, com
seus respectivos pontos. Consequentemente, o estagio de favorabilidade a ocorréncia da
doenca sera baixa, média ou alta, conforme ilustra a Figura 22, sob diferentes exemplos,

assim como o Algoritmo 10 que corresponde a légica da abordagem.

Figura 22 — Exemplos de Figuras de Mérito no Circulo Trigonométrico

Variavel 1 Variavel 7

Variavel 3

Variavel 1

Variavel 6
Variavel 2

Variavel 2

Variavel 5 X

Variavel 3

Variavel 2
Variavel 3 Variavel 4

Fonte: Adaptado de (CRUVINEL et al., 2011)

Por outro lado, a l6gica difusa definida por Zadeh (1965), que também pode ser utili-
zada para fusao de dados de sensores, é definida como uma teoria classica de conjuntos.
Dado um objeto x, este pode pertencer ou ser membro de um conjunto «, ou nao perten-

cer a esse conjunto, ou seja, nao ser membro. Estas duas opgoes sdo denotadas por x € «

ou x ¢ a.

Em continuidade as defini¢oes da logica difusa, um conjunto classico pode ser descrito
por uma fungao caracteristica X, que assume dois valores, de acordo com a Equacao 59,
onde o valor "1" significa que o objeto pertence ao conjunto A e o valor "0" significa que

o objeto nao pertence ao conjunto .

1,x € a,
0,x ¢ a.

Xa(x) (59)
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Algoritmo 10 PSEUDOCODIGO ABORDAGEM FIGURA DE MERITO NO CIRCULO TRI-
GONOMETRICO

Entrada: Regras de 1 a 7
Saida: Favorabilidade
inicio
dados_regras|| < flags__favorabilidade;
angulo + 360/num__variaveis;
angulos|] < 0;
divisao <— num__variaveis;
rato < 1;
quadrantes < 0,90, 180, 270;
cores[vermelho, amarelo, verde, azul, roxo, ciano, laranjal;
para num < 0 até num_variaveis faga
| angulos[num] < 360 — (angulo x num);
fim
Desenhar__circulo(raio):
retorna circulo;
Desenhar _quadrantes(circulo, quadrantes):
retorna circulo _quad,
Desenhar_ linhas(circulo__quad, angulos|], divisao, cores|]):
retorna circulo__div_color, pontos_divisao/];
Marcar__pontos(circulo_ div_ color, pontos_ divisao[], dados_ regras[]):
para cada (linha in circulo_div__color) faga
| circulo_dividido < dados_regras|linhal;
fim
retorna circ_div_color marca;
Desenhar_figura_ merito(circ_ div_ color_marca):
para cada ponto < 0 in marcas|] faga
desenhar__figura < marcas[pontol;
calcular _triangulos <— marcas[pontol;
fim
retorna circulo_figura_merito, triangulos/];
Calcular area figura(triangulos]]):
para cada triangulo in triangulos|] faga
‘ calcular_area__triangulos < triangulos|triangulol;
fim
retorna area_ total calculada;
Calcular_ favorabilidade(area_ total calculada):
se area_total_calculada < 33,3% entao
‘ favorabilidade < baiza;
fim
sendo se (area_total__calculada > 33,4%) E (< 66,6%) entao
‘ favorabilidade < média;
fim
senao se (area__total__calculada > 66,6%) E (< 100%) entao
‘ favorabilidade < alta;
fim
fim
retorna favorabilidade;
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Assim, conforme as defini¢oes apresentadas por Prokopowicz e colaboradores, as ope-
ragoes bésicas de Produto (intersecc¢ao e conjungao), Soma (uniao e disjunc¢ao) e Negacao
(complemento) sao aplicadas na abordagem de légica difusa para o desenvolvimento do

sistema. Formalmente, tais operacoes sao definidas, consecutivamente, nas Equagoes 60,
61 e 62 (PROKOPOWICYZ et al., 2017).

anp={xeX|x €aandy € 5} (60)

onde o objeto x pertence ao universo X, tal que o objeto x pertence ao conjunto « e 3.

aUf={xeX|x€eaoryxepf} (61)

onde o objeto x pertence ao universo X, tal que o objeto x pertence ao conjunto a ou .

a={x €eX|x ¢ a} (62)

onde o objeto x pertence ao universo X, tal que o objeto x nao pertence ao conjunto a.

Os conjuntos difusos também sao descritos usando fungoes de pertinéncia pa : X —
[0,1] que, ao contrario de um conjunto cldssico «, um objeto x pode pertencer a esse
conjunto, a partir de graus de pertinéncia no intervalo do valor "0", com significado de
sem pertinéncia, até "l" com pertinéncia plena (PROKOPOWICZ et al., 2017).

Consideram-se como as quatro principais fungoes de pertinéncias: (1) Fungao de Per-
tinéncia Gaussiana; (2) Fungdo de Pertinéncia Trapezoidal; (3) Fung¢ao de Pertinéncia
Triangular; e (4) Funcao de Pertinéncia Singleton. Neste trabalho, a fun¢ao de pertinén-
cia utilizada no sistema, esta descrita na Equacao 63, e representada na Figura 23, dado
que L(x) é uma funcdo crescente estritamente continua com L(a) = 0, L(b) = 1 e R(x)
uma funcdo continua estritamente decrescente com R(b) = 1, R(c) = 0 (PEDRYCZ,
1994).

0, if x<a

L(x), ifa<yxy<b
fa(X) = ) ,f * (63)
R(x), ifb<x<c

0, if x >c

Adicionalmente, um universo discreto X é definido como objetos ordenados ou nao
ordenados, de acordo com a Equagao 64, segundo Prokopowicz e colaboradores. Esses
autores também relatam que uma regra difusa condicional pode ser definida como uma

relacao difusa, assim como conjuntos difusos sao as declaragoes antecedentes e consequen-

tes (PROKOPOWICZ et al., 2017).

a=>" pa(x)/x (64)

xEX
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onde pu,(x) e x representam o grau de pertinéncia do par de objetos x, sendo que o

simbolo "/" denota o separador do par e Y a sumarizagdo idempotente.

Figura 23 — Funcgao de Pertinéncia Triangular

N

(IY

0 a an p aMm d X

Fonte: Adaptada de (PEDRYCZ, 1994)

Afirma-se, ainda segundo Prokopowicz e colaboradores, que uma regra difusa condicio-
nal pode ser definida como uma relagao difusa, assim como as declaragoes dos antecedentes
e consequentes como conjuntos difusos. Uma declaragdo X é um fato L./, onde L, denota
o rétulo de uma variavel linguistica X, dado um conjunto difuso o/ em o universo X. Sabe-
se também que o conhecimento é representado por uma regra condicional difusa se X for
L, entao Y é Lg, onde que La e L3 sao os valores linguisticos de varidveis linguisticas X
e Y, definidos pelos conjuntos difusos « e 3, nos universos X e Y, respectivamente.

No contexto da construcao do sistema, as entradas sdo definidas como dados crisp ou
precisos, representados pelos dados climaticos e pelas imagens das folhas de soja. Porém,
para compor um raciocinio aproximado, sao utilizadas tais entradas para representar
conjuntos difusos.

Por consequéncia, o processo de mapeamento de valores crisp reais, formalmente re-
presentado por ag = [ag1, Qga, - - -, apn]’ € X C RY para um conjunto difuso, também
formalmente representado por o/ N—dimensional em X, é conhecido por fuzzificacao.

Baseada na abordagem Tsukamoto Fuzzy System (TSUKAMOTO, 1979), a base de
conhecimento é uma colegdo de declaragoes condicionais difusas, dado que f;(y) é uma

funcdo monotonica no i-ésimo consequente, conforme a Equacao 65.

50 = if 7\ (x00n is L)), then ¢ = f7" (F? (xo)) (65)

n=1
onde 8@ este é o resultado da i-ésima regra difusa, que representa a conclusio ou conse-
quente da regra; A", é o operador de intersecao A, usado para combinar as condicoes
do antecedente da regra; xq, sdo as variaveis de entrada para a regra e xoq sao as varia-
veis de entrada para as quais a regra difusa esta sendo avaliada; Lg’i é o conjunto difuso
correspondente a variavel de entrada xog, na i-ésima regra, representando a pertinéncia

da entrada ao conjunto difuso;  é o resultado da regra difusa que representa a saida ou
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acdo a ser tomada; f; ' é a funcdo inversa da i-ésima regra difusa usada para calcular a
saida ¢ com base na funcao de pertinéncia F® da variavel de entrada xoq; F@ é a funcio
de pertinéncia difusa da varidvel de entrada xoy na i-ésima regra. F'®) atribui graus de
pertinéncia aos valores de entrada em relacao ao conjunto difuso Lgi

Na Figura 24 é mostrado o esquema do modelo difuso, baseado na abordagem de
Mamdani e Assilian (1999), apresentado em duas partes. A primeira é o controlador
de processos, e a segunda parte o controlador difuso composto por quatro blocos: (1)
processador de entrada que recebe as condi¢oes do controlador de processos e responsavel
pelo processo de fuzzificagao dos dados; (2) maquina de inferéncia que recebe o conjunto de
dados difusos e interage com a base de regras, processando as inferéncias; (3) base de regras
que armazena as inferéncias geradas pelo especialista da fenomenologia do problema e (4)
processador de saida que recebe o conjunto de dados difusos processados pela maquina
de inferéncias e responsavel pelo processo de defuzzificacdo dos dados, resultado enviado

para o controlador de processos.

Figura 24 — Esquema do Modelo Difuso de Mamdani

ics Agdes
(SUCICESI  Controlador PR
de Processos

Processador Processador
de entrada de saida

(Fuzificagado) ‘ (Defuzificagao)

4

inferéncia
Fuzzy

Conjunto Difuso

’

N Controlador Difuso .

Fonte: Adaptada de (MAMDANT; ASSILIAN, 1999)

Os conceitos de logica difusa estao organizados em um modelo difuso, dado pela con-
figuragao das variaveis antecedentes e consequentes, exibidos na Tabela 7.

Neste trabalho é considerado uma base de regras para o modelo difuso de favorabi-
lidade, elaborado com base nas configuracoes das varidveis antecedentes e consequentes,
bem como na configuracao das fungdes de pertinéncia. Também, é Utilizada a formacgao
(se < antecedente > entdo < consequente >), obedecendo as condigoes quando total-
mente satisfeitas ou parcialmente satisfeitas, conforme o mecanismo de inferéncia difusa,

o que define o disparo da regra. Destaca-se também que as regras utilizadas foram cons-
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truidas, de acordo com o modelo de inferéncia de Mamdani (MAMDANI; ASSILIAN,
1999).

Tabela 7 — Configuragdo das Varidveis - Antecedentes e Consequentes

(Antecedente) V1 - Periodo Molhamento Foliar:

Se perfodo de Molhamento Foliar (umidade relativa) maior ou igual a 90%

Conjunto Universo (intervalo crisp): 0 a 100%

Conjunto Difuso: umidade baixa, umidade média, umidade favorabilidade

(Antecedente) V2 - Periodo Minimo de Molhamento Foliar:

Se periodo de Molhamento Foliar maior que 6h - equivalente a 1/4 de 100%

Precipitagao de 25% em diante (limite 70%)

Conjunto Universo (intervalo crisp): 0 a 100%

Conjunto Difuso: pouco tempo, tempo favorabilidade, muito tempo

(Antecedente) V3 - Dados do Cultivar - Imagem Segmentada da Folha de Soja
Conjunto Universo (intervalo crisp): 0 ou 1

Conjunto Difuso: com favorabilidade, sem favorabilidade

(Antecedente) V4 - Ponto Orvalho Temp. Média < 2°C que o Ponto de Orvalho
Universo (intervalo crisp): -1 a 3°C

Conjunto Difuso: temperatura baixa, temperatura favorabilidade, temperatura alta
(Antecedente) V5 - Faixa Temperatura (Temperatura Inicial e Temperatura Final)
Conjunto Universo (intervalo crisp): (Inicial: 0 a 27°C' e Final: 13 a 44°C)

Conjunto Difuso: temperatura baixa, temperatura favorabilidade, temperatura alta
(Antecedente) V6 - Temperatura Minima

Conjunto Universo (intervalo crisp): 0 a 27°C

Conjunto Difuso: temp. minima baixa, temp. minima favorabilidade, temp. minima alta
(Antecedente) V7 - Temperatura Maxima

Conjunto Universo (intervalo crisp): 13 a 44°C

Conjunto Difuso: temp. méxima baixa, temp. méxima favorabilidade, temp. méxima alta
(Consequente): Favorabilidade

Conjunto Universo (valores crisp): 0 a 100%

Conjunto Difuso: baixa, média, alta

Fonte: Préprio Autor

Semanticamente, as regras de inferéncias Min-Max aplicam os operadores de uniao e
interseccao entre os conjuntos, conforme a Equacao 66. Porém, o mapeamento completo
de entrada e saida do modelo difuso esta representado na Equagao 67, dada a colegao de

regras difusas condicionais Se-Entao, que compoem a base de regras difusas.

U(ay, 1) = max(l — aq, min(ay, (1)) (66)

onde ¥(ay, 31) representa a funcao de pertinéncia difusa usada para calcular o grau de
pertinéncia com base nos valores de « e 31, que sao as varidaveis de entrada da func¢ao de
pertinéncia; max fungdo de méaximo que retorna o maior valor entre os valores fornecidos
como argumentos, usada para calcular o grau de pertinéncia difusa; min fun¢do de minimo

que retorna o menor valor entre os valores fornecidos como argumentos.

_ Lo " . L0) 0V 6 LOL
R = {5 }i=1 = {se %T:lgl (Xn é L, ) sentao Y é Ly }z‘:1 (67)
onde ‘R representa um conjunto de regras de inferéncia difusa, em que cada regra é iden-
tificada por 6, na qual ¢ é um indice que varia de 1 a n, indicando o ntmero total de

regras no conjunto; Cada 6 representa uma regra de inferéncia individual no conjunto
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de regras, composta por uma condi¢ao e uma conclusao; "se" palavra-chave que indica o
inicio da condicao da regra e "entao" é a palavra-chave que indica o inicio da conclusao
da regra. A conclusao é a parte da regra que especifica o que acontece, quando a condi¢ao
¢é verdadeira; cﬁ&i representa uma conjungao logica (operador "E") entre m condicoes, o
que significa que todas as m condi¢oes dentro da conjuncao precisam ser verdadeiras para
que a regra seja ativada; X, varidveis de entrada da regra associada a uma funcao de
pertinéncia L), que descreve a pertinéncia da varidvel de entrada X, ao conjunto Aa,

no contexto da regra 7; Y representa a variavel de saida da regra que esta sendo deter-
minada, com base nas variaveis de entrada e nas func¢oes de pertinéncia associadas; Lg)
funcao de pertinéncia associada a variavel de saida Y no contexto da regra i, que descreve
como o grau de pertinéncia de Y varia em relagao aos valores da variavel de entrada X,
que satisfagam a condicao da regra.

Na Tabela 8 constam as descrigoes das inferéncias construidas, levando em conside-
ragao as favorabilidades baixa, média e alta e, adicionalmente, também é representada a
quantidade de combinacoes de regras geradas para cada inferéncia.

As combinacoes surgem diante das variagoes, traduzidas pelo conhecimento da feno-
menologia do problema da FAS, expressa pelas sete variaveis de V1 a V7 (antecedentes)
que alimentam o modelo difuso e que, necessariamente, sao compostas por conjungoes
'OU" e "E'" formando regras tinicas. Portanto, ao somar todas as combinagoes para as trés
possibilidades de favorabilidade, tém-se 120 regras construidas, as quais compdem a base

de regras a serem submetidas & maquina de inferéncia difusa.

Tabela 8 — Inferéncias Difusas

Se Favorabilidade Combinagdes
Favorabilidade for TRUE para até duas varidveis ENTAO Baixa
1 opgédo: V1 ou V2 ou V3 ou V4 ou V5 ou V6 ou V7 1
Favorabilidade for TRUE para até duas variaveis ENTAO Baixa
2 opgoes: V1 ou grupo(V2 ou V3 ou V4 ou V5 ou V6 ou V7) 8
Favorabilidade for TRUE para até quatro varidveis ENTAO Média
3 opgdes: V1 E V2 E grupo(V3 ou V4 ou V5 ou V6 ou V7) 21
Favorabilidade for TRUE para até quatro varidveis ENTAO Média
4 opgoes: V1 E V2 E V3 E grupo(V4 ou V5 ou V6 ou V7) 35
Favorabilidade for TRUE para acima de quatro varidveis ENTAO Alta
5 opgoes: V1 E V2 E V3 E V4 E grupo(V5 ou V6 ou V7) 35
Favorabilidade for TRUE para acima de quatro varidveis ENTAO Alta
6 opgdes: VI E V2 E V3 E V4 E V5 E grupo(V6 ou V7) 20

Fonte: Préprio Autor

Ainda na abordagem de Mamdani e Assilian (1999), a interpretacdo conjuntiva das
regras difusas condicionais fazem uso das fungoes s-norm méxima (V), conforme a Equagao

68, e da fungao t-norm minima (A), de acordo com a Equagao 69.

axs, f = maz(a, f) = B Vy (68)
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onde « e [ sao variaveis difusas ou conjuntos difusos que estao sendo combinados, usando
a funcao s-norm maxima, podendo ser um valor escalar ou um conjunto difuso; xs é o
operador s-norm que representa a operagao de maximo (ou OR méximo), usado para
combinar os conjuntos difusos « e 3; a V [ significa que a saida da funcdo é o maximo

entre os valores de pertinéncia de a e 8 para um dado elemento do universo do discurso.

axp, f=min(a, ) =0 Ay (69)
onde « e [ sao variaveis difusas ou conjuntos difusos que estao sendo combinados usando
a fungdo t-norm minima, podendo ser um valor escalar ou um conjunto difuso; *y é
o operador t-norm que representa a opera¢ao de minimo (ou AND minimo), usado para
combinar os conjuntos difusos « e 3; x Ay significa que a saida da fungao é o minimo valor
de pertinéncia entre os dois conjuntos para um dado elemento do universo do discurso.

Em contrapartida, o processo de defuzzificagdo consiste em calcular uma saida nu-
mérica representativa, em que fy € Y, a partir do conjunto difuso resultante B’() em
Y. Portanto, consiste no mapeamento de conjuntos difusos do espago Y para um tnico
valor numérico de Y, onde F(Y) — Y. Assim, o resultado numérico é calculado usando o
método Center of Gravity (COG), utilizando as Equagoes 70 e 71 (PROKOPOWICZ et
al., 2017).

45#3'(5)615
ST i
1 (B) = \n} [FD(x0) A g (B)] (71)

i=1
onde up/(f) representa a pertinéncia de § a um conjunto fuzzy B’; § variavel de saida
para a qual calcula-se a pertinéncia no conjunto difuso B’; \/[*, representa a operacao
de "supremo" ou operacao de maximo para calcular a suprema pertinéncia entre os m
conjuntos difusos resultantes da inferéncia difusa; ¢ indice usado para iterar de 1 a m
através dos conjuntos difusos que participam da inferéncia; F¥)(x4) funcdo de pertinéncia
do conjunto difuso o? em relacdo & variavel de entrada o, que representa a pertinéncia
de xo ao conjunto difuso a®; pge (B) funcdo de pertinéncia do conjunto difuso B® em
relacao & variavel de saida 3, que representa a pertinéncia de 8 ao conjunto difuso B®.

Apébs o calculo efetuado pelo processo de defuzzificagdo, o valor numérico resultante
é computado a uma taxa de erro de 5%, deste valor, para que a favorabilidade possa ser
conhecida. O valor do consequente "favorabilidade" tem valor de 0 a 100%, o que mantém o
padrao utilizado na abordagem de figura de mérito. Entao, o resultado da favorabilidade,
dado o valor numérico de defuzzificacao, é para favorabilidade baixa de 0 a 33,3%, para
favorabilidade média de 33,4 a 66,6%, e para favorabilidade alta de 66,7 até 100%. O
Algoritmo 11, abaixo apresentado, utiliza métodos da biblioteca Scikit-Fuzzy (WARNER
et al., 2019).
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Algoritmo 11 PSEUDOCODIGO ABORDAGEM LOGICA DIFUSA

Entrada: Regrasde 1 a 7
Saida: Favorabilidade

1
2
3
4
5
6
7
8

©

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60
61
62
63
64
65
66
67
68 fim

inicio

regras|] «+ dados Regras de 1 a 7

Definir _universo(Regras[]):

para cada regra in regras|| faga
define__antecedentes < regras(regral;
define__conjunto_difuso < regras[regral;

fim

retorna antecedentes[], consequentes|];

Definir_ fuzzificagdo(antecedentes]], consequentes|]):

para cada antecedente in antecedentes|] faga

‘ definir__grau_ pertinéncia < antecedentes[antecedente];
fim
para cada consequente in consequentes|| faca

‘ definir__grau_pertinéncia < consequentes|consequente];
fim
retorna grau_ pertinéncias/];
Definir base regras difusas():

se periodo de molhamento foliar > 90% entédo
|  favorabilidade < T RUE;
fim

sendo se (periodo minimo molhamento foliar > 6h) E (precipitagio < 25% ) entdo

‘ favorabilidade <~ TRUE;

fim

sendo se (faiza temperatura > 18 < 25) entao
‘ favorabilidade < TRUE;

fim

sendo se (Faiza Temperatura > 18 < 26,5) entéo
‘ favorabilidade < TRUE;

fim

sendo se (temperatura média — ponto orvalho) < 2 entdo
‘ favorabilidade < TRUE;

fim

sendo se (temperatura mézima > 18 < 26) entéo
‘ favorabilidade < TRUEFE;

fim

sendo se (temperatura minima > 18 < 26) entao
|  favorabilidade < TRUE;

fim

sendo se (classificagio imagem < 1) entao
‘ favorabilidade < TRUE;

fim

retorna base_regras|];

Avaliar regras(base_regras|]):

para regra in base_regras|] faga

calcular_grau_ ativagdo < base_regras[regral;
fim
retorna regras__ativadas];

Combinar regras(regras__ativadas|]):

para regra in regras_ativadas|| faca
‘ combinar_regras_fungdo_max_ min < regras_ativadas[regral;
fim
retorna regras_funcdo_maz_minf];
Defuzzificar resultado(regras fungdo_max min[)):

para defuzzifica in combinar_fung¢do_maz_min/] faga
‘ resultado_defuzzificado[] < combinar fungdo_max_min[defuzzifical;
fim
retorna resultado__de fuzzificado[];
Calcular_ favorabilidade(resultado_de fuzzificadol]):

se resultado_defuzzificado]] < 33,3% entédo
‘ favorabilidade < baiza;

fim

sendo se (resultado_defuzzificadol] > 33,4%) E (< 66,6%) entao
‘ favorabilidade + média;

fim

sendo se (resultado__defuzzificadol] > 66,6%) E (< 100%) entédo
‘ favorabilidade < alta;

fim

69 retorna favorabilidade;
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Outra abordagem considerada e avaliada no ambito deste trabalho, é fundamentada
em conceitos do método baseado em Cadeias Ocultas de Markov (BAUM; PETRIE, 1966;
RABINER, 1989; KARBOWSKI et al., 2019).

Segundo Baum e Petrie (1966), a cadeia oculta de markov é um processo estocastico
duplo que possui um componente observavel e outro componente nao observavel. As ca-
deias ocultas de Markov sdo uma extensao do conceito das cadeias de Markov (BAUM;
EAGON, 1967; MARKOV, 1971), definidas como modelo estocastico {X,,,n € N}, que
descreve uma sequéncia de eventos, em que a probabilidade de um evento futuro de-
pende apenas do estado atual e ndo dos estados anteriores. Esta propriedade Markoviana

¢é expressa formalmente na Equacao 72.

Pr(Cn = 5n|Cn—1 = gn—la ceey CO = Z0) = Pr(gn = ann—l = gn—l) (72)

onde P = p(;) ¢ a matriz de transicao que controla a cadeia de Markov, se (, denota
o estado da cadeia de Markov, na época n, entao p;; = Pr(¢, = j|G,—1 = &) que, por
consequéncia, toda entrada de P satisfaz p;; > 0 e cada linha de P satisfaz }°; p;; = 1.

As cadeias de Markov possuem os estados, que podem ser discretos ou continuos, e que
representam as condi¢oes ou configuracgoes possiveis em um sistema que esta sendo mode-
lado. Cada estado na cadeia de Markov em tempo discreto é uma representacao discreta
de uma situacdo em que o sistema se encontra em um determinado momento. Quando
ocorrem as mudancas de um estado para outro, seguindo o modelo de probabilidades, tais
mudancas sao chamadas de transi¢oes. As probabilidades de transicao descrevem as pos-
sibilidades ou as chances de um sistema fazer a transicdo de um estado para outro, em um
determinado periodo de tempo ou etapa, o que depende de cada contexto de aplicacao. A
Figura 25 ilustra a representacao dos estados discretos, as transicoes entre os estados e as
probabilidades, que descrevem as chances das transi¢oes (RABINER, 1989), bem como a
matriz de transicao. Consequentemente, uma matriz de transicio em que cada elemento
na posicao ¢, 7 da matriz representa a probabilidade de transicao do estado ¢ para o estado
j. As probabilidades de transi¢cao devem satisfazer as condi¢des de nao serem negativas e
também a soma destas probabilidades de transicao ser igual a 1 (LANGE; CHAMBERS;
EDDY, 2010).

A probabilidade de transicao de n passos pgl) = Pr(Z, = j|Zy = i) é dada pelo
elemento na linha 7 e coluna j da matriz P", expressa pela decomposi¢ao na Equagao 73
que, ao longo de todos os caminhos ¢ — iy — -+ — 4,1 — j, ocorre via multiplicacao de
matrizes (LANGE; CHAMBERS; EDDY, 2010).

