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Abstract

The citrus culture since the beginning of the twentieth
century has been subjected to several attacks of pests and
diseases, among these diseases, Greening or
Huanglongbing (HLB), is currently considered the most
serious disease of citrus worldwide. Until now there isn’t
cure or treatment, and disease control is currently carried
out by visual inspection method. In order to help the
visual inspection method, this work test image processing
techniques to help in differentiating the Greening from
other diseases, by color image segmentation of leaves and
classification based on shape descriptors. The results
show that only the yellow stain is not a strong
differentiator of this disease.

1. Introducao

A citricultura paulista, desde o inicio do século XX,
tem sido exposta a vdrios ataques de pragas e doencgas, e
recentemente de uma forma mais intensa, apesar do
crescimento da producdo de laranja, (cerca de 318,6
milhdes de caixas em 2010, segundo os dados do Instituto
de Economia Agricola), ocasionando uma perda de 10%
da produg@o média nos dltimos anos [1], [9].

Dentre essas doencas, a Greening, também conhecida
como Huanglongbing (HLB), é considerada atualmente a
mais grave doenca dos citros no mundo [2]. Causada pela
bactéria Candidatus Liberibacter spp., é transmitida pelo
inseto psilideo Diaphorina citri, que adquire e transmite a
bactéria as demais plantas ao se alimentar de uma planta
ja contaminada [3].

Por ndo possuir cura ou tratamento e por ndo existir
variedade comercial de copa ou porta-enxerto resistente a
doenca, o controle da Greening s6 pode ser feito com
inspecdo constante, eliminagcdo imediata de plantas com
sintomas e o controle do inseto transmissor. Atualmente,
o método de inspe¢do visual e a andlise do PCR
(Polymerase Chain Reaction) [4], sdo os mais utilizados
para diagnosticar a doenca. O método PCR ¢ utilizado
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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 sdo realizadas por
inspetores caminhando a pé ou em plataformas movidas
por tratores ao lado das plantas citricas, como apresentado
na Figura 1. Apesar de ser o método mais aplicado
atualmente, sua eficicia depende de vdrios fatores, tais
como, o conhecimento e pritica na detec¢do de plantas
sintomdticas, época do ano, gendtipo e altura das plantas,
incidéncia de raios solares nas plantas e no rosto do
inspetor, apresentando em média 47,61% de precisdo na
deteccdo de plantas sintomdticas [23].

(b)

Figural. Inspecdes visuais realizadas em pomares de citros, em
a) realizada a pé, b) realizada por plataformas movidas por

tratores [3].

O sintoma caracteristico da Greening aparece
inicialmente, em alguns ramos apresentando folhas
mosqueadas (manchas de formas irregulares, mescladas
com o verde amareladas no fundo verde). Estas manchas
sdo facilmente confundidas com outras doencas e
deficiéncias nutricionais que se assemelham as
caracteristicas visuais da Greening [3] como por exemplo,
as doencas CVC (Clorose Variegado dos Citros),
Rubelose e as deficiéncias de Magnésio, Manganés e
Zinco, confundindo os inspetores na identificacdo destas
doencas pelo método visual. Nos experimentos
apresentados por [11], [12], [13] é destacado a variacdo
da mensuracdo entre os inspetores, evidenciando a
necessidade de técnicas complementares.
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Com os avangos na drea de processamento digital de
imagem, € possivel fazer uso de métodos computacionais,
que auxiliem na diferenciacdo destas doengas. Basset et
al., [5], utilizam técnicas de visdo computacional para
inspecdo da qualidade de produtos. Yohekawa et al., [7],
verificam que os fatores de forma sdo uteis para a
identificacdo de plantas por meio de suas folhas.

Este trabalho tem como objetivo desenvolver uma
ferramenta baseada em descritores de cor e forma, para
auxiliar na diferenciacdo da Greening e outras doencas
em citros, possibilitando um diagndstico mais rapido e
preciso.

O presente artigo esta organizado nas seguintes se¢des:
a secdo 2 aborda a teoria relacionada ao trabalho, na secdo
3 os materiais e métodos, na se¢@o 4 resultados, discussio
e finalmente na se¢@o 5 a conclusao.

