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Abstract — The greening is one of the most serious diseases of
citrus and in this paper is proposed a methodology based on
texture analysis for assessment of symptomatic citrus leaves. To
evaluate the methodology were used 120 images of citrus leaves
containing leaves with diseases (greening, CVC and rubelose) and
nutritional deficiencies (manganese, magnesium and zinc).
Samples were extracted by leaf and quadrants in red and green
colors channels and on grayscale. The samples were analyzed by
LBP descriptors, LFP and Haralick. The results generated were
classified by the X? distance and Weka, IBK and ANN MLP. The
best results were for LBP descriptor and LFP-s using
X? distance, with a sensitivity range between 97.02% and
99.94% and 93.39% and 99.52%, respectively, and LBP using
IBK with a sensitivity range between 99.2% and 99.6%
sensitivity.

Keywords— Greening, Texture analysis, LBP, LFP, Haralick,
matriz de co-ocorréncia.

1. INTRODUCAO

O greening, também conhecido como Huanglongbing (HLB),
¢ considerado atualmente a mais grave doenga dos citros no
mundo [2]. Causada pela bactéria Candidatus Liberibacter
spp., € transmitida pelo inseto psilideo Diaphorina citri, que
adquire e transmite a bactéria as demais plantas ao se
alimentar de uma planta ji contaminada. O controle do
greening € realizado periodicamente com inspe¢do constante e
a eliminag@o imediata de plantas com sintomas, e o controle
do inseto transmissor é feito com a montagem de armadilhas.
Atualmente, o método de inspecdo visual e a andlise da leitura
do DNA da bactéria pela andlise de Polymerase Chain
Reaction (PCR) [4] sdo os mais utilizados para diagnosticar a
doenca. O método PCR € utilizado para diagnosticar o
patégeno de plantas suspeitas, mas o custo elevado e o longo
tempo para a andlise o tornam proibitivo de ser aplicado em
escala necessdria para o controle. As inspecdes visuais podem
ser realizadas por inspetores caminhando ao lado das plantas
citricas ou em plataformas acopladas a um trator. Nos
experimentos apresentados por [1] e [5] sdo destacados que a
diferenca de mensuragdo entre os inspetores depende da
habilidade e condigdes fisicas de cada um para discriminar a
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doenca nas folhas. Em média esse tipo de inspecdo detecta
47,61% das plantas sintomdticas.

O sintoma caracteristico do greening aparece inicialmente,
em alguns ramos apresentando folhas com clorose assimétrica
(Figura 1). Estas manchas sdo facilmente confundidas com
outras doengas e deficiéncias nutricionais que se assemelham
as caracteristicas visuais do greening, confundindo os
inspetores na identificacdo destas doencas pelo método visual.

Fig. 1. Imagem de folhas de citros contaminada com o greening.

Este artigo propde uma metodologia baseada em andlise de
textura para identificar folhas de citros sintomaticas, avaliando
se estdo contaminadas com o greening ou outras doencas e
deficiéncias nutricionais.

O presente artigo estd organizado nas seguintes secdes: a
secdo 2 aborda a teoria relacionada ao trabalho, na secdo 3 é
apresentada a metodologia, na secdo 4 os resultados e
discussoes, e finalmente na se¢do 5 a conclusdo.

II.  ANALISE DE TEXTURA

A. Introducdo sobre textura

A textura é uma das caracteristicas mais importantes para
classificar e reconhecer objetos e cenas, sendo aplicada nas
mais diversas dreas para: identificagcdo de regides por meio do
padrdo de cores, extracdo de informagdes de rugosidade ou
suavidade de determinada superficie, e a sua regularidade,
extracdo de caracteristicas, segmentacdo, reconhecimento de
padrdes e classificacdo de atributos.

A textura pode ser descrita por diferentes abordagens [6],
como a abordagem estatistica, na qual se enquadram os
descritores de Haralick [7], a estrutural, a espectral e a
abordagem de micropadrdes locais que analisa uma vizinhanga
local da imagem para extrair caracteristicas que possibilitem a
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descricdo de textura local. Nessa dultima abordagem
enquadram-se o descritor LBP (Local Binary Pattern) [8] e o
LFP (Local Fuzzy Pattern) [9], que sdo descritos a seguir.

