


ANALISE DE COMPONENTES PRINCIPAIS E REDES NEURAIS ARTIFICIAIS NO
PROCESSAMENTO DIGITAL DE IMAGENS PARA IDENTIFICACAO DA
- SIGATOKA NEGRA EM BANANAIS ‘

SILVIA HELENA MODENESE GORLA DA SILVA '

HUGO DO NASCIMENTO BENDINI

WILSON DA SILVA MORAES’

LUCIO ANDRE DE CASTRO JORGE*

VILMAR ANTONIO RODRIGUES’

CARLOS ROBERTO PADOVANI®

RESUMO: O presente trabalho investigou a aplicacdo, mais especificamente o

processamento digital de imagens, com andlise de componentes principais e redes neurais

artificiais como ferramentas de apoio para uma melhor identificagdo dos estddios iniciais do

desenvolvimento da Sigatoka Negra, em nivel de campo, para que medidas de controle sejam

adotadas mais rapidamente e, assim, reduzir danos e prejuizos causados pela doenca na

bananicultura. Foram coletadas imagens digitais de folhas de bananeiras infectadas com a

Sigatoka Negra nos estddios 1, 2 e 3, sadia e com fitotoxidez por 6leo. A seguir, extrairam-se

histogramas dos componentes de imagens no sistema RGB para 256 tons de cinza, das

amostras. Com isso, fez-se necessdrio a aplicacdo de uma técnica de selecdo de atributos, a

andlise de componentes principais. Assim, conseguiu-se reduzir as 768 varidveis de entrada

de cada exemplo, que nada mais sd@o que combinacdes lineares das varidveis de entradas

originais. Por ultimo, realizou-se o treinamento das redes neurais artificiais para
reconhecimento de cada uma das classes citadas.

PALAVRAS-CHAVE: Sigatoka Negra, processamento digital de imagens, redes neurais

artificiais, andlise de componentes principais.

PRINCIPAL COMPONENTS ANALYSIS AND ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS
IN THE DIGITAL IMAGE PROCESSING FOR IDENTIFICATION OF BLACK
SIGATOKA IN BANANA CROP
ABSTRACT: This study investigated the application, specifically the digital processing of
images, with principal component analysis and artificial neural networks as tools to support
for better identification of the early stadiuns of the development of the Black Sigatoka, so that
control measures are adopted more quickly and thus reduce injuries and damage caused by the
disease in banana plantation. Images were collected from digital leaves of banana crop
infected by the Black Sigatoka in stages 1, 2 and 3, healthy and with fitotoxicity by oil. Then,
it was extracted histograms of the components of the system RGB images to 256 shades of
gray, from the samples. This made it necessary to apply a technique of attributes selection, the
principal component analysis. Thus, it was able to reduce the 768 input variebles of each
example, which are linear combinations of the varieties of unique entries. Finally, there was

the training of artificial neural networks for recognition of each of the mentioned classes.
KEY-WORDS: Black Sigatoka, digital image processing, artificial neural networks,
principal components analysis. %4 . ’

! Tecn6loga em Processamento de Dados, Campus Experimental de Registro/UNESP: silvia@registro.unesp.br.

% Aluno de graduagio do curso de Agronomia, Campus Experimental de Registro/UNESP:
h_bendini @registro.unesp.br

* Engenheiro Agrénomo, Campus Experimental de Registro/UNESP: wilson@registro.unesp.br

* Engenheiro Elétrico, Centro Nacional de Pesquisas em Instrumentagio Agropecuiria — CNPDIA/EMBRAPA:
lucio@cnpadia.embrapa.br

> Engenheiro Agrimensor, Campus Experimental de Registro/UNESP: vilmar@ registro.unesp.br

¢ Matemético, Departamento de Bioestatistica — IBB/UNESP — Botucatu/SP — Brasil.



1. INTRODUCAO

A Sigatoka Negra, causada pelo fungo Mycosphaerella fijiensis Morelet, ¢ a mais severa e
destrutiva doenca da bananeira em todas as dreas produtoras do mundo, sendo responsavel por
perdas de producio superiores a 50%. A doenca ocorre nas folhas provocando estrias marrons
e manchas negras necréticas que reduzem os tecidos fotossintetizantes e, conseqiientemente,
os rendimentos brutos. O primeiro registro da doenga, em territério brasileiro, deu-se no
estado do Amazonas no ano de 1998 e, em 2004, a doenca foi constatada em bananais do
Vale do Ribeira. Atualmente, encontra-se disseminada em todas as regides produtoras do
estado de Sdo Paulo (FERRARI, 2005).