2. Extracdo de atributos
2.1. Segmentacio por cor

A segmenta¢@o de uma imagem consiste em subdividir
uma imagem em seus componentes bdsicos, com as

caracteristicas mais relevantes, sendo que estas
caracteristicas dependem do objeto de interesse.
Para a segmentacdo por cor, encontram-se, na

literatura, indmeras aplicagdes com o uso de redes neurais
artificiais (RNA), com bons resultados [16], [17]. Em
Cavani et al.,, [19] e Simdes et al., [18] é utilizada
segmentacdo por cor em imagens de frutas, utilizando de

uma RNA do tipo Perceptron multicamada (PMC) [22].
2.2. Descritores de forma

Em processamento de imagens, a aplicacdo de
descritores de forma, permite analisar e extrair
caracteristicas e pardmetros dos objetos da imagem.

2.2.1. Razao de aspecto

Razdo de aspecto € a razdo entre o eixo maior e eixo
menor do objeto selecionado [20], como por exemplo, 4:3
ou 16:9, podendo ser observado na Figura 2, e
implementado pela Equagao 1 [8].

Figura 2. Ilustracdo da regido representada pela razdo de
aspecto.

) Dia Mixi
Razao de Aspecto = Didmetro Maximo (1)

Diametro Minino
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2.2.2. Diametro médio

Séo as medidas do comprimento do didmetro medido a
cada 2 graus de intervalo, passando pelo centréide do
objeto, podendo ser observado na Figura 3 [20].

4
as

Figura 3. Ilustracdo da regido representada pelo didmetro médio.

2.2.3. Razao do raio (Radius ratio)

E a razao entre o raio maximo e o raio minimo, em
relacdo aos pontos centrais do objeto [20]. Podendo ser
observado na Figura 4.

Figura 4. Ilustracdo da regifo representada pela razdo do raio.

2.2.4. Aspecto arredondado
(Roundness)

Redondeza mede o a espessura média do objeto
selecionado [20]. Podendo ser observado na Figura 5,
Equacio 2.

Figura 5. Ilustrac@o da regido representada redondeza.

Perimetro?

Aspecto Arredondado = 2)

4m.Area

2.2.5. Feret médio

O diametro feret € 2 medida que caracteriza o tamanho
do objeto selecionado [8]. O feret médio é a média dos
ferets em vdrias direcdes.

Figura 6. Ilustracdio da regido representada pelo didmetro feret.

3. Materiais e métodos

A Figura 7 apresenta as etapas de processamentos
aplicadas nas imagens foliares, sendo estas: aquisi¢do,
segmentacdo por cor, extragdo dos descritores de forma e
classificacdo. A classificacdo visava a obtencdo de um
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classificador para diferenciar espacialmente as manchas
amarelas das amostras das doencas e deficiéncias cujos
sintomas mais se assemelham ao Greening.

R —» | classificador 3 Clatsse conamarelo)
» c—> (PMC) Classe cor verde »

B=> Classe cor marrom

Imagem Original Segmentacdo Imagem
da imagem Segmentada

e <« 5
GREENING <~ |, ificad R
MANGANES «— |-'235icadol T
MAGNESID | (M) | 4m =D | 4e
ZNCO € Extragio das caracteristicas
RUBELOSE *— Velor do

circitias pelos descritores de forma

Figura 7. Etapas de processamento: aquisi¢cao, segmentagdo por
cor, extragdo de atributos e classificacdo das doencas.

3.1. Aquisicao dos dados

Foram fornecidas pela empresa FISHER seis tipos de
folhas de citros com sintomas de doengas e deficiéncia
nutricional, conforme a Figura 8. Estas amostras foram
selecionadas por um técnico agronomo denominado
pragueiro, que identificou os sintomas, apenas por meio
da inspec¢do visual, segundo instru¢des do manual técnico
do Greening, fornecido pela FUNDECITRUS [3].

¢

(b)

¢

(C))

y

(a)
()
©) ®

Figura 8. Amostras foliares com a) Greening, b) CVC, (c)
Deficiéncia de Manganés, (d) Deficiéncia de Magnésio, (e)
Deficiéncia de zinco, (f) Rubelose.