P = >oieves 20 Py Piyaj (73)

'in—l

As cadeias ocultas de Markov, de acordo com Lange, Chambers e Eddy (2010), incor-

poram tanto dados observaveis, quanto dados nao observaveis ou ausentes. Entendem-se
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por dados ausentes a sequéncia de estados visitados por uma cadeia de Markov e os da-
dos observaveis, responsaveis por fornecerem informacgoes parciais sobre essa sequéncia de
estados, o que denota a sequéncia de estados visitados como Zi, ..., Z,, e a observacao

realizada na época ¢ quando a cadeia esta no estado Z; por Y; = y;.

Figura 25 — Estados, Transi¢oes e Matriz - Cadeia de Markov

Passon+1 O 1 2

o001 02 07

P= 1109 01 0

Passo n

2101 08 01

Fonte: Adaptada de (RABINER, 1989)

Conforme Ching e Ng (2006), as cadeias ocultas de Markov sao caracterizadas pelos
elementos: (1) N : O nimero de estados ocultos no modelo, denotados pelos estados

individuais conforme a Equacgao 74:

SO = {so1, $09,...,50N} (74)

onde SO representa o conjunto de estados individuais em uma cadeia de Markov, que sao
os possiveis estados que a cadeia de Markov pode assumir; s, g, ..., Sy S0 as variaveis
de estado individuais que compoem o conjunto S, em que cada s; representa um estado
especifico na cadeia de Markov. O subscrito ¢ varia de 1 a N, em que N ¢é o nimero total
de estados na cadeia de Markov.

(2) M : O ntmero de simbolos de observagoes distintas por estado oculto, denotado

pela Equacao 75, bem como as observagoes no instante ¢ como Oy.

VO = {voy,v0,...,v0p} (75)

onde VO é o conjunto de todas as observagoes distintas em uma cadeia de Markov, repre-

sentado como um conjunto que contém os elementos voq,vos, ..., vop; VO1, V09, . .., V0
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sao as observagoes distintas que podem ocorrer em um estado oculto da cadeia de Markov,
onde vo; ¢é a primeira observagao, vo, é a segunda observacgao e assim por diante, até voy,,

que ¢ a tultima observagao.

(3) A distribuigdo de probabilidade de transicao de estados [DP];; = dp;; ¢ denotada
pela Equacao 76:

dng = DP(Ht+1 = 80j|Ht = SOi), 1 S Z,j S N, (76)

onde dp;; denota a probabilidade de transicao de um estado so; para um estado so; em
uma cadeia de Markov. Trata-se de uma matriz de probabilidades de transicao, em que
1 e j sao indices que variam de 1 a N, representando os estados possiveis na cadeia de
Markov; DP(H;1 = soj|H; = so;) é a notagao condicional que indica a probabilidade de
que o proximo estado Hyy; seja igual a soj, dado que o estado atual H; ¢ igual a so;. Em
outras palavras, ¢ a probabilidade de fazer a transicao do estado so; para o estado so; em

um passo de tempo na cadeia de Markov.

(4) A distribui¢ao de probabilidade dos simbolos de observagao no estado oculto j,
[DP]ji, = {dp;(vox)} é denotada pela Equagao 77:

dpj(voy) = DP(O, = vog|H; = s0;), 1<j<N,1<k<M (77)

onde dp;(voy) denota a probabilidade de observar o simbolo voy, quando a cadeia de
Markov estd no estado oculto so;, ou seja, dp;(voy) é a probabilidade condicional de
observar o simbolo vo, no momento ¢, dado que a cadeia de Markov estd no estado oculto
so0; no mesmo momento t; DP(H, = voy|H; = so;) é a notagao condicional que indica
a probabilidade de que a observacao H; seja igual a voy, dado que o estado oculto H,
seja igual a so; no momento ¢t; 1 < j < N,1 < k < M sao as condicoes que limitam
os valores possiveis de j e k, de maneira que j varia de 1 a N, representando os estados
ocultos possiveis na cadeia de Markov. k varia de 1 a M, representando os simbolos
de observagao possiveis. Tais condigoes garantem que estao sendo consideradas todas as

combinagoes possiveis de estados ocultos e observagoes.

(5) A distribuigdo inicial de estados [] = {m;} é denotada pela Equagao 78:

A Figura 26 ilustra o grafo de um modelo baseado no uso de cadeias ocultas de

Markov, assim como o Algoritmo 12, desenvolvido para a abordagem de Cadeias Ocultas
de Markov.
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Figura 26 — Grafo de um Modelo Oculto de Markov

e e e e -

Fonte: Adaptada de (ZUCCHINI; MACDONALD; LANGROCK, 2009)

Algoritmo 12 PSEUDOCODIGO ABORDAGEM CADEIAS OCULTAS DE MARKOV

Entrada: Vetor de Ocorréncias, Cadeia Oculta Markov
Saida: Resultados Favorabilidade, Combinagdo Markov Selecionada e Probabilidades

> Vetor Cadeia Oculta Markov

> Vetor Ocorréncias Normalizado

> Vetor Resultado

> Buscar Combinagdo Cadeia Oculta de Markov

1 inicio
2 vo[] «— Vetor de Ocorréncias;
3 c[] < Cadeia Oculta Markov;,
4 vnf] < 0
5 result[] < 0;
6 para (ele in vo) faga
7 se (vofele] >0) entao
8 | wnlele] + 1;
9 senao
10 | wnlele] «+ 0;
11 fim
12 fim
13 para cada ele in ¢ faga
14 se clele] == vn[0] entao
15 | result[0] « clele];
16 fim
17 fim
18 para cada ele in Result faga
19 contab < 0;
20 se ele ==1 entao
21 ‘ contab +— + = 1;
22 fim
23 fim
24 porcentagem <— 1/contab;
25 se porcentagem > 0 < 0,333 entao
26 ‘ estado < baira;
27 fim
28 senao se porcentagem > 0,334 < 0,666 entao
29 ‘ estado < média;
30 fim
31 senao se porcentagem > 0,667 < 1 entao
32 ‘ estado < alta;
33 fim
34 fim

35 retorna estado, result

> Combinagdo Markov

> Favorabilidade

> Favorabilidade

> Favorabilidade

Selecionada e Probabilidades
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Neste trabalho sao avaliadas a eficacia e a eficiéncia do uso dos trés métodos descritos
acima, de forma a selecionar aquele que venha a apresentar o melhor resultado para
compor o sistema de visao e inteligéncia computacional em ambiente de nuvem para
gestao de risco da ferrugem asiatica na cultura da soja.

As entregas do sistema estao organizadas de forma a refletirem a construcao de reco-
mendacgoes para tomada de decisao, a partir de informacoes originadas no processamento
do modelo da fusao e apresentadas em relatérios gerenciais, disponiveis em uma interface
de usuario, em formato Dashboard.

Para os relatérios gerenciais, sao considerados assuntos e questoes previstas no le-
vantamento de requisitos, supracitado na Tabela 2, cuja estrutura esta materializada no

modelo dimensional e implementado no ambiente da Oracle Cloud.

Adicionalmente, os relatorios gerenciais tém, por objetivo, dar apoio as tomadas de
decisdo, tanto ao usuario, quanto as areas de plantio, em conformidade com os assuntos:
(1) Existéncia da ferrugem asiatica nas areas de cultura (influenciado pelas das varia-
veis climaticas e caracteristicas identificadas em imagens digitais, variedade da planta na
area de cultura); (2) estdgio de severidade da doenca (contabilizacao da favorabilidade
baixa, média e alta no ciclo de cultura); e (3) recomendagoes agrondémicas baseadas no
diagnostico para o controle da doenca.

O ambiente Oracle Cloud é configurado para atender a elaboracao destes Relatérios,
levando em consideracao a estruturacao da Base de Dados historicos, ou seja, o Data
Warehouse. Este ¢é elaborado para que as jungoes criadas entre as tabelas de Dimensao e
Fatos possam responder as consultas previstas nos requisitos planejados, com excecao do
terceiro reaquisto (3), o qual é somente considerado em operagao via dashboard.

A Figura 27 apresenta a configuracao das jungoes e das Tabelas de Dimensao e Fatos
frente as jungoes definidas, disponiveis na View Analitica do Modelo Dimensional do
ambiente.

A partir de operagoes OLAP, é possivel trabalhar os dados para serem visualizados
no relatoério, de acordo com o nivel de detalhes e informagoes pertinentes. As ferramentas
consideradas para a operacionalizacdo dos dados sdo: (1) drill across: permite acessar
dados em uma dimensao diferente, muitas vezes de outras tabelas ou fontes; (2) drill down:
utilizada quando ha necessidade de aumentar o nivel de detalhe, ou seja, ela aumenta a
granularidade; e (3) drill up: utilizada quando hé necessidade do nivel de detalhe ser mais
amplo ou ainda resumido, ou seja, ha diminuicao da granularidade.

No contexto do bloco de resultados, estd previsto que o usuario pode usufruir das in-
formagoes produzidas pelo sistema, haja vista que as informagoes dos relatorios gerenciais
orientam as decisoes frente ao cenario da FAS.

Outro aspecto para a interacao dos usudrios ¢ o uso de uma interface que possibilita,
por meio da web, processar os dados no sistema de acordo com os séries histéricas do banco

de dados. Os dados armazenados sao originados das séries temporais climaticas e também
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dos processamentos das diferentes etapas do sistema, ou seja, das séries de imagens que
envolvem a segmentacdo, o reconhecimento de padrdes e o aprendizado de méaquina. O
conjunto desses dados processados, de acordo com o vetor de decisao, passam em seguida
pela fusao, gerando elementos para o suporte a decisao e dados para os relatorios gerenciais

analiticos.

O bloco resultados consolida os processos apresentados nos outros blocos do sistema,
o que inclui as interfaces com os usudrios, bem como a apreciacao dos resultados histé-
ricos expressos pelos relatérios do Data Warehouse. Este compilado de acoes visa prover
recursos integrados para tomada de decisao, a partir do processamento das imagens de

laboratorio das plantas de soja em verdade de campo, ou seja, considerando imagens reais.

Figura 27 — Configuracao das Tabelas do Data Warehouse
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3.2.1 Meétodos para avaliacoes da Qualidade de Dados

Outro aspecto metodolégico considerado é quanto a avaliacao da qualidade dos dados,
nas diferentes fases dos processos que compoem o sistema de visao e inteligéncia compu-
tacional em ambiente de nuvem para gestao de risco da ferrugem asidtica na cultura da
soja.

Para tanto, neste trabalho o seguinte conjunto de descritores de qualidade é utilizado

para a descricdo do framework de funcionalidade de dados:

1. Validade: é uma caracteristica decorrente da medicao, indicando o quanto os ins-

trumentos realmente medem em relacao ao que se pretendia medir;
2. Confiabilidade: é a caracteristica de medicao preocupada com a consisténcia;

3. Menor Janela Temporal de Coleta: é a relacao entre o momento da coleta dos
dados, sua compilacao, interpretacao e relevancia para os processos de tomada de

decisao;

4. Exatidao: é a probabilidade de que os dados reflitam a verdade, ou seja, medida que
representa fielmente a realidade. O termo esta relacionado a precisao e a auséncia

de erros ou distor¢oes nas informagoes coletadas e armazenadas;

5. Integridade: esta relacionada com a veracidade dos dados, frente ao fendémeno

observado.

A Figura 28 ilustra o fluxo das operagoes e o conjunto de indicadores e as dimensoes de
qualidade que podem ser observados. Nota-se também que hé uma ligacao de todos os flu-
xos de qualidade com o banco de dados Oracle, responsavel por suportar a infraestrutura
dos dados que participam do processo.

A aplicagdo do framework de qualidade esta inserida diretamente nos algoritmos de
cada etapa do sistema, haja vista que, para facilitar a visualizacdo dos indicadores, as
informagoes sao reunidas em apenas uma tela da interface web, respeitando cada etapa
do processamento, diante das janelas das séries temporais de dados.

A fase do framework, que se refere a segmentacao das imagens, avalia as dimensoes:
validade, confiabilidade e janela temporal de coleta e também os indicadores: histograma
das imagens, as métricas MSE, PSNR, SSIM e outliers.

O Erro Quadrético Médio (MSE - Mean Square Error), a Relagao Sinal-Ruido de Pico
(PSNR. - Peak Signal-to-Noise Ratio) e o Método de Indice de Similaridade de Estrutura
(SSIM - Structure Similarity Index Method) sao métricas frequentemente aplicadas para
avaliar a qualidade, frente as diversas tarefas de processamento de imagens, estabelecendo
comparagoes entre imagens, de modo a atender a diferentes sensibilidades e contextos de
degradagao, considerando ou nao a percepgao humana (HOR¢; ZIOU, 2010; PREEDA-
NAN et al., 2018; SARA; AKTER; UDDIN, 2019).
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Figura 28 — Framework Qualidade de Dados
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Fonte: Préprio Autor

Ao saber que o Erro Quadréatico Médio (MSE - Mean Square Error), conforme descrita

trica muito utilizada para a medicao da qualidade de dados que,

s

,

, € uma me

na Equagao 79

no contexto da avaliacdo da qualidade de imagens, quantifica a diferenca entre a imagem

original de entrada e uma imagem comprimida ou processada.
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1 m n

MSE =~ 3" 3 (1Al j] - 1B ) (79)
i=1j=1
onde m e n sdo as dimensdes de largura e altura das imagens; [ A[i, j] e IBJi, j| sdo os
valores dos pizels na posicao i, j nas imagens [A e IB, respectivamente.

A Relagao Sinal-Ruido de Pico (PSNR - Peak Signal-to-Noise Ratio), descrita na
Equacao 80, é uma métrica também utilizada para avaliar a qualidade de uma imagem,
que compara o nivel maximo do sinal com o nivel do ruido submetido a imagem. Quanto
maior for a relagao sinal-ruido de pico, melhor sera a qualidade da imagem ou do sinal. As
vantagens do uso da métrica PSNR, em relagao a MSE, sao evidenciadas pelas melhorias
de sensibilidade quanto a detecgdo de pequenas diferencas entre a imagem original e a
imagem processada, o que facilita o reconhecimento de pequenas degradac¢oes em imagens,
fatos estes que podem passar despercebidos com a métrica MSE. O uso do PSNR também

permite a comparacao da qualidade em diferentes escalas de intensidade de pizels.

(80)

MV P?
PSNR:10-10g10< v )

MSE

onde MV P representa o valor maximo que um pizel pode ter em uma imagem. Em
imagens com 8 bits por canal, como é o caso das imagens coloridas RGB, o valor maximo
do pixel é 255; MSFE é o erro médio quadratico Médio encontrado entre a imagem de
referéncia e a imagem processada.

Além das métricas MSE e PSNR, h4 também as de Indice de Similaridade de Es-
trutura (SSIM - Structure Similarity Index Method), conforme disposto na Equagao 81,
que viabiliza avaliar a qualidade das imagens, com destaque na percepcao visual humana
e seus aspectos estruturais. Fatores importantes, baseados na percepc¢ao, como masca-
ramento de luminancia e mascaramento de contraste, sao considerados para o calculo
SSIM. Adicionalmente, o calculo da semelhanca estrutural, entre as duas imagens, leva

em consideracao como os valores dos pizels estao distribuidos.

(2-pra-pip+c1)- (201418 + C2)
(HFa + pip +c1) - (074 +0fp + c2)

SSIM(IA, IB) = (81)

onde A e I B sao as duas imagens de referéncia e a imagem processada, respectivamente;
ira € prp sao as médias dos valores dos pizels nas imagens [A e I B, respectivamente;
014 € orp sao os desvios padrao dos valores dos pizels nas imagens [ A e I B, respectiva-
mente; 07475 € a covaridncia entre os valores dos pizels nas imagens [ A e [ B; ¢; e ¢3 sdo
constantes pequenas com o valor de 0,01 que sao adicionadas para evitar a divisao por
zero e estabilizar o célculo, tal que ¢; = (ky - L)* e ¢ = (ko - L)?, onde L é o intervalo
dindmico dos valores de pixel (por exemplo, 255 para imagens de 8 bits por canal) e ki e

ko sao constantes predefinidas.
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Na etapa do sistema que processa a extracao de caracteristicas e reconhecimento de
padroes, deve ser avaliada, no ambito da qualidade dos dados, as dimensoes: validade e

exatidao e também os indicadores: valores ausentes e reducao de dimensionalidade.

Quanto aos valores ausentes, os mesmos sao avaliados no momento do processo em
que ocorre a juncao dos vetores de dados de caracteristicas processadas com os algoritmos
SIFT, HOG e Momentos de HU. Esta juncao pode retornar diferentes tamanhos para
o vetor resultante de caracteristicas dos padroes para as diferentes imagens processadas.
Este arranjo é feito de forma horizontal, sendo entretanto necessario completar com zeros,

as posicoes das linhas que, eventualmente, nao se encontram preenchidas.

Ainda, na etapa de extracdo de caracteristicas e reconhecimento de padroes, o indi-
cador de alta dimensionalidade é tratado com a reducao da dimensionalidade do vetor
de caracteristicas, que apresenta tamanho maximo de 130 colunas, resultantes da uniao
dos vetores de caracteristicas, podendo entretanto ter sua dimensionalidade final reduzida

com um numero menor de colunas, o que é obtido com a aplicagdo da técnica PCA.

Na etapa de aprendizado de maquina, a avaliagdo da qualidade remete ao estudo das
dimensoes relacionadas a exatidao, bem como os indicadores relacionados as instancias

duplicadas.

A necessidade de avaliar os dados duplicados, de acordo com Chitralekha e Roogi
(2021), ocorre por ocasionar a falsa impressao de que o dado duplicado é mais importante
que os demais. Também, devido ao fato de provocar o aumento do tempo de inducgao do

modelo de aprendizado de maquina, que é decorrente dos conjuntos de dados duplicados.

Quanto ao procedimento para o tratamento dos dados redundantes no modelo de
favorabilidade, o mesmo consiste na identificacao e depois na remocao, aplicado no con-
junto avaliado para cada imagem de caracteristicas repetidas. Tais eliminagoes colaboram
com a simplificacdo do conjunto de dados, com o objetivo de melhorar o desempenho do

classificador ou modelo de aprendizado de maquina.

Por outro lado, para as avaliagoes da qualidade do processamento dos dados relaci-
onados na etapa de fusao, sao consideradas as dimensoes exatidao e janela temporal de

processamento, bem como os indicadores de precisao e acuracia.

Os indicadores de qualidade, quando utilizados nas cadeias de Markov, sao baseados
na teoria de autocorrelagao, de acordo com Berg (2004), onde se encontram estimados os

valores esperados a partir das observagoes utilizadas.

Para tanto, a partir de uma série temporal de N medigoes para o processo de Markov
(Equagao 82), onde e; representa as configuragoes geradas para a série temporal, ¢ repre-
senta a ordem temporal entre as medicoes. Assim, o estimador® do valor esperado para a
observagao j é demonstrado na Equagao 83, onde o simbolo (trago) representa a média

amostral.

3 O sfmbolo " (chapéu) representa a estimativa.
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= X (53)

No entanto, a funcao de autocorrelagao para uma observacao j esta definida na Equa-
¢ao 84, considerando a invariancia de translagdo no tempo para equilibrio do conjunto de
dados estabelecidos no processo. Adicionalmente, a Equacao 85 demonstra que a variancia

de y ¢ um caso especial de autocorrelacao.

C(t) = Ciy = (s = D)5 = 03} = Qi) = Ga) (0) = Qo) = 7 (84)
onde C (t) é o valor da autocorrela¢ao para uma observa¢ao em um dado momento ; C’ij
¢ o valor da autocorrelacao entre duas varidveis j; e 7;; 7; € J; sao as observacoes das
variaveis. Cada uma delas pode ser vista como uma série temporal de dados; (3;) e (7;)
sdo as médias das séries temporais j; e j;, respectivamente; ((7; — (2:))(7; — (7;))) é uma
medida da covariancia entre as séries temporais; (7;7;) ¢ a média do produto das séries
temporais 5; e ;, representando a covaridncia bruta entre as duas varidveis; 7? é a média
quadrada da varidvel j, ou seja, (7)° que representa a varidncia de 7; (j07,) é a média do
produto das variaveis jg e 7;, onde jy é uma observagao em um determinado momento
e J; € uma observagdo em um momento posterior ¢ na série temporal. Ela representa a

covariancia entre jy e 7.

A

C(0) = a*(y) (85)

onde ¢ (0) é o valor da autocorrelagao em ¢ = 0 para uma observagio, ou seja, a covariancia
da variavel j consigo mesma no mesmo instante de tempo; 02(j) é o simbolo para a
variancia da variavel 5. A varidncia mede a dispersao dos valores da varidvel 7 em relacao
a sua média, calculada como a média dos quadrados das diferencas entre cada valor de
e a média de j.

Outro ponto a considerar na teoria apresentada por Berg (2004) é quanto a anélise da
autoconsisténcia versus o erro razoavel, o que implica analisar os aspectos de equilibrio do
sistema, considerando as séries temporais sob o contexto da cadeia de Markov e o controle
dos tempos de autocorrelacao integrados, tomados por diferentes medigdes de 7.

As Equagoes 86, 87 e 88 definem o calculo do erro Aj, a variancia do estimador 7 e o

tempo de correlacao integrada 7;,;, respectivamente.

7*(7)
N

onde AJ é o erro padrao que mede a incerteza associada a estimativa da média amostral

A7 = +/02(7) com 0*(7) = Tim (86)

7; 02(7) é a variancia que indica o quio espalhados estdo os valores das médias amostrais

em relagao a verdadeira média populacional; 7,y representa o tempo de integragao ou o
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tempo de correlagao integrada. Trata-se de um parametro que descreve a autocorrelacao

2 7 . . - A . V4 . p—
dos dados; UT@ ¢é a estimativa da varidncia da média 7 com base no tamanho da amostra
N.

A

() = O—zgﬂv) [1 +2 ]j:z_: (1 _ fv) e@)} com &(t) = g(%)) (87)

onde €(t) é a fun¢ao de autocorrelagdo normalizada em ¢t = 0, ou seja, CA‘(O) =1 que
mede a autocorrelacao da variavel j em diferentes momentos de tempo ¢, normalizada em

relacao a autocorrelagao.

- l1 12 Ti; (1 _ ]’\;) €(t)] (88)

onde 7;,; ¢ 0 tempo de integragdo da correlacao.

3.2.2 Consideracoes Finais

Neste Capitulo, além de materiais, a partir da revisao bibliografica da literatura em
estado da arte, foram considerados os principais métodos selecionados para serem, apos
avaliados, utilizados no sistema de visao e inteligéncia computacional em ambiente de
nuvem para gestao de risco da ferrugem asiatica na cultura da soja.

O proximo Capitulo trata sobre resultados e discussoes, incluindo a validagao do sis-

tema, frente a visao de especialistas.
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Capitulo 4

Resultados e Discussoes

Neste Capitulo sao apresentados os resultados, discussoes e validagao do sistema base-
ado em visao computacional para avaliacdo da favorabilidade da ocorréncia da ferrugem
asidtica em soja. Neste contexto, os tépicos se encontram organizados na forma: (1) con-
figuragdo e integracao de tecnologias da arquitetura em nuvem e aplicacdo de técnicas
para estruturagao dos dados; (2) pré-processamento e processamento digital das imagens,
envolvendo o uso de técnicas para extragdo de caracteristicas; (3) redugdo de dimensi-
onalidade do vetor de caracteristicas; (4) reconhecimento de padroes e classificagao de
caracteristicas com aprendizado de maquina; (5) organizacao do vetor de dados estrutu-
rados para o modelo de decisao; (6) fusdo de dados estruturados; e (7) relatérios analiticos,
recomendacoes e dashboard. O processamento e a visualizacao dos resultados ocorrem via

interfaces web.

4.1 Configuracao, Integracao e Estruturacao dos Da-

dos

A Plataforma Oracle Cloud foi configurada de acordo com a melhor opg¢ao de arqui-
tetura, diante do estudo realizado com trés possiveis cenarios que atenderam a pesquisa.
Os principais elementos observados, que compuseram as arquiteturas estudadas, foram:
0 acesso as redes privadas e publicas, interligacao dos elementos de armazenamento de
objetos, infraestrutura para instancia de computagdo, ambiente de Data Science ou in-
fraestrutura para ciéncia de dados, servicos para analises de dados analiticos, bancos de
dados tanto transacionais, quanto os multidimensionais.

Nos cenérios avaliados, foram observados pontos em comum, tais como a origem dos
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dados de fontes ptublicas e privadas. Inicialmente, o armazenamento foi feito na estrutura
Object Storage, caracterizada como um repositério temporario Data Lake, para que esses
objetos pudessem ser separados em dados de imagens e dados estruturados, inclusive os
das séries climaticas, de forma supervisionada, utilizando-se buckets distintos. Os trés
cenarios avaliados estudaram diferentes possibilidades com foco no armazenamento dos
dados estruturados, nao estruturados, e nas possibilidades de integragao entre os elementos
da arquitetura.

No primeiro cenario, foi representado o fluxo dos dados estruturados, cujo armazena-
mento contemplou somente o uso do SGBD MySQL. Outras duas opg¢oes para armazena-
mento dos dados estruturados foram propostas nos demais cenarios 2 e 3.

No cenario 2, foi considerado o foco no armazenamento caracterizado pelo uso do
Autonomous Data Warehouse (ADW) e concebido a partir do banco de dados Mysql, ao
invés do uso da opc¢ao com o Oracle 19¢. O uso do Mysql, no cenario 2, foi pensado para
estruturar o Data Warehouse, sem o uso de licencgas de softwares com alto custo do Oracle
19¢. Por nao encontrar essa escolha, na Oracle Cloud Infrastructure (OCI), foi avaliada a
viabilidade dessa implementacao junto a equipe de suporte da Oracle.

Como terceiro cendrio, o armazenamento dos dados fez uso do elemento ADW, con-
forme o padrao estabelecido na OCI, ou seja, criado com o uso da opg¢do do Oracle 19c¢,
sendo assim viabilizada sua implementagao. Nesse caso, foi considerada também a adicao
da licenga de software do Oracle 19¢, configurada no ato da criagdo da instancia do ADW.

