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Resumo

Na agricultura, sao muitas as dificuldades encontradas durante o manejo de pragas
na lavoura. Sao muitos os tipos de ataques de pragas, sendo um deles feito direta-
mente nas folhas das plantas. A preservacao dos foliolos é de suma importancia para
a vida da planta e para a manutenc¢ao da producdo de frutos (e.g. graos). Portanto,
a caracterizagdo dos agentes causadores (e.g., coledpteros, lagartas, etc.) do desfolia-
mento ou danos, ou ainda lesoes, em foliolos de cultivares, em conjunto com a detecgao
automatica da &area foliar danificada, sao essenciais para a determinacao de acoes de
controle, visto que determinados agentes podem dispensar medidas de controle, dado
seus potenciais.

Este projeto propoe desenvolver e implementar algoritmos e métodos de caracter-
izagao/classificagdo automatica dos agentes causadores de danos em lavouras. Esses
métodos trabalhardo com imagens digitais capturadas por meio de cameras (pelos
proprios agricultores) e/ou scanners. Trabalhamos com a hipotese de que por meio da
andlise de texturas e coloracao dos foliolos é possivel identificar, caracterizar e diferen-
ciar os agentes causadores de danos aos foliolos de cultivares brasileiros. Esses novos
métodos reduzirao o tempo demandado para a avaliacao e aumentarao a confiabilidade
da analise foliar.

Palavras-chave: Processamento de Imagens. Agentes Causadores de Lesoes em
Foliolos.
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1 Introducao

Na agricultura, sao muitas as dificuldades enfrentadas durante o manejo de pragas
na lavoura. Existem vérios tipos de ataques de pragas, sendo que um deles acontece
diretamente nas folhas das plantas. As folhas sao parte essencial da planta para a
producao dos frutos, pois é através delas que a energia solar é captada e transformada
em grande parte do alimento da planta. Um comprometimento dessa area de recepgao
de energia pode acarretar em um grande dano a producao dos frutos (e.g. graos). Uma
maneira de diagnosticar o nivel de comprometimento do foliolo é determinar a area
danificada e também o agente causador do dano (e.g. coleopteros, lagartas, etc.).

A determinagao do grau de infestacao e da praga é necessaria para que o agricultor
possa tomar medidas cabiveis em relagao ao combate a essas pragas. Essas avaliagoes
geralmente sao feitas de forma nao metodologica e visual por um agréonomo, estando
sujeita a erros devido a dificuldade de interpretacao completa do estado do foliolo.

Além disso a determinacao equivocada do agente causador dos danos na lavora pode
levar a um total desperdicio de recursos economicos quando do manejo da lavoura. Por
exemplo, a aplicacao de determinado agrotoxico pode ser totalmente ineficiente ao
combate de uma praga, enquando seria totalmente nociva a outra. Sem levar em conta
ainda os prejuizos acarretados aos graos e a nossa satde.

Apesar da sua importancia, poucas sdo as pesquisas sobre avaliacoes automaticas
usando medidas quantitativas e nao subjetivas [16]. com relagdo a identificagdo dos
agentes causadores de danos. Os trabalhos que avaliam ou caracterizam os agentes
causadores de danos em cultivares geralmente realizam avaliagoes subjetivas e nao
quantitativas ([3], [10], [1I7], [20]).

Neste projeto, propoe-se desenvolver e implementar métodos de caracterizacao dos
agentes causadores de danos as plantas em cultivares, a partir de imagens digitais
capturadas por meio de cameras e/ou scanners (9], [14]). Trabalhamos com a hipdtese
de que por meio da area e formato de cada um dos danos nos foliolos de plantas ([7],
[4]). é possivel caracterizar os agentes causadores dos danos. Esses métodos reduzirao
o tempo demandado para a avaliacao e aumentarao a confiabilidade da anélise foliar.



2 Justificativa

O projeto em questao é relevante tanto nas esferas agricola, econdémica, ambiental
quanto computacional.

A identificagao correta do agente causador do dano que afeta os foliolos das plantas
e subsequentes acoes tomadas a partir dessa identificacao poderao proporcionar tanto
uma economia de recursos financeiros (por exemplo, na compra de agrotoxicos) quanto
ambientais. A utilizacdo do uso de agrotéxicos apenas em situacoes de comprovada
necessidade evita os danos que esses podem causar ao ambiente e a nossa satde.