Conforme apresentado na Figura 8, os sintomas sao:
Greening: apresenta folhas mosqueadas ou clorose
assimétrica.

Deficiéncia de Magnésio: amarelecimento em forma
de “V” invertido.

Deficiéncia de Manganés: surge clorose entre as
nervuras.

Deficiéncia de Zinco: apresenta clorose acentuada do
limbo entre as nervuras.

CVC (Clorose Variegado dos Citros): apresenta
pequenas manchas amareladas e irregulares,
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espalhada na frente, e lesdes de cor palha nas costas
da folha.

Rubelose: apresenta lesdo nas forquilhas dos ramos
principais; as folhas da copa tornam-se amareladas.

Foram selecionadas 60 amostras de folhas, sendo 10
amostras para cada tipo de doenga/deficiéncia.

Estas amostras obtidas foram digitalizadas por um
scanner fotografico de mesa do modelo da HP Scanjet
G4050, com resolugdo de 100 DPI, dimensdo de 400 x
200 pixels, utilizando somente a parte frontal da folha.

3.2. Segmentacio

A segmentacdo por cor foi utilizada para separar as
manchas amarelas do fundo verde das folhas e de dreas
com alguma necrose, caracterizada pela cor marrom.

Foi aplicada a RNA com o algoritmo backpropagation,
com uma camada de entrada, trés camadas escondidas e
trés camadas saidas. Para o treinamento da rede foram
utilizadas 46 amostras de um total de 60, sendo o restante
utilizado para teste. Os parametros que melhor se
ajustaram no treinamento foram: 0,3 para a taxa de
aprendizado, 0,2 para o0 momento e 500 para a quantidade
de épocas. Foi utilizado o esquema de validacdo cruzada
com 10 folds e funcao de ativagdo sigmdéidal.

Os parametros de entrada da RNA foram as
componentes de cor RGB de cada pixel das amostras
selecionadas sobre a imagem, representando as cloroses,
padroes de verde e necroses. Como saida, cada pixel
analisado foi rotulado como sendo da classe amarelo,
verde e marrom, correspondentes as manchas de clorose,
area sadia e necrose, respectivamente. Um exemplo de
imagem segmentada pode ser observada na Figura 9 (a).

(a) (b)
o
© " @

Figura 9. Apresenta as imagens das folhas segmentada por cor,
em 3 classes de cores, a) imagem segmentada, b) somente
amarelo, ¢) somente verde, d) somente marrom.

Apds a imagem ser segmentada por cores (amarelo,
verde e marrom), foram utilizadas cada imagem bindria,
geradas das por¢des amarela, verde e marrom, da imagem
como apresentado nas Figuras 9(b), 9(c), 9(d).
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3.3. Extracao dos descritores

Por meio das imagens binarizadas foram extraidos os
valores estatisticos médio, maximo € minimo das formas
das manchas para os descritores de forma citados na secio

2.2. Os valores médio, maximo e minimo sdo
demonstrados pelas Equagdes 3, 4 e 5, como segue:
P 1
Média = . ~of(x) 3)

Na Equagdo 3, n corresponde ao niimero de objetos ou
manchas da imagem binarizada f(x).

Maximo = Max f(x;) (@)

Na Equagdo 4, o valor Mdximo representa o maior
valor dentre os objetos ou manchas encontrados na
imagem binarizada f(x).

Minimo = Min f(x;) ®)

Na Equagdo 5, o valor Minimo representa 0 menor
valor dentre os objetos ou manchas encontrados na
imagem binarizada f(x).

Em seguida foram criados oito vetores de
caracteristicas descritos na Tabela 1.
Tabela 1. Tabela com a descri¢do de cada vetor.
Vetor Cor Atributos | Instancias
1° Amarelo 15 60
2° Verde 15 60
3° Marrom 15 60
4° Amarelo+verde 30 60
5° | Amarelo+verde+marrom 45 60
6° | Amarelo+verde+marrom 45 50
7° | Amarelo+verde+marrom 45 40
8° | Amarelo+verde+marrom 45 30
Do primeiro ao quinto vetor, foram utilizadas seis

classes de doencas: CVC, Magnésio, Manganés, Zinco,
Greening, Rubelose.