Para esses trés cenarios considerados foram utilizados algoritmos de aprendizado de
magquina para processar os dados relacionados as etapas envolvidas na visdo computaci-
onal. As Figuras 29, 30 e 31 ilustraram, respectivamente, as arquiteturas desenvolvidas
para cada cenario.

Apoés avaliagao, o cendrio 3 foi escolhido devido a sua configuragao, possibilitar a com-
pleta integracao dos servicos envolvidos na infraestrutura. Tal integracao permitiu que os
dados pudessem ser armazenados, inicialmente, nos buckets quando nao estruturados ou
semiestruturados ou o fluxo destes dirigidos, tanto ao ambiente de desenvolvimento e pro-
cessamento (Ciéncia de Dados), quanto para armazenamento no Autonomous Database
para alimentar o sistema de apoio a decisao. Adicionalmente, a construcao do Data Wa-
rehouse e sua integracao com o servico de Analytics Cloud Service foi somente compativel
quando utilizado o Autonomous Database.

Além disso, o cenario 3 se mostrou robusto também por contemplar a infraestrutura de
hospedagem web para monitoramento do usuario, por meio da instancia de computagao
linux. Nessa implementagao, as etapas de catalogacao e marcagao dos objetos nao foram
consideradas, por nao fazerem parte do escopo do desenvolvimento do sistema de visao
e inteligéncia computacional em ambiente de nuvem para gestdo de risco da ferrugem

asiatica na cultura da soja.
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Os cenarios 1 (Figura 29) e 2 (Figura 30) nao atenderam aos critérios de integracao
das tecnologias envolvidas, vez que foram desenhados visando o menor custo, logo com
menor disponibilidade de tecnologias agregadas. As incompatibilidades decorrentes desse
fato, ocorreram tanto pela opc¢ao de uso do SGBD MySQL, que nao se comunica com o
Data Warehouse do Autonomous Database e também com o Analytics, quanto pelo uso
da tecnologia APEX (Application Express) para a implementacao web, que ndo permite
aproveitar o cédigo desenvolvido na etapa de ciéncia de dados.

A Figura 32 ilustra resultados para a tela inicial do ambiente da Plataforma Oracle,
apos a autenticagdo. O menu, uma vez aberto, exibiu conforme as marcagdes em cor ver-
melha as opgoes dos recursos utilizados para o desenvolvimento do sistema, sem considerar
o detalhamento das configuracoes de rede, usudrios e permissoes de acesso, que também
foram efetuadas.

Como primeiro item destacado no menu da tela principal da Figura 32, identificou-se
a instancia de computagao que foi dimensionada para hospedagem do cédigo desenvolvido
em linguagem de programacao Python, a qual proporcionou acesso externo, via IP publico,
para o processamento do sistema na fase de fusao de dados, via framework web. A instancia
de computagao, conforme a Figura 33, foi configurada para uso do sistema operacional
Oracle Linux 8.0, com a configuracao de 1 OCPU! em arquitetura AMD e 16GB de
memoéria RAM. O acesso a instancia foi realizado de forma remota, por meio do protocolo
SSH, via aplicativo Putty, com criptografia de chaves publica e privada de 2048 bits, a
qual também foi visualizada.

No segundo item do menu, foi destacado o armazenamento de objetos denominado
buckets, dividido de acordo com a estruturacao do processamento para prover recursos
de armazenamento, tanto de entrada das fontes de dados, quanto para a saida do proces-
samento. Na Tabela 9, se encontra apresentada uma visao geral sobre o armazenamento
de objetos com a identificacao, descricao e devida funcionalidade na infraestrutura, na
sequéncia dos processamentos. A Figura 34 ilustra o ambiente de armazenamento de ob-
jetos, que foi configurado de acordo com as respectivas identificacoes e funcionalidades na
infraestrutura cloud.

O terceiro item do menu (Figura 32), retratado em detalhes na Figura 35, se refere ao
item Oracle Database, cuja configuracao é relacionada com os bancos de dados transacional
(relacional) e multidimensional (DW) respectivamente. As configuragdes em comum das
arquiteturas, que envolveram tais bancos de dados, foram as seguintes: 1 OCPU, 20GB
de espago de armazenamento, versao 19C do banco de dados Oracle e acesso a conexao

externa via credenciais Wallet.

1 Uma OCPU (Oracle Compute Unit) é a unidade de processamento que a Oracle utiliza para criagio

do servigo. Quanto maior o valor de OCPUs, maior a poténcia de processamento.
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Tabela 9 — Descricao dos Buckets Oracle Cloud

Armazenamento de Objetos (Buckets)

Identificagao Funcéao Descrigao
BK-images-1 Entrada | Coépia manual de imagens da fonte de dados da Embrapa.
BK-segmented- Entrada Copia aut(imatlca, via script python, do processamento da etapa 1 de
segmentacao.

Cépia manual das imagens selecionadas da etapa 1 para o Bucket
BK-segmented-images-selected (processar etapa 2 da segmentagao).
Coépia manual das imagens selecionadas dos clusters da etapa 1 de

images-1 Saida

BK-segmented-

. E ~ ~
images-selected ntrada segmentagdo, para processar etapa 2 (segmentagio).
BK-segmented- Entrada Cépia aut(zmética, via script python, do processamento da etapa 2 de
segmentacao.
images-2 Saida Cépia manual das imagens, selecionadas da etaPa 2 (segment}a(;.210)7 para
o Bucket BK-feature-selected (processar extracio de caracteristicas).
BK-feature- Cépia manual das imagens selecionadas, processadas na etapa 2, para
Entrada
selected as cores verde, amarela e marrom.
BK-feature Coépia automatica, via script python, do resultado do processamento
vector Entrada | das caracteristicas SIFT, HOG e Momentos de HU para as cores verde, amarela e
marrom.
BK-input-data- Cépia manual dos dados de caracteristicas selecionadas, por imagem,
. . Entrada . . -
classification para o processamento do algoritmo de classificagao SVM.

Coépia automatica, via script python, do resultado com todos os dados
do processamento da classificacdo SVM.

Fonte: Préprio Autor

BK-classification | Entrada

O ultimo item elencado na tela inicial (Figura 32) incluiu o ambiente de desenvolvi-
mento para ciéncia de dados. Para uso dos recursos, foi necessario ativar uma sessao de
notebook, a qual incluiu uma instancia de computagao configurada no momento da cria-
¢ao do projeto Data Science. Na Figura 36, é possivel observar a infraestrutura de criagao
desta instancia e também a sessao de notebook utilizada.

A instancia configurada para o processamento dos codigos Python, no ambiente de
ciéncia de dados, foi preparada com a arquitetura do processador AMD, com 4 OCPU’s
de processamento, 64 GB de meméria RAM e um disco de 250GB para armazenamento dos
resultados do processamento, na forma de computagao ou shape VM.Standard.E3.Flex,
que permitiu de 1 até no maximo de 64 OCPU’s. A visualizacdo da sessao de notebook
foi dividida em trés partes, sendo a primeira ficou reservada ao menu, localizado ao lado
esquerdo da tela, onde ao clicar sobre os itens, foi possivel exibir as pastas, arquivos
e detalhamentos correspondentes. Para a exibicao ficou reservado a segunda parte da
tela. Quanto a terceira divisdo da sessao de motebook, a mesma referiu-se ao ambiente
JupyterLab, disponivel em abas para o desenvolvimento de cédigo Python, bem como a
integracao deste com os demais ambientes da Oracle Cloud. Para este arranjo, encontrou
destaque o console de linha de comando do linux, como principal elemento integrador, o
qual permitiu o gerenciamento da instancia do notebook em termos gerais.

Para os projetos relacionados ao desenvolvidos do sistema, neste ambiente Data Sci-
ence, foi viabilizada a criagdo de pastas no disco local da instancia com a mesma iden-
tificagado dos buckets para a transferéncia de todas as imagens digitais de folhas da soja,
necessarias aos processamentos. Como exemplo deste arranjo, é possivel considerar a pasta
"'segmented-images-1", conforme apresentada na Figura 36. Essas pastas foram sincroni-

zadas com os buckets, a cada inicio de processamento. O sincronismo dos arquivos foi
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realizado entre as pastas locais e os buckets, via comandos em linha com o uso do soft-

ware rclone para a versao linux. No entanto, para a gravagao de arquivos dos resultados,

durante os processamentos nos buckets, foram utilizadas as Applications Programming

Interfaces (APIs) OCI e Boto3 para a linguagem Python.

Figura 35 — Oracle Cloud - Autonomous Database
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4.1.1 Estruturacao de Dados das Séries Temporais

As fontes de dados, obtidas com apoio do INMET (dados climéticos) e da Embrapa
(imagens de plantas da soja), deram suporte ao desenvolvimento da pesquisa. Essas fontes
de dados, assim como os dados processados, foram armazenadas em banco de dados
da plataforma da Oracle Cloud e tratadas como séries temporais de dados. Tal agao
possibilitou a integracdo com as tecnologias da nuvem, tais como ciéncia de dados e
instancia de computacao linux, favorecendo o desenvolvimento dos algoritmos em Python
e a completa implementacao web do sistema.

Neste contexto, os dados climaticos das séries temporais, correspondentes a regiao,
localizacao, ano, ciclos de culturas e datas, possibilitaram estabelecer diferentes configu-
ragoes em auxilio a avaliagdo da etapa de fusao das variaveis, incluindo a classificacao
decorrente da andlise das imagens de plantas da soja.

As imagens das folhas de plantas de soja foram coletadas em campos experimentais e
adicionadas a um fundo complexo, em laboratorio, pela equipe da Embrapa e entao dispo-
nibilizadas em repositorio publico. Este dataset de imagens foi escolhido para a pesquisa,
por apresentar as condi¢oes adequadas a reproducao de experimentos, em ambiente con-
trolado, inferindo desafios computacionais, principalmente para etapas de segmentacao
das folhas, visando o estabelecimento de parametros de referéncia para serem aplicados
nao somente em imagens coletadas com o uso de cameras digitais, como também em
imagens coletadas com cameras multiespectrais, embarcadas em veiculos aéreos nao tri-
pulados (VANTS). Ainda nesse contexto, fez-se importante observar que, na organizagao
do dataset para as imagens digitais, foram considerados a variedade da cultura, a distan-
cia entre linhas de plantio, a altura da planta de soja e a quantidade de plantas por metro
linear.

Adicionalmente, as séries temporais de dados climaticos, constituidas com historico
de vinte anos, possibilitaram avaliar um periodo de trés ciclos da cultura, um em cada
ano, o que correspondeu, para cada um deles, periodos de cento e vinte dias. Também, as
séries temporais de dados das imagens disponiveis foram divididas em trés grupos, sendo
dois deles contendo vinte e uma imagens, utilizadas com dois primeiros ciclos da cultura
considerados, bem como um terceiro grupo com vinte e duas imagens, para uso nas analises
correspondentes ao terceiro periodo do ciclo da cultura. Para fins de avaliacao do sistema,
essas imagens foram distribuidas, ao longo das séries temporais de dados climaticos, de
forma aleatoria e sem repeticdo, visando as avaliagbes sobre a ocorréncia da ferrugem
asidtica, nos periodos considerados.

A Figura 37 ilustra o arranjo utilizado na organizagao e uso das séries temporais de
dados das variaveis consideradas para o suporte a decisao. Para as localizagoes especificas
nas séries temporais, onde ocorreu a falta de dados, as mesmas foram preenchidas lancando
mao de interpoladores. Para tanto, foram avaliados a aplicagdo de modelos interpoladores

polinomiais de grau 1 até grau 5, incluindo também a avaliacao de interpolacao baseada
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no uso de b-spline ctbica.

A partir dai, as séries completas de dados foram utilizadas como entradas para o
modelo de fusao, em janelas de tempos especificas, de forma a viabilizar a anélise sobre a
ocorréncia ou nao da doenca e seus estados de severidade, ou seja, considerando o conjunto

de sete variaveis para o modelo de decisao.

Figura 37 — Arranjo para a Série Temporal de Dados das Varidveis Utilizadas no Suporte

a Decisao

Variaveis : 120 dias - Ano 1 : 120 dias - Ano 2 : 120 dias - Ano 3 :
seriest | - X[ XXX~ XX L[ [ XD XL [T X X[
senesz| | [ | [ [ [ [ [ DXL PAX LKL XXX T [ X[ ]
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RN AAEI RN ARRR A ES RN ARAREARRARNE
aowoe DO DX L= T T X L M-I X[ X
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Fonte: Préprio Autor

Para o conjunto das séries temporais analisadas, tomando como exemplo uma dessas
avaliagoes, a Tabela 10 ilustra registros incompletos decorrentes de um janelamento, du-
rante o periodo de 30/10/2017 a 08/11/2017. Para esse caso, os registros de trés posi¢oes
da janela foram completados com o uso da interpolacao, ou seja, posi¢oes de 8 a 10,
conforme destacado na cor amarela.

Quanto a escolha do modelo de interpolagao, para o exemplo considerado, a Figura 38
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ilustra duas analises para a variavel temperatura minima. A primeira plotagem retrata,

para a janela considerada, os dados originais, onde apareceram exclusivamente os sete

pontos de medicao da varidavel. A segunda plotagem ilustra os resultados obtidos com os

diferentes interpoladores considerados, para se completar a série temporal de dados.

Tabela 10 — Exemplos de Janelamento nas Séries Temporais de Dados

N Data de Precip Temp. | Temp. | Umidade Ponto Temp. Méd. Status
’ Medigao ’ Max. Min. Relativa | Orvalho | Compensada
1 30/10/2017 4,20 35,50 24,00 72,75 23,08 28,44 Original
2 31/10/2017 0,00 32,50 24,40 88,75 23,80 25,80 Original
3 01/11/2017 18,00 33,30 22,50 79,00 22,85 26,80 Original
4 05/11/2017 0,00 33,00 23,20 84,00 22,62 25,52 Original
5 06/11/2017 0,00 33,60 23,80 88,25 24,02 26,12 Original
6 07/11/2017 3,00 34,50 23,40 83,00 23,06 26,18 Original
7 | 08/11/2017 0,00 33,50 24,00 84,25 23,47 26,34 Original
8 08/11/2017 4,20 35,50 24,00 72,80 23,10 28,40 Interpolado
9 08/11/2017 6,10 32,80 24,90 88,70 23,80 25,90 Interpolado
10 | 08/11/2017 5,40 32,60 23,90 86,80 23,70 26,00 Interpolado

Fonte: Préprio Autor

Figura 38 — Avaliacao de Diferentes Modelos para Completar as Séries Temporais de Da-

dos
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Nos resultados, o melhor ajuste da curva observado,

Fonte: Préprio Autor

inclusive para o exemplo consi-

derado, ocorreu para a interpola¢ao com b-spline ctibica (destacados em cor amarela). A

Tabela 11 ilustra, para o exemplo, os valores dos coeficiente de correlagdo para os varios

modelos analisados.

As diferentes fontes de dados, identificadas como dataset de imagens, dados climaticos

e de plantas, assim como as fontes de dados armazenadas nos buckets, foram preparadas de

acordo com as dimensoes de qualidade, integridade e completude. Tal preparagao ocorreu
na execucao da Extragdo, Transformagao e Carga (ETL), a fim de carregar os dados

no banco de dados transacional. Também, a dimensao de consisténcia foi verificada no
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momento da carga de dados, pois as chaves primarias e estrangeiras, utilizadas para o

relacionamento das tabelas do modelo transacional, garantiram a integridade referencial.

Tabela 11 — Valores dos Coeficientes de Correlacao para os Varios Modelos Analisados no
Exemplo Considerado

< R
Sem Interpolagao Reta Ordem 2 Ordem 3 Ordem 4 Ordem 5
Precipitacao 0,083 0,133 0,208 0,210 0,727
Temperatura Maxima 0,017 0,316 0,828 0,837 0,980
Temperatura Minima 0,007 0,348 0,354 0,424 0,969
Umidade Relativa 0,202 0,382 0,440 0,567 0,988
Ponto Orvalho 0,017 0,038 0,038 0,177 0,822
Temperatura Med.Compensada 0,248 0,613 0,710 0,760 0,865
7
Com Interpolacgido R Spline
Reta Ordem 2 Ordem 3 Ordem 4 Ordem 5 L.
Cubica
Precipitacéao 0,002 0,038 0,112 0,218 0,244 0,657
Temperatura Maxima 0,030 0,032 0,575 0,638 0,646 0,773
Temperatura Minima 0,113 0,274 0,483 0,525 0,525 0,823
Umidade Relativa 0,074 0,094 0,353 0,354 0,363 0,633
Ponto Orvalho 0,108 0,150 0,151 0,151 0,187 0,823
Temperatura Med.Compensada 0,036 0,114 0,527 0,527 0,530 0,718

Fonte: Préprio Autor

O modelo de estruturagdo das bases de dados (Figura 15) contemplou, via DW, o
armazenamento das diversas fontes de dados, frente ao cubo de dados dimensionado pelo
modelo multidimensional, conforme modelo descrito no Apéndice A, seguido pela carga
dos dados no SGBD transacional. Nesse contexto dada a necessidade da preparacao dos
dados, como pré-requisito de qualidade, foi utilizada a ferramenta Transformacao de Dados
do Data Studio, disponivel nos servicos do Autonomous Database da Oracle Cloud. Tal
ferramenta (Figura 39) viabilizou o uso de um conjunto de recursos, tais como a 'limpeza
de dados" e a "substituicao", que possibilitou a preparacdo dos dados para atender as
dimensoes de integridade e completude, de forma semi-automatizada.

Adicionalmente, os critérios de preparacao de dados, definidos como padrao, para a
limpeza de dados, foram: (1) registros nulos; e (2) verificacdo de caracteres indesejados
(caracteres numéricos em dados ndo numéricos e strings em dados numéricos). No ambito
da operacao do sistema, em particular no que tange essa estruturagdo e organizacao dos
dados, nao houve necessidade de se promover a operagao de limpeza, vez que durante
a verificacdo nao foram identificados casos que demandassem esse nivel de tratamento.
Entretanto, a disponibilidade dessas funcionalidades se fazem necessarias, dado a varia-
bilidade que as séries temporais podem encontrar em diferente area de cultura da soja
existentes.

A etapa de preparacao dos dados, via Ferramenta de Transformagao Cloud, para o
conjunto de dados analisados, em relacdo aos datasets que foram considerados, ainda
demandou um complemento na preparacao da etapa ETL dos buckets executada, no que
tange ao banco de dados transacional. Nesse caso, o nimero de tratamentos foi menor,
porém continuou indispensavel a execucao desta etapa, de forma a se poder certificar que
o vetor de dados estivesse nos padroes estabelecidos para o nivel de qualidade desejado

para o processo relacionado a fusao dos dados.
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Ainda em relagao a Figura 39, é possivel também observar no seu lado direito a es-
trutura do DW, como Entidade de Dados. No centro desta figura se encontram ilustrados
os recursos de limpeza de dados e demais detalhamentos das telas para as configuragoes.
Destacado em cor vermelha, o quadro "DIM__DADOS CLIMATICOS" se refere as colu-
nas de precipitagdo, temperatura minima e temperatura maxima, as quais eventualmente
em funcao dos dados disponiveis, podem requer recursos para limpeza, o que implica na

melhoria da qualidade de dados.

4.2 Pré-Processamento e Processamento Digital das

Imagens

O pré-processamento das imagens foi realizado considerando as operacoes de equali-
zagao do histograma da imagem, incluindo a aplicagao do filtro de mediana.

Ap6s a divisao dos canais RGB, foi aplicada, ao canal verde, na etapa I da segmentacao,
a equalizacdo do histograma da imagem, o que permitiu a reducao das diferencas de
brilho e contraste, contribuindo para a retirada do fundo (Figura 40). O trabalho sobre
o canal verde, com prioridade, se mostrou mais adequado em relagao aos demais canais
vermelho e azul, de acordo com o contexto estudado, vez que o mesmo apresenta espectro
de frequéncia predominante frente a outras componentes de frequéncias presentes em areas
de culturas agricolas.

Assim, ao observar o histograma do canal verde equalizado de segmentacao para a re-
tirada do fundo, etapa I, (Figura 41), parte dos quadrados coloridos, do fundo da imagem,
foram modificados em relagao ao objeto de interesse, onde diante da equalizagao, refletiu
o aumento da contagem dos valores de intensidades dos pizels.

Adicionalmente, ao final da etapa da segmentacao a utilizacao do filtro de mediana,
com janela de filtragem de 3x3, viabilizou suavizar a imagem (melhoria do SRN), o que
auxiliou na extracao de caracteristicas para o reconhecimento dos padroes. Nesse sentido,
conforme ilustra a Figura 42, puderam ser melhor observados os diferentes valores de
intensidades, incluindo a minimizacao de valores de desvio padrao.

Em relagao ao processamento das imagens, as andlises envolveram a aplicagdo das
técnicas de segmentagao e extragao de caracteristicas para o reconhecimento de padroes.

Em busca da robustez da segmentacao, foram combinadas as técnicas de limiarizagao
(Equacao 2), orientada pela busca dos limiares (Figura 43), por meio de andlise supervi-
sionada do histograma das imagens, e a técnica de clusterizagao (Equagao 4) via técnica
K-Means. Tal associagao de técnicas de segmentacao se mostrou relevante na obtencao
dos resultados, pois somente o uso da técnica k-means nao foi suficiente para eliminar o
fundo complexo das imagens, pela diversidade de cores envolvidas e tonalidades muito

proximas, considerando a folha e o fundo.



4.2. Pré-Processamento e Processamento Digital das Imagens 165

Figura 40 — Imagens de Folhas de Soja com Fundo Complexo
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Figura 41 — Pré-Processamento Equalizacao de Histograma
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Figura 42 — Pré-Processamento Suavizagao
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A segmentacao foi adaptativa para a necessidade de novos conjuntos de imagens,
a partir de diferentes fontes de coleta, seja por meio terrestre, VANTS ou outras. Na
validacao do sistema desenvolvido houve a utilizacao das séries temporais de dados de
imagens coletadas diretamente em area de cultura da soja com camera digital de alta
resolucao (12,78 Mega pizels), entretanto considerando niveis de adaptabilidade, de forma
a se poder trabalhar com outras bases de imagens, adquiridas com outros tipos de sensores.

A selecao dos limiares envolveu a analise dos histogramas das imagens e a avaliacao
das regides para segmentar os objetos de interesse, considerando que o fundo apresentava
uma variedade significativa de tonalidades. Vale ressaltar que o fundo aplicado as imagens
do dataset foi inserido pela equipe da Embrapa como uma camada de complexidade
computacional ao contexto, com a finalidade de incentivar o uso de métodos eficientes
para segmentacao.

O procedimento adotado para avaliacao dos histogramas foi supervisionado, conside-
rando dois limiares para segmentar o fundo da imagem, sem prejudicar a regiao reservada
a area da folha de soja, dada a diversidade de tonalidades de cores, relacionadas ao pro-
blema a ser abordado, ou seja, verde, amarelo e marrom, possivelmente associadas a FAS.
Contudo, o estudo dos histogramas pautou 6 diferentes faixas, que puderam ser visuali-
zadas na Figura 43, de acordo com os itens: (a) 0 a 85, (b) 31 a 165, (c) 70 a 159, (d) 83
a 159, (e) 100 a 130 e (f) de 18 a 200. Os testes foram realizados com as faixas (b) e (f),

pois as demais apresentaram uma perda de pizels consideravel no objeto de interesse.
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Ainda, conforme observado na Figura 43, a faixa de limiares (b), de 31 a 165, trouxe
bons resultados e foi adotada, como padrao, para processamento do dataset de imagens.
No entanto, apdés a aplicacao da técnica k-means, percebeu-se que, com a retirada do
fundo complexo, a faixa (f) de 18 a 200, também apresentou resultados muito proximos.

Porém, ao final da etapa I da segmentacao, foi notada a presenca de pequenos frag-
mentos do fundo presentes na imagem, em alguns casos. A justificativa para a presenca
de tais fragmentos se deu pelo dimensionamento fixo e supervisionado do tamanho da
janela de interesse (ROI), para diferentes tamanhos de folha. Em contrapartida, em 95%
dos casos, os fragmentos da etapa I foram eliminados ao final da etapa II.

Outro ponto importante, observado na segmentacao, foi quanto a definicao do niimero
de clusters utilizados pelo algoritmo. Para tal, utilizou-se a técnica Elbow? como referéncia.
O valor calculado pelo algoritmo FElbow, diante dos dados submetidos para calculo de
referéncia, foi para k = 4, ou seja, 4 clusters. Com esse valor aplicado ao algoritmo k-
means, o resultado da segmentacao, nas etapas I e II, ndo foram satisfatérios. No entanto,
foi obtido o valor de k = 6, considerado ideal, conseguido por testes supervisionados.

Ainda, na Figura 44, também é possivel observar detalhes sobre as imagens segmen-
tadas, conforme método apresentado na etapa I, ou seja, onde a imagem digital "a" repre-
senta a folha da soja com fundo, a imagem digital "b" representa o canal verde e a imagem
"¢" representa o canal verde, apos aplicagao da técnica de equalizacao do histograma.
Também, nesse mesmo arranjo, é possivel observar, no centro, a imagem digital "d" que
representa a rotulagem (seis rétulos), promovida pelo algoritmo K-Means, onde o rétulo
com a marcacao em cor vermelha, foi definido de forma supervisionada. Adicionalmente,
se encontram ilustradas as imagens digitais finalizadas na etapa II do processamento, ou
seja, as imagens digitais "e" que se referiram ao processo de matting, apos a escolha do
rotulo e a aplicacao do filtro de mediana e as imagens digitais "f', "g" e "h" como exemplos
de solugoes obtidas com a aplicacao da técnica de segmentacao, considerando os limiares
nos intervalos de cada cor de referéncia (verde, amarela e marrom) e de interesse para
a composicao do vetor de decisao para a identificacao da presenca ou nao da ferrugem
asiatica e seus estagios de severidade.