A automatizacao do processo de identificacao dos agentes causadores de danos
em folhas de plantas nao visa a eliminacao da presenca do especialista humano, no
caso o agronomo, mas sim a disponibilizacao de uma ferramenta computacional de
auxilio ao diagnoéstico do especialista. Além do mais, o sistema computacional, uma
vez concebido, pode realizar tantos diagnoésticos quantos forem necessarios, sem fatiga
e exaustao, mantendo sempre a mesma precisao (outra caracteristica importante de
um sistema computacional).

O produto final que pode ser gerado com a conclusao deste projeto é uma ferra-
menta computacional de auxilio a diagnéstico que trabalha com imagens digitais, e
que pode ser implementado em sistemas embarcados - como telefones celulares. Tal
ferramenta pode aumentar o interesse do agricultor /agronomo no investimento em tec-
nologia, principalmente da area de processamento de imagens e reconhecimento de
padroes, para auxilio em suas lavouras.

Finalmente, as areas de processamento de imagens e reconhecimento de padroes
podem ser expandidas durante o estudo da literatura. O anseio maior desse projeto
¢ obter novas teorias matematicas ou computacionais para a solucao deste problema
particular: a identifica¢do/caracterizacdo de agentes causadores de lesoes em foliolos
de cultivares brasileiros.



3.1

3.2

Objetivos

Objetivo geral

O objetivo geral deste projeto é pesquisar, caracterizar e implementar um método
automatico para a identificacao de agentes causadores de lesoes em foliolos de
cultivares brasileiros.

Objetivos especificos

Fazer uma revisao da literatura sobre classificacao de agentes causadores de danos
em folhas de cultivares.

Fazer uma revisao de literatura sobre processamento de imagens e reconhecimento
de padroes, visando: representacao digital de imagens, métodos de filtragem de
imagens, técnicas de binarizacao, técnicas de extracao de caracteristicas de forma
e contorno.

Pesquisar e identificar quais técnicas de reconhecimento de padroes podem ser
aplicadas na identificacao dos agentes causadores de danos em foliolos de culti-
vares, a partir de descritores que caracterizam o contorno e a forma desses danos.

Comparar as identificagoes dos agentes realizados por nosso método com a clas-
sificacao de especialistas da area de fitotecnia.

Contribuir com a divulgacao de técnicas de processamento grafico/imagens e re-
conhecimento de padroes a solucao de problemas da agricultura, de forma que
produtos agricolas nacionais possam melhorar sua produtividade e competitivi-
dade dentro do mercado nacional e internacional.

Produzir um artigo que possa ser publicado em um evento cientifico nacional e
outro que possa ser submetido a revista especializada.



4 Metodologia

Inicialmente sera feito um estudo das técnicas de processamento de imagens e recon-
hecimento de padroes relacionadas com classificacao de textura e cor em objetos (no
nosso caso, os foliolos). Através dessa classificagdo, obteremos as caracteristicas que
individualizam os agentes causadores de dados aos foliolos. Durante este processo
classificaremos as técnicas pesquisadas.

Em seguida as técnicas pesquisadas serao implementadas, avaliadas e testadas
através de descritores.

Por fim, validaremos nosso método comparando amostras coletadas com danos e
suas respectivas avaliacoes de referéncia - fornecidas por especialista da &rea de fitotec-
nia. A analise dos resultados nos permitira a preparacao de artigos.

A metodologia apresentada pode ser dividida em etapas, como descrita pelo do

fluxograma exibido na Figura
/Aquisigﬁo de imagens/

Pré-processamento
de imagens

Avaliagao manual
por especialistas

Treinamento do
método automatico

Avaliacdo do método
(Comparagdo com a
avaliacao humana)

Com

Figura 1: Etapas de desenvolvimento do método de caracterizacao automatica

Amostras
de treinamentof

Amostras de
avaliacao




5 Desenvolvimento

Para iniciar o projeto, entramos em contato com especialistas em fitotecnia da Univer-
sidade Federal de Vicosa, o que nos levou ao conhecimento de que os principais agentes
danificadores dos foliolos de soja sao os coledpteros e as lagartas e que é possivel distin-
guir essas duas classes utilizando a forma (contorno, area, etc.) de cada dano causado
nos foliolos.