B. Local Binary Pattern

O LBP € um descritor de textura local que analisa a
imagem em relacdo as intensidades relativas entre os pixels
em uma pequena vizinhanca [8].

Com o descritor LBP uma imagem em tons de cinza é
analisada, considerando uma vizinhanga 3x3 ao redor do pixel
central (Figura 2a). Essa vizinhanga é limiarizada pelo valor
do pixel central gerando uma matriz com valores bindrios,
podendo ser observado na Figura 2 (b), possibilitando gerar 2°
(256) cddigos. Cada pixel de vizinhanga (V;) adquire o valor
(E;), sendo atribuido a ele o valor ‘0’, se estiver abaixo do
valor do pixel central (V,), caso contrdrio recebe o valor ‘1°,
como pode ser observado na Figura 2 (c). Os valores dos
pixels na vizinhan¢a limiarizada sdo multiplicados por uma
matriz de pesos (Figura 2d). Realizando a soma desses
valores, conforme a Equacdo 1, resulta no cédigo LBP, como
pode ser observado na Figura 2 (e) [9].
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Um histograma é gerado para determinar as ocorréncias
dos diferentes codigos LBP, formando o vetor de caracteristica
LBP, caracterizando uma imagem de textura.
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Fig. 2. Tlustragdo do calculo do LBP [9].

C. Local Fuzzy Pattern

O descritor de textura local LFP foi proposto como um
novo descritor para andlise de micropadrées de imagens
digitais baseado na ldégica fuzzy [9]. O diferencial desse
descritor € que ao invés de utilizar regras fuzzy para se obter
um cédigo final que descreva um determinado padrido da
imagem, sdo utilizados conjuntos fuzzy para tratar a vizinhanga
de pixels e um nimero fuzzy para tratar o nivel de cinza de

cada pixel. Como neste método ndo sdo utilizadas regras fuzzy,
o seu custo computacional diminui.

A representacdo por numeros fuzzy é paramétrica e a
definicao de uma fungdo de pertinéncia apropriada é heuristica
e ndo Unica. Assim, a definicio de diferentes funcdes de
pertinéncia é baseada nas propriedades da vizinhanga do
micropadrdo W x W do pixel central g(i,j) em uma imagem
digital (Figura 3). No LFP cada distribui¢do de niveis de cinza
dentro desta vizinhanca € um conjunto fuzzy, e uma fungéo de
pertinéncia € responsavel diretamente pelo cédigo LFP.

O grau de pertinéncia fiy(; j, do pixel central em relagio a
regido definida pela amostra W x W pixels € dado pela média
ponderada dos valores de pertinéncia individuais de cada
pixel, gerando o cédigo LFP. A Figura 3 demonstra o célculo
do cédigo LFP, onde, f,(; jy € a fungdo de pertinéncia, gerando
os valores das pertinéncias em relacdo ao pixel central e
P(k,l) € uma matriz de pesos para a vizinhanga A(k,[) com a
mesma dimensdo W x W pixels.
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Fig. 3 - Ilustracdo do cdlculo do c6digo LFP [9].

D. Descritores de Haralick

Os descritores de Haralick sdo compostos por um conjunto
de 14 descritores para descrever a textura, em que sdo definidas
diversas caracteristicas advindas do cdlculo de matriz de co-
ocorréncia. Os descritores sdo obtidos a partir de célculos
estatisticos de segunda ordem, considerando as ocorréncias de
cada nivel de cinza em pixels diferentes, ao longo de diferentes
direcdes, e s@o os seguintes: segundo momento angular,
contraste, correlagdo, variancia, momento de diferenga inverso,
média da soma, varidncia da soma, entropia da soma, entropia,
varidncia da diferenca, entropia da diferenca, medidas de
informagdes da correlagio (com duas propriedades) e
coeficiente de correlacdo maximo [7].