O Algoritmo 2 detalha as rotinas da segmentacao consideradas para o sistema com
énfase na segunda etapa (II), cujas as entradas sdo originadas como saidas da primeira
etapa (I) do processo. Para este algoritmo encontram destaques fungoes que foram esta-
belecidas para automatizacao da busca do melhor pixzel semente, para a coleta dos pizels
baseado no ponto central, ou seja, na semente encontrada e para o calculo automatico dos

limiares a partir dos pizels coletados, considerando erro < 5%.

2 A técnica elbow ou cotovelo é utilizada para determinar o nimero ideal de clusters em uma andlise de

clusterizagdo de dados, comumente usada em algoritmos como o k-means (CUT et al., 2020).
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Durante a operagao do sistema, apds cada realizacao de uma ac¢do de segmentacgao
sao calculadas as métricas PSNR (Equagao 79), MSE (Equacao 80) e SSIM (Equagao 81)
para inferéncia da qualidade, tanto dos dados de entrada, quanto dos dados processados. A
Figura 45 ilustra um exemplo de resultados, a qual exibe graficamente em formato bozplot
a avaliacao dessas métricas, assim como a Tabela 12, o seu detalhamento numérico. Para
o exemplo considerado (linha mediana) é possivel observar para a métrica MSE os valores
de 0,03; 0,04 e 0,04 para as cores verde, amarela e marrom, respectivamente observadas.

Ainda para o exemplo considerado a avaliagdo da métrica PSNR, apresentou valores
proximos, indicando que a SNR se mostrou equivalente entre a imagem original e as
imagens segmentadas, ou seja, em torno de 14,92. Quanto a aplicacdo da métrica SSIM,
a mesma ficou em torno de 0,94, indicando alta similaridade entre as regides da imagem

original e as regides segmentadas.

Figura 45 — Boxplot Métricas Segmentagcao
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Fonte: Préprio Autor

Tabela 12 — Dados Métricas Segmentacao

MSE | PSNR | SSIM | MSE | PSNR | SSIM
C BREIESEERT S AT A A S|
Min.: | 0,01 | 12,90 | 089 | 0,01 | 12,07 | 089 | 0,01 | 0,04 0,89
1st Qu.: | 0,03 | 14,08 | 093 | 0,03 | 13,32 | 0,92 | 0,03 | 13,31 | 0,92
Median.: | 0,03 | 14,92 | 0,94 | 0,04 | 14,01 | 093 | 004 | 13,77 | 0093
Mean.: | 0,03 | 1517 | 0,94 | 004 | 1446 | 094 | 0,04 | 14,00 | 0,94
3rd Qu.: | 0,04 | 1587 | 0,95 | 0,05 | 1544 | 0,95 | 0,04 | 1507 | 0,95
Max.: | 0,05 | 18,74 | 0,97 | 0,06 | 1898 | 0,97 | 0,06 | 1823 | 0097

Fonte: Préprio Autor

A extracao de caracteristicas foi iniciada considerando a identificacdo dos padroes
de cores textura e forma pelos algoritmos Scale-Invariant Feature Transform (SIFT),
Histogram of Oriented Gradients (HOG) e Momentos Invariantes de HU. Logo, a partir
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dos padroes de cores da doenca, segundo a literatura, a cor amarela representou o estagio
intermediario da doencga e, a cor marrom, o estagio avancado da doenca.

Para a evolucao da doenca, em relagdo aos descritores, tanto para as cores verde,
amarelo e marrom, como de textura e forma, todos contribuiram, juntamente com as
demais variaveis consideradas para a avaliacao da evolucao da favorabilidade, quanto ao
desenvolvimento do patégeno, na area de cultura. Quando presente exclusivamente a cor
verde na imagem da folha de soja, a mesma foi tomada como um indicador de possivel
auséncia da FAS.

Para a aplicacao dos algoritmos de extragdo de caracteristicas foram considerados
os seguintes valores dos pizels de referéncia: verde (75,104,29); amarela (153,137,50)
e marrom (109,75,38). Adicionalmente, a questao associada a presenca de ruidos nas
imagens foi solucionada, considerando o uso de filtragem digital com filtro de mediana.
As questoes relacionadas as diferencas de iluminagdao na aquisicao de imagens digitais
no ambiente de campo foram contornadas com a associacao dos dois outros descritores
relacionados a textura (HOG) e as caracteristicas geométricas (HU) que surgem na folha
da planta, de forma aleatéria, em funcao da dindmica da infestacao.

Na Figura 46 podem ser observadas as imagens segmentadas e seu respectivos histo-
gramas no canal verde, destacado, em vermelho, o valor de referéncia nos padroes de cores
verde, amarela e marrom. Nessa mesma Figura 46, foram mostrados os pontos chave da
técnica SIFT para cada cor, com destaque ampliado, em cada caso, para melhor visuali-
7a¢ao.

Os algoritmos SIFT, Momentos de HU (Equagoes 5 a 11) e HOG (Equagoes 12 a 13)
foram processados para todas as imagens do dataset, utilizando as bibliotecas OpenCV e
Skimage, por meio da linguagem de programacao Python, a partir dos parametros default,
na maioria dos casos, das bibliotecas supracitadas. Cada processamento gerou um arquivo
com as caracteristicas para cada cor e seu armazenamento ocorreu no bucket da Oracle
Cloud.

A Figura 47 exibiu parte de um dos processamentos realizados, de maneira que pu-
dessem ser observadas as caracteristicas geradas. Na primeira coluna foram relacionados
os dados gerados pelo algoritmo HOG e, na tltima, os dados gerados pelo algoritmo dos
Momentos de HU. As demais colunas, no total de 128, corresponderam as caracteristicas
geradas pelo algoritmo SIFT.

Para cada imagem processada foi considerado um conjunto de trés subvetores de ca-
racteristicas obtidas com a aplicagdo das técnicas mencionadas, conforme ilustra a Figura
47. Entretanto, posteriormente estes subvetores foram integrados em um tnico vetor de
caracteristicas para, em seguida, receber a aplicacdo da técnica PCA para a redugao de

dimensionalidade.
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Figura 47 — Descritores Hu, Hog e SIFT Nao Normalizados
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Fonte: Préprio Autor

4.3 Reducao de Dimensionalidade do Vetor de Ca-

racteristicas

Como técnica de reducao de dimensionalidade, optou-se pela PCA, pois a mesma,
apos avaliagoes foi considerada adequada ao contexto trabalhado, em relagdo ao uso, por
exemplo, da técnica Linear Discriminant Analysis - LDA, que demanda uso de rotulagem.

O vetor de caracteristicas para o reconhecimento de padroes apresenta 130 posigoes.
Entretanto, de forma a se buscar maior desempenho e melhor entendimento da represen-
tagao destas caracteristicas, a utilizacdo da técnica PCA foi considerada.

Neste trabalho, dado os datasets utilizados para a validagao, apds a aplicagdo da
técnica PCA, foi possivel verificar a viabilidade de se trabalhar com uma redugao de 130
para um total de 19 caracteristicas.

A Tabela 13 apresentou resultados de um estudo elaborado que avaliou os dados ob-

tidos da extracao das caracteristicas, em relagao as possibilidades da reducao de dimen-
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sionalidade, de modo a ser estabelecido o entendimento das componentes principais no

intervalo de 1 a 130, frente a cada componente principal (CP), o autovalor e sua variancia

estabelecidos.
Tabela 13 — Comparacao Reducao de Dimensionalidade
CP | Autovalor | % Variancia | CP | Autovalor | % Variancia | CP | Autovalor | % Variancia
1 0,638181 12,298 45 | 0,0192137 0,37027 89 | 0,00558973 0,10772
2 0,571651 11,016 46 | 0,0189237 0,36468 90 | 0,00524686 0,10111
3 0,328703 6,3345 47 | 0,0181695 0,35015 91 | 0,00522982 0,10078
4 0,325943 6,2813 48 | 0,0169668 0,32697 92 | 0,00516094 0,099457
5 0,275776 5,3145 49 | 0,0166832 0,3215 93 | 0,00499258 0,096213
6 0,184056 3,547 50 | 0,0161889 0,31198 94 | 0,00480426 0,092583
7 0,175878 3,3894 51 | 0,0157513 0,30355 95 | 0,00470831 0,090734
8 0,144679 2,7881 52 | 0,0154428 0,2976 96 | 0,00467591 0,09011
9 0,13286 2,5604 53 | 0,0150127 0,28931 97 | 0,00448733 0,086476
10 0,125603 2,4205 54 | 0,0142839 0,27527 98 | 0,00430309 0,082925
11 0,122809 2,3667 55 0,013923 0,26831 99 | 0,00416152 0,080197
12 | 0,0967856 1,8652 56 0,013688 0,26378 100 | 0,00409866 0,078986
13 | 0,0949415 1,8296 57 | 0,0132774 0,25587 101 | 0,00397766 0,076654
14 | 0,0855482 1,6486 58 0,012608 0,24297 102 | 0,0039088 0,075327
15 0,081941 1,5791 59 0,0124476 0,23988 103 | 0,00380418 0,073311
16 0,0799518 1,5408 60 0,0122982 0,237 104 | 0,00348872 0,067232
17 | 0,0763869 1,4721 61 | 0,0120398 0,23202 105 | 0,00343486 0,066194
18 | 0,0678579 1,3077 62 | 0,0113486 0,2187 106 | 0,00331614 0,063906
19 | 0,0640759 1,2348 63 0,011029 0,21254 107 | 0,00318668 0,061411
20 | 0,0618595 1,1921 64 | 0,0109731 0,21146 108 | 0,00305105 0,058797
21 | 0,0573919 1,106 65 | 0,0107029 0,20626 109 | 0,00303647 0,058516
22 0,053187 1,025 66 | 0,0102752 0,19801 110 | 0,00289397 0,05577
23 | 0,0506325 0,97574 67 | 0,0099124 0,19102 111 | 0,00287129 0,055333
24 | 0,0478648 0,92241 68 | 0,00984752 0,18977 112 | 0,00275805 0,053151
25 | 0,0474375 0,91417 69 | 0,00948921 0,18287 113 | 0,00269183 0,051874
26 | 0,0466466 0,89893 70 | 0,00913085 0,17596 114 | 0,00259537 0,050016
27 | 0,0432379 0,83324 71 | 0,0087902 0,1694 115 | 0,0024602 0,047411
28 | 0,0400341 0,7715 72 | 0,00860113 0,16575 116 | 0,00244225 0,047065
29 | 0,0388116 0,74794 73 | 0,00819131 0,15786 117 | 0,0023265 0,044834
30 | 0,0373446 0,71967 74 | 0,00787662 0,15179 118 | 0,00226584 0,043665
31 | 0,0355076 0,68427 75 | 0,00784722 0,15122 119 | 0,00217171 0,041851
32 0,033911 0,6535 76 0,00764874 0,1474 120 | 0,00206117 0,039721
33 | 0,0323025 0,62251 77 | 0,00753469 0,1452 121 | 0,00197643 0,038088
34 | 0,0308543 0,5946 78 | 0,00741622 0,14292 122 | 0,00192024 0,037005
35 | 0,0286397 0,55192 79 | 0,00731357 0,14094 123 | 0,00184426 0,035541
36 | 0,0282012 0,54347 80 | 0,00697372 0,13439 124 | 0,00181284 0,034936
37 | 0,0274507 0,52901 81 | 0,00691314 0,13322 125 | 0,00174727 0,033672
38 | 0,0268133 0,51672 82 | 0,00661345 0,12745 126 | 0,00163573 0,031522
39 | 0,0247443 0,47685 83 | 0,00657032 0,12662 127 | 0,00153725 0,029625
40 | 0,0245677 0,47345 84 | 0,00625141 0,12047 128 | 0,00124301 0,023954
41 0,023151 0,44614 85 | 0,00612995 0,11813 129 | 0,00122559 0,023618
42 | 0,0230231 0,44368 86 | 0,00603637 0,11633 130 | 0,00025177 0,0048519
43 | 0,0218113 0,42033 87 | 0,00593295 0,11433
44 | 0,0207261 0,39942 88 | 0,0056685 0,10924

Fonte: Préprio Autor

A partir do dataset analisado e de dados de imagens processadas, a decis@o sobre o
numero de componentes principais para a reducao da dimensionalidade do vetor de carac-
teristicas, baseou-se sobre o percentual de variancia que possa descrever adequadamente
o conjunto das varidveis, ou seja, considerando um valor > 70%. Este procedimento é
tomado como padrao, devendo ser considerado também quando da avaliacao de outras

bases de imagens, obtidas nas diferentes areas de cultura. Observou-se que 19 componen-
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tes principais alcancam 70,79% de varidncia, enquanto 18 componentes atingiram 69,56%,

conforme ilustra a Tabela 13.

4.4 Reconhecimento de Padroes, Classificacao e Apren-

dizado de Maquina

A escolha do classificador para uso no modelo de aprendizado de maquina do sistema
foi pautada pelo ensaio de diferentes classificadores, ou seja, Arvore de Decisdo (AD),
K-Nearest Neighbors (KNN), Naive Bayes (NB) e Support Vector Machine (SVM).

Nesse contexto, a partir da organizacao dos vetores de caracteristicas com dimen-
soes reduzidas para 19 componentes, via algoritmo PCA, para os diferentes conjuntos
de imagens analisadas, os mesmos foram submetidos ao processamento de cada um dos
classificadores mencionados, sendo, apos analise dos resultados, selecionado o que apre-
sentou melhor eficacia e eficiéncia, frente ao problema a ser tratado. Para tal avaliagao,
foram considerados conjuntos de dados de caracteristicas das imagens, em proporgoes de
treinamento-teste, respectivamente como: 50-50, 70-30 e 80-20.

Os resultados dos classificadores, processados com parametrizacao padrao, foram de-
monstrados nas Tabelas 15, 16 e 17. Diante dos resultados apresentados pelo processa-
mento dos classificadores supracitados, na Figura 48, pode ser observado o ranking sob a
proporcao 80-20. Nesse contexto, observou-se que os melhores resultados foram propor-
cionados pelo classificador SVM, onde a partir das trés configuragoes de treino e teste,
a proporcao 80-20 apresentou os melhores resultados com valores de 0,718 para acuracia
(Acc) e 0,282 como erro quadratico médio (MSE). Entretanto, foi observado que o va-
lor da drea sob a curva ROC (AUC) (0,755 unidades de 4rea) foi menor do que aquele
apresentado pelo uso da proporcao 70-30 (0,760 unidades de area).

Em continuidade aos testes para o classificador SVM, foram realizados experimentos,
tanto para a versao multiclasse, quanto para a versao binaria, utilizando os parametros
default. No primeiro momento, realizou-se os testes da versao multiclasse, considerando os
dados de caracteristicas das trés classes de cores que potencialmente estao associadas ao
problema da doenca: verde, amarela e marrom. Tais classes representaram a fenomenologia
do problema da FAS, onde cor verde significou a auséncia da doenga e, as cores amarela e
marrom, a presenca da ferrugem asiatica. Na sequéncia, efetuou-se também os testes da
versao bindaria do classificador, com os mesmos dados e configuragoes, porém associando
as cores amarela e marrom, em somente uma classe, a fim de representar a presenca da
doenca e, a cor verde, para a sua auséncia.

Os resultados dos testes supracitados mostraram que a versao binaria foi mais eficiente
se comparada a versao multiclasse do classificador SVM, quanto a acuracia, MSE e area

sob a curva ROC (considerando o kernel default), de acordo com a Tabela 14.
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Tabela 14 — Testes Classificador SVM Binario e Multiclasse

50% Treino e 70% Treino e 80% Treino e
50% Teste 30% Teste 20% Teste
Acc | MSE | AUC | Acc | MSE | AUC | Acc | MSE | AUC

SVM Multiclasse | 0,231 | 0,382 | 0,580 | 0,237 | 0,378 | 0,590 | 0,259 | 0,387 | 0,590
SVM Binario | 0,708 | 0,292 | 0,705 | 0,709 | 0,291 | 0,760 | 0,718 | 0,282 | 0,755

Fonte: Préprio Autor

Figura 48 — Boxplot Comparativo dos Classificadores
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Os hiperparametros para uso em cada kernel foram definidos pela técnica Grid Search

via biblioteca scikit-learn, sob diferentes combinacoes, conforme retrata a Tabela 18.

Tabela 18 — Configuragoes de Hiperparametros - Grid Search

Configuragées Kernel Linear
Parametros C: 1, 10, 100, Gama: 0,01; 0,1; 1, Peso: (0: 0,1 | 1: 0,9)
Configuragoes Kernel Polinomial
Grau: 3,5,7, Pardmetros C: 1, 10, 100, 1000,
Gama: 0,001; 0,01; 0,1; 1, Peso: (balanceado, 0: 0,1 | 1: 0,9)
Configuragoes Kernel RBF
Grau: 3,5,7, Parametros C: 1, 10, 100, Gama: 0,001; 0,01; 0,1; 1,
Peso: (0: 0,3 ] 1: 0,7) (0: 0,1 | 1: 0,9)

Fonte: Préprio Autor

Para o exemplo considerado, a partir do kernel polinomial de terceira ordem que foi
selecionado e de acordo com a andlise da matriz de confusao (Figura 49) foi percebido
conforme a diagonal principal da matriz que o modelo previu corretamente 346 casos
que eram da classe "0", ou seja, nao favoravel a FAS. Em contrapartida, no quadrante
superior direito, houve também 346 casos em que o modelo previu erroneamente que
eram da classe "0", mas na realidade, eles eram da classe "1", ou seja, favoravel a FAS.
No segundo quadrante da diagonal principal da matriz foram registrados 1312 casos em
que o modelo previu corretamente que eram da classe "1". Por outro lado, no quadrante
inferior esquerdo, foram relatados 49 casos em que o modelo previu erroneamente que
eram da classe "1" mas, na realidade, eles eram da classe "0". Frente a essa analise foi
possivel verificar que o classificador considerado operou adequadamente, entregando como
resultado uma informagao valida para compor o vetor das varidveis para o modelo de
suporte a decisao.

Outro aspecto considerado, foi quanto & interpretacao da curva ROC (Figura 49). Essa
curva indicou que a resposta do classificador esteve distante da linha "laranja', que limita
a regiao de operacao do classificador para que o mesmo possa classificar adequadamente
os dados, nao operando de forma aleatéria.

Também, como parte dos resultados foi observado que a eficacia do classificador com
o kernel polinomial ficou na ordem de 0,87 (unidades de 4rea) para a drea sob a curva
ROC; 0,81 para a acuracia e 0,19 para o MSE. Os demais resultados observados para o

exemplo considerado, podem ser verificados na Tabela 19.

Tabela 19 — Dados do Relatério do Classificador SVM - Kernel Polinomial

Precisdo | Revocacdo | F1 score | Suporte
0 0,88 0,50 0,64 692
1 0,79 0,96 0,87 1361
Acurécia 0,81 2053
Média macro 0,83 0,73 0,75 2053
Média ponderada 0,82 0,81 0,79 2053

Fonte: Préprio Autor
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Figura 49 — Classificador SVM - Kernel Polinomial
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Fonte: Préprio Autor

Como visto, as andlises realizadas com o kernel RBF (Figura 50 e Tabela 20) e kernel
linear (Figura 51 e Tabela 21) apresentaram resultados inferiores em relagdo ao uso do
kernel polinomial de ordem trés, o qual foi selecionado para integrar o sistema de visao
e inteligéncia computacional em ambiente de nuvem para gestao de risco da ferrugem

asiatica na cultura da soja.

Figura 50 — Classificador SVM - Kernel RBF
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Fonte: Préprio Autor

Tabela 20 — Dados do Relatorio do Classificador SVM - Kernel RBF

Precisdao | Revocacdo | F1 score | Suporte
0 0,83 0,41 0,55 692
1 0,76 0,96 0,85 1361
Acurécia 0,77 2053
Média macro 0,80 0,69 0,70 2053
Média ponderada 0,79 0,77 0,75 2053

Fonte: Préprio Autor
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Figura 51 — Classificador SVM - Kernel Linear
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Fonte: Préprio Autor

Tabela 21 — Dados do Relatoério do Classificador SVM - Kernel Linear

Precisdo | Revocacdo | F1 score | Suporte
0 0,00 0,00 0,00 692
1 0,66 1,00 0,80 1361
Acurécia 0,66 2053
Média macro 0,33 0,50 0,40 2053
Média ponderada 0,44 0,66 0,53 2053

Fonte: Préprio Autor

Uma vez selecionada a modalidade do classificador, para o sistema de visao e inteli-
géncia computacional em ambiente de nuvem para gestao de risco da ferrugem asidtica na
cultura da soja, importante se fez considerar uma abordagem sobre a escolha do kernel
polinomial. Esse kernel se destacou em relacao as avaliacoes realizadas com os kernels
linear e RBF, uma vez que apresentou eficacia operacional conforme resultado da anélise
presente na Figura 52. O detalhamento numérico dessa analise pode ser visualizado na
Tabela 23, onde vale destacar também, conforme apresentado na Tabela 22, os hiperpara-
metros definidos para essa configuracao. Nesse contexto, a melhor escolha considerada foi
definida tomando em conta o classificador SVM binario com kernel polinomial de terceiro

grau.

Tabela 22 — Hiperparametros Selecionados - kernel Polinomial

Cl1
Peso (Classe 0) | 0,3
Peso (Classe 1) | 0,7
Grau | 3
Gamma | 1

Fonte: Préprio Autor
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Figura 52 — Classificador SVM Kernel: Linear, Polinomial e RBF
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Tabela 23 — Estatistica Descritiva - kernel Liner, Polinomial e RBF

Classificador SVM Kernel Linear

Estatistica Configuracio 80-20 Configuragao 70-30 Configuragdo 50-50
Descritiva Acc MSE AUC Acc MSE AUC Acc MSE AUC
Minimo 0,692 0,000 0,440 0,684 0,000 0,480 0,687 0,000 0,490
Miéximo 1,000 0,308 0,690 1,000 0,316 0,690 1,000 0,313 0,640
Média 0,787 0,213 0,587 0,792 0,208 0,588 0,777 0,223 0,583
Erro Padrao 0,011 0,011 0,008 0,011 0,011 0,006 0,011 0,011 0,003
Variancia 0,008 0,008 0,004 0,007 0,007 0,002 0,007 0,007 0,001
Desvio Padrao | 0,089 0,089 0,062 0,085 0,085 0,050 0,085 0,085 0,025
Mediana 0,750 0,250 0,590 0,761 0,239 0,590 0,741 0,259 0,590

25 percentil 0,731 0,167 0,540 0,729 0,179 0,550 0,724 0,212 0,570
75 percentil 0,833 | 0,269 | 0,640 | 0,821 | 0,271 | 0,620 | 0,788 | 0,276 | 0,600
Classificador SVM Kernel Polinomial

Estatistica Configuracao 80-20 Configuragdo 70-30 Configuragdo 50-50
Descritiva Acc MSE | AUC Acc MSE AUC Acc MSE | AUC
Minimo 0,692 0,000 0,820 0,795 0,034 0,800 0,769 0,041 0,800
Maximo 1,000 0,308 1,000 0,966 0,205 1,000 0,959 0,231 0,990
Média 0,790 0,210 0,917 0,860 0,140 0,916 0,844 0,156 0,900
Erro Padrao 0,011 0,011 0,006 0,005 0,005 0,005 0,005 0,005 0,005
Variancia 0,008 0,008 0,002 0,002 0,002 0,001 0,001 0,001 0,001
Desvio Padrao | 0,088 0,088 0,043 0,042 0,042 0,039 0,036 0,036 0,039
Mediana 0,756 0,244 0,915 0,850 0,150 0,910 0,841 0,159 0,900

25 percentil 0,731 0,167 0,900 0,829 0,128 0,890 0,815 0,133 0,870
75 percentil 0,833 0,269 0,948 0,872 0,171 0,940 0,867 0,185 0,928
Classificador SVM Kernel RBF

Estatistica Configuracao 80-20 Configuragdo 70-30 Configuragdo 50-50
Descritiva Acc MSE | AUC Acc MSE AUC Acc MSE | AUC
Minimo 0,709 0,000 0,570 0,709 0,000 0,570 0,687 0,000 0,460
Maximo 1,000 0,291 1,000 1,000 0,291 1,000 1,000 0,313 1,000
Média 0,794 0,206 0,820 0,794 0,206 0,820 0,779 0,221 0,769
Erro Padrao 0,011 0,011 0,015 0,011 0,011 0,015 0,011 0,011 0,018
Variancia 0,007 0,007 0,014 0,007 0,007 0,014 0,007 0,007 0,020
Desvio Padrao 0,084 0,084 0,119 0,084 0,084 0,119 0,084 0,084 0,143
Mediana 0,765 | 0,235 | 0,830 | 0,765 | 0,235 | 0,830 | 0,744 | 0,256 | 0,755

25 percentil 0,729 | 0,173 | 0,713 | 0,729 | 0,173 | 0,713 | 0,728 | 0,210 | 0,653
75 percentil 0,827 | 0,271 | 0,930 | 0,827 | 0,271 | 0,930 | 0,790 | 0,272 | 0,878

Fonte: Préprio Autor
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4.5 Fusao de Variaveis e Auxilio a Tomada de Decisao

O modelo de fusao de variaveis foi utilizado para verificar a presenga ou nao da fer-
rugem asiatica em area de cultura e para o estabelecimento do estagio de favorabilidade.
Nesse contexto, foram avaliadas trés diferentes abordagens, as quais proporcionaram os
seguintes resultados, conforme exemplo apresentado, a partir de todo o conjunto de dados
do dataset das séries temporais consideradas. O exemplo considerado, para fins de elucida-
¢ao, tomou em conta o processamento de dados compreendido ao periodo de 30/10/2017
a 08/11/2017.