(a) (b)

Figura 2: Recortes em foliolos de soja: (a) Dano atribuido a coledpteros; (b) Dano
atribuido a lagartas.

A partir disso, foi possivel pesquisar na literatura métodos para classificar os danos
dos foliolos de acordo com a forma, e entao construir um classificador automatico para
os agentes danificadores [18]. A técnica desenvolvida é composta principalmente por
trés passos descritos a seguir.

5.1 Pré-processamento

Nessa etapa, apresentamos o pré-processamento aplicado & imagem do foliolo para
obter o contorno do dano para os proximos passos de extracao de caracteristicas e
classificacao do dano. Esse pré-processamento pode ser subdividido em dois passos;
filtragem da imagem do foliolo; e extracao do contorno do dano a partir da imagem
do foliolo. O processo de filtragem aplicado & imagem do foliolo ¢ 0 mesmo descrito
em [I1I], e ele envolve: remocao de sombras; eliminacdo de residuos; binarizagao;
eliminacao de objetos indesejaveis; e recuperacao do dano interno do foliolo. Os danos
nas extremidades dos foliolos sao descartados. A Figur ilustra o resultado desse
processo de filtragem, tendo como entrada a imagem da Figur

A partir da recuperacao do dano interno do foliolo, extraimos o contorno dos danos
em trés subpassos, como segue: 1) Danos com area menor do que 20 pixels (0.1 inch)
sao descartados, porque acreditamos que eles sdo menos significantes para prover o
diagnostico final para o foliolo; 2) Todos os contornos dos danos sao facilmente com-
putados como uma operacao de diferenca de conjuntos entre a imagem com os danos
obtida através do passo anterior e a imagem resultante de uma operacao morfologica
de erosdo (veja [§]) (um exemplo de uma imagem resultante desse processo pode ser
visualizada em [3(c)|tendo como entrada a imagem da 3) Uma vez que o contorno
do dano é extraido, um algoritmo de rotulagao [8] seguido de um processo de extragao
das bounding bozres é realizado para isolar cada contorno dos danos.



(a) (b) ()

Figura 3: Exemplo ilustrativo: (a) Imagem de entrada com os danos rotulados; (b)
Processo de filtragem [I1]; (c) Extragao do contorno do dano.

5.2 Extracao de caracteristicas

Para extrair as caracteristicas, é necessario descrever as propriedades das mesmas,
funcao realizada pelos descritores de caracteristicas. A seguir apresentamos os de-
scritores utilizados em [19], que sdo baseados em redes complexas, e os descritores de
Fourier, Wavelet e Zernike, baseados em transformadas e momentos.

5.2.1 Descritores a partir de redes complexas

Uma vez que o contorno do dano é extraido, descrevemos como cada um deles é usado
para modelar uma rede complexa, a entao como extrair caracteristicas dessa rede.

De acordo com [2], o dominio de redes complexas pode ser visto como a intersegao
de duas outras importantes areas, teoria do grafos e estatistica.

Na literatura atual, podemos encontrar aplicacoes de redes complexas nos mais
diversos ramos da ciéncia da computagao, como mostrado em [I] e [5], que utilizam
modelagem através de redes complexas em abordagens a questoes como correlagao
entre textos e discriminacao de textura. Como em [2], aplicamos redes complexas para
andlise do contorno das formas.

A modelagem apresentada em [2] é baseada no modelo de rede Watts-Strogatz
[21]. Este modelo possui duas propriedades interessantes: 1) todos os vértices podem
ser alcangados por qualquer outro com um niamero pequeno de arestas; 2) o grande
niamero de ciclos minimos (e.g., tamanho 3) que eles sao formados. Essas propriedades
sao definidas como propriedades de mundo pequeno. Adicionalmente, para extracao de
caracteristicas, é necessario realizar uma evolucao dinamica que determina as arestas
apresentadas na rede complexa por um valor limiar incrementado dinamicamente. A
construcao e evolucao da rede serd detalhada nas seguintes subsegoes.

