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Resumo: O processamento digital de imagens (PDI) está presente em várias
áreas do conhecimento, como medicina [1] e engenharias [2]. Está diretamente
ligado   ao   reconhecimento   automático   de   padrões.   Redes   neurais   artificiais
(RNA’s)  vem sendo  utilizadas  para  auxiliar  neste  processo,  visando  maior
confiabilidade. Android é a plataforma mais utilizada em celulares no mundo.
O Brasil é o segundo maior produtor de soja do mundo [11], mas as doenças
que a atacam são um fator limitante na produção. O objetivo deste trabalho foi
reconhecer automaticamente os níveis severidade do oídio da soja. Folhas com
e sem a doença foram fotografadas. As fotos passaram por filtros e tiveram
características de cor e textura extraídas via PDI. Tais características foram
dados   de   treinamento   e   teste   de   uma   RNA,   que   classificou   os   níveis.   A
plataforma,   de   tecnologia   móvel,   foi   um  smartphone  com   o   sistema
operacional  Android. Observouse melhora na taxa de acerto da predição de
acordo com combinações de características, para a mesma estrutura de RNA.
Concluiuse,  neste estudo de caso,  comparando dois possíveis conjuntos de
dados,   que   o   conjunto   com   características   de   textura   obteve   melhor
assertividade. Confirmouse a viabilidade do estudo, que abre caminhos para
novas  oportunidades  de  pesquisas,   visando  o   aperfeiçoamento  das   técnicas
utilizadas. 

Abstract:  Digital   image   processing   (DIP)   is   present   in   several   areas   of
knowledge such as medicine [1] and engineering [2]. It is directly connected
with automatic pattern recognition. Artificial neural networks (ANN) has been
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used to assist in this process, aiming to increase reliability.  Android platform
is the most widely used in mobile phones in the world. Brazil is the second
largest producer of soybeans in the world [11], but the diseases that attack are
a limiting factor in production. The objective was automatically recognize the
severity of powdery mildew disease levels in soybean leaves. Leaves with and
without powdery were photographed. The pictures were passed through filters
and color and texture features extracted via DIP. These features were training
and  test  data  in an ANN that  made classification  levels.  The platform had
mobile   technology,   a   smartphone   with   Android   operating   system.   It   was
observed the improvement in prediction accuracy rate in accordance with the
combinations of features, for the same ANN structure. It was concluded in this
case study, comparing two possible sets of data, which together with texture
features obtained greater assertiveness. It has confirmed the feasibility of the
study,   which   opens   the   door   to   new   opportunities,   aiming   to   improve
techniques used.

1 Introdução

Sistemas computadorizados que fazem processamento de imagens e reconhecimento
de padrões  vêm sendo utilizados em várias  áreas  do conhecimento, como na ciência dos
materiais [1] e na física [2], pois substituem a forma convencional em que humanos realizam
esta   tarefa,  que  por vezes  é   imprecisa.  Com o uso de  PDI é  possível   tratar  as   imagens
adquiridas, de modo a aprimorálas para a interpretação humana e também preparalas para a
análise automática por computador, ou seja, classificação do reconhecimento de padrões em
si [3]. Na agricultura, o processamento digital está presente, entre outros, por exemplo, no
mapeamento de áreas plantadas [10] e no reconhecimento de patologias em culturas [4].

Uma rede  neural  artificial  é  uma  rede  de  elementos  computacionais  não  lineares,
interconectados,   operando   em   paralelo   e   organizados   semelhantemente   ao   sistema
conexionista de uma rede neural biológica [5]. Nestas redes, a informação é armazenada nos
pesos,  assim, estes pesos são alterados quando ocorre “aprendizado”.  Na agricultura,  são
utilizadas,   por   exemplo,   na   análise   de   dados   agrometeorológicos   [6],   na   classificação
automática de cultivares [7], no auxílio à tomada de decisão [8], entre outros.

Há hoje no mundo mais de seis bilhões de celulares [9]. A plataforma Android é um
sistema operacional (SO) de código aberto desenvolvido para dispositivos móveis, anunciado
em 2007 pela empresa Google [10].  É possível desenvolver aplicações para o Android, de
modo que possam ser executadas em qualquer celular que possua este SO.