Para a abordagem que considerou o método da figura de mérito, a mesma foi imple-
mentada por meio do Algoritmo 10 e pelas Equagoes 57 e 58. Nesse contexto, a figura
de mérito final, foi originada pela uniao dos pontos relacionados aos valores das variaveis
normalizadas (Figura 53).

A escala de referéncia utilizada para o calculo da area da figura de mérito, diante da
favorabilidade, foi definida na forma: "baixa", quando o valor encontrado ficou entre 0 e
0,90 [A]; "média", quando o valor encontrado ficou entre 0,91 e 1,80 [ A]; e "alta", quando
o valor encontrado ficou maior que 1,81 [puA]. Para o exemplo de resultado considerado,
houve a confirmacao da presenga da ferrugem asidtica e devido ao valor de 1,50 [uA] a

caracterizagao como favorabilidade ou estagio de severidade "média’.

Ponto Orvalho

Figura 53 — Resultado Figura de Mérito
1.0 A
magem
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Periodo Minimo de Molhamento Foliar

—1.0 1 Faixa Temperatura

Fonte: Préprio Autor
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Para a abordagem que utilizou légica difusa, foi considerado o uso de uma base de
regras semanticas de inferéncia (Equagao 66), construida por meio do conhecimento prévio
sobre o comportamento das variaveis climaticas e classificacdo de padroes das imagens
digitais das folhas de soja. Essas regras foram elaboradas por operagdes de uniao (Equagao
61) e intersecgao (Equacao 60) entre conjuntos, o que descreveu o mapeamento completo
(Equagdo 67) entre as entradas (antecedentes) e as saidas (consequentes).

As configuragoes das variaveis difusas (Tabela 24) e as fungées de pertinéncia corres-
pondentes as 7 variaveis se encontram representadas nos graficos da Figura 54. Foi possivel
destacar sobre esses resultados que para cada intervalo das func¢oes de pertinéncia ocorreu
um erro associado, da ordem de 5%, para mais e para menos, referente a cada faixa de

transicao entre as favorabilidades baixa, média e alta.

Tabela 24 — Configuracao das Fungbes de Pertinéncia

Descricao Configuragao

Antecedente: Periodo Molhamento Foliar:

Umidade abaixo do limiar 0, 43, 89
Umidade no limiar 88, 90, 94
Umidade acima do limiar 93, 96, 100
Antecedente: Periodo Minimo de Molhamento Foliar:
Tempo abaixo do limiar 0, 14, 24
Tempo no limiar 22, 46, 70
Tempo acima do limiar 66, 83, 100
Antecedente: Dados de Classificacao da Imagem da Folha
Soja:
Nao favoravel 0,0,1
Favoravel 1,1,1
Antecedente: Ponto de Orvalho:
Temperatura abaixo do limiar -2,-1,0
Temperatura no limiar 0,1,2
Temperatura acima do limiar 2,3, 4

Antecedente: Faixa Temperatura:

Inicial: faixa abaixo do limiar 0,7,15
Inicial: faixa no limiar 14.4, 18, 214
Inicial: faixa acima do limiar 21, 24, 27
Final: faixa abaixo do limiar 14, 19, 24
Final: faixa no limiar 23.4, 26, 28.4
Final: faixa acima do limiar 28, 36, 44
Antecedente: Temperatura Minima:
Temperatura minima abaixo do limiar 0,7,15
Temperatura minima no limiar 14, 18, 22
Temperatura minima acima do limiar 21, 24, 27
Antecedente: Temperatura Maxima:
Temperatura maxima abaixo do limiar 14, 19, 24
Temperatura maxima no limiar 23, 26, 28
Temperatura maxima acima do limiar 27, 35, 43
Consequente: Favorabilidade:
Baixa 0, 17.15, 33.3
Média 32.3, 50, 67.6
Alta 66.6, 84, 100

Fonte: Préprio Autor
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Na Figura 55 é possivel observar um exemplo de saida em formato grafico, entre os
demais computados, diante da defuzzificacao que registrou o valor numérico resultante,
marcado por uma linha vertical na cor preta no eixo x, com valor de favorabilidade de
aproximadamente 17%. Tal resultado, indicou favorabilidade baixa por se encontrar entre
0 e 33%.

Figura 55 — Loégica Difusa: Saida de Defuzzificacao

1.0 4

0.8 1

0.6

0.4 4

Fungdo de Pertinéncia

0.2 A .
2 —— baixa

média
— alta

\
0 20 40 60 80 100
Favorabilidade

0.0

Fonte: Préprio Autor

Por outro lado, para a aplicagdo de método baseado em x-Markov, foi considerado o
udo de cadeias ocultas de Markov, com modelo adaptativo ao processo que trata sobre
a favorabilidade da FAS. Assim, foi considerado um modelo que se encontra ilustrado na

Figura 56. Suas caracteristicas envolveram:

1. Estados de favorabilidade de ocorréncia da doenca da FAS caracterizados pelas

favorabilidades baixa, média e alta;

2. Variaveis climaticas associadas a R1 - Periodo de Molhamento Foliar; R2 - Periodo
Minimo de Molhamento Foliar; R3 - Faixa de Temperatura; R4 - Temperatura
Maxima; R5 - Temperatura Minima; R6 - Ponto de Orvalho e R7 - Dados de Clas-

sificacao de Imagens de Folhas da Soja;

3. Probabilidade inicial, onde foram utilizados os valores de 0,1 para favorabilidade

baixa; 0,3 para favorabilidade média e 0,7 para favorabilidade alta;

4. Combinacoes “C” que denotaram 27 possibilidades geradas pelas varidveis de R1 a
R7, o que totalizou 128 possibilidades ou combinacoes. Os valores de preenchimento
das cadeias ocultas de Markov, traduzidos em observagoes, foram definidos pelas
combinagoes das sete variaveis e suas respectivas probabilidades, frente ao periodo

de cada janela temporal de dados climaticos para predicao da doenca;



186

Capitulo 4. Resultados e Discussées

5. Probabilidades de transicao de mudancas nos estados da favorabilidade da doenca

(observadas de acordo com cada variavel identificada no processo, por meio das

porcentagens indicadas em cada observagao);

Probabilidades de emissao geradas pelas transi¢oes dos estados para as observagoes,
em conformidade com a cadeia oculta de Markov. As combinacoes foram selecio-
nadas pelo processo de coleta dos dados, via janela temporal, orientada pela base
de regras de favorabilidade da FAS, em seus diferentes estagios, na forma: (1) tran-
sicdo para o estado de favorabilidade “Baixa”: quando identificado que o conjunto
das varidveis correspondeu a faixa de 0 a 33%, de acordo com as observagoes; (2)
transicao para o estado de favorabilidade “Média”: quando as variaveis identificadas
estiveram na faixa de 34 a 66%; ou (3) transigdo para o estado de favorabilidade
“Alta”: quando as variaveis identificadas se apresentaram com valores maiores que
66%. A cadeia oculta de Markov foi representada, parcialmente, para entendimento

de acordo com a Tabela 25.

Figura 56 — Modelo de Cadeias Ocultas de Markov para Qualificacao da Favorabilidade

de Ocorréncia da FAS

Inicio

0,1 0,2

Fonte: Préprio Autor

Para a operagao do modelo Markoviano utilizado, foi considerado o percentual de

10% para a primeira qualificagdo sobre a Favorabilidade Baixa (S;), bem como 20%
para Favorabilidade Média (S2) e 70% para Favorabilidade Alta (S3). No entanto, para
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o Estado Si, a probabilidade da doenca foi definida em 40% de chances para permanecer
em S; e 60% de chances para evoluir para o Estado Sy de Favorabilidade Média. Todavia,
para o Estado Sy, definiu-se a probabilidade de 30% para permanecer no Estado S, e
a probabilidade de 70% para evoluir para o Estado S3. Assim, quando o Estado S3 foi
atingido, a probabilidade de permanecer neste Estado foi de 100%, ou seja, nao foi possivel

retornar para os estados S7 e Ss.

Tabela 25 — Dados Cadeia Oculta de Markov

— 3] [2¢] <f 0 %] ~

C Rl1 | R2| R3| R4 | R5 | R6 | R7 S ml Q’-)(I Df'I ml Q’:‘ n"J'I Qf'l

A A A A A A A
T 10000 0 00 T 000]000]000]000]000]000]0,00
5 10000 0] 0 T | 1]000]000]000]0,00]000]0,00]1,00
3 70000 0 1T 0 1]000]000]000]000]000] 100000
4 0 0 0 0 0 1 1 1 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,50 | 0,50
5 70 0 0 0] 1 0 0 1 000]000]000]000]1,00]000]0,00
9 0 00 10001000 000 000100000000 000
10 0 0 0 1 0 0 1 1 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,50 | 0,00 | 0,00 | 0,50
11 0 0 0 1 0 1 0 1 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,50 | 0,00 | 0,50 | 0,00
12 0 0 0 1 0 1 1 2 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,33 | 0,00 | 0,33 | 0,33
13 0 0 0 1 1 0 0 1 ] 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,50 | 0,50 | 0,00 | 0,00
14 0 0 0 1 1 0 1 2 10,00 | 0,00 | 0,00 | 0,33 | 0,33 | 0,00 | 0,33
15 0 0 0 1 1 1 0 2 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,33 | 0,33 | 0,33 | 0,00
16 0 0 0 1 1 1 1 2 |1 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,25 | 0,25 | 0,25 | 0,25
128 1 1 1 1 1 1 1 310,14 | 0,14 | 0,14 | 0,14 | 0,14 | 0,14 | 0,14

Fonte: Préprio Autor

Parte do detalhamento da cadeia oculta de Markov pode ser observado na Tabela
25, onde se encontram apresentados exemplos das 128 combinagdes possiveis para as 7
variaveis de observacao e suas probabilidades correspondentes.

H& também, na Tabela 25, a representacao dos Estados S; "Favorabilidade Baixa", S5
"Favorabilidade Média" e S3 "Favorabilidade Alta", (Figura 56), por meio da coluna S.
Quando o valor foi igual a 71”7, em S, significou que as combinacoes estiveram na faixa
de 0 até 33,3% e a quantidade de varidveis envolvidas foi de 0 até 2. Por outro lado, se o
valor foi igual a ”2”, em S, significou que as combinagoes estiveram na faixa de 33,4 até
66,6% e a quantidade de variaveis envolvidas foi de 3 até 4. Finalmente, quando o valor,
em S, foi igual a 73", significou que as combinagoes estiveram na faixa de 66,7 até 100%
e que a quantidade de variaveis evolvidas foi de 5 até 6. Para todos os casos considerados,
para se identificar as variaveis envolvidas nas combinagoes, sejam elas de valores S iguais
a "1", "2" ou ainda "3", bastou a verificacdo sobre aquelas que se encontraram com valor
igual a "1", respectivamente, para as colunas de R1 a RT.

As probabilidades foram calculadas para cada combinacgao, de acordo com a seguinte
regra: quando as variaveis de R1 a R7 apresentaram o valor igual a ”1”, ou seja, envolvidas

na combinacao, dividiu-se o valor total das probabilidades, 100% na escala de 0 a 1, pela
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soma da quantidade de variaveis envolvidas. O resultado da probabilidade foi atribuido,
igualmente, entre as variaveis participantes.

Para fins de entendimento, dada a combinagao (16) da Tabela 25, tem-se os valores das
variaveis de R1 a R7 :70;0;0;1;1;1;1”. Desta forma, o cdlculo foi a divisao do valor total
das probabilidades, ou seja, ”1” pelas 4 varidveis envolvidas. Assim, tem-se: 1/4 = 0,25,
de forma que o resultado 70,25” foi atribuido, como probabilidade, para cada variavel:
”0;0;0;0,25;0,25;0,25;0,25”.

Pode ser observado também, na Tabela 25, que a soma das probabilidades, para cada
combinagao, foram iguais a “1”. Quando ocorreram as dizimas periddicas, os valores de
probabilidades foram aproximados.

Os dados de entrada para o algoritmo da abordagem das cadeias ocultas de Markov
foram originados do vetor de ocorréncias. Os dados que compuseram o vetor de ocorréncias
foram computados nas regras de 1 a 7, cujas variaveis participantes foram retornadas dos
algoritmos de 3 a 9 a saber: (1) dados_ Regra_ 1; (2) dados_ Regra_ 2; (3) dados_ Regra_ 3;
(4) valor_Regra_4; (5) valor_Regra_5; (6) dados_Regra_6; e (7) valor_Regra_ 7.

Adicionalmente, a computagdo dos dados para alimentar o vetor de ocorréncias foi
realizada pela contabilizacao dos registros obtidos em razao da consulta a base de dados
climéticos, de acordo com a composicao de cada regra para cada variavel, observando a
janela da série temporal.

As faixas de porcentagens indicadas no algoritmo foram representadas pelos Estados
S1, S99 e S3 que, na Tabela 25, estiveram representadas na coluna S com os valores 1, 2 e
3, respectivamente.

A Figura 57 ilustra o grafico, onde é possivel observar que a contabilizacao das ocor-
réncias para as variaveis, de acordo com a base de regras para a favorabilidade da FAS.
Portanto, entendeu-se nesse grafico que, das 7 variaveis envolvidas, a variavel periodo de
molhamento foliar registrou 7 ocorréncias de favorabilidade para a FAS, a variavel periodo
minimo de molhamento foliar registrou 6 ocorréncias e as demais registraram 1 ocorréncia,
com excec¢ao da faixa de temperatura que nao registrou nenhuma ocorréncia.

Em contrapartida, a Tabela 26 ilustra a composicao do vetor de dados de entrada
(Algoritmo 12), onde na primeira linha é apresentado o vetor de ocorréncias e, na segunda
linha, o vetor de ocorréncias transformadas. Adicionalmente, a transformacao do nimero
de ocorréncias versus o valor das variaveis “R” pode ser estabelecido, considerando o
nimero de ocorréncias de R > 1 para R = 1, ou caso contrario, onde o nimero de

ocorréncias sera igual a "0", ou seja, R = 0.

Tabela 26 — Vetor Entrada de Dados

Entrada (Algoritmo) R1 | R2 | R3 | R4 | R5 | R6 | R7
Ocorréncias: 7 6 0 1 1
Ocorréncias Transformadas: 1 1 0 1 1 1

Fonte: Préprio Autor
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Fonte: Préprio Autor

Para o exemplo ilustrativo considerado, a partir do grafico de regras contabilizadas,
apresentado na Figura 57, e do vetor de dados, conforme a Tabela 26, as ocorréncias

transformadas indicaram que 6 variaveis apresentaram valores iguais a "1", ou seja, a

aplicagao de cadeias ocultas de Markov indicou alta favorabilidade de ocorréncia da FAS

Diante das analises realizadas com os trés diferentes modelos de fusao de dados, o uso
de cadeia oculta de Markov foi o que apresentou o melhor resultado.

Como critério de avaliacao, foram criados dois cenarios para anélise dos algoritmos na
fusdo de dados. Em cada cenario, avaliou-se a favorabilidade em suas categorias baixa
média e alta, tanto pela quantidade de pontos por acertos, quanto pela porcentagem

desses acertos em cada abordagem avaliada
Para a execucao dos cendarios de avaliacdo, foi elaborada uma base de dados com
128 combinagoes possiveis de favorabilidade (baixa, média e alta), a partir de dados das
variaveis de R1 a R7, como entrada, e as saidas correspondentes, conhecidas a priori.
No contexto da base de testes, foi utilizado o seguinte conceito estabelecido de iden-
tificacao das favorabilidades, frente a base de regras: favorabilidade baixa de 0 a 33,4%,

representadas por 0 até 2 variaveis com valor igual a "1"; favorabilidade média de 33,4 a

66,6%, representadas por 3 até 4 varidveis com valor igual a "1" e para favorabilidade alta
de 66,6 a 100%, representadas por 5 até 7 varidveis com valor igual a "1"

Apbs a contabilizagdo das 128 combinagoes da base de dados de testes, organizadas
utilizando os datasets de dados e imagens disponiveis, percebeu-se que as categorias de
favorabilidade apresentaram-se desbalanceadas, oferecendo a seguinte situagao: para as
favorabilidades baixa e alta, identificou-se uma populacao de 29 combinagoes para cada
categoria e, para a categoria da favorabilidade média, a populagao identificada foi de 70
)

combinagoes. Nesse sentido, organizou-se para o cenario 1 do teste uma populagao igual
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a 29 combinagoes, para todas categorias de favorabilidade e, no cenario 2, as demais 41
combinagoes da categoria de favorabilidade média, nao utilizadas no cenario 1.

A partir da base de dados construida, submeteu-se a mesma aos algoritmos das trés
abordagens. O resultado de cada abordagem foi comparado ao resultado ja conhecido,
a priori, para cada uma das combinagoes construidas. Dessa forma, para cada acerto
foi atribuida uma nota com valor de 1 ponto e, ao final do processamento dos testes,
foi apresentado o total da somatéria de pontos, assim como a porcentagem de acertos
para cada abordagem considerada. No entanto, a abordagem escolhida para aplicacao na
etapa de fusao de dados foi aquela que apresentou o maior nimero de pontos e a maior
porcentagem de acertos.

Na Tabela 27 foi apresentada a comparagao e os resultados dos testes nos cenarios 1

e 2 para avaliacao das abordagens Figura de Mérito, Logica Difusa e Cadeia Oculta de
Markov.

Tabela 27 — Testes de Comparagao das Abordagens

Analise de Favorabilidade - Avaliagcao

Figura de Mérito Cenario 1 Cenario 2
(Categoria) Populagio Pontos % Populagio Pontos %
(Acertos) (Acertos) (Acertos) (Acertos)
Favoral:.nhdade 29 29 100,00 0
Baixa
Favorabilidade 29 14 48,28 41 29 70,74
Média
Favor;ilildade 29 11 37,94 0
Légica Difusa P laca Pontos % P laca Pontos %
(Categoria) opuiagao (Acertos) (Acertos) opuiagao (Acertos) (Acertos)
Favoral?lhdade 29 3 27,59 0
Baixa
Favorabilidade
Média, 29 12 41,38 41 25 60,98
Favorabilidade
Alta, 29 18 62,07 0
cagzli/slacr)li;l\lztas Populagéo Pontos % Populagio Pontos %
(Categoria) (Acertos) (Acertos) (Acertos) (Acertos)
Favoralr.nhdade 29 29 100,00 0
Baixa
Favorabilidade 29 29 100,00 41 41 100
Média
Favorabilidade
Alta, 29 29 100,00 0

Fonte: Préprio Autor

A anélise executada, de acordo com os resultados dos cenarios 1 e 2, frente as aborda-
gens para a fusao de dados apresentadas, indicaram que, para a figura de mérito, obteve
100% de acertos para a favorabilidade baixa, 48,28% para a favorabilidade média e 37,94%
para a favorabilidade alta, para o cendrio 1. Logo, para o cendrio 2, foram obtidas 70,74%
de acertos para a favorabilidade média.

Em contrapartida, a l6gica difusa apresentou os resultados de 27,59% de acertos para
a favorabilidade baixa, 41,38% para a favorabilidade média e 62,07% para a favorabili-
dade alta, no cenario 1. Porém, para o cendrio 2, o resultado foi igual a 60,98% para a
favorabilidade média.

No entanto, para as cadeias ocultas de Markov, foram obtidos os melhores resultados,
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tanto no cendrio 1 quanto no cendrio 2, para as trés categorias de favorabilidade com 100%
de acertos. Por essa razao, a abordagem das cadeias ocultas de Markov foi escolhida para
o processamento da fusdo de dados.

Apés a escolha da abordagem e também a partir do vetor de entrada, supracitado na
Tabela 26, foi analisado o fluxo de processamento submetido a cadeia oculta de Markov,
cujo entendimento do vetor de resultado foi exibido na Tabela 28: (1) a cadeia oculta de
Markov; (2) as probabilidades selecionadas correspondentes ao cendrio da base de regras
de favorabilidade da FAS; (3) o estado traduzido por "S"; e (4) o resultado da ocorréncia
da favorabilidade na FAS.

Tabela 28 — Resultado Cadeia de Markov

Cadeia Oculta Selecionada: 1 1 0 1 1 1 1
Probabilidade Selecionada: | 0,17 | 0,17 | 0,0 | 0,17 | 0,17 | 0,17 | 0,17
Estado (S): 3
Favorabilidade: Alta

Fonte: Préprio Autor

O primeiro item da Tabela 28 mostra o arranjo da cadeia de Markov que é utilizado
para a definicdo da favorabilidade de ocorréncia, quando compativel com o estado das
variaveis de entradas consideradas entre as 128 combinacbes possiveis, comparada ao
vetor de dados transformado. O segundo item, da mesma tabela, mostra o resultado
das probabilidades, associado a cadeia oculta de Markov customizada para a aplicagao e
selecionada em funcao do arranjo das sete varidveis. O terceiro item, da mesma tabela,
apresenta o resultado do estado de favorabilidade, em decorréncia dos itens 1 e 2 acima
mencionados.

Também, ainda no exemplo considerado, tomando em conta a Tabela 28, a linha cor-
respondente a cadeia oculta de Markov ora selecionada foi possivel observar somente um
valor igual a "0". Isso indica que apenas a faixa de temperatura nao foi favoravel a ocor-
réncia da doenca. Entretanto, como observado, o resultado final considerou a identificacao
de favorabilidade alta, vez que seis das sete variaveis contribuiram para que ocorresse tal

definicao.

4.6 Relatérios Analiticos, Recomendacoes e Dashbo-

ard

Como parte dos resultados, também foram consideradas as entregas de relatorios ana-
liticos, também conhecidos como relatérios de apoio a decisao.

Esses relatérios possibilitam uma visao geral das séries temporais de dados climéticos
e de imagens digitais das folhas de soja. Os relatorios foram originados de consultas a
ferramentas OLAP, utilizando a base de dados histérica do DW, cujo modelo foi construido

conforme os requisitos descritos na Tabela 2.
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Para fins de exemplos sobre esses resultados, uma carga foi executada no DW, com
dados coletados até 31/12/2017, por meio de um script escrito em SQL. Esse script foi
elaborado a partir das jungoes das tabelas de dados do banco de dados transacional,
atendendo as consultas dos requisitos elaborados.

Os requisitos foram divididos em trés assuntos. O primeiro focando na influéncia das
varidveis climaticas na favorabilidade da FAS (Assunto 1); o segundo tratou da contabili-
zacao da favorabilidade baixa, média e alta por ano (Assunto 2); e o terceiro possibilitando
a investigacao sobre a influéncia da imagem da folha da soja na favorabilidade da FAS,
por ano, nas etapas de plantio e colheita, que correspondiam aos estadios reprodutivos,
prioritariamente R5 e R6, pois estes sdo os mais atingidos pela doenca (Assunto 3).

Para esse exemplo considerado, esse relatério analitico (Assunto 1), conforme a Figura
58, apresenta as varidveis consideradas na andlise do Assunto I, por meio de operagoes
OLAP, e suas respectivas relacoes em uma escala anual na série temporal historica de
dados. Esse relatorio mostrou que as maiores incidéncias da FAS ao longo do tempo
foram provocadas pelas variaveis do periodo de molhamento foliar, com 142 ocorréncias;
temperatura maxima, com 137 ocorréncias; temperatura minima, com 142 ocorréncias;
periodo minimo de molhamento foliar, com 97 ocorréncias; e dados de classificacao da
imagem da folha da soja, com 8 ocorréncias. Seguindo essa linha de raciocinio, observou-
se que as demais variaveis mais significativas para a favorabilidade da doenca foram o
periodo minimo de molhamento foliar, seguido pelo ponto de orvalho e pela faixa de
temperatura.

Adicionalmente, ao utilizar a operacao OLAP drill down, foi possivel considerar para
esta modalidade de relatorio, a verificagdo do detalhamento de ano para trimestre, equiva-
lente ao periodo do segundo ciclo de cultura, ou seja, de setembro a dezembro. Portanto,
observou-se ainda que o quarto trimestre foi o responsavel pelos maiores indices de in-
cidéncia da doenca, abrangendo todas as varidveis analisadas, sabendo que o terceiro
trimestre foi representado apenas pelo més de setembro. Ainda, no (Assunto 1), outro
detalhamento, via drill down para més, foi possivel identificar, na série temporal de da-
dos, que os anos 2000, 2001, 2005, 2007, 2008, 2010, 2011, 2014 e 2016 nao apresentaram
indice de favorabilidade a FAS, em todos os meses do segundo ciclo de cultura. Em con-
trapartida, os demais anos apresentaram indices em todos os meses referentes ao ciclo
avaliado.

No nivel de detalhamento por més, na série histérica (Figura 58), foram identificadas
que as maiores incidéncias de favorabilidade ocorreram em 2002, nos meses de novembro
e dezembro, em 2003, no més de outubro e nos anos de 2013 e 2016, no més de novembro.
Outros picos de alta da favorabilidade foram identificados com menos intensidade que os
anos citados, porém maiores que a média para os demais anos, para o més de novembro,
em 2015, 2016 e 2017.
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Na Tabela 29 relacionou-se os dados correspondentes ao ano de 2017, referentes ao
trimestre que incluiu os exemplos de janelamento das séries temporais (Tabela 10) no
ciclo 3, como parte da andlise total e exibida na Figura 58. Tais andlises relataram as
influéncias de cada variavel, de acordo com o més de acontecimento e também o grau de

influéncia de cada uma delas, avaliado do menor para o maior valor.