III. METODOLOGIA

Este artigo propde um método baseado em andlise de
textura para auxiliar a diferenciacdo do greening de outras
doencas similares. A Figura 4 mostra o diagrama do
desenvolvimento.
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Fig. 4. Diagrama de desenvolvimento.

As etapas da metodologia proposta, ilustradas na Figura 4,
sdo as seguintes: aquisicdo das imagens foliares, extracdo das
amostras das folhas, aplicacdo dos descritores de textura LBP,
LFP, e dos descritores de Haralick, calculo da sensibilidade e
classificacdo das classes de doengas pelos descritores LBP e
LFP, extracdo dos histogramas do descritor LBP e LFP,
classificacdo das classes de doencas utilizando o algoritmo IBK
e RNA PMC.

A. Agquisicdo das Imagens Foliares

Foram digitalizadas 150 folhas de citros fornecidas pela
empresa do grupo Fischer [10], divididas em seis classes de
doencas e deficiéncias nutricionais, contendo 25 amostras para
cada tipo de doenga (greening, CVC e rubelose) e deficiéncia
nutricional (manganés, magnésio e zinco), sem deformidades
geométricas. Estas amostras foram selecionadas por um técnico
agronomo, que identificou os sintomas, apenas por meio da
inspecdo visual, segundo instrugdes do manual técnico do
greening, fornecido pela Fundecitrus [11]. As folhas de citros
foram digitalizadas por um scanner de mesa, modelo
SCANNER HP SCANIJET G4050, no modelo de cores RGB,
utilizando a parte frontal da folha. O lado do caule foi
direcionado para o lado esquerdo e a ponta da folha no lado
direito, para manter o mesmo padrio de andlise.

Foram gerados dois bancos de imagens de folhas de citros,
onde, no banco 1 foram digitalizadas as 150 folhas de citros,
com resolucdo de 100 DPI e dimensao de 400 x 200 pixels das

imagens originais em niveis de cinza. No banco 2 foram
selecionadas e digitalizadas as 120 melhores folhas de citros,
com resolucdo de 300 DPI e dimensdo de 3000 x1800 pixels
das imagens originais em RGB.

B. Extragdo das amostras

Foram aplicados os descritores de textura LBP e LFP, e os
descritores de Haralick nas amostras extraidas de cada folha.
Inicialmente foi avaliado o nimero de amostras extraidas, o
tamanho da amostra e o nimero de folhas para cada classe de
doencas, considerando as melhores folhas sem deformidades
geométricas.

O artigo [12] mostrou que as cores segmentadas
influenciam na diferenciacdo das doengas. Devido a isso as
amostras foram recortadas manualmente usando o Matlab,
selecionando as dreas com manchas que caracterizam as
doencas, gerando novas imagens recortadas nos canais de
cores vermelho e verde, e em niveis de cinza usando a funcdo
rgb2gray. Nao foi utilizado o canal de cor azul, pois este nao
apresentou propriedades discriminatdrias nos testes. A Figura
5 ilustra um exemplo de uma amostra sendo extraida.

Imagem colorida\ . Imagem no canal
(RGB) \ de cor verde
A
B |
. Imagem no canal [magem em
Imagem Original de cor vermelha nivel de cinza

Fig. 5. Exemplo de amostra extraida por uma imagem de folha de citros nos
canais de cores vermelho, verde e nivel de cinza.

Foram feitas vdrias avaliacdes das amostras com o0s
descritores com o objetivo de verificar a influéncia dos canais
de cores e a influéncia da divisdo em quadrantes (Figura 6).

2° Quadrante 1° Quadrante

Amostra da Imagem

4° Quadrante (RGB)

3° Quadrante

Imagem da Folhas de citros digitalizada

Fig. 6. Exemplo de amostras extraidas por uma imagem de folha de citros por
quadrante.