De acordo com a Embrapa [11], o Brasil é o segundo maior produtor mundial de soja,
atrás  apenas  dos Estados  Unidos da  América.  Entre  os  principais   fatores  que  limitam a
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produtividade da soja, estão as doenças. O oídio é uma das doenças da soja, que desde 1997
vem sendo incidente em diversos cultivares. Ela se espalha pelo vento e é caracterizada por
um fungo que produz uma teia na superfície da planta, e pode impedir a fotossíntese fazendo
com   que   as   plantas   sequem   e   caiam   prematuramente   [12],   assim,   fazse   importante   o
reconhecimento da doença em seus primeiros estágios, a fim de evitar maiores danos.

Neste contexto, o objetivo deste trabalho foi a identificação de forma automatizada do
nível de severidade do oídio da soja, aplicando o processamento digital de imagens e redes
neurais.  O   processamento   foi   realizado   sob  a  plataforma  Android,   no   intuito   de   extrair
características relevantes de imagens de folhas, para posterior aplicação em Redes Neurais
Artificiais, fazendo o reconhecimento dos padrões. Deste modo, o processamento tornouse
portável, visando maior rapidez no processo de identificação da doença.

2 Processamento Digital de Imagens

Das etapas de PDI, em síntese, a aquisição da imagem referese ao processo pelo qual
a mesma é submetida para sua captura; o préprocessamento proporciona o aprimoramento
da   imagem,   com   aplicação   de   filtros   para   a   eliminação   de   ruídos   e   imperfeições;   a
segmentação   consiste   em   localizar   na   imagem   os   objetos   significativos;   a   extração   de
características,  talvez a etapa mais importante para o posterior efetivo reconhecimento de
padrões,  está   ligada  a  extrair   informações  da   imagem através  de  descritores  capazes  de
caracterizar a região em questão; por fim, a etapa de reconhecimento e interpretação é  a
rotulação e atribuição de significado aos objetos reconhecidos na etapa anterior.

Neste  estudo,   foram abordadas  algumas características  de cor  e   textura.  São elas:
média   RGB   para   imagem   colorida,   que   define   quanto   determinada   região   possui   de
vermelho, verde e azul [3]; a variância, que representa o valor de desvio dos níveis de cinza
da imagem em relação ao nível de cinza médio [3] e a matriz de coocorrência,  segundo
Haralick [13], que descreve um método de classificação baseado em texturas, realizado a
partir de cálculos estatísticos de relação entre o pixel de referencia e seu pixel vizinho, e
possui os valores da ocorrência de cores da imagem.

A matriz de coocorrência permite extrair elementos como: Probabilidade Máxima 
resposta mais forte da imagem, indica a direção mais importante da textura a ser examinada;
Energia  descritor da uniformidade; Homogeneidade  descritor da distribuição de pixels;
Contraste  variação local das cores entre pixels; Entropia  descritor da aleatoriedade das
cores em uma imagem e a Correlação  descritor da correlação de cores entre pixels vizinhos.
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3 Redes Neurais Artificiais

Não há ainda uma norma taxonômica para os modelos de RNA’s, entretanto, podese
distinguilos   observando   suas   características,   como   tipo   de   valores   de   entrada   (redes
discretas – modelos que aceitam entradas discretas (normalmente 0 e 1), ou redes analógicas
– modelos que aceitam números contínuos, qualquer valor numérico, geralmente limitados
(como   0   a   255),   forma   de   conexão   (alimentação   à   frente,   retroalimentação   e   conexão
competitiva)   e   tipo   de   aprendizado   (supervisionado,   semisupervisionado   e   não
supervisionado). 

Há outros métodos de aprendizado de máquina além das Redes Neurais Artificiais.
Estas foram escolhidas para este trabalho, pois como objetivase desenvolver um sistema de
reconhecimento portátil, a RNA pode ser inserida no Android já treinada, de modo que não
seja necessário efetuar todo o processo de treinamento da rede à cada foto tirada, o que torna
o processamento interno mais leve, exigindo menos hardware do smartphone. 

Dentre os vários algoritmos de treinamento para as RNA’s, o  backpropagation  foi
escolhido para o trabalho, por já se obter a saída desejada, tratandose de um aprendizado
supervisionado. É  um modelo com entrada  intervalar,  aprendizado supervisionado e com
alimentação à  frente,  em que o resultado da rede é  comparado ao resultado esperado. Se
estiver errado, o erro é propagado camada por camada desde a saída até a entrada, e então os
pesos são ajustados conforme esta propagação [14].

