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Abstract

Grande parte das dificuldades de manejo em culturas
de soja estd relacionada a detecgdo do inseto-praga nocivo
aos cultivares, visto que essa cultura estd sujeita a ataques
de uma ampla gama de pragas. Com a identificacdo das
ocorréncias mais comuns dos agentes causadores de dano
aos foliolos (e.g. coledpteros, lagartas, etc.), é possivel
obter maior conhecimento sobre estratégias adequadas de
controle. O trabalho proposto desenvolve um método au-
tomdtico de classificagdo dos principais agentes causado-
res de lesdes em foliolos. As imagens adquiridas sdo pré-
processadas e os contornos dos danos extraidos. Cada um
dos contornos serd modelado com uso de Redes Complexas.
A conectividade das redes é medida para compor os vetores
de caracteristicas descriminantes entre estes danos. Apds
obtencdo das caracteristicas o classificador é treinado por
meio de uma LDA (Linear Discriminant Anélises) e vali-
dado na avaliagcdo das amostras.

Abstract

Many of the difficulties in managing soybean crops are
related to the identification of insect/pests harmful to the
cultivars, since crops can be attacked by a wide range of
such agents. By identifying the most common agents that
cause damage to the leaves (e.g., beetles, caterpillars, etc.),
we get more knowledge about appropriate strategies of con-
trol. The proposed work develops an automatic classifica-
tion method of the main agents that cause damage to leaves.
Acquired images are preprocessed and the contours of the
damage taken. Each one of the contours will be modeled by
complex networks. The network connectivity is measured to
compose the feature vectors which discriminates these dam-
ages. Obtained features are used to train the classifier using
LDA and validated in sample evaluations.

1. Introducao

O controle de pragas em culturas de soja consiste em um
sistema de tomada de decisGes em consequéncia a agdo de
diferentes tipos de insetos-pragas em cultivares, bem como
da frequéncia com que ocorre cada um destes agentes.

Na maioria dos casos a escolha da medida de controle
ocorre de maneira ndo planejada, geralmente pelo uso ex-
cessivo de produtos quimicos, o que segundo Picango &
Guedes et al. [11], acarreta em prejuizos, polui¢do ao meio
ambiente e intoxicacdo ao homem.

A identificagdo das ocorréncias mais comuns
(e.g. coledpteros, lagartas, efc.), em conjunto com a
determinag@o da frequéncia com que cada agente ocorre em
foliolos, favorece a escolha de uma estratégia eficiente de
controle. Segundo [10], os métodos atuais de identificagao
e frequéncia de amostragem baseiam-se na técnica do pano
de batida. Um método manual, em que se estende um
pano entre duas fileiras paralelas de cultivares, logo ap6s,
inclinam-se as plantas de modo que os insetos caiam sobre
0 pano. Para efeito de amostragem, esses insetos serao
identificados e contabilizados afim de estimar a razdo em
que ocorre cada um destes agentes. Com isto a técnica do
pano de batida demonstra-se um método de baixa taxa de
amostragem e dispendioso em relagio ao tempo.

De acordo com as orientagdes dos especialistas em fi-
totecnia da UFV demonstradas em [12], observa-se a pos-
sibilidade de distin¢do entre as duas principais classes de
agentes (e.g. coledpteros, lagartas), por meio da forma (con-
torno, area, efc.) dos danos provocados por cada um deles
sobre os foliolos, observando-se apenas a parte frontal do
foliolo como exemplificam as Figuras 1(a) e 1(b).

Na literatura atual, existem técnicas de classificacdo au-
tomadtica relacionadas a patologias dos cultivares, tanto em
culturas de soja quanto em culturas diversificadas, citadas
pelos autores [3] e [4]. Porém nfo se encontra nenhum
método acerca da caracterizagdo das pragas que agem so-
bre estas culturas.

Este trabalho descreve o desenvolvimento de um método
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Figure 1. Recortes em foliolos de soja: (a) Dano atribuido a um
coledptero; (b) Dano atribuido a uma lagarta.

de classificacdo automadtica desses agentes por meio de im-
agens digitais, e ird complementar outro método proposto
em [8] de detecc@o e quantificagdo automadtica da area fo-
liar danificada da soja. Isto tornara vidvel a escolha de uma
estratégia de controle eficiente, que reduzird prejuizos fi-
nanceiros € a0 meio ambiente, causados pelo excessivo uso
de defensivos agricolas.

A secdo seguinte ird detalhar a metodologia desen-
volvida, desde aquisi¢do e pré-processamento das amostras
(2.1, passando pela modelagem de contornos e extragdo de
caracteristicas com utilizacdo de redes complexas (2.2) até
a etapa de classifica¢do por meio de uma LDA (Linear Dis-
criminant Analysis).