Construcao da Rede Complexa

A fim de modelar o contorno de uma imagem/objeto por meio de uma rede complexa,
consideramos o contorno da imagem como um conjunto de pontos C' = [py, pa, . .., Puls
em que p; é um vetor de componentes [x;,y;] representando cada pixel pertencente ao
contorno, onde x; e y; sao suas coordenadas. Portanto, a rede serd construida como
um grafo onde cada pixel p; € um vértice e cada aresta tem peso determinado pela
distancia euclidiana entre seus vértices,e.g.,



A(pi,7) = (s — 252 + (0 — 7)?. (1)

Entao obtemos a matriz W de tamanho N x N onde N representa o niimero de
vértices da rede. A matriz é preenchida com os pesos das arestas calculados, i.e.,

wi; = W([w;, w;]) = d(pi, p;)- (2)

Logo apos, os valores da matriz sao normalizados no intervalo [0, 1], i.e.,

L — (3)
max w;; eWw

Dessa forma, a rede obtida é um rede regular, pois cada vértice possui uma aresta
para todos os outros (grafo completo). De uma rede regular nao podemos extrair car-
acteristicas interessantes para nossa abordagem, ja que ela comporta regularmente,
seus vértices tem o mesmo ntimero de conexoes. Entao, devemos realizar uma trans-
formacao na rede de modo a obter um rede complexa. Essa transformacao ¢ descrita

como o proximo passo para extracao de caracteristicas.

Evolugao Dinamica

Como mostrado na secao anterior, o primeiro passo para o processo de extracao de
caracteristicas é transformar a rede regular obtida em uma rede complexa. Entao, um
processo de evolucao dindmica de acordo com um limiar 7; é construido. A transfor-
macao 0 é procedida como segue. A cada iteracao [, todas as arestas com peso maior
que T; sao removidas da rede regular. Entao, obtemos uma nova rede complexa a cada
iteracao [, i.e.,

ai; =0, if wy; >T

an=onw)={ @20 2T n

A evolugao de cada rede é garantida pelo uso de varias fungoes ¢ onde o limiar 7; é
incrementado sequencialmente de um valor Tj,., como mostrado na Eq.p} f: T — T,

TO - Enz‘o < Enz < 17

Ti=f(0) if T, <Tg<l1, (5)

f(x) =2+ Tin
onde Tj,; e Ty sao os liminares inicial e final, respectivamente. Essas fungoes definem
a evolucao dindmica, com um nimero finito de variacoes na rede complexa. A partir
dessa evolugao, extraimos as caracteristicas como segue.

Conectividade

A conectividade k; de um vértice 7 corresponde ao ntmero de arestas diretamente
conectadas a esse vértice, e pode ser obtida através da matriz de adjacéncia A, i.e.,

ki = Z @jj- (6)

Jj=1



O primeiro vetor de caracteristicas extraido para posterior classificacao é composto
por descritores de conectividade presentes nas diversas transformacoes da rede T;. Para
cada Ar, obtido, dois valores sao calculados que descrevem a conectividade de cada rede,
i.e., o grau médio (k,) e o grau méaximo (kx) de seus vértices, i.e.,

L
k=5 > ay, (7)
j=1
kr = max k;. (8)

Como demonstrado por [2], apesar dessas caracteristicas parecerem simples, pode-
mos torné-las invariantes a rotacao e a escala através de pequenos ajustes. A invariancia
a rotacdo é obtida pela normaliza¢do implementada na matriz W no intervalo [0, 1].
De outro lado, a invariancia a escala pode ser alcancada por uma normalizacao de k;
pelo nimero de vértices (V) que compoem a rede, i.e.,

Vhi = — (9)

Entao o vetor de caracteriticas o, i.e.,

Y = [kM(TU)> kK<T0)a ku(Tl)v kK(T1)> SRR ku(TQ)> kK(TQ)]

é obtido pela concatenagao dos valores de grau médio (k,) e grau maximo (kx) obtidos
para cada estagio de evolugao da rede utilizando limiar no intervalo [T}, Tg).

Joint Degree

Em adicao a conectividade, é possivel examinar outras caracteristicas sobre as redes
complexas. Podemos utilizar o joint degree que determina medidas de correlacao entre
os graus dos vértices.

Para determinar essas medidas de joint degree, devemos conhecer a distribuicao de
probabilidade P(k;, k');. Porém, no nosso método, consideramos k; = k', como sugerido
em [2]. Assim, a distribui¢ao P(k;, k;); representa a probabilidade de um vértice i de
grau k; estar conectado a outro vértice de mesmo grau. Essa distribuicao pode ser
calculada a partir do grau de todos os vértices. Dessa forma, é possivel determinar a
probabilidade de conexao entre um vértice de grau k; com outro k' analisando a matriz
de adjacéncias.