Tabela 29 — Resultados Relatério Analitico - Assunto 1

Ano 2017
Mas Periodo Periodo Min. Faixa Temperat. | Temperat. Ponto Dados Classif.
Molham. Foliar | Molham. Foliar | Temperat. Max. Min. Orvalho Imagem
Setembro 1 0 0 1 1 0 1
Outubro 1 1 0 1 1 1 1
Novembro 6 6 0 [§ 6 6 6
Dezembro 5 5 3 5 5 5 5

Fonte: Préprio Autor

Um outro aspecto que também foi observado na analise desses resultados, se encontra
destacado na Tabela 29. Nesse caso, foi possivel observar que nos meses de setembro,
novembro e dezembro ocorreram maiores probabilidades para ocorréncia da doenca, con-
forme indicado pelos valores da favorabilidade que foram reportados para o referido ano.
Também, na comparacao dos dados, considerando o grau de influéncia crescente da FAS,
por variavel, os meses de novembro e dezembro registraram a maior incidéncia da do-
enca para o ano de 2017, com excecao da variavel "faixa de temperatura' para o més
de novembro, que apresentou menor grau de influéncia em relagdo as demais variaveis
consideradas.

Os cenarios para os meses de setembro e outubro apresentaram alteracoes na analise
quanto ao grau de influéncia das variaveis. Logo, no més de setembro, as variaveis de
periodo minimo de molhamento foliar, a faixa de temperatura e o ponto de orvalho apre-
sentaram, igualmente, com menor influéncia que as variaveis do periodo de molhamento
foliar, temperaturas minima e maxima e dados de classificagao da imagem. Entretanto, no
més de outubro, somente a variavel faixa de temperatura se mostrou com menor influéncia
em relacao as demais variaveis, as quais apresentaram a mesma influéncia.

No relatério analitico (Assunto 2), conforme a Figura 60, a avaliagdo da contabilizagao
das favorabilidades, dado o periodo de cultura de setembro a outubro, na regiao centro-
oeste, indicou que nao foram encontrados casos de favorabilidade baixa. Contudo, foram
identificadas, para o mesmo periodo, ocorréncias das favorabilidades média e alta.

Para a favorabilidade média, levando em consideracao o ano de 2017, segundo a Tabela
30, para os meses de novembro e dezembro nao foram identificadas ocorréncias, porém,
para os meses de setembro e outubro, houve resultados que puderam somar 3 e 7 para
cada més, respectivamente, com destaque para o més de outubro, com registro de maior
indice. Ainda para o Assunto 2, para o ano de 2017, com foco na favorabilidade alta e, de
acordo com a Tabela 30, todos os meses apresentaram ocorréncias para a favorabilidade

alta, com maior indice para o més de novembro.
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Tabela 30 — Resultados Relatério Analitico - Assunto 2

Ano 2017
Meés Resultado Favorabilidade | Total Més | Resultado Favorabilidade | Total Més
Setembro Favorabilidade Alta 2 Favorabilidade Média 3
Outubro Favorabilidade Alta 3 Favorabilidade Média 7
Novembro Favorabilidade Alta 6 _ —_—
Dezembro Favorabilidade Alta 5 - _

Fonte: Préprio Autor

Os relatérios analiticos referentes ao Assunto 3, conforme ilustrado nas Figuras 59, 61
e 62, apresentaram os resultados das avaliagoes do periodo que compreendeu o estadio
fenoloégico reprodutivo da soja R4, R5 e R6, com predominancia em R5 e R6, sendo este o
periodo de maior incidéncia da doenga. O intervalo desse estadio fenologico ocorreu entre
o octogésimo quinto e o nonagésimo quinto dia, abrangendo dezessete dias no total, o que
correspondeu ao periodo de 17 de novembro a 4 de dezembro.

A Figura 61 apresentada sintese desses resultados discutidos, por favorabilidade e
por ano, na série histérica de dados, em relagdo a variavel de classificagao da imagem.
Observou-se que o valor de pico para favorabilidade alta foi registrado no ano de 2002, com
26 ocorréncias, seguido pelos anos de 2004, com 11 ocorréncias, e 2007, com 8 ocorréncias.
Os demais anos registraram valores abaixo desses indices.

Ainda sobre a favorabilidade alta, uma visao detalhada foi mostrada na Figura 62, sob
a perspectiva dos dados de classificacdo da imagem versus o resultado de favorabilidade
por més. Foi possivel observar que apenas nos anos 2000, 2003, 2006 e 2008 nao houve
registros de favorabilidade nos estagios de R5 e R6, nos meses de novembro e dezembro.
Em contrapartida, nos demais anos da série temporal, foram apresentados registros em
ambos os meses, confirmando a participacdo da variavel analisada.

Por outro lado, durante o periodo considerado para R5 e R6, foi encontrado apenas
um registro de favorabilidade média, ocorrido no més de novembro de 2006, conforme

mostrado na Figura 59.

Figura 59 — Relatério Analitico Favorabilidade Média - Assunto 3

Sintese por Ano do Resultado de Favorabilidade Média= "1"
100%

Dados Classificagao da Imagem
@
S
R

0%

2006
Resultado de Favorabilidade x Ano

Fonte: Préprio Autor
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Com base nos dados de 2017, referentes ao trimestre que incluiu os exemplos de jane-
lamento das séries temporais (Tabela 10) no ciclo 3, disponiveis na Tabela 31, a anélise
revelou a soma das ocorréncias de favorabilidade média e alta nos meses de novembro e

dezembro daquele periodo.

Tabela 31 — Resultados Relatério Analitico - Assunto 3

Ano 2017
Meés Resultado Favorabilidade | Dados Cultivar Classif. Imagem
Novembro Favorabilidade Alta 4
Novembro Favorabilidade Média 1
Dezembro Favorabilidade Alta 1

Fonte: Préprio Autor

Para este relatorio de recomendagoes também ¢ ainda considerado, decorrente da parte
analitica, conjunto de informacoes para o auxilio a decisao de agronomos e produtores
em formato dashboard. Sendo assim, este relatério de recomendacoes pode ser exibido em
uma aba de "Recomendagoes Agricolas", conforme retratado no Apéndice C. Além disso,
foi incluido no mesmo o link do site Agrofit (2023) para consultas sobre atualizagdes de
dosagens e novos fungicidas cadastrados pelo governo federal, divulgados pelo MAPA.

Ainda como parte dos resultados, as interfaces web, proporcionam uma navegacao
limpa e simples ao sistema de visdo e inteligéncia computacional em ambiente de nu-
vem para gestao de risco da ferrugem asiatica na cultura da soja, facilitando a operacao
para potenciais usuarios. Neste sentido, as interfaces contribuem para a organizacao das
informagoes, a qual divide a interface principal em cinco partes. Tal divisdo organiza o
ambiente e apresenta um texto com informagoes bésicas sobre o sistema e o projeto de
forma geral (Figura 64). Além disto, ainda na interface principal, é permitida a realizagdo
do processamento das séries temporais de dados, o qual é iniciado a partir do uso do botao
"Processar sistema', possibilitando configurar os parametros para cada etapa e a leitura
das informacoes para cada ciclo de andlise relacionado aos ciclos da cultura.

A primeira aba, (Figura 64), apresenta os resultados do processamento dos calculos
envolvidos nas etapas de segmentacao para as imagens digitais das folhas da soja.

A segunda aba, (Figura 65), apresenta os resultados do relatério técnico, originado a
partir dos dados climaticos processados e respectivos graficos de interpolagao para cada
variavel climética considerado. Outros resultados relacionados as técnicas de interpolagao
podem ainda ser visualizados, no ambito desta aba, a partir da operagao de rolamento da
pagina.

Quanto a terceira aba, (Figura 66), a mesma foi composta pelos relatérios de quali-
dade de dados, que apresentaram os dados de indicadores e suas respectivas dimensoes,

orientados pelo framework de qualidade.
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O framework desenvolvido possibilitou analisar, nas diferentes etapas do desenvolvi-
mento do sistema, a perspectiva da qualidade dos dados, pois tratou de uma importante
avaliacdo frente aos resultados, quanto ao grau de confiabilidade da informacao traba-
lhada.

Tais informacoes foram organizadas de acordo com as descrigoes dos indicadores e
dimensoes que tratam sobre a qualidade dos dados, por meio de elementos textuais e
tabelas para suas explicitagoes. Também, foi considerado explicitar as informacoes sobre as
diferentes etapas envolvidas no sistema de visao e inteligéncia computacional em ambiente
de nuvem para gestao de risco da ferrugem asiatica na cultura da soja (Figura 66).

O primeiro container de expansao se refere a qualidade dos dados envolvidos na etapa
IT da segmentacao e exibe os histogramas separados pelas cores verde, amarela e marrom.

Para o exemplo considerado, obtido como parte do conjunto das analises realizadas,
a Figura 67, ilustra graficos sobre a andlise dos indicadores de qualidade desses dados.
Nesse contexto, nos histogramas foi considerado a distribuicdo dos pizels, ao longo da
imagem, em relacdo a sua intensidade decorrente do processo estabelecido na etapa I
da segmentagao, ou seja, considerando a retirada do fundo complexo e incluindo uma
rotulagem como imagem "Original".

Também, os indicadores MSE, PSNR, SSIM e os graficos dos outliers foram consi-
derados para a avaliagdo da qualidade, ao longo da segmentacao realizada. Os valores
encontrados ficaram compreendidos nas faixas 0,01 < MSE < 0,06, com mediana de
0,03; 0,04 < PSNR < 18,98, com mediana de 14,29; 0,87 < SSIM < 0,97 com medi-
ana de 0,94.

A Tabela 32 apresenta dados com os valores das métricas MSE, PSNR e SSIM, calcula-
das para avaliar ruido e similaridade, frente as imagens segmentadas da etapa de extracao
do fundo (etapa I) e as imagens processadas nas trés cores (etapa II).

Para o exemplo, foram considerandos trés histogramas (Figura 67). O primeiro his-
tograma indica uma regiao cujas intensidades estdo compreendidas na faixa de valores
50 < pizel < 210, representados com linha de cor vermelha. Adicionalmente, nesses his-
togramas, também foram consideradas linhas de cor azul para representar dentro dessa
faixa avaliada os picos relacionados as cores verde (104), amarela (137) e marrom (75).

Ainda nos histogramas, onde se utilizou a cor azul, foram identificadas diferencas
de areas em relagdo aqueles onde se utilizou a cor vermelha. Isso ocorreu decorrente da
aplicagao da operacao de segmentacao.

Adicionalmente, foi percebida, nos histogramas, uma perda de pizels na imagem de
saida com relagao a imagem de entrada, dada pela sobreposicao dos picos, quando conside-
radas as trés cores juntas. Essa perda ocorreu porque houve pizels na imagem de entrada
que nao corresponderam as cores de referéncia e também pelo fato da escolha da imagem
segmentada final, que foi realizada na etapa de clusterizacao, ter sido executada de forma

supervisionada. Nessa operacao, optou-se por considerar os pizels cujos valores se encon-
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travam mais proximos da cor de referéncia. Nesse contexto, em que pese alguma perda

de pizels, foram considerados seis diferentes clusters sem perda significativa da qualidade

dos dados.

Figura 66 — Interface de Qualidade de Dados
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Tabela 32 — Analise de Qualidade da Segmentacao - Métricas e Qutliers

Imagens Segmentadas Métricas Outliers
MSE | PSNR (dB) | SSIM | Sementes | Célculo
120 - Verde 0,05 13,35 0,91 0 3
121 - Amarela 0,06 12,59 0,91 14 14
122 - Marrom 0,05 12,94 0,91 1 1

Fonte: Préprio Autor

No caso da cor verde, na Tabela 32, para a coluna "Sementes", os dados nao apresen-
taram nenhum valor de outlier para o conjunto de dados de sementes, pois a vizinhancga
do pizel semente apresentou cores com tonalidades iguais a referéncia, com limiar inicial
calculado com o valor de 104, sendo este o valor referéncia para a cor verde. Em contra-
partida, apds o calculo dos limiares, a variabilidade dos dados diminuiu, ou seja, os dados
se aproximaram da mediana, o que ocasionou também a diminuicao dos limites inferior
e superior que, por essa razao, 3 outliers foram evidenciados, sendo dois deles do limite
superior e o outro do limite inferior. No que tange a qualidade dos dados, para a cor verde,
obteve-se 3% de erro esperado, apés o processamento dos limiares, mesmo com o aumento
dos outliers. Na Figura 68 foram representados os graficos bozplot que se referiram aos
dados dos outliers relatados na Tabela 32.

Ao continuar a andlise, de acordo com a Tabela 32, os resultados de outliers na coluna
"Sementes' para as cores amarela e marrom, frente aos valores de outliers, apés o cédlculo,
foram mantidos os mesmos, em relacao a coluna "Calculo".

O fato do nimero de outliers ter se mantido em 14, para a cor amarela, significou que
os pizels de vizinhanga encontrados permaneceram com a mesma variabilidade, mesmo
depois de calculados os limiares. Contudo, nao houve o aparecimento de novos outliers.

O comportamento se repetiu para a anélise da cor marrom, pois também foi mantido o
mesmo nimero de outliers, ou seja, "1" para as colunas de "Sementes" e "Calculo". Porém,
foi percebida uma reducao de variabilidade dos dados apds o calculo dos limiares, pois
foram reduzidos os limites inferior e superior, o que ocasionou a diminuicao da diferenca
de simetria dos dados.

O container de extragao de caracteristicas, conforme destacado na Figura 69, exibiu as
informagoes da dimensao dos dados de caracteristicas processadas com 130 componentes e
apo6s de reducao de dimensionalidade passou a ser igual a 19, para o exemplo considerado.
Esse niimero de componentes respondeu por um valor de varidncia superior a 70%.

No container de aprendizado de maquina sao visualizados os dados de qualidade que
se referem aos indicadores de instancias duplicadas. Adicionalmente, o relatério do clas-
sificador também ¢é exibido, contendo os indicadores de acuracia, precisao, FI-score e
revocacao, caracterizadas como informagoes principais deste relatorio. Além disso, outros

indicadores de qualidade da etapa de classificacdo foram exibidos neste container, tais
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como os graficos matriz de confusao e area sob a curva ROC. As Figuras 70 e 71 ilustram
o detalhamento do resultado obtido para o exemplo considerado.

Resultados da andlise da qualidade de dados decorrentes da etapa de classificacao
foram analisados considerando as informacoes sobre matriz de confusao, curva ROC, mé-
tricas sobre acuracia, precisao, relocacao e F'1-score. Esse conjunto de informagoes passou
a compor um relatorio customizado sobre o uso dos classificadores, consequentemente

integrando o relatério geral do sistema sobre métricas e qualidade dos dados.

Figura 69 — Interface de Qualidade de Dados: Extracao de Caracteristicas
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De fato, destacou-se ainda que a curva ROC esteve mais préxima do canto superior
esquerdo do gréfico, perto da coordenada (x=0, y=1), o que também indicou um bom
desempenho do classificador, uma alta taxa de verdadeiros positivos e baixa taxa de falsos
positivos.

Quanto a avaliacao da qualidade dos dados envolvidos no processo de fusao, a Figura
72 ilustra o grafico que corresponde a cada processamento realizado do modelo Markovi-
ano, sob a dtica de uma janela temporal na série de dados climaticos e a informacao da

classificacao dos padroes relacionados as imagens das folhas de soja que foram processadas.

Figura 72 — Interface de Qualidade de Dados: Fusao de Dados
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Fonte: Préprio Autor

Quanto aos indicadores de qualidade considerados para este processo, os mesmos estao
relacionados a precisdo o(J) (Equacdo 86), a acurdcia 02(7) (Equagdo 87) e a estimativa
do tempo de processamento Markoviano é(t) (Equagdo 88). Para essa avaliagdo foram

considerados como entrada para tal processamento, os dados das medi¢oes de tempo e da
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janela de dados da série temporal das varidveis. A qualidade dos dados no processo de
Markov foi caracterizada pelo grau de acerto na fase em que os dados foram processados
pelo algoritmo relacionado ao modelo baseado em cadeias ocultas. A Tabela 33 evidencia
o resultado obtido diante do processamento de dados considerados em uma janela de
tempo, tendo em conta, a titulo de exemplo, o ponto "15", conforme apresenta a Figura
73. Esse ponto traduziu a relacao do estado das variaveis de entrada para a cadeia de
Markov, frente aos valores de acuracia de o%(37).

A Figura 73 ilustra o resultado da avaliacao da qualidade de dados para o processo
de fusao, tomando em conta um conjunto de quinze janelas e seus respectivos tempos
de processamento. Para esse ensaio foram considerados vetores de dados de entrada que
traduziram situagoes relacionadas a favorabilidade baixa (os cinco primeiros resultados),
favorabilidade média (os cinco préximos) e favorabilidade alta (cinco tltimos casos).

Ao analisar os dados da Tabela 33, quando projetados no grafico ilustrado na Figura 73,
foi possivel obter os erros para cada autocorrelagao calculada, sendo que a faixa de valores
para o desvio padrao foi observada na forma de 0,35 < o < 0,49. Esse resultado indicou
um erro < 1%, evidenciando um alto indice de qualidade para os dados processados na
etapa da fusdo de variaveis. Em seguida, para a favorabilidade baixa, foi notado que o
primeiro ponto ficou destacado dos demais por apresentar erro igual a "0", acuracia e
precisao iguais a "1". Essa situagao ocorreu porque se tratou de uma particularidade dos

dados de entrada, em que todas as variaveis possuiram valores iguais a "0".

Tabela 33 — Dados de Qualidade Markoviana

Favorab. | R1 [ R2 | R3 | R4 [ R5 | R6 | R7 | é(t) | 02(3) | AjJ | Acurdcia | Precisdo

0 0 0 0 0 0 0 1,00 0 0 1 1

0 0 0 0 0 0 1 1,00 | 0,12 | 0,35 0,88 0,65

Baixa 0 0 0 0 0 1 0 1,00 | 0,12 | 0,35 0,88 0,65

0] 0] 0] 0] 0] 1] 1100020045 0,30 0,55

0] 0] 0] 0] 1] 0] 0100]012]035 0,38 0,65

0 0] 0] o0 1] 11 100]02]049 0,76 0,51

00 0] 1T [0 1T |1 100]024]049 0,76 0,51

Média [ 0 | 0 | 0 [ T [ 1T [ 0 1 |1,00] 024 |09 0,76 0,51

00 0] 1] 1] 1] 0100/ 024049 0,76 0,51

0 0 0 1 1 1 1 1,00 0,24 | 0,49 0,76 0,51

0 1 | 1] 1] 1] 0] 1100/ 020|045 0,30 0,55

0 1 | 1] 1] 1] 1] 0100]020 045 0,30 0,55

Alta 0 1 1 1 1 1 1 1,00 | 0,12 | 0,35 0,88 0,65

1 0 0 1 1 1 1 1,00 | 0,20 | 0,45 0,80 0,55

T [ 110 1| 1|11 [100] 012035 0,88 0,65

Fonte: Préprio Autor

Em relacao ao desvio padrao, as diferencas de erros observadas foram pequenas, sendo
assim razoaveis os valores de autocorrecao que foram encontrados. Para as autocorrelagoes
calculadas identificou-se a dependéncia de dois fatores principais: as variaveis de entrada
e o valor de €(t), ou seja, da dimensao janela temporal de processamento. A diferenca
dos valores de &(t) foram sutis, pois sofreu variagdo a partir da terceira ou quarta casa

decimal, pois o processamento foi feito na mesma configuracdo de infraestrutura. Assim,
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essa variavel, nessa condicao, contribuiu muito pouco para as diferencas dos valores de

desvio padrao dos erros razoaveis para as autocorrelagoes calculadas.

Figura 73 — Qualidade Dados Markoviano
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ESTADO DAS VARIAVEIS PARA CADA ENTRADA DADOS MARKOV
(1-5 FAVORAB.BAIXA),{ 6-10 , (11-15 FAVORAB.ALTA)

Fonte: Préprio Autor

No entanto, a variacdo de combinagcoes das variaveis de entrada de R1 até R7 definem,
com maior expressividade, as diferencas dos valores de desvio padrao dos erros razoaveis
para as autocorrelagoes calculadas. As combinagoes das variaveis de R1 até R7, exibidas
na Tabela 33, refletem que o aumento dos valores de desvio padrao que ocorreram a partir
da presenca de variaveis com valor igual "1". Um comportamento importante observado foi
que o valor do desvio padrao atingiu o limite com até trés variaveis com valor igual a "1",
e estabilizou o valor na quarta varidvel. A partir da quinta varidvel com valor igual "1", o
valor do desvio padrao dos erros razoaveis para as autocorrelagoes calculadas comegou a
decrescer, indicando maior consisténcia quanto ao processamento da informacao.

Ao analisar a qualidade dos dados que a plataforma da Oracle Cloud ofereceu, como
servigo para as funcionalidades dos bancos de dados Autonomous(Figura 74), foi notado
que os dados de qualidade foram exibidos de modo individual, para a coluna do banco de
dados, por meio de graficos de barras, identificados na cor "verde". Para esse caso, uma
visdo macro sobre a qualidade foi exibida para todas as tabelas de um determinado banco
de dados. Tal informacao foi sinalizada na tabela na cor vermelha, quando ocorreu algum
erro, e na cor verde, quando os dados se apresentaram consistentes. A parte superior
central da Figura 74, ilustra para um dos bancos de dados uma situagao favoravel para a
auséncia de erros.

No container que se referiu a base de dados do Data Warehouse, foi apresentado um

relatorio da qualidade de dados, obtido na plataforma Oracle Cloud, que considerou os
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recursos do Autonomous Database e Analytics Cloud. Este relatério, conforme ilustrado na
Figura 75, oferece uma visdao da qualidade dos dados das colunas das tabelas de dimensao
e fatos do cubo de dados do Data Warehouse, abordando indicadores, como precisao,

completude e integridade.

Figura 74 — Qualidade Dados Banco Oracle
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Fonte: Préprio Autor

O Framework de Qualidade de Dados foi desenvolvido, tanto em seu modelo de con-
cepc¢ao, quanto na aplicagdo pratica, ou seja, utilizando a interface web. Além disso,
mostrou-se também o modelo de qualidade de dados automatizado, via Plataforma Ora-
cle Cloud, considerando o uso do Software Analytics para detecgao de insights de qualidade
de dados, o que permitiu a identificacao e correcao dos dados em colunas das tabelas, no
banco de dados Oracle.

A quarta aba, (Figura 76), é considerada para as recomendagoes para tomada de
decisao sobre aspectos relacionados a doenga, considerando o resultado da favorabilidade
obtida pelo processamento do sistema, as recomendacoes de fungicidas registrados no
Sistema de Agrotéxicos Fitossanitarios Agrofit (2023), e as orientagdes de boas praticas

de manejo da soja, sob a perspectiva agronomica.
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Completando as abas desta interface, uma quinta aba, (Figura 77), é também consi-
derada para o painel Dashboard, que sintetiza as informagoes do processamento realizado.
Isso incluiu as imagens segmentadas nas etapas I e II, o grafico das variaveis climaticas,
os resultados da fusao dos dados e da favorabilidade, além de um container contendo os
relatorios para auxiliar na tomada de decisao, preparados com base no cubo de dados
histéricos do Data Warehouse. Os relatérios (Assunto 1), (Assunto 2) e (Assunto 3) sdo
exibidos em diferentes containers, na parte superior do painel dashboard, o que agrega
valor em andlises a serem realizadas pelos usuarios. No ambito do exemplo considerado,
as Figuras 78, 79 e 80 ilustram os relatérios que foram gerados no ambito dessas fun-
cionalidades. Esses dados exibidos ficam disponiveis para download e apoiam a tomada
de decisao em relagao aos aspectos de investigacao da influéncia das variaveis climaticas
na favorabilidade da ferrugem asiatica da soja, da contabilizacao da favorabilidade baixa,
média e alta por ano; e da influéncia da imagem da folha de soja na favorabilidade da
FAS.

Figura 76 — Interface de Relatério de Recomendagdes
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4.7 Validacao do Sistema a partir de Visao Especia-

lista

A validagao do sistema foi realizada, tomando em conta a visao de cinco especialistas
da area agronomica e da fitopatologia relacionada as doencas da soja, com énfase na
ferrugem asiatica.

Para tanto, foi elaborado, para avaliagdo dos especialistas, um questionario contendo
treze diferentes situagoes de ocorréncias, observadas em area de cultura da soja, bem como
quadros respectivos as informagoes climaticas e imagens digitais das folhas da cultura.
Esse arranjo possibilitou, aos especialistas consultados, a verificagao da presenga ou nao da
ferrugem asidtica, bem como sobre o seu estagio de severidade quando aplicavel (conforme
apresentado no Apéndice D).

Os testes submetidos aos especialistas também foram processados no sistema desen-
volvido. Foram consideradas como referéncias as respostas dos especialistas e o respectivo
percentual de acerto em relagdo as mesmas pelo sistema. Adicionalmente, de forma a
sistematizar as respostas em um unico conjunto de dados, foi realizada a normalizagao,
considerando os valores maximos e minimos do conjunto de respostas.

A Figura 81 apresenta o resultado em relacdo ao reconhecimento da presenca ou a
auséncia da ferrugem asidtica na soja, cujo R? calculado é igual a 0,94. A Figura 82 apre-
senta o resultado da validacao sob o reconhecimento do indice de severidade da ferrugem

asidtica, nos testes avaliados (R? = 0, 88).

Figura 81 — Validagao Quanto a Presenca ou Nao de Ferrugem Asiatica
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Esses resultados expressam a quantidade da varidncia dos dados, os quais foram ex-

plicados utilizando o modelo linear. Logo, os altos valores de R? encontrados explicam
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que o sistema desenvolvido atendeu satisfatoriamente em relagao as respostas que foram

atribuidas pelos especialistas consultados.

Figura 82 — Validacao Quanto ao Nivel de Severidade da Ferrugem Asiatica
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4.8 Limitacoes e Dificuldades Encontradas no Desen-

volvimento do Trabalho

A oportunidade de trabalhar na plataforma de nuvem da Oracle proporcionou novas
experiéncias quanto ao uso de tecnologias computacionais e suas integragoes no sistema
construido. Junto a tais experiéncias, vale ressaltar as dificuldades associadas, as quais
se referem, principalmente, ao periodo inicial do desenvolvimento do trabalho, quando a
plataforma Oracle estava em fase de introducao no mercado. Diante desse fato, a plata-
forma passou por muitas melhorias implementadas durante o andamento dos trabalhos,
o que ocasionou frequentes desatualizacoes na documentacao de referéncia para consulta
de cada tecnologia utilizada. Além disso, alguns recursos da nuvem ainda nao estavam
maduros, dentre eles podem ser citados bloqueios no ambiente de Data Science, os quais
nao permitiram acessos externos na instancia configurada, o que nao permitiu o uso da
implementacao do framework web. Nesse caso, foi necessario a criagdo de uma instancia
de computagao utilizando Oracle Linux para implementar o ambiente computacional ade-
quado, a fim de proporcionar a integracao, via acesso externo, das tecnologias Python, do
framework web e do Autonomous Databases.