C. Aplicagdo dos descritores de textura local LBP e LFP, e
dos descritores de Haralick

Nesta fase foram aplicados os descritores LBP, LFP e os
descritores de Haralick nas amostras extraidas. Os resultados
obtidos para os treze primeiros descritores de Haralick e
também para os descritores LBP e LFP foram armazenados
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em arquivo com extensdo “arff” para posterior classificagao
das classes de doencas utilizando o toolbox Weka [3]. Para os
descritores LBP e LFP foi também realizada a classificagao
das classes de doencas utilizando a métrica X 2 e calculada a
sensibilidade, conforme detalhado na se¢do D seguinte.

D. Cdlculo da sensibilidade e classificacdo das classes de
doengas pelos descritores LBP e LFP

O processo de classificacdo utilizado pelo descritor LFP
com as fungdes de pertinéncias (sigméide, triangular e
gaussiana) e pelo descritor LBP, foi a métrica X2, dada pela

Equacio (2). -
10 (P — Q)
X2 (P,Q) = 2 ﬁ
<o i i
@)

onde, Qi é a freqiiéncia do nivel de cinza da amostra que
estd sendo avaliada e Pi € a frequéncia do nivel de cinza da
amostra do conjunto, a qual estd sendo comparada com a
amostra avaliada. Utilizando validag¢do cruzada leave-one-out,
foram comparados os histogramas gerados para cada amostra
com o restante das amostras do conjunto [9].

As amostras sdo comparadas e classificadas numa mesma
classe, quando se obtém a menor distincia XZentre as demais
amostras da mesma classe. Os resultados da classifica¢do sdo
armazenados em uma matriz de confusdo e o calculo da
sensibilidade (S) € dado pela Equacao (3).

VP

S=VPTFN

3

onde, VP sdo os verdadeiros positivos e FN os falsos
negativos.

E. Extracdo dos histogramas do descritor LBP e LFP

Ap6s a aplicagdo dos descritores LBP e LFP, sdo gerados e
salvos os histogramas correspondentes para cada amostra
analisada, sendo também gerado um histograma para cada
amostra de doencga. Cada linha do histograma foi separada
como atributo e salva em um arquivo com extensao “arff” para
ser posteriormente avaliada pelos classificadores do toolbox
Weka, utilizando validacdo cruzada de 10 folds.

F. classificacdo das classes de doencas utilizando o

algoritimo IBK e RNA PMC

Com os arquivos com extensdo “arff’, mencionados na
secdo E, foi realizada a classificagdo das classes de doencas
com o algoritmo IBK e o RNA PMC do foolbox Weka. Esses
resultados foram comparados com os resultados de
sensibilidade obtidos com a métrica XZ%(secdo D). Os
descritores de Haralick foram também armazenados como
atributos e classificados utilizando o algoritmo IBK e RNA
PMC para comparacio de resultados.

G. Ferramentas

Foram utilizadas as ferramentas: Matlab versao 7.6.0
R2008a para analisar as amostras com os descritores LBP,
LFP e os descritores de Haralick e para converter as amostras
nos canais de cores. O toolbox Weka 3.7.10 foi utilizado para
classificar amostras extraidas dos descritores de Haralick e os
histogramas gerados utilizando o algoritmo IBK ¢ RNA PMC.

IV. RESULTADOS E DISCUSSOES

Inicialmente as amostras foram avaliadas em relacdo a
influéncia do nimero de amostras extraidas por folha, o
tamanho da amostra e a resolugdo para as imagens do banco 1.

Na Tabela 1 sdo apresentados os resultados de sensibilidade
para os descritores LBP, LFP e os descritores de Haralick,
considerando amostras com o tamanho de 30x30 e 100x100
pixels.

Tabela 1. Tabela da sensibilidade obtida com variagdo do tamanho da
amostra.