Sendo assim, as caracteristicas extraidas sobre o joint degree sao: entropia, energia,
e joint degree meédio, que sao descritas a seguir:

5.1) Entropia: De acordo com [2], a entropia esta diretamente relacionada ao grau de
ordem ou de desordem em um sistema. O calculo da entropia pode ser definido
como:

N
H=- Zp(ki7k/)il092p(kiak/)i~ (10)

=1



5.2) Energia: A energia pode ser definida pela seguinte expressao:

N

E ==Y (P(ki, k). (11)

=1

5.3) Joint Degree Médio: Essa medida denota a probabilidade média de encontrar dois
vértices arbitrarios de mesmo grau na rede, considerando todas as possibilidades

N

1 /
P= NZP(ki,k)i. (12)

=1

5.2.2 Descritores de Fourier

A principal ideia desse tipo de descritor é caracterizar o contorno como um conjunto
de nimeros que representam o contetido de frequéncia de toda a forma, no caso, do
dano do foliolo. Baseado na analise da frequéncia, é possivel selecionar um pequeno
conjunto de nimeros (coeficientes de Fourier) que descreve a forma/dano.

Para obter esses coeficientes, inicialmente o dano é descrito pelas coordenadas do
contorno, escritas como um nimero complexo z(k) = x(k) + jy(k), onde j = /—1.
A aplicagao da transformada discreta de Fourier a esses dados resulta em um vetor
F = [Fy, Fi,...,Fy_1 onde N é o nimero de pontos dos dados e F;(i = 0,1,...,N — 1)
sao as componentes da transformada de Fourier. Apenas as magnitudes dos coeficientes
de Fourier sao usados como caracteristicas [13].

Utilizar o dominio da frequéncia para representagao de um padrao (dano do foliolo)
facilita normalizar o padrao a invaridncias, como translacao, escala e rotacao. Além
disso, uma importante vantagem da transformada de Fourier é que os descritores de
Fourier sdo fortemente imunes ao ruidos [12].

5.2.3 Descritores Wavelet

A transformada wavelet pertence a uma transformacao que decompde o sinal em difer-
entes niveis. Nesse caso, aplicamos a transformada discreta wavelet, representando o
dano do foliolo em vérios niveis, diferenciando na quantidade dos detalhes. Aplicando
wavelets as representacoes do dano, é necessario escolher um ntimero limite de niveis e
normalizar os coeficientes para prover invariancias a translagao, escola e rotacao.

Os descritores Wavelet sao formados na base da representacao wavelet da sequéncia
original (z;,y;), descrevendo o contorno do dano do foliolo. Essa representacao pode
ser apresentada na forma:

o) ] o [ ], 5 [ Zan()
0 )= *2 ey | 12)
onde x,(l) e y,(l) sdo os sinais de aproximacao e x4(l) e y4() sdo os sinais de detalhe
correspondentes ao [th ponto da sequéncia.

Os sinais de aproximacao sao expressados através de funcoes de escala ¢,,n na
forma x,(1) = Y, andrm(l) € ya(l) = >, cndrmn(l), onde M é o nivel maximo de
decomposicao e n é o indice de translagao. Os sinais de detalhe sao expressados através



das fungdes wavelet 1, na forma g (1) = > Tma®mn(l) € Yam(l) = >, dmn®mn(l)
onde m = 1,2, ..., M significa os niveis de decomposi¢ao.

Os descritores Wavelet sao construidos com os coeficientes a,, ¢,, representando o
sinal de aproximacdo, e com o conjunto de 7,,,dpn,(m = 1,2,..., M), representando
os sinais de detalhe de M niveis de decomposicao. Esses coeficientes passam por um
processo de normalizacao, o que torna o conjunto de descritores wavelet invariantes a
escala, translacao e rotacao.

5.2.4 Descritores de Zernike

Diferente dos descritores de Fourier e Wavelet que sao baseados no contorno do dano,
esse descritor é baseado na regiao/area do dano. O objetivo é calcular os momentos
Zernike. Segundo [I2], momentos sdao descritores globais de forma, e possuem a mesma
vantagem dos descritores de Fourier, a abilidade de discernir e filtrar ruidos. Além disso,
os momentos Zernike também sao invariantes a rotacao, translacao e escala.