Para o sexto vetor foram utilizadas cinco classes de
doencas: CVC, Magnésio, Manganés, Zinco, Greening.

Para o sétimo vetor foram utilizadas quatro classes:
CVC, Manganés, Zinco, Greening.

Para o oitavo vetor foram utilizadas trés classes de
doengas: Manganés, Zinco, Greening.

3.4. Classificacao
Para a classificacdo de padrdes foi utilizada a API

(Application Programming Interface) do toolbox WEKA
[14], para construg¢do do classificador foi utilizado uma
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RNA do tipo Perceptron multicamada (PMC) com o
algoritmo backpropagation [15].

4. Resultados e discussao

O conjunto de classificacdo utilizou a combinagdo de
atributos das classes de doengas, buscando encontrar a
influéncia da distribuicdo das cores e forma na
classificag@o entre as classes de doengas.

Durante o processo de classificagdo foram utilizados
80% das instancias para o treinamento da RNA e 20% das
instancias para os testes.

4.1. Influéncia das Cores

Para verificar a influéncia da distribui¢do espacial das
cores nas folhas, como por exemplo, a distribuicdo da
Greening que apresenta as manchas amarelas assimétricas
nas folhas, foi aplicada uma RNA e os pardmetros da
mesma foram ajustados com base nos testes realizados
previamente. Dessa forma, para a RNA foi utilizado uma
camada de entrada, trés camadas neurais escondidas e
uma camada de saida. Para a taxa de aprendizado foi
utilizado o valor 0,3, para 0 momento 0,2 e o nimero de
épocas foi limitado a 500. Em todos os testes foi utilizado
o esquema de validacdo cruzada com 10 folds, e a fungdo
de ativacao foi a sigmdide.

A Tabela 2 apresenta os resultados da classificagdao
geral. Foram utilizadas 60 instancias para cada vetor,
desse total, o classificador conseguiu classificar
corretamente trinta e duas instdncias para o 1° vetor,
representando um percentual de 53,33%, vinte e seis para
o 2° vetor, representando 43,33%, dezesseis para o 3°
vetor, representando 26,67%, trinta e trés para o 4° vetor,
representando 55% e trinta e oito para o 5° vetor,
representando 63,33%. Dessa forma € possivel observar
que apenas a distribui¢do de uma tnica cor na folha ndo é
o suficiente para diferenciar a Greening de outras
doencas. O quinto vetor, por exemplo, é composto pelas
cores amarelo, verde e marrom, e apresenta o melhor
resultado (63,33%) na classificacdo geral das instancias se
comparado aos demais vetores. Os valores obtidos para o
erro quadratico médio (EQM) e o valor do erro absoluto
médio (EAM) para este vetor também foram inferiores
aos demais valores obtidos com os outros vetores.

Tabela 2. Resultados EQM e EAM obtidos na classificagdo da
RNA para cada classe de cor do 1° ao 5° vetor.

Vetor Cor EQM EAM c(liisri::i:a{i?
12 Amarelo 32,70% | 15,43% 53,33%
20 Verde 37,87% | 20,46% 43,33%
32 Marrom 42,47% | 24,70% 26,67%
42 Amarelo+verde 33,74% | 15,36% 55%

52 Amarelo+verde+marrom | 31,59% | 14,84% 63,33%
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Na Tabela 3 para o quarto vetor o classificador obteve
para a CVC a precisdo de acertos de 71,40%, para o
Magnésio 42,90%, para o Manganés 60%, para o Zinco
58,30%, para a Greening 57,10% e para a Rubelose 50%.
Para o quinto vetor o classificador obteve para a CVC
63,60%, para o Magnésio 57,10%, para o Manganés
63,60%, para o Zinco 69,20%, para a Greening 50% e
para a Rubelose 60%.

Dessa forma observa-se que os melhores resultados
obtidos com o classificador s6 foram obtidos mediante a
combinagdo das cores distribuidas nas folhas.

Tabela 3. Valores de Precisdo obtidos na classificacdo por RNA
para cada classe de cor em relagdo as doengas do 1° ao 5° vetor.