2. Metodologia
2.1. Aquisicio e pré processamento de imagens

Com auxilio dos pesquisadores do Campo Experimental
Bacuri (UFV) obtivemos cerca de 180 amostras de foliolos
de diversos cultivares de soja, as quais foram digitalizadas
através de scanner e armazenadas em arquivos formato
bitmap (bmp), com resolucao de 200 dpi (”Dots per inch”
- pontos por polegada).

Para realce das regides correspondentes aos danos nas
imagens dos foliolos, foi necessdrio um pré-processamento
das amostras a serem avaliadas, realizado por meio da
adaptag@o de duas técnicas apresentadas por Nazaré-Jr [8].

A primeira consiste na remog¢do da sombra da imagem,
através de uma conversio do espaco de cores RGB (R-red,
G-green, B-blue) para o sistema de cores HSV (H-hue, S-
saturation, V-value). De acordo com Nazaré-Jr et al. [8],
ao convertermos a imagem para o espaco de cores HSV,
somente o valor do canal H (hue) € suficiente para detec¢do
e eliminagdo da regido que representa a sombra da folha na
imagem.

A segunda etapa de pré-processamento serd a eliminagao
de residuos externos aos foliolos adquiridos durante a
digitalizacdao da imagem. Esta técnica pode ser subdividida
em trés passos:

1) Segmentacdo da Imagem: a segmentacdo utilizada con-
siste em detectar um limiar adequado por meio do al-
goritmo de Otsu [7], que definird a regido de interesse
(o préprio foliolo). O restante da amostra serd con-
siderado como fundo, de modo que o resultado desta
segmentacdo serd uma imagem, em que toda regido
considerada como fundo terd pixels de cor branca
(R = G = B = 255), e a regido de interesse pix-
els de cor preta (R = G = B = 0). Porém a imagem
ainda possuira residuos externos a folha, como mostra
a Figura 2.

2) Remocgdo de Residuos: ApOs a segmentacio o seguinte
passo serd aplicarmos um algoritmo de rotulagdo [9].
Isto ird determinar a maior regifio conexa dentro da im-
agem segmentada. Basta entdo descartarmos todas as
outras regides e dessa forma todos os residuos externos
a folha serdo removidos, o resultado deste passo pode
ser observado na Figura 3.
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Figure 2. Resultado do passo 1 - Segmentag@o da Imagem
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Figure 3. Resultado do passo 2 - Remogéo de Residuos

3) Segmentagdo dos danos:



De posse da imagem 4 que representa a folha recon-
stituida, isto €, sem danos, iremos segmentar os danos
por meio da intersecdo entre a imagem obtida no passo
2 e a imagem 4 porém com seus niveis invertidos.
Como mostra 5:

Figure 4. Imagem da folha reconstituida

Figure 5. Resultado do passo 3 - Segmentacdo dos Danos

4) Descartar danos menores que 0,02% do foliolo:

Com o intuito de reduzir a quantidade de danos que jul-
gamos serem menos expressivos durante a avaliacdo,
decidimos que danos menores que 0,02% da imagem
ndo serdo considerados. O método utilizado para
descartar estes danos consiste em identificar os objetos

(danos) que possuem menos de 0,02% de seu tamanho
em relacdo a imagem e aplicar aos seus pixels a cor
branca (R = G = B =255) de modo que passem a fazer
parte do fundo da imagem.

5) Detectar borda do dano:

De acordo com Canny [5], o processo de detecgdo
de bordas serve para simplificar a andlise das ima-
gens, reduzindo drasticamente a quantidade de da-
dos a serem processados, enquanto a0 mesmo tempo
preserva a informacdo util sobre os limites da estru-
tura do objeto. Aplicando o algoritmo detector de bor-
das (contorno) proposto por Canny [5] nas amostras
dos foliolos ap6s a etapa de Descartar danos menores
que 0,02% do foliolo , sera detectado as bordas (con-
tornos) dos danos. Este resultado pode ser observado
na Figura 6, os quais serdo utilizados na etapa de pré-
processamento de separacio dos danos.
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Figure 6. Resultado do passo 5: Detec¢do do contorno dos danos

6) Separar danos

Nesta etapa do pré-processamento, cada dano local-
izado na Figura 6, serd separado de forma que, cada
um seja individualmente uma imagem representando
um dano. Apds a etapa Detectar borda do dano, cada
objeto (dano) ¢ selecionado. Em seguida, € aplicado
o método que eliminard a drea externa do objeto, tal
método detecta a posi¢do minima e maxima na hori-
zontal e na vertical que o objeto possui e subtrai da im-
agem original, desta forma, uma nova imagem recor-
tada € originada com as dimensdes do dano.