Tabela com variacao no tamanho da amostra W x W pixels
Descritores 30 x 30 pixels 100 x 100 pixels

LBP 32,70% 43,20%

LFP-s 34,30% 37,80%

LFP-t 25,30% 31,70%

LFP-g 26,80% 32,80%

Teste 1 34,67% 36,00%

Teste 2 34,17% 36,17%

Na Tabela 1 foram avaliadas 120 folhas de citros, sendo 20
imagens de folhas de citros para cada doenca. Foram extraidas
5 amostras em nivel de cinza de cada imagem digitalizada das
folhas de citros, sendo 3 amostras da parte superior e 2 da
parte inferior em relacdo a nervura central. Foram avaliadas as
seis classes de doencas (CVC, greening, magnésio, manganés,
rubelose e zinco), para o descritor LFP com funcdo de
pertinéncia (sigmdide, triangular e gaussiana) e para o LBP,
considerando uma vizinhanga de 3x3. Foram avaliadas
também as seis classes de doencas para os descritores de
Haralick.

A sensibilidade para o teste 1 e teste 2 dos descritores de
Haralick foram calculadas usando o algoritmo IBK pelo
toolbox Weka. Para o teste 1 foram utilizados treze
descritores. Para o teste 2 foram utilizados onze descritores
(segundo momento angular ou energia, contraste, correlagao,
varidncia, momento de diferenca inversa, média da soma,
varidncia da soma, entropia da soma, entropia, varidncia da
diferenca, entropia da diferenca).

Observa-se na Tabela 1, que para as amostras com
tamanho 100x100 pixels, os valores de sensibilidade foram
superiores aos valores das amostras com tamanho 30x 30
pixels, para todos os descritores. Além disso, os descritores
LFP-t (funcdo de pertinéncia triangular) e LFP-g (fungfo de
pertinéncia  gaussiana)  apresentaram  resultados de
sensibilidade inferiores ao descritor LFP-s (funcdo de
pertinéncia sigmdide).

Foram realizados dois experimentos com o objetivo de
avaliar a influéncia das classes de cores e das amostras
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divididas nos quadrantes, onde inicialmente as amostras foram
extraidas no canal de cor vermelho, no verde e em niveis de
cinza. No primeiro experimento, as amostras sdo avaliadas
considerando cada canal de cor separadamente, para todos os
quadrantes. O objetivo desse experimento foi analisar a
influéncia das cores. No segundo experimento sdo avaliadas
todas as amostras de cada quadrante separadamente, o que
inclui as amostras nos canais de cores vermelho, verde e niveis
de cinza. O objetivo desse experimento foi analisar a
influéncia da divisdo por quadrantes.

Para o primeiro experimento (Tabela 2), foram utilizadas 5
folhas para cada doenca, para as 6 classes de doengas,
totalizando 30 imagens de folhas. Para cada folha foram
extraidas 2 amostras em cada quadrante, com tamanho de 200
x 200 pixels, gerando 240 amostras extraidas para cada cor,

totalizando 720 amostras extraidas para este experimento.
Tabela 2. Tabela da sensibilidade obtida pelo primeiro experimento.

Tabela da sensibilidade do primeiro experimento

Nivel de cinza (%) | Vermelho(%) | Verde (%)
LBP 37,90 41,70 34,60
LFP-s 33,80 42,90 37,90
Testel 33,68 37,29 40,14
Teste2 33,13 36,94 41,11

Os resultados da sensibilidade da Tabela 2 apresentados
para os descritores de textura sdo abaixo de 50%, podendo-se
concluir que a separagdo por canais de cores ndo evidencia a
diferenciagdo das classes de doencas.

Para o segundo experimento (Tabela 3), foram utilizadas 5
folhas para cada doenca, para as 6 classes de doengas,
totalizando 30 imagens de folhas. Para cada folha foram
extraidas 2 amostras em cada quadrante, com tamanho de
200x200 pixels, gerando 180 amostras por quadrante,
totalizando 720 amostras extraidas para todos os quadrantes.

Tabela 3. Tabela da sensibilidade obtida pelo segundo experimento.