Precisdo
Vetor| Cor Ve Magné Manganés| Zinco |Greenin| Rubelose
iy Amarelo 50,00% 70,00% 58,30% |50.00%| 41,70% | 50,00%
z Verde 25,00% 44 40% 41,70% |60,00% | 36,40% 50,00%
3 Marrom 37,50% 0 30,00% |30,00%| 31,30% | 28.60%
4° Amarelo+verde 71,40% 42.90% 60.00% |58,30% | 57.10% 50.00%
5 |Amarelo+verde+mamrom| 63,60% 57,10% 63,60% |69,20% | 50,00% 70,00%

4.2. Influéncia das doencas

Conforme mencionado na secdo 3.3 que descreve os
vetores de caracteristicas utilizados neste trabalho, a
similaridade presente nas doencas leva a maiores erros no
processo de classificacdo. A Tabela 4 apresenta os
resultados obtidos com o classificador para os vetores 6°,
7° e 8°. O oitavo vetor apresenta o melhor resultado para a
classificagdo, pois, o mesmo utiliza apenas as classes
Magnésio, Zinco e Greening. Das trinta instincias
analisadas do 8° vetor, vinte e cinco delas foram
classificadas corretamente, representando um percentual
de 83,33% de acerto. O valor do EQM e do EAM foram
respectivamente 31,75% e 15,39%.

Tabela 4. Resultados EQM e EAM obtidos na classificacdo da
RNA para cada classe de cor do 6° ao 8° vetor.

Vetor Cor EQM EAM C(I;srsr:tit;a(g;?
6° | Amarelo+verde+marrom | 32,15% | 15,23% 62%
7° | Amarelo+verde+marrom | 35,21% | 17,57% 70%
8° Amarelo+verde+marrom | 31,75% | 15,39% 83,33%

A Tabela 5 apresenta os resultados obtidos com a
precisdo dada pelos classificadores para cada classe de
doencga. Para a CVC a precisdo dada no sexto vetor foi de
66,7%, para o sétimo vetor foi de 75%. Para o Magnésio a
precisdo para o sexto vetor foi de 60% e para o oitavo
vetor 100%. Para o Manganés a precisdo do sexto vetor
foi de 63,60% e para o sétimo vetor foi de 58,30%. Para o
Zinco a precisdo do sexto vetor foi de 57,10%, para o
sétimo vetor 87,50% e para o oitavo vetor foi de 80%.
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Para a Greening a precisao do sexto vetor foi de 63,60%,
para o sétimo vetor 66,70% e para o oitavo vetor 72,70%.

Dessa forma, € possivel observar que o menor nimero
de doengas melhora os resultados obtidos com o
classificador.

Tabela 5. Valores de Precisdo obtidos na classifica¢do por RNA
para cada classe de cor em relagdo as doencas do 6° ao 8° vetor.

Precisdo

Vetor| Cor e g Manganés| Zinco

&' |Amarelo+verde+smarrom| 66,70% 60,00% 63,60% |57,10% | 63,60% |Ndc Usada
7' JAmarelo+verde+marrom| 75,00% |NEo Usada| 58,30% |87.50%| 66.,70% |Nio Usada
8" |Amarelo+verde+marrom{Néo Usada| 100,00% [Ndo Usada|B0,00%| 72,70% |Ndo Usada

5. Conclusao

A aplica¢do da RNA apresenta um melhor resultado na
classificacdo das classes quando utilizada para as classes
que mais se assemelham ao Greening, neste caso as
classes Manganés e Zinco. A acurdcia obtida para essas
instancias foi de 83,33%.

Este trabalho mostrou que apenas a cor amarela e sua
distribuicd@o espacial, indicada pelos descritores de forma
ndo consegue diferenciar totalmente a Greening de outras
doencas. Para uma melhor diferenciacdo destas doencas,
faz-se necessdrio a combinagdo da distribuicdo das cores
amarelo, verde e marrom.

Para trabalhos futuros, pretende-se aumentar o numero
de amostras foliares e o nimero de atributos extraidos,
verificando assim o descritor de forma que melhor auxilia
na diferenciac¢do das doengas.
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