Os momentos Zernike sao a projecao da funcao da imagem em funcoes da base
ortogonal. Essas funcoes sao polindémios na forma

Vim (2, y) = Vam(p, 0) = an(p)ejmea (14)

onde n —|m| é par e 0 < |m| < n.

A ordem do polinémio é denotada por n e a repeticao por m; p é o tamanho do
vetor da origem até o pixel (z,y); € é o angulo entre o vetor p e 0 eixo x; e R,,(p) € o
polindémio radial definido como:

(n—m)/2 _
3 (=1)°[(n —s)l]p"~*
an(,o) - — .
st(mtmly — gyy(n=lml _ gy
= S5 (— !

Como m pode ter valores negativos, o polinomio radial usa sua magnitude e assim,
o relacionamento inverso é: Ry, ,(p) = Ry —m(p)-

Esses polindémios formam um conjunto ortogonal completo no interior de um circulo
unitario de 2 +y? = 1. Para computar os momentos Zernike de uma imagem, o centro
da imagem ¢ tomado como a origem e as coordenadas dos pixels sao mapeadas para o
intervalo do circulo unitario. Os pixels que ficarem fora desse circulo nao sao utilizados
para computacao. Enfim, o momento Zernike de ordem n com repeticdo m para uma
funcdo f(x,y) de um imagem digital que desaparece fora do circulo unitario é:

(15)

n—+1
Lnm = X:X:f(x,y)vmn(p7 0),:02 L2 <1 (16)
z Yy

™

5.3 Classificacao

Uma vez que as caracteristicas sao extraidas, é necessario discriminar as duas classes
de agentes danificadores, ¢.e., cole6pteros, lagartas. Para essa funcao, escolhemos o
classificador Support Vector Machine (SVM). Support Vector Machines (SVMs) [15]
sao métodos que constroem classificadores através da criacao de hiper-planos em um
espaco n-dimensional, i.e., desenhando “linhas” em um espaco n-dimensional que sao
capazes de separar exemplos de diferentes classes. Quando confrontados com problemas
nao-lineares, SVMs criam um mapeamento entre um conjunto de valores de entrada
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(exemplos) e um espagco de caracteristicas, onde essas classes ndo-lineares de contorno
iniciais sdo feitas linearmente separaveis por uma transformagdo (ou mapeamento)
do espago de caracteristicas. Esse mapeamento é feito por um conjunto de funcoes
matematicas chamadas kernels. Depois de realizar esse mapeamento, SVMs utiliza um
algoritmo iterativo de treinamento para minimizar a funcao de erro.

5.4 Experimentos

A fim de testar e validar nosso método, realizamos experimentos utilizando uma base
de dados com 180 amostras de foliolos de soja digitalizadas com resolucao de 200 dpi.
Essa base de dados foi avaliada manualmente, gerando uma base de dados ground-
truth com 1700 imagens de dados, onde 1000 amostras sao atribuidas a serem causadas
por lagartas e 700 por coledpteros.
SVM com kernel de funcao de base gaussiana radial foi escolhido como ferramenta
de classificacao. Todos os algoritmos SVM sao implementados utilizando o pacote

LIBSVM [6].

5.5 Experimentos com os descritores de Fourier, Wavelet e
Zernike

O classificador SVM ¢é treinado/testado com o esquema de validagao cruzada leave-k-
out, onde k é o nimero de danos de cada folha. Nesse caso, os danos da folha sao
deixados de fora no momento de treinar o SVM e sao utilizados apenas no teste.

Foram utilizadas 20 caracteristicas para cada descritor. As caracteristicas extrai-
das dos descritores de Fourier e Zernike nao foram suficientes para discenir de qual
classe pertencem os danos, ou seja, qual o agente danificador que gerou determinado
danos. Com esses descritores, o SVM classificou todos os danos como sendo causados
por lagartas, o que significa que ele apresentou sensibilidade zero para a classe dos
coledpteros. Ja as caracteristicas do descritor Wavelet apresentaram uma performance
superior a 70%.

Esses resultados podem ser melhor visualizados nas Figuras e , onde os
danos com cor amarela e azul sao de coledpteros e lagartas, respectivamente, e foram
classificados corretamente pelo SVM; e os danos com cor verde sao da classe dos
coledpteros porém foram classificados como danos de lagartas pelo SVM.