2.2. Modelagem de contornos por redes complexas
2.2.1 Redes Complexas

Segundo [2] a 4rea de Redes Complexas pode ser vista
como uma interse¢do de duas outras importantes dreas, teo-
ria dos grafos e estatistica.

Na literatura atual podemos encontrar aplicacdes de re-
des complexas nos mais diversos ramos em ciéncia da
computagdo, como exibem [1] e [6] que modelam textos e
imagens de textura por meio de redes complexas. Neste tra-
balho utilizamos esta abordagem durante a modelagem dos
contornos das formas que serdo classificadas, assim como
aplica [2] que também modela contornos desta maneira para
classificacio de imagens.

A modelagem apresentada em [2] é baseado no mod-
elo de rede Watts-Strogatz [13]. Este modelo possui duas
propriedades interessantes, a primeira é que todos os seus
vértices podem ser alcangados por qualquer outro com um
nimero pequeno de arestas, a segunda estd na grande quan-
tidade de ciclos minimos (ou seja tamanho 3) que sdo
formados. Essas propriedades sdo definidas como pro-
priedades de mundo pequeno.

Para extracdo de caracteristicas realiza-se uma evolucio
dindmica gerada através de um crescimento da rede limi-
tado por um limiar sequencial.

2.2.2 Construcao da Rede Complexa

A fim de modelarmos o contorno de uma imagem por meio
de uma rede complexa, consideramos o contorno da im-
agem como um conjunto de pontos C' = [p1, pa, ..., py] em
que p; é um vetor de componentes [x;y;] representando cada
pixel pertencente ao contorno, onde z; e y; sdo suas coor-
denadas. Portanto a rede serd construido como um grafo
em que cada pixel (p;) serd um vértice e cada aresta terd
seu peso determinado pela distincia euclidiana entre seus
vértices, calculada em 1.

d(pi,pj) = \/(Iz‘—l‘j)2+(yi—yj)2~ (1

Obteremos entdo uma matriz W de tamanho NV x N em
que N representa o nimero de vértices da rede, a matriz sera
preenchida com os pesos das arestas ja calculados, como
pode ser visto em 2:

Logo ap6s os valores da matriz serdo normalizados pela
equagdo 3 no intervalo [0, 1].

w
WwW=—— 3
maxw;; € W )
Desta forma a rede obtida se trata de uma rede regu-
lar, pois cada vértice possui uma aresta para todos os out-

ros (grafo completo). Uma rede regular ndo possui nen-
huma caracteristica interessante a nossa abordagem, deve-
mos entdo realizar uma transformacao de modo a tornar esta
rede complexa, esta transformagao serd descrita a seguir du-
rante a etapa de extragdo de caracteristicas.

2.2.3 Evolucao Dindmica

Como mostra a secdo anterior, o primeiro passo para o
processo de extragdo de caracteristicas € transformar a
rede regular obtida em um rede complexa, para isso serd
entdo definido um processo de evolucdo dindmica segundo
um limiar 7;. A transformacgdo § procederd da seguinte
maneira, a cada iteracdo [ serdo removidas todas as arestas
da rede regular cujo peso for maior que 7.

Serd obtida entdo uma matriz de adjacéncia A que ird
determinar para cada aresta da rede regular, se ela existira
(a;; = 1) ou ndo (a;; = 0) na nova rede gerada. Por-
tanto, os valores a;; da matriz A serdo preenchidos segundo
a equacao 4:

a;; =0, sewy; =T,
aij =1, sew;; < T

A = 61,(W) = { “)

A evolugdo da rede serd garantida entdo pelo uso de
vérias fungdes § onde o limiar 7; serd incremententado se-
quencialmente de um valor 7j,., como mostra a funcio 5
f:T — T, onde

Ty = sz\O < Tini < 1,
Tit = f(T))se T) < Tq < 1, (5)

com Tj,; e T, os limiares inicial e final respectiva-
mente. Com essas duas fungdes € definido a evolugdo
dindmica, com um ndmero finito de varia¢des na rede com-
plexa de onde serdo extraidas as caracteristicas que de-
screveremos a seguir.

2.2.4 Conectividade

A conectividade k; de um vértice i corresponde ao nimero
de arestas diretamente conectadas a esse vértice, e pode ser
obtido por meio da matriz de adjacéncia A pela expressao
6:

N
ki =) ai (6)
=1

O primeiro vetor de caracteristicas extraido para pos-
terior classificagdo, serd entdo composto por descritores
de conectividade presentes nas diversas transformacdes da
rede 7;. Para cada matriz A7, obtida serdo calculados dois
valores que descrevem a conectividade de cada rede, o grau



médio (k,,) e o grau méaximo (k) de seus vértices, por meio
das equacgdes 7 e 8 respectivamente.

kx = maxk; 7
1 N

b= > ay (8)
j=1

Como demontra [2], apesar de serem simples estas car-
acteristicas possibilitam invaridncia a rotacdo e a escala por
meio de pequenos ajustes. A invariancia a rotacdo serd
obtida pela normalizacdo j4 realizada sob a matriz W no
intervalo [0,1]. J4 a invaridncia a escala pode ser alcangada
por uma normalizagdo de k; pelo nimero de vértices (V)
que compdem a rede, como mostra 9.