Tabela do segundo experimento

1° Quad.(%) | 2° Quad.(%) | 3° Quad.(%) | 4° Quad.(%)
LBP 95,00 98,30 97,20 94,40
LFP-s 71,10 82,80 84,40 76,70
Testel 35,37 31,48 35,56 36,48
Teste2 36,11 30,56 38,89 38,24

Na Tabela 3, os maiores valores de sensibilidade
foram para o descritor LBP, entre 94,40% e 98,30% seguido
pelo descritor LFP-s com valores entre 71,10% e 84,40%,
enquanto os descritores de Haralick obtiveram os menores
valores de sensibilidade.

Portanto os resultados do segundo experimento com
divisdo por quadrantes evidenciam que o LBP e LFP-s, sdo os
mais adequados para serem utilizados na diferenciacdo das
classes das doencas.

A. Andlise Geral dos Descritores

Para analisar os descritores LBP e LFP-s, foram utilizadas
as imagens do banco 2, e extraidas amostras por quadrante
com tamanho e nimero variado de amostras, sendo gerados os
resultados de sensibilidade em cada quadrante. A Tabela 4
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apresenta os valores de sensibilidade do LBP e a Tabela 5
apresenta os valores de sensibilidade do LFP-s.

Tabela 4. Tabela de sensibilidade do LBP, por quadrante, variando o tamanho
da amostra.

Tabela de sensibilidade do LBP, por quadrante, variando o tamanho da

amostra
Tamanho da

amostra N° de 1° 2° 3° 4°
(pixels) Amostras Quad.(%) | Quad.(%) | Quad.(%) | Quad.(%)
200x200 7 98,21 98,65 98,53 97,70
200x200 10 97,92 98,47 98,58 97,11
300x300 7 98,10 99,12 99,41 98,25
300x300 10 98,33 99,00 99,25 98,08

Observa-se que os melhores resultados da classificacdo das
doencas na Tabela 4, foram para as amostras com o tamanho
300 x 300 pixels, com nimero de 7 e 10 amostras extraidas por
quadrante, totalizando 2520 e 3600 amostras analisadas.

Tabela 5 - Tabela de sensibilidade do LFP-s, por quadrante, variando o
tamanho da amostra.

Tabela de sensibilidade do LFP-s, por quadrante, variando o tamanho da

amostra
Tamanho da
amostra N° de 1° 2° 3° 4°
(pixels) Amostras Quad.(%) Quad.(%) Quad.(%) Quad.(%)
200x200 7 96,75 97,38 97,02 95,91
200x200 10 93,58 95,50 94,69 93,25
300x300 7 97,38 97,81 97,74 96,98
300x300 10 96,81 98,11 97,39 96,67

O melhor resultado da classificagdo das doengas da Tabela
5 foi para as amostras com o tamanho 300 x 300 pixels, com
nimero de 7 amostras extraidas por quadrante, totalizando
2520 amostras.

A Tabela 6 apresenta os resultados da comparacdo dos
descritores LBP e LFP-s, considerando 7 amostras extraidas
com tamanho de 300 x 300 pixels. Para os descritores de
Haralick sdo apresentados os resultados que utilizam o
algoritmo IBK.

Tabela 6. Tabela de comparag@o dos descritores.

Tabela de sensibilidade com a métrica da distancia X2

1° Quad. (%)

2° Quad. (%)

3° Quad.(%)

4° Quad. (%)

LBP

98,09

99,12

99,41

98,25

LFP-s

97,38

97,81

97,74

96,98

Haralic

k 38,73

37,54

45,67

40,63

Os resultados de sensibilidade apresentados na Tabela 6
evidenciam que os valores de sensibilidade para os descritores
LBP e LFP-s sdo superiores a 97% para LFP-s e 98 % para o
LBP. Os descritores de Haralick resultaram em valores de
sensibilidade abaixo de 45,67%.

A Tabela 7 apresenta a sensibilidade média para as classes
de doencas para os descritores LBP, LFP-s e descritores de
Haralick. Observa-se que o descritor LBP classifica as classes
de doengas com valores de sensibilidade acima de 97,02%,
enquanto que o descritor LFP-s classifica as classes de
doencas com valores de sensibilidade acima de 93,39%. No
entanto para as classes de doencas CVC, greening, magnésio,
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manganés, tanto o descritor LBP quanto o descritor LFP-s
apresentaram valores acima de 98% de sensibilidade,
mostrando serem adequados para a diferenciacdo das doencas.