(a) (b)

Figura 4: Resultado obtido para uma amostra: (a) Classificagdo com os descritores de
Fourier e Zernike; (b) Classificagdo com os descritores de Wavelet.
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A precisdo da classificacao e sensibilidade para as classes coléopteros (SenB) e la-
gartas (SenC) obtidos com essas caracteristicas sao mostrados na Tabela

Fourier Wayvelet Zernike

Precisao SenB SenC Precisao SenB SenC Precisao SenB SenC
68.31(22.9) NaN(NaN) NaN(21.3)|70.91(22.9) 69.8(25.4) 72.1(20.4)|68.31(22.9) NaN(NaN) NaN(21.3)

Tabela 1: Precisao para classificacao dos agentes danificadores e sensibilidade para as
classes coleoptero (SenB) e lagarta (SenC) utilizando diferentes descritores. Os valores
em parénteses representam o desvio padrao da precisao para o esquema de validagao
cruzada.

5.6 Experimentos com os descritores baseados em redes com-
plexas

O conjunto de dados é dividido em 10 partigdes para treino/teste mantendo as classes
balanceadas em cada particao.

Inicialmente, os parametros do modelo sao selecionados utilizando a validagao
cruzada 5-fold em um esquema de busca grid e 10% de amostras escolhidas aleato-
riamente de nossa base de dados. O valores obtidos para o parametro de penalidade
para o SVM e o parametro de largura para o kernel sio C =5 e v = 1/8f, respectiva-
mente, onde f é nimero de caracteristicas utilizadas.

Depois, o classificador SVM é treinado/testado baseado no esquema de validagao
cruzada leave-10-fold-out. Nosso método apresentou precisdo maior que 90% para
classificagao dos agentes danificadores com a utilizagao do descritor baseado em redes
complexas.

Para observar o comportamento dos classificadores para diferentes niveis de mode-
lagem de redes complexas, selecionamos estagios de evolu¢ao dinamica variando Tp, Tt,
e Tine (e consequentemente o nimero de caracteristicas). A precisao da classificagio e
sensibilidade para as classes coledpteros (SenB) e lagartas (SenC) obtidos pelo método
proposto sao mostrados na Tabela

Podemos observar que os descritores de conectividade nao realizaram bem a tarefa
de classificacao, enquanto os descritores joint degree obtiveram uma taxa de precisao
maior que 90%. Essa conclusao nao esta de acordo com os resultados obtidos em [2].
Nesse outro trabalho, descritores CN foram ligeiramente melhores do que os descritores
JD. Além disso, a precisao do método proposto apresentou ser robusto em termos da
variacao dos limiares.

6 Trabalhos Futuros

Como trabalhos futuros, iremos coletar as avaliacoes das folhas realizadas por
pesquisadores da Universidade Federal de Vigosa, e entao realizar os testes novamente.
Além disso, pretendemos implementar mais alguns classificadores para comparar com
os resultados do SVM e escolher o melhor classificador.

12



Conectividade [ Joint Degree

Niumero de Caracteristicas

Ty T
0t 20 10 60 30 60 90

Precisdo SenB SenC|Precisdo SenB SenC|Precisdao SenB SenC|Precisao SenB SenC|Precisao SenB SenC| Precisdao SenB SenC