O controle da doenga € feito por meio de pulverizacdes alternadas de fungicidas sistémicos e
protetores. Entretanto, o monitoramento semanal € uma tarefa trabalhosa que requer uma
estrutura minima e envolve despesas continuas com deslocamento e treinamento de técnicos
capazes de identificar os estddios de desenvolvimento da doenca. Os registros semanais dos
estddios da doenca e da emissdo de folhas sdo transferidos para planilhas que calculam o
estado de evolugdo atual da severidade e indicam a necessidade ou ndo da aplicagdo de
fungicidas, cuja decisdo é auxiliada pelos dados climdticos do local. Esse método pode
induzir a erros de observagdo, uma vez que € preciso distinguir as lesGes mortas (sobre efeitos
de fungicidas) das lesdes vivas, as lesdes de Sigatoka Negra de Sigatoka Amarela, viroses e
de fitotoxidex do 6leo mineral, aplicado junto da calda fungicida, pois tarefas que necessitam
de experi€ncias e subjetividade do ser humano sdo altamente suscetiveis a erros. Outras
imprecisdes de controle podem ser atribuidas as caracteristicas geomorfolégicas, cobertura
vegetal, estradas de dificil acesso a bananais e as propriedades de pequeno porte, que tornam
praticamente impossivel realizar um diagnéstico preciso usando os métodos tradicionais.

No mundo globalizado, a agricultura intensiva depende, de forma crescente e irreversivel, da
utilizagdo de insumos e tecnologias modemnas, a fim de que os resultados sejam beneficiados
cada vez mais com os avangos tecnolégicos.

Uma alternativa interessante e atraente para lidar com este tipo de problema envolvendo a
agricultura de preciséo, trata-se do processamento digital de imagens associado com a anélise
multivariada de dados. Neste sentido, pretendeu-se na presente pesquisa, utilizar a aplicagio
da agricultura de precisdo; mais especificamente o processamento digital de imagens com
andlise de componentes principais (ACP), uma técnica da estatistica multivariada de dados
(JOHNSON; WICHERN, 2002), e redes neurais artificiais (RNA) como ferramentas de apoio
para uma melhor identificacfio dos estddios iniciais do desenvolvimento da Sigatoka Negra,
em nivel de campo, para que medidas de controle sejam adotadas mais rapidamente e, assim,
reduzir danos e prejuizos causados pela doenca na bananicultura. A ACP tem por objetivo
substituir um conjunto de varidveis correlacionadas por um conjunto de novas varidveis ndo
correlacionadas entre si, as quais sdo combinacdes lineares das varidveis iniciais e
apresentadas em ordem decrescente da magnitude de suas varidncias (HOTELLING, 1936;
JOHNSON; WICHERN, 2002). As RNA se baseiam em uma forma de computacdo nio
algoritmica inspirada no cérebro humano (BRAGA et al., 2000).

2. MATERIAL E METODOS
Os Em Moraes et al. (2005) desenvolveu-se um aplicativo computacional que realiza
estimativa da severidade da Sigatoka Negra, baseado no método de Foure (1988). Esse
método descreve a evolucdo da doenga em seis fases ou estddios. Com esse aplicativo,
realiza-se 0 monitoramento da doenga em bananais do Vale do Ribeira. No entanto, o
monitoramento € realizado com base na classificagdo dos estddios segundo o avaliador. Sabe-
se que, tarefas que erivolvam a subjetividade do ser humano sdo altamente suscetiveis a erros.
Assim, este trabalho teve por objetivo utilizar o processamento digital de imagens na



identificacio dos sintomas da doenca. Para tanto, o método consistiu-se de ‘quatro fases
distintas: coleta e digitalizacdo das amostras, segmentacio e extracdo dos histogramas das
imagens, sele¢io de atributos e classificagao.