Existem vários simuladores de Redes Neurais Artificiais, a exemplo, entre outros, o
JavaNNS   [15]   e   o   Weka   [16],   uma   ferramenta   de   mineração   de   dados,   que   suporta
simulações para o algoritmo backpropagation, e também é capaz de extrair regras a partir de
uma rede neural já treinada. Neste estudo, foi adotada a ferramenta Weka, devido ao fato de
ser de distribuição gratuita,  mantida pelo instituto de pesquisa de uma universidade com
constantes atualizações, e ser uma ferramenta de também utilizada de forma didática para o
ensino do aprendizado de máquina.

4 Materiais e Métodos

Para atingir o objetivo do trabalho, a  OpenCv SDK (Software Development Kit) foi
integrada ao ambiente de desenvolvimento para execução no  Android  (Android Developer
Tools para a ferramenta de desenvolvimento Java Eclipse) [17]. Esta integração exige uma
versão mínima 11 do  Android,  e a versão da  OpenCv  utilizada foi 2.4.5 [18]. A  OpenCv
(Open   Source   Computer   Vision)   é   uma   biblioteca   projetada   para   visão   computacional,
fornecendo a infraestrutura adequada para o tratamento e análise de imagens [18]. 
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Foram coletadas arbitrariamente 157 amostras de folhas de soja, onde 6 delas foram
descartadas  por estarem demasiadamente  danificadas  pela ação de insetos.  Das restantes,
reservouse 38 para os testes, isto é, aproximadamente 25%, entre sadias e infectadas em
todos   os  níveis  de   severidade.   A   coleta   das   folhas   foi   realizada   na  Fazenda  Escola  da
Universidade Estadual de Ponta Grossa, há aproximadamente três quilômetros do Campus
Uvaranas, com coordenadas geográficas latitude 25°05'32.1"S e longitude 50°03'27.8"W em
Ponta Grossa. A escala dos níveis de severidade adotada neste estudo é dividida em vários
níveis, correspondentes à  escala diagramática sugerida por Mattiazzi  [19], como mostra a
Figura 1.

Figura 1 – Escala diagramática para severidade do oídio da soja. Fonte: [19].

Foi adicionado o nível 0 correspondente a uma folha sadia, e ainda um décimo nível,
na lacuna entre 43,65% e 60%. Este décimo nível foi adicionado devido ao fato de durante a
coleta, existirem folhas com severidade dentro deste intervalo, assim, em concordância com
o especialista, este nível foi acrescido. Estabeleceramse os níveis de 0 a 9. 

Na etapa aquisição, as folhas foram fotografadas com uma câmera de celular de cinco
megapixels,  com resolução 2592x1944 sobre  uma superfície  branca,  com duas  lâmpadas
fluorescentes incidentes. O ambiente controlado devese o fato de este trabalho fazer parte de
um estudo  maior,   onde  o   cenário  de   captação  das   imagens  necessita   ser   controlado.  O
smartphone  utilizado  foi  um Samsung Galaxy  S3 Mini,  com processador  dual  core  e  1
gigabyte de memória RAM.

Na   etapa   de   préprocessamento,   os   arquivos   jpeg   primeiramente   tiveram   sua
resolução reduzida para 640x480. Após isto, foram submetidos a filtros de PDI e operações
para a eliminação de ruídos. Na etapa de segmentação, buscouse seccionar apenas a folha da
soja, eliminandose o fundo. Desta forma, chegouse à seguinte combinação de processos,
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em ordem: filtro  MedianBlur  e  filtro  GaussianBlur  para suavização e retirada de ruídos,
conversão para escala  de cinza,  detector  de bordas  Canny,  dilatação aplicada duas vezes
consecutivas,  find  e  drawcontours  e por fim, recorte [20]. O resultado de todos os filtros
gerou   uma   imagem   segmentada,   sem   o   fundo,   mas   com   suas   características   originais
preservadas.

A etapa de extração de características tem por objetivo, captar os atributos relevantes
da imagem. O princípio utilizado no estudo foi os descritores de Haralick [13]. Assim, foram
extraídas as médias RGB e variância, e para estabelecer um comparativo para o estudo de
caso, também foram extraídos os atributos probabilidade máxima, entropia, homogeneidade,
contraste, e correlação da matriz de coocorrência, a fim de apurar qual descreveria melhor a
textura das imagens da folha da soja na classificação.