0.05 0.60(65.4(1.7) 57.8 71.2 |65.9(4.2) 58.0 72.2 |66.1(3.0) 58.2 72.2 |91.0(1.7) 90.0 91.8 [90.6(2.7) 89.5 91.4|88.8(1.8) 88.6 89.0
0.05 0.80(65.6(3.6) 60.5 68.6 |65.9(1.8) 60.1 69.2 |65.8(3.4) 60.6 68.8 91.5(1.9) 90.1 92.3 [90.8(2.6) 90.0 91.490.9(2.4) 90.2 91.4
0.05 0.90(65.3(2.0) 61.5 67.8 |65.6(3.8) 59.7 68.7 [66.0(3.8) 61.0 68.7 [91.3(1.6) 90.0 92.4 [90.7(2.6) 89.7 91.4|90.4(2.2) 90.3 90.3
0.05 0.95(64.5(2.1) 59.7 66.8 |65.5(2.3) 60.1 68.9 |65.9(4.4) 61.0 68.4 (91.4(1.6) 89.5 92.9 [90.7(1.4) 89.3 91.6|90.2(2.1) 90.7 89.9
0.10 0.60(65.3(4.3) 57.6 71.2(65.4(3.7) 57.5 71.9 |65.6(2.2) 57.7 72.0 (90.5(2.5) 89.7 90.9 [90.7(2.1) 90.5 90.7 |89.6(3.1) 87.7 91.0
0.10 0.80(65.5(3.1) 59.4 68.6 |65.9(3.3) 60.1 69.1 |65.8(4.0) 60.1 68.892.1(2.7) 91.9 92.3 [91.5(2.2) 91.1 91.9|91.0(2.4) 90.6 91.3
0.10 0.90(65.6(4.4) 60.4 68.5 |65.8(4.0) 59.8 69.2 65.8(4.1) 61.0 68.591.4(1.3) 91.2 91.6 [92.1(1.7) 91.3 92.6(92.2(1.8) 92.5 92.1
0.10 0.95(66.1(3.1) 61.4 68.5|66.1(2.2) 60.7 69.2 |66.2(4.1) 61.5 68.691.4(2.1) 89.8 92.6 [91.2(2.3) 90.7 91.5|91.3(2.2) 91.3 91.3
0.15 0.60(65.1(2.2) 57.2 71.3 |65.8(4.2) 57.7 72.2 |65.7(4.0) 57.7 72.290.8(1.5) 92.1 90.1 [90.5(2.8) 91.8 89.9(90.7(1.6) 91.5 90.2
0.15 0.80(65.9(4.3) 60.4 68.8 |65.2(3.8) 59.3 68.7 [65.9(5.4) 60.1 69.1 91.5(2.5) 91.7 91.5 [91.1(1.4) 90.8 91.3|90.8(2.0) 90.6 90.9
0.15 0.90|65.9(3.4) 61.7 68.7 |65.8(2.9) 60.1 69.0 [65.7(3.0) 60.4 68.7 [91.5(1.4) 91.0 91.8 |91.8(1.7) 91.4 92.2 [91.2(2.4) 91.0 91.2
0.15 0.95(65.9(3.6) 60.6 68.5 |66.0(2.4) 60.1 69.2|65.9(3.0) 60.5 68.7 |91.5(1.7) 90.2 92.3 [92.1(1.7) 91.5 92.4|90.8(1.9) 89.7 91.5
0.20 0.60(65.6(2.4) 57.8 71.8 |65.8(3.8) 58.0 72.0 [65.6(3.8) 57.9 72.3 (90.1(1.5) 92.4 88.6 [89.2(2.7) 92.3 87.5(89.2(2.1) 91.9 87.8
0.20 0.80(65.9(3.9) 60.0 69.1 |65.5(3.4) 59.6 68.9 66.1(2.6) 60.1 69.1 91.3(2.1) 91.3 91.4 [90.7(1.9) 90.4 91.0 |90.7(1.7) 90.7 90.7
0.20 0.90(65.5(4.5) 59.9 68.4 |65.8(3.7) 59.6 69.2 |65.7(3.0) 60.8 68.7 [91.8(1.7) 91.8 91.9 [92.5(2.3) 92.1 92.8 |91.1(2.4) 90.9 91.3
0.20 0.95(65.9(4.1) 61.0 68.7 |65.7(2.4) 60.1 68.8 |66.0(3.1) 60.4 69.092.5(2.7) 92.2 92.6 [92.5(2.0) 91.8 92.9(91.7(3.1) 91.1 92.1

Tabela 2: Precisao para classificacao dos agentes danificadores e sensibilidade para as
classes coledptero (SenB) e lagarta (SenC) utilizando diferentes valores 7;. Os valores
em parénteses representam o desvio padrao da precisao para o esquema de validagao
cruzada 10-fold.

7 Cronograma de atividades

A Tabela [3| mostra o cronograma com as atividades a serem realizadas, comenc¢ando
em Marco de 2011, e terminando em Julho de 2011.

Atividades Ago |Set |Out |[Nov |Dez
Coletas avaliacoes dos especialistas X X

Implementar outros classificadores X X

Refazer os testes X X

Redigir a Monografia X X X
Apresentacao do Trabalho X

Tabela 3: Cronograma de Atividades.
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