Outra dificuldade constatada foi ainda em relagao a plataforma Oracle, ou seja, na

etapa de Transformacao de Dados (Autonomous Databases), apresentando erros durante
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o processo de preparacao de dados, nao permitindo a conclusdao do mesmo. O mal funci-
onamento foi solucionado pela equipe de desenvolvimento da Oracle, por meio do relato
do problema, via suporte técnico.

Adicionalmente, outras dificuldades podem ser relatadas, principalmente aquelas re-
lacionadas ao desenvolvimento dos algoritmos. A primeira se referiu a retirada do fundo
complexo das imagens, o que necessitou combinar diferentes abordagens de segmentacao
para que o conjunto de cores de fundo pudesse ser retirado com eficiéncia. Como segundo
ponto de dificuldade nos algoritmos, a elaboracdo da base de regras da abordagem difusa
provocou resultados nao satisfatorios quanto a qualificacdo da ocorréncia da FAS. Essa
etapa de desenvolvimento demandou muitas horas de dedicacao, apesar dos resultados nao
satisfatérios mencionados. Ainda, quanto as abordagens relacionadas a fusao de dados,
¢é possivel citar dificuldades encontradas para a implementacao dos métodos de analise.
Quanto a Figura de Mérito, a qual envolveu a utilizagao de bibliotecas graficas associadas
a conceitos matematicos, houve dificuldades para o estabelecimento de métricas para nor-
malizagao das varidveis envolvidas no processo de decisao. Quanto ao uso de logica difusa,
o estabelecimento da base de regras, dado a dindmica do processo, demandou aprofunda-
mento sobre os conceitos para a aplicacao no problema customizado, ou seja, levando a
necessidade do estabelecimento de um grande ntimero de regras para o pleno atendimento
do processo. Quanto ao uso de cadeias ocultas de Markov, as principais dificuldades en-
volveram o pleno entendimento do método e a sua customizacao para o atendimento e a
avaliacao da fenomenologia envolvida no entendimento do desenvolvimento da ferrugem
asiatica em cultura de soja. As dificuldades que envolveram as abordagens de fusao de

dados foram resolvidas em uma série de reunides técnicas desenvolvidas com o Orientador.

4.9 Consideracoes Finais

Este Capitulo apresentou os resultados e discussoes sobre o desenvolvimento e a va-
lidacao do sistema sob os aspectos desenvolvidos em sua totalidade, em ambiente de
nuvem da Oracle, de forma integrada, a partir de uma nova abordagem desenvolvida
para avaliacao e qualificacao da favorabilidade da ocorréncia de ferrugem asiatica da soja.
Os resultados também foram apresentados considerando visualizacao em interfaces web,
incluindo relatérios para o auxilio a tomada de decisdo. Os resultados produzidos, tais
como modelos de bancos de dados, scripts na linguagem SQL, imagens e videos refe-
rentes ao ambiente da Oracle Cloud, a tabela da cadeia oculta de Markov e os codigos-
fonte do desenvolvimento do sistema estao disponiveis, na integra, no repositério online:
<https://github.com /ricardo-a-neves/doutorado-UFSCar>.

O préximo Capitulo trata sobre as conclusoes obtidas a partir dos resultados e discus-

soes realizadas.


https://github.com/ricardo-a-neves/doutorado-UFSCar
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Conclusoes

Neste capitulo, sao apresentadas as conclusoes, tendo em vista os resultados obtidos e
as discussoes realizadas, inclusive as relacionadas a validagao com base em conhecimento
especializado, também as referentes ao desenvolvimento do sistema de visao e inteligéncia
computacional em ambiente de nuvem para gestao de risco da ferrugem asiatica na cultura
da soja.

Como visao geral das conclusoes, foram priorizados quatro destaques, em que considerou-
se os aspectos do funcionamento do sistema, etapas que compreendem o processamento
das imagens digitais e o aprendizado de maquina, organizacao das séries temporais de
dados, modelo de decisao para fusao de variaveis, dashboard e validagao com base em
visao especialista.

O primeiro destaque se refere ao funcionamento do sistema que pode ser demonstrado,
utilizando-se de um framework web para a linguagem Python, denominado Streamlit.
Nesse sentido, a pilha de tecnologias disponiveis na nuvem permitiu integrar diferentes
recursos, viabilizando conclusoes sobre as multiplas visualizagoes, ora via relatorios em
tela ou analiticos, compilados em formato Portable Document Format (PDF), ora em
painel dashboard.

O segundo destaque se refere a conclusoes relacionadas as etapas que compreende-
ram o processamento das imagens, tais como a segmentacao, extracao de caracteristicas
e reconhecimento de padroes, assim como as etapas de reducao de dimensionalidade e
classificacao, via aprendizado de maquina. Também, apresenta conclusoes sobre os resul-
tados armazenados em banco de dados Oracle, bem como sobre a utilizacdo de um vetor
caracteristico das variaveis utilizadas no modelo de decisao, realizado via interface web
para o processo de fusao das variaveis.

No terceiro destaque, sao consideradas conclusoes sobre os relatérios do Data Wa-
rehouse visualizados, estabelecidos previamente em formato PDF, em conjunto com os
dados exibidos via painel dashboard. Esses relatérios retratam uma visao histérica das

séries temporais de dados e os resultados produzidos pelo sistema, em consonancia com
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os requisitos utilizados na construcao do Data Warehouse.

O quarto destaque envolve a validacao do sistema desenvolvido, a partir da consulta
a especialistas da agronomia, entomologia e fitopatologia, considerando a avaliacao de
correlacao cruzada dessa visao especializada e resultados entregues pelo sistema desenvol-

vido.

Quanto ao primeiro destaque, a estruturacao elaborada integrou tecnologias na obten-
¢ao de fontes de origem interna e externa, por meio da Internet, considerando a arquitetura
implementada na Oracle Cloud, a partir do cenario 3, entre os demais avaliados. Vale res-
saltar que a arquitetura em nuvem implementada permitiu a integracdo entre todos os
servicos envolvidos. Nesse contexto, o uso de estruturas preparadas para absorver dados
estruturados, semiestruturados e nao estruturados, tais como o Data Lake e Data Wa-
rehouse, o que viabilizou a utilizacao de dados Big Data em um ambiente para tomada
de decisao, destinado as analises de favorabilidade da ocorréncia de ferrugem asiatica da
soja, em area real de cultivo. Adicionalmente, foi possivel concluir que o uso de b-spline
cubica foi a melhor escolha para as etapas de interpolac¢ao e completude do conjunto de

dados, conforme indicaram os resultados.

Quanto ao segundo destaque, em relagdo ao pré-processamento de imagens, as téc-
nicas de equalizacao do histograma e do filtro de mediana foram aplicadas no canal
verde (560 nandmetros +20 nanémetros), viabilizando, respectivamente, a equalizagdo
e a melhoria da relagdo Sinal/Ruido nas imagens de folhas da soja. Quanto aos limiares,
uma vez selecionado o canal verde, foi possivel estabelecer a seguinte regiao de interesse
31 < limiar < 165, o que viabilizou a utilizagao de um valor médio de intensidade da
ordem de 128, indicando uma melhor distribuicao de valores para os pizels das imagens
consideradas. Adicionalmente, essas operagoes viabilizaram a ampliacao da faixa de valo-
res de intensidade, ou seja, de 0 a 255, o que também aumentou o valor da medida modal
da ordem de 29 para valores da ordem de 189, comprovando uma melhor redistribuicao, ao
longo das imagens, dos valores de intensidades. Também, a aplicacao da filtragem mitigou
interferéncias de ruido de baixa frequéncia, viabilizando melhorias na relagao Sinal/Ruido
(SNR > 90), para o conjunto de imagens tratadas, preparando as mesmas para as etapas

de processamento.

Quanto a etapa de segmentacao, foi possivel concluir que a combinacao das técnicas
de limiarizacao e k-means proporcionou a adequada separacao dos objetos de interesse
dos diferentes fundos, mesmo quando esses apresentaram cores proximas ao dos objetos
de interesse nas imagens. O uso da técnica k-means, nas imagens que foram limiarizadas
no pré-processamento, permitiu o agrupamento de pixels que apresentaram caracteristicas
semelhantes, o que definitivamente viabilizou a separacao do fundo complexo dos objetos
de interesse nas imagens. Nesse contexto a segmentacao para as cores verde, amarela e
marrom puderam ser realizadas e, para as mesmas, os seguintes valores de PSNR e MSE
puderam ser observados: 14,01 < PSNR < 14,92; 0,03 < MSE < 0, 04.
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Adicionalmente, com a utilizagdo combinada das técnicas de extracao de caracteris-
ticas SIF'T, HOG e momentos invariantes de Hu, foi possivel ampliar a robustez para
o reconhecimento de padroes nas imagens processadas. Nesse contexto, a extracao das
caracteristicas de cor, textura e forma para os objetos de interesse nas imagens puderam

ser analisados.

A técnica SIFT demonstrou ser eficaz na extragao de informagoes sobre a distribuicao
das cores verde, amarelo e marrom, nas imagens digitais das folhas de soja. Quanto a
sua aplicagao, foi possivel concluir que a suavizacdo das imagens baseada na customi-
zagao de filtros Gaussianos, com valores de desvio padrao no intervalo 1,6 < o < 3,2,
viabilizou equilibrar as operagoes de subtracao para as diversas oitavas consideradas. Adi-
cionalmente, a configuracio do contraste com sensibilidade ajustada para 4% auxiliou na
deteccao de extremos (maximo e minimo locais), onde a comparacao da intensidade de
cada pizel foi realizada, considerando os oito vizinhos conectados. Assim, pontos-chave
(invariantes a escala, rotacao e mudangas de iluminagao) sobre as caracteristicas de cor
puderam ser caracterizados, para em seguida viabilizar o estabelecimento dos gradientes
e dos histogramas das regioes consideradas. Assim, foi possivel gerar satisfatoriamente

descritores de cor para as imagens processadas.

Quanto a aplicagao da técnica HOG, foram considerados gradientes de intensidades
para as imagens, os quais foram sensiveis as mudangas de intensidade, bem como a dis-
tribuicao espacial das mesmas em relagao as cores, onde as variaveis 6 e © receberam os
valores de 22,5° e 2,22°, respectivamente. O beneficio dessa configuracao foi o oferecimento
de um equilibrio entre o nivel de detalhe e a eficiéncia na deteccao e reconhecimento dos
objetos nas regioes das imagens consideradas. Adicionalmente, essas escolhas garantiram
a extracao das caracteristicas relevantes para o reconhecimento dos padroes, sem sobre-
carregar ou demandar os recursos computacionais utilizados. Adicionalmente, de forma
a se obter informacoes sobre a textura das regides, foi utilizada uma granularidade com
blocos de 9 pizels. Essa configuragao proporcionou um adequado balanceamento entre a
extragdo de caracteristicas e a eficiéncia computacional. Portanto, foi possivel concluir
que a customizacdo realizada influenciou na minimizacao da complexidade de extracao
das caracteristicas de texturas, assim como na granularidade estabelecida para a descri-
¢ao dos padroes, o que refletiu na eficacia e na robustez da etapa de reconhecimento dos

padroes.

Quanto ao uso dos momentos invariantes de Hu, a técnica mostrou-se til para a
extragdo de caracteristicas de padroes geométricos decorrentes de alteracdes no estagio
normal das folhas de soja presentes nas imagens digitais processadas. De fato, a invarian-
cia apresentada pela técnica, quanto a translacao, escala e rotacao, trouxe robustez para a
extragdo dessas caracteristicas, vez que as mesmas ocorrem de forma aleatéria nas folhas
da soja, tanto para os estagios iniciais (geometrias circulares e elipticas), quanto para

estdgios mais avancados (geometrias irregulares e complexas), decorrentes de doengas que
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podem ocorrer nesta cultura. Para a serie temporal de imagens digitais analisadas, foram
observados, para o primeiro e segundo momento, valores medidos da ordem de 0,844 <
médias < 0,845 e desvio padrao da ordem de 0,181 < ¢ < 0, 176, respectivamente. Para
o terceiro, quarto, quinto, sexto e sétimo momento foram observados valores da ordem
de 0,301 < médias < 0,328 e desvio padrao na ordem de 0,176 < ¢ < 0,190, respecti-
vamente. Nesse contexto, as analises possibilitaram concluir que o uso desses momentos
permitiram avaliar com detalhe as formagoes geométricas que surgiram em folhas de soja

e sua especificidade.

Estes descritores de HU, foram incluidos em um vetor de caracteristicas, conjunta-
mente, com aqueles obtidos com as técnicas SIFT e HOG, permitindo caracterizar infor-
macoes sobre padroes das imagens digitais de folhas de soja, de forma a contribuir com
os demais dados das series temporais climaticas para a identificacao ou nao da presenca

da ferrugem asiatica em cultura de soja e seu estagio de infestagao.

Quanto a aplicagao de PCA para a reducao de dimensionalidade do vetor de caracte-
risticas extraidas das imagens, com 128 componentes para 19 componentes, foi possivel
concluir que nao houve perda significativa de informacao, vez que a sele¢cao de 19 compo-
nentes juntas explicou 70,79% da variancia do conjunto dos dados obtidos com as técnicas
SIFT, HOG e HU. De fato, a reducao de dimensionalidade foi benéfica porque péde sim-
plificar os modelos de aprendizado de maquina que foram desenvolvidos, também reduzir
o tempo de treinamento, diminuindo a necessidade adicional de recursos computacionais
e aumentando o desempenho global dos algoritmos avaliados. Além disso, foi possivel con-
cluir que, utilizando o método de valores minimos e maximos, para a normalizacao dos
dados originados, no intervalo de 0 a 1, garantiu robustez com a devida proporcionalidade
necessaria para a classificacdo dos mesmos com SVM, vez que estes classificadores sao

sensiveis a escala dos dados.

Com relagao a selecao do classificador, relacionado a etapa de aprendizado de ma-
quina, foi possivel concluir que o classificador SVM foi o que apresentou o melhor re-
sultado, sendo, portanto, o selecionado. Esse classificador foi predominantemente melhor
em relagdo aos demais classificadores avaliados, ou seja, quando comparado ao uso de
classificadores baseados em Arvore de Decisao, k-Nearest Neighbors e o Naive Bayes. De
fato, para o classificador selecionado, foram avaliadas suas versoes binario e multiclasses.
A versao SVM binéria apresentou melhor acurédcia, com 45,9% melhor em relacao ao mul-
ticlasse. Também, 10,5% menor em erro médio quadrético e 16,5% maior em &rea sob a
curva ROC. Ao considerar a fenomenologia do problema tratado, foi possivel concluir que
o kernel polinomial de terceiro grau apresentou o melhor resultado quando considerada a
relacao 80-20%, respectivamente, para as etapas de treinamento e teste. As métricas para
o conjunto de caracteristicas do banco de imagens de folhas de soja ficaram em torno de
0,85 de acuracia, areas sob a curva ROC com valores > 0,91 e erro médio quadratico

com valores < 0,15. A selecdo do classificador SVM foi adequada, visto que o mesmo
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mostrou-se capaz de fornecer decisoes de classificacdo robustas e resistentes a eventuais

sobreajustes.

Outro aspecto a ser considerado é quanto ao uso de bancos de dados Oracle, os quais
trouxeram flexibilidade ao ambiente de nuvem, permitindo a integracao nos diversos niveis
de processamento do sistema, que compreenderam desde a entrada de dados via rede pu-
blica, internet, até a entrada dos dados customizados como resultados das diversas etapas
do sistema, via rede privada. Assim, foi possivel concluir também que as principais estru-
turas de dados que se integraram ao Oracle foram os buckets, os quais desempenharam
a funcionalidade do Data Lake de forma simplificada, mas eficiente. Esses buckets per-
mitiram armazenar de forma customizada os dados nao estruturados, ou seja, resultados
dos processamentos das imagens das folhas de soja gerados pelos algoritmos no ambiente
de Data Science, e também dados estruturados como carga no Data Warehouse para fins
de geracao dos dados historicos e relatérios analiticos, bem como permitiu uma dinamica
eficiente e rapida, via cédigos SQL, na elaboracao do vetor de dados de entrada para o

algoritmo de fusdo de varidveis com processamento em tempo real.

Quanto a fusdo das variaveis, foi possivel concluir que, comparativamente, o uso de
Cadeias Ocultas de Markov, customizadas para a avaliacao da ocorréncia da ferrugem
asiatica em soja, foi melhor que o uso de Figura de Mérito, ou ainda em relagdo ao uso de
técnica baseada em Logica Difusa. De fato, para os diferentes cenarios considerados, ou
seja, relacionados as favorabilidades baixa, média ou alta, para a ocorréncia da doenca,
esses métodos responderam em desempenhos com percentuais da ordem de 100%, 64% e
48% respectivamente. Ademais, o uso de Cadeias Ocultas de Markov, customizadas para
fundir variaveis que definem a ocorréncia ou nao da ferrugem asiatica e seu estdgio de
severidade em plantas de soja, mostrou-se adequado para integrar diferentes grandezas
fisicas ao longo de janelas em séries temporais de dados, permitindo a avaliacdo precisa

da doenca com confiabilidade e robustez.

Quanto ao terceiro destaque, foi possivel concluir que as interfaces web contribuiram
para a apresentacao dos resultados do sistema, proporcionando organizacdo e também
uma visualizacao intuitiva dos relatorios analiticos e de recomendacoes via dashboard.
Também, tendo em vista que a construcao da interface de visualizacdo que considerou
processos distintos, relacionados ao fluxo de dados, levou a concluir que, em funcao de
cada situacao de favorabilidade sobre o estagio da ferrugem asiatica em area de cultivo, foi
possivel viabilizar o planejamento de agoes de controle. Outro aspecto a ser considerado
nesse contexto foi que o desenvolvimento da interface, contemplando um Framework de
Qualidade de Dados, viabilizou considerar um conjunto de indicadores de qualidade, bem
como suas dimensodes correspondentes sobre o fluxo do processamento, garantindo robustez
na entrega de resultados de analises sobre os niveis de severidade da doenca, nas areas de

cultivo.

Quanto ao quarto destaque, com base nos resultados da validagao do sistema junto
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aos cinco especialistas da area agronomica e da fitopatologia, concluiu-se que o sistema
demonstrou uma performance robusta e confiavel. As andalises revelaram que os indices
de acerto, medidos através do coeficiente de determinacdo R?, foram significativos, alcan-
cando R? = 0,94 para o reconhecimento da presenca ou auséncia da doenca e R? = 0, 88
para o reconhecimento do indice de severidade da ferrugem asiatica. Portanto, é possivel
concluir que o sistema nao apenas conseguiu replicar com precisao as avaliagoes dos espe-
cialistas, mas também demonstrou uma capacidade robusta de identificacao e classificacao
da ferrugem asiatica na soja. Esses resultados validam o sistema como uma ferramenta
eficaz de suporte a decisao para o monitoramento e diagnodstico preciso da ferrugem asia-
tica, contribuindo significativamente para o manejo integrado de doencas nas lavouras de
soja.

Desta forma, com base nas conclusoes parciais, apresentadas nos destaques considera-
dos, é possivel, conclusivamente, afirmar que o sistema de inteligéncia e visdo computaci-
onal, em ambiente de nuvem viabiliza o monitoramento da presenca ou nao da ferrugem
asiatica da soja, bem como a avaliacao da dindmica de ocorréncia da doenca, em seus

diferentes estagios de severidade e risco para o processo agricola produtivo.

Trabalhos Futuros

1. Automatizar os processos de visao e inteligéncia computacional do sistema, os quais
foram executados de forma supervisionada, fazendo uso de redes neurais com des-

dobramentos na utilizagao de redes convolucionais;

2. Automatizar o processo de recebimento dos dados a partir de novas conexoes com
a nuvem, via Internet, como servidores legados e Veiculos Aéreos Nao Tripulados
(VANTS), possibilitando que o Data Lake possa direcionar, de forma automética,

esses dados na infraestrutura de dados;

3. Ampliar o modelo desenvolvido para que possa operar com um ntmero maior de
variaveis de entrada, de forma a viabilizar predicdo e o uso de dados relacionados
aos aspectos de fendétipo e gendtipo das plantas de soja, a fim de possibilitar a

customizagao da qualificacao da favorabilidade relacionada a ocorréncia da ferrugem;

4. Considerar, para novas versoes do sistema, experimentagoes com a técnica Mani-
fold learning, haja vista que trabalha com geometria nao linear, e comparar aos

resultados obtidos pelo PCA para a reducao de dimensionalidade;

5. Buscar por novas abordagens de classificadores, na linha de aprendizado de ma-
quinas, e efetuar comparagoes diante das abordagens utilizadas com o objetivo de

melhoria na performance dos resultados de classificacao;
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6. Investigar se ha abordagens padrao-ouro que podem ser utilizadas para comparagao

a abordagem desenvolvida, tanto na area computacional, quanto na area agricola.
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APENDICE A

Modelo Multidimensional (DW)

Figura 83 — Dicionario de Dados Data Warehouse

DIM_Banco_Imagens Tipo_Dado Fato_Favorabilidades_FAS Tipo_Dado DIM_Imagem_Clima_Favorab Tipo_Dado
ID_BANCO_IMAGENS NUMBER (*,0) SK_DIM_TEMPO NUMBER (*,0) ID_IMAGEM_CLIMA_FAVORAB NUMBER (*,0)
ID_PROJETOS NUMBER (*,0) ID_CLASSIFICACAO NUMBER (%,0) ID_BANCO_IMAGENS NUMBER (*,0)
DESCRICAO_IMG_ORIGINAL VARCHAR2 (100) | ID_BANCO_IMAGENS NUMBER (*,0) ID_TAB_VERD_FAVORAB NUMBER (*,0)
ALTURA_IMG_ORIGINAL NUMBER (*,0) ID_FAVORABILIDADE NUMBER (%,0) ID_DADOS_CLIMATICOS NUMBER (*,0)
LARGURA_IMG_ORIGINAL NUMBER (*,0) ID_DADOS_PLANTA_SOJA NUMBER (*,0) DESC_FAVORAB VARCHAR?2 (40)
NUM_CANAIS_IMG_ORIGINAL NUMBER (*,0) ID_IMAGEM_CLIMA_FAVORAB NUMBER (%,0) ID_DADOS_PLANTA_SOJA NUMBER (*,0)
TOTAL_PIXELS_IMG_ORIGINAL NUMBER (*,0) RESULTADO_CLASSIFICACAO_IMG NUMBER (*,0) SK_IMAGEM_CLIMA_FAVORAB NUMBER
TIPO_IMG_ORIGINAL VARCHAR2 (45) | RESULTADO_FAVORABILIDADE VARCHAR2 (500) DIM_Tempo Tipo_Dado
SK_DIM_BANCO_IMAGENS NUMBER FAVORAB_V1_PERIODO_MOLHAMENTO_FOLIAR NUMBER (*,0) DATA DATE

DIM_Classificacoes Tipo_Dado FAVORAB_V2_PERIODO_MIN_MOLHAMENTO_FOLIAR NUMBER (*,0) DIA NUMBER (*,0)
ID_CLASSIFICACAO NUMBER (*,0) FAVORAB_V3_FAIXA_TEMPERATURA NUMBER (*,0) MES NUMBER (*,0)
ID_PROJETOS NUMBER (%,0) FAVORAB_V4_TEMPERATURA_MAXIMA NUMBER (%,0) ANO NUMBER (%,0)
ID_BANCO_IMAGENS NUMBER (*,0) FAVORAB_V5_TEMPERATURA_MINIMA NUMBER (*,0) BIMESTRE NUMBER
TIPO_CLASSIFICACAO VARCHAR?2 (30) FAVORAB_V6_PONTO_ORVALHO NUMBER (*,0) TRIMESTRE NUMBER
PORCENTAGEM_TREINO NUMBER (%,0) FAVORAB_V7_DADOS_CULTIVAR_CLASSIF_IMAGEM  NUMBER (*,0) SEMESTRE NUMBER
PORCENTAGEM_TESTE NUMBER (*,0) SK_FATO NUMBER SK_DIM_TEMPO NUMBER
RESULTADO NUMBER (%,0) ID_DADOS_CLIMATICOS NUMBER
SK_DIM_CLASSIFICACOES NUMBER ABORDAGEM_FUSAO_DADOS VARCHAR2 (100)

DIM_Dados_Planta_Soja Tipo_Dado JANELA_TEMPO_INICIAL DATE
ID_DADOS_PLANTA_SOJA NUMBER (*,0) JANELA_TEMPO_FINAL DATE
ID_PROJETOS NUMBER (*,0) DIM_Dados_Climaticos Tipo_Dado
VARIEDADE_CULTURA VARCHAR2 (100) | ID_DADOS_CLIMATICOS NUMBER (*,0)

DISTANCIA_LINHA_CULTURA FLOAT (126) ID_PROJETOS NUMBER (*,0)
ALTURA_PLANTA_CULTURA FLOAT (126) REGIAO_ESTACAO_CLIMATICA VARCHAR2 (150)
DISTANCIA_PLANTA_CULTURA FLOAT (126) LOCAL_ESTACAO_CLIMATICA VARCHAR?2 (150)
PLANTAS_METRO_LINEAR NUMBER PERIODO_MEDICAO VARCHAR?2 (40)
STATUS VARCHAR2 (50) | DATA_MEDICAO DATE
SK_DIM_DADOS_PLANTA_SOJA NUMBER PRECIPITACAO FLOAT (126)
TEMPERATURA_MAX FLOAT (126)
TEMPERATURA_MIN FLOAT (126)
UMIDADE_RELATIVA FLOAT (126)
PONTO_ORVALHO FLOAT (126)
TEMPERATURA_MED_COMPENSADA FLOAT (126)
SK_DIM_DADOS_CLIMATICOS NUMBER