Foram gerados dois arquivos no formato .arff, aceito como entrada na ferramenta para
mineração de dados Weka, utilizado para apresentar as propriedades da folha ao modelo de
rede, e assim realizar o treinamento e identificação dos graus de severidade. Os arquivos
continham todas as características extraídas de cada uma das 119 folhas; um dos arquivos
continha os valores das médias RGB e variância, e o outro continha as médias RGB e os
valores da matriz de coocorrência. Vale ressaltar que os valores obtidos das características
são referentes à toda a imagem, isto é, é resultado da varredura de todos os pixels os pixels
da imagem, que foi reduzida para 640x480 pixels de resolução. O aprendizado escolhido foi
o   supervisionado,   e   o   algoritmo   de   treinamento   baseado   em  backpropagation.   Todo   o
processamento foi realizado no sistema Android, via smartphone.

Os arquivos .arff foram os dados de entrada da rede neural. Após vários experimentos
com   a   estrutura   da   rede,   chegouse   a   uma   rede   adequada   que   trouxe   um   resultado
satisfatório. Para o arquivo que continha os valores das médias RGB e da variância,  sua
topologia foi 61510, isto é, 6 neurônios de entrada representando as características, 15 na
camada oculta e 10 de saída, sendo esta referente aos 10 possíveis valores de severidade, de
modo que apenas 1 é ativado como resultado. Para o arquivo que continha as médias RGB e
os atributos de textura de Haralick, a topologia foi 81510.

5 Resultados e Discussão

A Figura 2 apresenta as imagens após cada processo aos quais foram submetidas.

1. Imagem Original – Oídio 2. Filtro MedianBlur
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3. Filtro GaussianBlur 4. Conversão escala de cinza

5. Detector de bordas Canny 6. Dilatação (aplicada 2 vezes)

7. Find e DrawContours 8. Folha Recortada – Final

Figura 2 – Etapas do processamento de Imagem

Os filtros MedianBlur e GaussianBlur são utilizados para suavizar o tom da imagem,
de modo que ruídos como pequenos pontos negros ficam menos perceptíveis na folha e no
fundo. Após a sequência de processos,  obtevese uma imagem em que não há   ruídos ou
irregularidades cujo fundo pode ser descartado. Em seguida, após extração das características
através de cálculos estatísticos disponíveis na literatura e adaptados para a aplicação, foram
gerados os arquivos .arff que foram os dados de entrada para a RNA.

Após os arquivos .arff serem gerados com as características das imagens, estes foram
submetidos ao aprendizado da rede neural, com treinamento e teste da rede. Com a estrutura
de rede definida, obtevese uma acurácia nos dados de treinamento de 90,75% e de 83.33%
nos   dados   de   teste,   para   descrição   com   médias   RGB   e   matriz   de   coocorrência.   Em
contrapartida, esta acurácia caiu para 68,90% nos dados de treinamento e 62,77% com dados
de teste para a descrição com médias RGB e variância.

6 Conclusão

As   utilização   da   plataforma  Android  para   desenvolvimento   de   aplicações   para   a
realização   de   procedimentos   de   processamento   digital   de   imagens   com   o   auxílio   da
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biblioteca  OpenCv  demonstrada   neste   trabalho,   mostrouse   viável,   tornandose   uma
tecnologia  que  traz  várias  possibilidades  de  aplicações  práticas.  De  igual   forma,  RNA’s
mostraramse   eficientes   no   reconhecimento   dos   padrões   apresentados,   ressaltando   a
importância   da   escolha   dos   atributos,   passo   fundamental   para   uma   rede   com   um   bom
aprendizado.

Neste estudo de caso, concluise, baseado na acurácia da rede, que a partir de dois
conjuntos de dados possíveis,  o  conjunto que descreveu  a  imagem com a matriz  de co
ocorrência, isto é, valeuse de vários descritores de textura da imagem, apresentou melhores
resultados no que diz respeito ao aprendizado da rede neural, comparado à utilização das
demais  características  utilizadas.O processamento  feito  via  smartphone,  demonstra  que o
auxílio   da   tecnologia   portável   aumenta   o   potencial   de   aplicação   do   reconhecimento   de
padrões, podendo este ser amplamente aprimorado e utilizado.

Este trabalho faz parte de um estudo maior,  assim, alguns próximos passos são o
aumento do número de amostras e de cenários de teste, melhoria no sistema de validação dos
dados, para que toda a aplicação seja executada no smartphone de forma eficiente e eficaz.
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