Primeiramente, foram coletadas folhas de bananas, das quais extrairam-se 10 amostras de
aproximadamente 2cm x 2cm para cada uma das classes: Sigatoka Negra nos estddios 1, 2 e 3,
Sigatoka Amarela, fitotoxidez por 6leo e folhas sadias, totalizando 60 amostras. Essas
amostras foram levadas ao laboratério do Campus Experimental de Registro e,
posteriormente, escaneadas em escaner de mesa da marca HP a uma resolug@o de 640 pixels.
No entanto, nesse primeiro experimento, como serd visto no préximo capitulo, os resultados
nio foram tdo satisfatérios. Assim, realizou-se um segundo experimento onde foram coletadas
20 amostras de folhas para cada uma das referidas classes, com excegdo da classe Sigatoka
Amarela que, de acordo com especialista da drea, ndo necessita-se desse conhecimento para o
monitoramento. Dessa maneira, no segundo experimento, perfez-se um total de 100 amostras.
Na segunda fase, procurou-se realizar a segmentacdo e um estudo de freqiiéncia das
intensidades de cores dos pixels. Para tal, construiu-se uma ferramenta computacional, com o
uso do software HALCON (MVTec, 2000), que decompde cada imagem nos trés
componentes de cores do sistema RGB. De cada componente de imagens, organizou-se um
histograma da intensidade dos niveis de cinza (256 niveis). Assim, cada imagem passou a ter
769 (3*256+1) varidveis para representi-la, ou seja, a freqiiéncia’de cada um dos niveis de
cinza para cada um dos componentes de cores RGB, representado as 768 varéveis de entrada
e, também, uma variavel de saida representando a classe de cada imagem ou exemplo.

Com o nimero excessivo de varidveis de entrada (768), fez-se necessdrio, na etapa trés do
trabalho, a aplicacdo de uma técnica de selec@o de atributos para que se conseguisse diminuir
o nimero de varidveis de entrada e, assim, facilitar computacionalmente o treinamento das
RNA na fase de classificacdo das imagens. Para isto, aplicou-se a técnica multivariada de
dados expressa na andlise de componentes principais que permite a reducdo do espaco
paramétrico, praticamente, sem prejuizo da informacdo biolégica. A ferramenta selecionada
para inducdo dos algoritmos a serem utilizados foi a Weka (WITTEN; FRANK, 1999). A
Weka € uma ferramenta para Aprendizado de Maquina (MITCHELL, 1997) desenvolvida na
Universidade de Waikato, na Nova Zelandia, escrita em linguagem JAVA, com cdédigo
aberto, que permite alteracGes nas fungdes a serem utilizadas, bem como a inser¢do de
implementa¢des ndo suportadas. A operacionalizagdio da Weka é de dominio piiblico
disponivel no endereco eletrdnico: http://www.cs.waikato.ac.nz./ml/weka.

Por 1ltimo, finalizando o modelo proposto, tem-se a etapa de interpretacdo da imagem. A
etapa de interpretacdo € a mais “inteligente” do processamento digital da imagem, pois
permite obter a compreensio e a descri¢io final do fendmeno. E na etapa de interpretagdo de
imagem que utiliza-se a técnica de RNA para classifica¢io dos referidos padrdes coletados. A
rede neural empregada foi uma rede neural multicamadas, ‘treinada com algoritmo
backpropagation. Nesta fase de classificacdo também utilizou-se a ferramenta Weka.

Toda a execugdo da experimentacdo computacional foi realizada em um microcomputador
Intel Pentium 4 3,06 GHz, com 2 Gbytes de meméria RAM e 200 Gbytes de memdria
auxiliar.

Continuando o procedimento operacional, para verificar a validagdo (consisténcia) do modelo
proposto, foram utilizados alguns procedimentos e técnicas convencionais de confiabilidade.
No caso de tarefas de classificagdo, uma medida comumente utilizada € a freqiiéncia (taxa) de
erro do classificador 4, também conhecida como probabilidade (taxa) de classificagio
incorreta ou errdnea. A probabilidade classica do erro é obtida utilizando a expressdo

1 n
e(h) =_Z(yi * f(xx))

=t , a qual acumula as discorddncias entre ‘a classe original de cada
amostra com o rétulo atribuido pelo classificador induzido ponderada pelo total de amostras.



Utilizando a funcgdo indicadora, tem-se que se a indicagio de classificacido for concordante,
h4 uma classificacéo correta, ou seja, expressdo légica verdadeira e, neste caso, o contador
indica o valor 1, caso contrério, expressdo ldgica falsa, e o valor indicado consiste de 0. O
procedimento é obtido repetido para todas as amostras e o ‘operador matemdtico vai
acumulando o resultado até o nimero n de unidades amostrais. O complemento da
probabilidade de erro é tomado como a precisdo do classificador (BARANAUSKAS, 2000).
Para obter uma estimativa ndo viciada de erro do classificador, utilizou-se de técnicas de
amostragem_ para manipulagio dos conjuntos de treinamento e teste. Neste trabalho,
considerou-se a metodologia r-fold cross-validation (EFRON; GONG, 1983; EFRON;
TIBSHIRANI, 1993), que divide fraciona o conjunto de dados total, de tamanho n, em r
partes mutuamente exclusivas (folds) de tamanhos iguais a n/r amostras. As amostras nos (r -
1) folds sdo usadas para treinamento e a hipétese induzida € testada no fold remanescente.
Este processo € repetido r vezes, cada vez considerando um fold diferente para teste. O erro
no cross-validation é a média dos erros calculados em cada um dos r folds de teste
(BARANAUSKAS, 2000).