Vki = — €))

O vetor de caracteristicas  exibido a seguir, serd obtido
entdo pela concatenacdo dos valores de grau médio (k,) e
grau maximo (k) obtidos para cada estdgio de evolugado da
rede, com o limiar no intervalo de [Ty, Tg].

¢ = [ku(To), ki (To), ku(Th), ki (Th), - - - ku(Tq), kb (T4))]

2.3. Classificacao

Para classificar os danos como danos de coledpteros e
lagartos foi utilizado o classificador linear LDA.

O LDA procura a melhor reta de separacao dos dados
de forma que aumente a distancia entre classes e diminua a
distincia intra classe.

O LDA calcula os centroides das classes(u;) € o cen-
troide global(y). O cdlculo dos centroides é feito calculando
a média sobre os vetores de caracteristicas. Os vetores de
caracteristicas sdo os graus maximo e médio de conectivi-
dade da rede dado um limiar. Tendo os centroides locais, os
dados sdo normalizados subtraindo-os. Em seguida a matriz
de covariancia de cada classe € calculada para os dados nor-
malizados. Depois a matriz de covaridncia conjunta é cal-
culada utilizando as matrizes de covariancia das classes e as
respectivas probabilidades a priori. Tendo esta matriz € cal-
culada a inversa da matriz de covaridncia (C~1). Com isso
podemos calcular a fun¢@o discriminante para cada classe.
Essa fungdo € calculada pela férmula:

1
fi=wC af — 5M1071M5 — In(p;) (10)

A classe do dano a ser classificado é aquela que a
fungdo discriminante € maximizada dado o vetor de carac-
teristicas(z7, ) do dano.

3. Experimentos

Para execugado de experimentos foi utilizada uma base de
180 imagens de foliolos de soja, preprocessadas utilizando
os métodos mostrados na subse¢do 2.1. Todos os danos ex-
traidos foram salvos em imagens gerando uma base de 1700
danos.

Os danos extraidos foram classificados manualmente pe-
los autores para o aprendizado supervisionado como sendo
danos de coledpteros ou lagartas. Essa classificacdo gerou
uma base de 1000 danos causados por lagartas e 700 danos
causados por coledpteros. Nas figuras 7 e 8 sdo exibidos
danos atribuidos a coledpteros e lagartas, presentes na figura
6.

Figure 7. Imagem ampliada e fora de escala, de danos atribuidos a
coledpteros.
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Figure 8. Imagem ampliada e fora de escala, de danos atribuidos a
lagartas

Para validacao dos testes foi utilizada Validagao Cruzada
(K-Fold Cross Validation), onde nossa base foi separada em
10 parti¢des, cada parti¢do continha 170 imagens de danos,
sendo 100 imagens de danos de lagartas e 70 de danos de
coledpteros. foram feitas 10 iteragdes, a cada iteragdo uma
particdo diferente era separada. A particdo separada foi uti-
lizada em testes e as demais foram utilizadas no treinamento
do sistema.

Os experimentos executados obtiveram precisdo de
classificagdo de 76, 82%. A taxa elevada de erro de 23, 18%



pode ser explicada pois a supervisdo do sistema ndo foi feita
por especialistas na drea, portanto que muitos danos podem
ter sido erroneamente classificados como danos de lagartas
ou coledpteros. Com a avaliacdo supervisionada pelos es-
pecialistas da UFV espera-se um aumento da precisdo do
sistema.

4. Conclusao

O uso de redes complexas, permite modelar diversas
aplicacdes que utilizam classificacdo por contorno de for-
mas, porém na literatura atual , ndo se encontra nenhuma
abordagem que visa classificar agentes causadores de danos
em foliolos de soja. Com isto a abordagem descrita consiste
na adaptacdo da modelagem por redes complexas, sobre os
contornos dos danos, de modo a extrair caracteristicas sufi-
cientes para discriminar a ocorréncia dos agentes.

Como a supervisio do treinamento foi baseada em uma
avalia¢do dos préprios autores, que ndo possuem conheci-
mentos na area de fitotecnia, os resultados ndo foram sat-
isfatorios, porém devemos considerar que uma supervisao
por especialistas poderd elevar a precisido do classificador.
Considerando ainda este trabalho como abordagem inicial
para o nosso problema, poderemos revisar o classificador
utilizado ou optar por um outro mais robusto de modo a
melhorar a taxa de acerto obtida.
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