Tabela 7. Tabela de sensibilidade média das doencas pelo calculo da distancia
X2

Tabela de sensibilidade das doencas
Doencas | LBP(%) | LFP-s(%) | Haralick (%)

CVC 99,76 99,52 33,65
Greening 99,94 99,46 40,28
Magnésio | 99,41 98,33 32,63
Manganés 98,63 99,05 41,13
Rubelose 97,56 93,39 38,45

Zinco 97,02 95,12 58,73

A Tabela 8 apresenta os resultados de sensibilidade média
na classificacdo dos valores extraidos dos histogramas. O
descritor LBP com o algoritmo IBK apresentou o melhor
resultado na diferenciagcdo das doencas, com valores de
sensibilidades acima de 99,2% .

Tabela 8 — Tabela de sensibilidade média das classes de doencas dos valores
extraidos dos histogramas.

Tabela de sensibilidade das doencas

LBP LBP RNA LFP-s LFP-s RNA
Doencas | IBK(%) PMC(%) IBK(%) PMC(%)
CVC 99,5 91,4 86 50,3
Greening 99,3 93,6 78,9 38,3
Magnésio 99,2 88,4 81,6 38,6
Manganés 99,4 89,4 87,8 37,9
Rubelose 99,6 90,8 79,5 23,2
Zinco 99,6 90,3 74,4 23,1

Ao comparar os resultados das Tabelas 7 e 8, observa-se
que os descritores LBP e LFP-s com a distancia X? seguido
pelo LBP com o algoritmo IBK obtiveram os melhores valores
de sensibilidade.

V. CONCLUSOES

Foi avaliada a metodologia baseada nos descritores de
textura LBP, LFP e os descritores de Haralick, identificando se
as folhas de citros estdo contaminadas com o greening ou
outras doencas e deficiéncias nutricionais. Foram construidos
dois bancos de imagens digitalizadas de folhas de citros,
contendo seis tipos de doencas (CVC, deficiéncia de manganés,
deficiéncia de magnésio, deficiéncia de zinco, greening e
rubelose). Os melhores resultados foram obtidos avaliando as
amostras nos quadrantes, incluindo todas as amostras nos
canais de cores vermelho, verde e niveis de cinza.

Os resultados da configuracdo que apresentou a melhor
sensibilidade de diferenciacdo das classes de doencas foi a
avaliacdo por quadrante, com 7 amostras extraidas para cada
quadrante, para 20 imagens de folhas para cada doenca,
totalizando 120 imagens analisadas, nas seis classes de doengas
avaliadas, para um tamanho de amostra de 300 x 300 pixels,
com total de 2520 amostras.

Para o descritor LFP, a funcdo de pertinéncia que
apresentou uma melhor eficiéncia na diferenciacdo das
amostras das imagens analisadas foi a fungdo sigmoéide.

Os descritores que apresentaram os melhores resultados
foram o LBP e LFP-s pela distdncia X 2. sendo que o descritor
LBP classificou as classes de doengas com valores de
sensibilidade entre 97,02% e 99,94%, enquanto que para o
descritor LFP-s os valores de sensibilidade ficaram entre
93,39% € 99,52%.

Os melhores resultados da classificacio pelo foolbox Weka
foram para os descritores LBP e LFP-s, utilizando o algoritmo
IBK. O LBP apresentou os valores de sensibilidade entre
99,2% e 99,6% , mostrando ser eficiente na diferenciacdo das
classes de doengas. Para o LFP-s os valores de sensibilidade
ficaram entre 74,4% e 87,8%.

Os descritores de Haralick mostraram ndo ser adequados
para a diferenciagdo das classes de doencas em todos os testes
realizados, com valores de sensibilidade abaixo de 50%.
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