3. RESULTADOS E DISCUSSOES

Apés as amostras serem digitalizadas, realizou-se a segmentacédo e o estudo de freqii€ncias
das imagens decompostas no sistema RGB. Nesta fase, gerou-se um arquivo texto contendo
as 768 varidveis, representando as freqiiéncias de intensidade dos 256 niveis de cinza para
cada uma das trés imagens decompostas, dos 60 primeiros padrdes e, posteriormente, dos 100
padrdes do segundo experimento. Nesse momento, fez-se um primeiro teste de classificagio
com as RNA, na ferramenta Weka, e verificou-se que nfio se conseguia ter um resultado
factivel, devido a grande quantidade de varidveis de entrada. Dessa maneira, teve-se a
necessidade de se ter a selecdo de atributos aplicando a andlise de componentes principais.
Com isso, gerou-se um arquivo contendo somente 22 varidveis de entrada, no primeiro
experimento e 11 no segundo, que sdo combinagdes lineares das 768 varidveis originais.
Assim, os arquivos de entrada para a fase de classificagio foram compostos por 22 varidveis
de entrada, no primeiro experimento e 11 no segundo, e uma varidvel de saida representando a
classe de um determinado padrdo. Nessa quarta fase, portanto, foi realizado o treinamento das
RNA Perceptron multicamadas, treinadas com o algoritmo backpropagation, com termo
momentum. A taxa de aprendizado e o termo momentum adotados, que sdo pardmetros do
algoritmo de aprendizado escolhidos de maneira empirica, foram respectivamente iguais a 0,2
e0,3.

Como resultado de classificagdo do primeiro experimento, a RNA conseguiu uma taxa de erro
médio nos conjuntos de teste de 48,33%. Ji no segundo experimento, onde procurou-se
coletar amostras mais representativas conseguiu-se um erro médio significativamente mais
baixo, nos conjuntos de teste, igual a 18%. A alta taxa de erro do experimento um, talvez,
deve ter ocorrido pelo motivo das amostras ndo representarem bem as classes designadas.
Dessa maneira, teve-se a necessidade da realizagio de outros testes com um maior niimero de
amostras para cada classe, o que originou o segundo experimento.

. _ 4. CONSIDERACOES FINAIS
Este trabalho investigou a utilizagdo de técnicas multivariadas € o uso de Redes Neurais
Artificiais no processamento digital de imagens para identificacio de estddios da Sigatoka
Negra.Para realizagio desta tarefa, foram aplicadas as técnicas de andlise de componentes
principais e Redes Neurais Artificiais. A primeira técnica foi utilizada na selecdo de atributos
e, a segunda, utilizada na fase classificacdo. Os resultados obtidos no experimento um
indicam que as taxas de acertos ndo se mostraram suficientes para um bom reconhecimento



dos padrdes. Isto mostrou a necessidade de, para melhora de classificagdo, de se repetir o
experimento, coletando-se um maior e mais representativo nimero de amostras para cada
classe estudada. Com isso, conseguiu-se melhorar significativamente o desempenho do
classificador. Também, poderdo ser feitos testes para reconhecimento da Sigatoka Negra
com o uso de imagens aéreas, servindo de ferramenta, principalmente, para um estudo da
distribuicdio geogrédfica da doenca.Com o uso do processamento digital de imagens e de
técnicas de interpretacio de imagens estudados puderam ser estabelecidos os primeiros
estudos de padrdes para identificagdo dos estddios da Sigatoka Negra, bem como da Sigatoka
Amarela e fitotoxidez por 6leo. Assim, esse estudo serviu como primeiro trabalho e
possibilitou a identificagéio de outros trabalhos futuros que servirdo de ferramentas para o uso
racional de energia, otimizando a aplicagdo de fungicidas. Ao mesmo tempo, serd possivel
localizar geograficamente a presenca exclusiva de Sigatoka Negra e, ou Sigatoka Amarela e
mapear regides ou microbacias, importantes para a implantacdo de um Sistema de Previsdo
bio-climdtica da doenca.
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