Fonte: Préprio Autor
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APENDICE B

Modelo Banco Dados Relacional

Figura 85 — Dicionario de Dados - Banco de Dados Relacional

COR_RGB_SEMENTE VARCHAR2 (45 BYTE)
DADOS_SEMENTES LONG

JOUTLIERS_BOXPLOT_SE... NUMBER(38,0)

OUTLIERS_BOXPLOT_SE... NUMBER(38,0)

§ Tab_Verd_Favorab |§ Tipo_Dado [§ Projetos [\7]# Tipo_Dado # Dados Climaticos [¢ Tipo_Dado
ID_TAB_VERD_FAVORRB NUMBER (38, 0) ID_PROJETOS NUMBER (38, 0) ID_BANCO_IMAGENS NUMBER (38, 0)
V1 NUMBER (38, 0) OME_PROJETO VARCHRR2 (200 BYTE) |ID_PROJETOS NUMBER (38, 0)
v2 NUMBER (38, 0) [TIPO_PROJETO VARCHAR2 (100 BYTE) |DESCRICAO_IMG ORIGINAL VARCHAR2(100 BYTE)
3 NUMBER (38, 0) (}Imagens_Segmentadas\{) Tipo_Dado IMG_ORIGINAL BLOB
4 NUMBER (38, 0) ID_IMG_SEGMENTADAS  NUMBER(32,0) [ALTURA_IMG_ORIGINAL NUMBER (38, 0)
vs NUMBER (38, 0) 1MG_SEGMENT_REFERENCIA BLOB LARGURA_IMG_ORIGINAL  NUMBER(32,0)
g NUMBER (38, 0) IMG_FILTRO MEDIANA  BLOB [NUM_CANATS_IMG_ORIGINAL NUMBER(38,0)
il NUMBER (38, 0) 14G_CANAL_VERDE BLOB TOTAL_PIXELS_IMG_ORIG... NUMBER(38,0)
S NUMBER (38, 0) IMG_JANELA BLOB TIPO_IMG ORIGINAL VARCHAR2 (45 BYTE)
P_V1 FLOAT 1MG_LIMIARIZADA BLOB { Dados_Climaticos |# Tipo_Dado
p_v2 FLOAT |cLASSE_COR VARCHAR2 (30 BYTE) |ID_DADOS_CLIMATICOS NUMBER (38, 0)
e V3 FLOAT [DESCRICAO_IMG_ORIGEM VARCHAR2(60 BYTE) |ID_PROJETOS NUMBER (38, 0)
p V4 FLOAT ID_BANCO_IMAGENS NUMBER LOCAL_ESTACAO_CLIMATICA VARCHAR2(150 BYTE)
pvs FLOAT 1MG_ROTULO_ESCOLHIDO  BLOB PERIODO_MEDICAO VARCHAR2 (40 BYTE)
Ve FLOAT MSE FLOAT DATA_MEDICAO DATE
e_v7 FLOAT psiR FLOAT PRECIPITACAO FLOAT
4§ Sementes 3 Tipo_Dado IssTM FLOAT TEMPERATURA_MAX FLOAT
1ID_SEMENTES NUMBER (38, 0) [FISTOGRAMA BLOB TEMPERATURA_MIN FLOAT
DESCRICAO_COR_SEMENTE ~ VARCHAR2 (100 BYTE) [FOXPLOT_SEMENTES BLoB UMIDADE_RELATIVA FLOAT
[BOXPLOT_SEMENTES_CA. .. BLOB PONTO_ORVALHO FLOAT

TEMPERATURA_MED_COMPE... FLOAT

= REGIRO_ESTACAO_CLIMATICA VARCHARZ (150 BYTE)

?:;m:ﬁ::o |3m;$?;:i?o {§ Img_Clima_Favorab [} Tipo_Dado STATUS VARCHAR2 (20 BYTE)

ID_PROJETOS NUMBER (38, 0) ID_DMAGEM CLIMA_FAVORAB NUMBER(3%,0) § Classificacoes [# Tipo_Dado

D 1MG SEGMENTADAS e 1D_BANCO_IMAGENS NUMBER (38, 0) ID_CLASSIFICACAO NUMBER (32, 0)

ID_SEHE“TES NUMBER (38, 0) ID_TAB_VERD_FAVORAB NUMBER (38, 0) ID_PROJETOS NUMBER (38, 0)

oATA_HORA_PROJETO VARCHAR? (25 BYTE) | oS- CLIMATICOS IR (3, 0) RESULTARO HIMBER (38, 0)

R ———— | VARCHAR2 (40 BYTE) | ID_BANCO_IMAGENS NUMBER (32, 0)

_CM.C JAEEU; VARCHARZ (100 BYTE) 1ID_DADOS_PLANTA_SOJA NUMBER PORCENTAGEM_TREINO NUMBER (3¢, 0)

roru_pnm;_am;m NUMBER (38, 0) { Fungicidas |$ Tipo_Dado PORCENTAGEM_TESTE NUMBER (38, 0)

TOTAL SEMENTES_CALCULADAS NUMBER (38, 0) TRATAMENTO VARCHAR2 (100 BYTE) | TIPO_CLASSIFICACAO VARCHAR2 (30 BYTE)

im0 ESTATISTICO CALCD... [FLoAT posace_1 VARCHAR2(S0 BYTE) |RELATORIO_CLASSIFICACAO CLOB

oym;cm_mo.mm- VARCHARZ (100 BYTE) |POSAGEM 2 VARCHAR2 (50 BYTE) |MATRIZ_CONFUSAO BLOB

DESvIo PADRAD PROUETO  |FLAT SEVERIDADE FLOAT CURVA_ROC BLOB

a1 seamsmacio —r PORCENTAGEM_CONTROLE  FLOAT TUPLAS_BINARIAS NUMBER

LIMIAR 2_SEGMENTACAO NUMBER (38, 0) PRODUTIVIDADE NUMBER TUPLAS_BINARIAS_LIMPAS  NUMBER

EATHA LINIARES VARCHAR? (30 ByTE) |ID_FUNGICIDA NUMBER PERC_TUPLAS_DUPL_ELIMIN FLOAT

|VARIANCIA SEGMENTACAO  FLOAT {} Favorabilidades_FAS [¢ Tipo_Dado { Dados_Planta_Soja__|¢ Tipo_Dado

COORD_JANELA_FINAL 0BJ. .. VARCHAR2 (40 BYTE) |ID_FAVORABILIDADE NUMBER (38, 0) ID_BANCO_IMAGENS NUMBER (38, 0)

snmTrs cancuams ... (cuos RESULTADO_FAVORABILIDADE VARCHAR2 (500 BYTE) |ID_PROJETOS NUMBER (38, 0)

FLATORIO COLETA AUT ... [cZoB VETOR_FAVORABILIDADE  VARCHAR2(S00 BYTE) |DESCRICAO_IMG_ORIGINAL VARCHAR2 (100 BYTE)

RELATORTO_DADOS_ESTATI... CLOB ID_BANCO_IMAGEHS NUMBER (38, 0) IMG_ORIGINAL BLOB

} Rotulos_Segmentados [} Tipo_Dado || PPuELA_TEMPO_INICIAL  DATE ALTURA_IMG_ORIGINAL NUMBER (38, 0)

ID_ROTULOS_SEGMENTADOS  NUMBER (38, 0) JANELA_TEMPO_FINAL DATE LARGURA_IMG_ORIGINAL NUMBER (38, 0)

1p_sEGMENTACAO NUMBER (38, 0) ABORDAGEM_FUSAO_DRDOS  VARCHAR2(100 BYTE) [y cANATS TMG_ORIGINAL NUMBER(38,0)

1MG_ROTULO_SEGMENTADO  BLOB 3 HOMBER TOTAL_PIXELS_IMG_ORIG... NUMBER(38,0)

cLassE_cor VARCHAR2 (30 BYTE) ["2 HUREER T1PO_IMG ORIGINAL VARCHAR2 (45 BYTE)
Recomendacoes_Fungicidas|{} Tipo_Dado mi {} Recomendacoes # Tipo_Dado

[[D_FUNGICIDA NUMBER - —— RECOMENDACRO_FAVORAB_BAIXA CLOB

[[D_RECOMENDACOES_FUNGICIDA NUMBER e — RECOMENDACAO_FAVORAB_MEDIA CLOB

[FP_RECOMENDACOES [HUMBER v —— RECOMENDACAO_FAVORAB_ALTA  CLOB

ID_RECOMENDACAO NUMBER

Fonte: Préprio Autor
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Figura 86 — Modelo - Banco de Dados Relacional
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APENDICE C

Recomendacoes Agricolas

As recomendagoes agricolas sao compostas pela Tabela 34 de fungicidas e também

pela Tabela 35, de acordo com o resultado da favorabilidade do processamento.

Tabela 34 — Tabela de Fungicidas

Tratamento Dosagem 1 Dosagem 2 Sev(;)rid. Con';’role Pll'(ogd/llllgaéo
gly)f;izsn;jgle)noconaw ’ 0,3 L/ kg p.c./ha Zg gi.a_ Jha 51,90 25 2888
ﬂirjcf)iﬁfﬁft“’bma i 0,5 L/ kg p.c./ha ?g(fg i.8./ha 27,80 60 3288
T A
flizrirtla%ﬁﬁ)(tebumn%d " 2,5 L/ kg p.c./ha ﬁg;g ia./ha 25,40 63 3506
protiocenmaey 2251/ kg pe/ba | oo o 200 | o 3494
ﬁBiifﬁfréﬁiﬁz)" conazol 0,3 L/ kg p.c./ha 23 ;i.a' /ha 30,60 56 3484
E,it;;svi%ﬁ?gbina " 0,2 L/ kg p.c./ha gg gi.a. /ha 46,30 33 2917
O R e T LT B I
Zﬁiiiiyiiéi";ﬁ‘;’fﬁi“"bm * 0,6 L/ kg p.c./ha gg ;i.a' /ha 40,00 42 3150
gjﬁ;;ﬁxiii)(piradOStrObi“a T ] 0.35 L/ kg p.c./ha é;,ﬁi?gt-a. /he 41,70 10 3193
el D DT e I B
it ey | 081w pen [T ] we | w |
E?:)(tfécp(irola(:(:f(afe;igoxistrobina) 0,5L/ ke p.c./ha ?37755—; ?.Z.E}ha 28,00 99 3395
sooistrabina 5 protioconsaot) | 21/ Kepema | RN ] a0 | e 3483
Sii%?(?;isgsszcizte:kfujonazol) 2,5 L/ kg p-c./ba 3-0(;?3,;_36§}?a./ha 20,40 70 3620

Fonte: Préprio Autor
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Tabela 35 — Tabela de Boas Praticas de Manejo da Soja

Boas Préticas de Manejo da Soja (Visdo Agrondmica)

1- Aplicar fungicidas Inibidores de desmetilacao (IDMs), quando "Favorabilidade Alta" & FAS;

1.1- Aplicar preferencialmente em misturas com fungicidas multissitios na dose total;

1- Aplicar fungicidas Inibidores de desmetilacao (IDMs), quando "Favorabilidade Média" a FAS;

1.1- Aplicar preferencialmente em misturas com fungicidas multissitios em 2/3 da dose total;

1- Nao aplicar fungicidas Inibidores de desmetilacao (IDMs), quando "Favorabilidade Baixa" a FAS;

1.1- Manter o monitoramento quando Favorabilidade Baixa a FAS;

1.2- Vide Tabela de "Opcgoes e Sele¢do de Fungicidas';

2- Rotacionar fungicidas com diferentes mecanismos de ac¢do (carboxamidas, estrobilurinas, morfolinas
e multissitios);

3- Realizar a aplicacdo de fungicidas de forma preventiva, sempre em doses e intervalos recomendados
pelos fabricantes e receituario agrondémico;

4- Utilizar tecnologia de aplicagdo e volume de calda adequado para uma eficiente distribui¢do do
produto sobre a planta;

5- Respeitar o vazio sanitdrio e eliminar as plantas voluntarias remanescentes em lavouras
e beiras de estrada (guaxas);

6- Realizar o plantio na época recomendada, conforme calendario agricola;

7- Realizar a rotagdo de culturas.

Fonte: Préprio Autor

A interpretacdo do relatério de recomendacoes consiste em observar as opgoes de
fungicidas sugeridos, suas dosagens indicadas pelo fabricante, assim como os indices em
percentagem da severidade da doenga em que o fungicida foi aplicado, do controle da
doenga alcangado e a produgao obtida apés a aplicacao, medida em kg/ha.

Além da observagao das opgoes dos fungicidas sugeridos na Tabela 34 de boas praticas,
outras iniciativas também sao recomendadas para o manejo da soja na Tabela 35, que
devem ser cuidadosamente observadas.

Esses fungicidas foram testados em campo pela Embrapa e os resultados divulgados
em circular técnica que mostram a eficiéncia para o controle da ferrugem asiatica da soja,

por safra.
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APENDICE D

Questionario Elaborado para a
Etapa de Validacao, Respondido por

Especialistas




Teste de Validacao

Estamos convidando Vossa Senhoria a participar da consulta sobre a
ocorréncia da Ferrugem Asiadtica da Soja, considerando trés niveis de
favorabilidade e a informacgéo visual de folhas da respectiva cultura. Com a
expectativa que possa aceitar participar seguem as consideragdes abaixo:

1. Deve-se ler as abordagens que versam sobre as condi¢bes de
favorabilidade, quanto as variaveis climaticas, de acordo com a literatura,
conforme sintetizado abaixo;

2. Deve-se assinalar as alternativas das questdes 1 e 2 para cada teste e na
questao 3, se considerar plausivel, responder.

Sintese Teodrica da Literatura

De acordo com Yorinori, Junior e Lazzarotto (2004) Phakopsora
pachyrhizi, o fungo causador da FAS, esta adaptado a temperaturas que variam
de 15°C até 30°C, onde ocorra molhamento de folha acima de seis horas. A
doenga ocorre com maior severidade sob condigdes de prolongado periodo de
molhamento foliar e temperaturas médias abaixo de 28°C. Periodos prolongados
com temperaturas acima de 28°C, segundo os autores, reduzem o
desenvolvimento da ferrugem. Os uredosporos germinam em uma hora a
temperatura ambiente de 25° a 27°C, porém a penetragcdo no tecido da folha
pode ocorrer a temperatura variando de 8°C a 28°C.

Del Ponte e colaboradores identificaram que periodos longos de orvalho
e temperaturas variando de 15°C a 29°C parecem ser oOtimos para o
desenvolvimento da ferrugem da soja. A temperatura 6tima para a germinagéo
fungica variou entre 15°C e 25°C, sendo necessario um periodo minimo de
umidade de 6 horas para a infecgdo, e uma eficiéncia de infeccéo crescente com
uma duracéo de umidade de 8 a 12 horas (Del Ponte et al., 2006).

Lelis e colaboradores também identificaram que as condicbes favoraveis
ao desenvolvimento da FAS em dois diferentes modelos. O primeiro modelo
evidenciou o numero de horas com umidade relativa maior ou igual a 90% e, no
segundo, destacou a depresséo do ponto de orvalho menor que 2°C. Para os
dois modelos, a faixa de temperatura de trabalho foi de 18°C a 25°C, considerada
como temperatura ideal para o desenvolvimento do fungo causador da ferrugem
asiatica (LELIS et al.,2009).

Segundo Godoy e colaboradores, o processo de infeccdo da FAS
depende basicamente da disponibilidade de agua livre na superficie da planta, a
duracdo do molhamento foliar de seis a doze horas, além de temperaturas de
15°C a 28°C (GODOQY et al., 2017).

De acordo com Nunes, Martins e Ponte (2018), as temperaturas extremas,
tais como 20°C, considerada baixa, e 30°C, considerada alta, podem provocar a
auséncia ou atraso de desenvolvimento de epidemia da FAS, pois nesses
extremos ha perspectiva de reducdo em até 80% quanto a producao de esporos
do patégeno.



Imagem 1: Folha (DSC_0151)

Teste 1:

Periodo Minimo de | Temperatura | Temperatura Periodo de Ponto de Temp’er;.;\tura
) e L Molhamento Média
Molhamento Foliar Maxima Minima . Orvalho
Foliar Compensada
0h0Omin 39,00°C 23,60°C 46,88% 16,96°C 28,89°C

Tabela 1: Dados Climaticos

Responda as questdes abaixo baseando-se pelas informacdes acima:

1- Ha presenca da Ferrugem Asiatica da Soja?

( )Sim ( )Nao

2- Caso identifique a presenca Ferrugem Asiatica da Soja, selecione a severidade:

( )baixa ( ) média ( )alta

3- Sejulgar necessdrio, justifique sua resposta:




Teste 2:

£

Imagem 2: Folha (DSC_0049)

Periodo Minimo de | Temperatura | Temperatura Periodo de Ponto de Temp(lerz?\tura
) I L Molhamento Média
Molhamento Foliar Maxima Minima . Orvalho
Foliar Compensada
1h37min 30,10°C 23,60°C 89,50% 23,32°C 25,30°C

Tabela 2: Dados Climaticos

Responda as questdes abaixo baseando-se pelas informacdes acima:

1-

Ha presenca da Ferrugem Asiatica da Soja?

( )Sim ( )Nao

Caso identifique a presencga Ferrugem Asiatica da Soja, selecione a severidade:
( )baixa ( ) média ( )alta

Se julgar necessario, justifique sua resposta:




Teste 3:

Imagem 3: Folha (DSC_0157)

Periodo Minimo de | Temperatura | Temperatura Periodo de Ponto de Temp(lerz.:\tura
. e . Molhamento Média
Molhamento Foliar Maxima Minima . Orvalho
Foliar Compensada
0h0Omin 36,65°C 22,50°C 59,50% 18,33°C 28,14°C

Tabela 3: Dados Climaticos

Responda as questdes abaixo baseando-se pelas informacdes acima:

1-

Ha presenca da Ferrugem Asiatica da Soja?

( )Sim ( )Nao

Caso identifique a presenca Ferrugem Asiatica da Soja, selecione a severidade:

( )baixa ( ) média ( )alta

Se julgar necessario, justifique sua resposta:




Teste 4:

Imagem 4: Folha (DSC_0044)

Periodo Minimo de | Temperatura | Temperatura Periodo de Ponto de Temp’er;.;\tura
. . L Molhamento Média
Molhamento Foliar Maxima Minima . Orvalho
Foliar Compensada
0h52min 33,30°C 23,30°C 83,50% 22,96°C 26,15°C

Tabela 4: Dados Climaticos

Responda as questdes abaixo baseando-se pelas informacdes acima:

1- Ha presenca da Ferrugem Asiatica da Soja?

( )Sim ( )Na&o

2- Caso identifique a presenca Ferrugem Asiatica da Soja, selecione a severidade:

( )baixa ( ) média ( )alta

3- Sejulgar necessdrio, justifique sua resposta:




Teste 5:

Imagem 5: Folha (DSC_0090)

Periodo Minimo de | Temperatura | Temperatura Periodo de Ponto de Tempt’erz.:\tura
. . L Molhamento Média
Molhamento Foliar Maxima Minima . Orvalho
Foliar Compensada
0h0Omin 37,50°C 20,20°C 58,75% 19,16°C 27,08°C

Tabela 5: Dados Climaticos

Responda as questdes abaixo baseando-se pelas informacdes acima:

1-

Ha presencga da Ferrugem Asiatica da Soja?

( )Sim ( )Nao

Caso identifique a presenga Ferrugem Asidtica da Soja, selecione a severidade:
( )baixa ( ) média ( )alta

Se julgar necessario, justifique sua resposta:




Teste 6:

Imagem 6: Folha (DSC_0040)

Periodo Minimo de | Temperatura | Temperatura Periodo de Ponto de Temp’er;.;\tura
. . L Molhamento Média
Molhamento Foliar Maxima Minima . Orvalho
Foliar Compensada
0h0Omin 40,00°C 22,20°C 45,25% 15,84°C 28,56°C

Tabela 6: Dados Climaticos

Responda as questdes abaixo baseando-se pelas informacdes acima:

1- Ha presenca da Ferrugem Asiatica da Soja?

( )Sim ( )Na&o

2- Caso identifique a presenca Ferrugem Asiatica da Soja, selecione a severidade:

( )baixa ( ) média ( )alta

3- Sejulgar necessdrio, justifique sua resposta:




Imagem 7: Folha (DSC_0031)

Teste 7:

Periodo Minimo de | Temperatura | Temperatura Periodo de Ponto de Temp?r?tura
. . L Molhamento Média
Molhamento Foliar Maxima Minima . Orvalho
Foliar Compensada
0h0Omin 36,30°C 22,40°C 69,88% 21,23°C 27,10°C

Tabela 7: Dados Climaticos

Responda as questdes abaixo baseando-se pelas informacdes acima:

1- Ha presenca da Ferrugem Asiatica da Soja?

( )Sim ( )Na&o

2- Caso identifique a presenca Ferrugem Asiatica da Soja, selecione a severidade:

( )baixa ( ) média ( )alta

3- Sejulgar necessdrio, justifique sua resposta:




LAL;
L

Imagem 8: Folha (DSC_0136)

Teste 8

Periodo Minimo de | Temperatura | Temperatura Periodo de Ponto de Temp’er;.;\tura
. . L Molhamento Média
Molhamento Foliar Maxima Minima . Orvalho
Foliar Compensada
1h00min 33,45°C 23,25°C 81,13% 22,76°C 26,28°C

Tabela 8: Dados Climaticos

Responda as questdes abaixo baseando-se pelas informacdes acima:

1-

Ha presenca da Ferrugem Asiatica da Soja?

( )Sim ( )Na&o

Caso identifique a presenca Ferrugem Asiatica da Soja, selecione a severidade:

( )baixa ( ) média ( )alta

Se julgar necessario, justifique sua resposta:




Imagem 9: Folha (DSC_0016)

Teste 9:

Periodo Minimo de | Temperatura | Temperatura Periodo de Ponto de Temp’er;.;\tura
. . L Molhamento Média
Molhamento Foliar Maxima Minima . Orvalho
Foliar Compensada
1h19min 34,00°C 22,50°C 81,88% 23,39°C 26,57°C

Tabela 9: Dados Climaticos

Responda as questdes abaixo baseando-se pelas informacdes acima:

1-

Ha presenca da Ferrugem Asiatica da Soja?

( )Sim ( )Na&o

Caso identifique a presenca Ferrugem Asiatica da Soja, selecione a severidade:

( )baixa ( ) média ( )alta

Se julgar necessario, justifique sua resposta:

10



Imagem 10: Folha (DSC_0092)

Periodo Minimo de | Temperatura | Temperatura Periodo de Ponto de Tempt’erz.:\tura
. . L Molhamento Média
Molhamento Foliar Maxima Minima . Orvalho
Foliar Compensada
0h0Omin 39,50°C 18,70°C 53,00% 17,80°C 28,30°C

Tabela 10: Dados Climaticos

Responda as questdes abaixo baseando-se pelas informacdes acima:

1- Ha presenca da Ferrugem Asiatica da Soja?

( )Sim ( )Nao

2- Caso identifique a presenca Ferrugem Asiatica da Soja, selecione a severidade:

( )baixa ( ) média ( )alta

3- Sejulgar necessdrio, justifique sua resposta:

11



Teste 11:

Imagem 11: Folha (DSC_0017)

Peril T
Periodo Minimo de | Temperatura | Temperatura eriodo de Ponto de emp?r;.;\tura
. .. L Molhamento Média
Molhamento Foliar Mdxima Minima . Orvalho
Foliar Compensada
1h56min 34,00°C 22,00°C 80,63% 22,29°C 26,23°C

Responda as questdes abaixo baseando-se pelas informacdes da Imagem 9 e da Tabela 9:

Tabela 11: Dados Climaticos

1- Ha presenca da Ferrugem Asiatica da Soja?

( )Sim ( )Na&o

2- Caso identifique a presenca Ferrugem Asiatica da Soja, selecione a severidade:

( )baixa ( ) média ( )alta

3- Sejulgar necessdrio, justifique sua resposta:
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Teste 12:

Imagem 12: Folha (DSC_0042)

Periodo Minimo de | Temperatura | Temperatura Periodo de Ponto de Temp’er;.;\tura
. . L Molhamento Média
Molhamento Foliar Maxima Minima . Orvalho
Foliar Compensada
1h34min 34,75°C 23,30°C 76,50% 22,81°C 27,05°C

Tabela 12: Dados Climaticos

Responda as questdes abaixo baseando-se pelas informacdes acima:

1- Ha presenca da Ferrugem Asiatica da Soja?
( )Sim ( )Nao

2- Caso identifique a presenca Ferrugem Asiatica da Soja, selecione a severidade:
( )baixa ( ) média ( )alta

3- Sejulgar necessario, justifique sua resposta:

13



Imagem 13: Folha (DSC_0091)

Periodo Minimo de | Temperatura | Temperatura Periodo de Ponto de Temptlerzj\tura
) . L Molhamento Média
Molhamento Foliar Maxima Minima . Orvalho
Foliar Compensada
0h0Omin 37,50°C 19,60°C 59,25% 18,88°C 27,81°C

Tabela 13: Dados Climaticos

Responda as questdes abaixo baseando-se pelas informacdes acima:

1-

Ha presenca da Ferrugem Asiatica da Soja?

( )Sim ( )Nao

Caso identifique a presenca Ferrugem Asiatica da Soja, selecione a severidade:

( )baixa ( ) média ( )alta

Se julgar necessario, justifique sua resposta:

14
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