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Resumo

A Clorose Variegada dos Citros (CVC) é uma doenga que afeta boa parte da produgao de
citros no Brasil, provocando expressivo prejuizo econémico a agricultura. Usualmente, é
necessario conhecer o grau dessa doencga na cultura de citros a fim de identificar o melhor
tratamento. A andlise de textura das folhas das plantas infectadas por meio de técnicas
de processamento digital de imagens consiste em uma importante abordagem para analise
do grau de comprometimento da cultura afetada pela CVC. Este trabalho propoe uma
abordagem de analise de folhas de tabaco através do ranqueamento de imagens, uma téc-
nica importante da érea de Content-Based Image Retrieval (CBIR). Os ranqueamentos
sao calculados a partir de duas fungoes de distancia, a Euclidiana e a de Canberra. As
imagens sao analisadas através de trés descritores de textura: GLCM, LBP e Haralick.
Com o intuito de melhorar os resultados obtidos foi aplicado um algoritmo de aprendi-
zado nao-supervisionado, o RL-Sim (RankedLists-Similarities), que consiste na obtengao
de um novo ranqueamento a partir daquele inicialmente calculado. Experimentos foram
realizados utilizando um conjunto de imagens cedido pelo Instituto Agronémico de Cam-
pinas (IAC). A performance dos métodos propostos é comparada a classificagdo manual
realizada, de acordo com o grau de infeccao da planta. Os resultados experimentais de-
monstram que a abordagem proposta atingiu niveis de eficiéncia da ordem de 37,33% a
48,37% de acordo com a métrica Precision, indicando a necessidade de novos estudos a
fim de tornar esta abordagem totalmente adequada ao auxilio da andlise de folhas de

plantas infectadas.

Palavras-chaves: CBIR; Ranqueamento; Re-ranqueamento; Descritores de Imagem; Ana-

lise de Textura.



Abstract

The Citrus Variegated Chlorosis (CVC) affects a significant part of citrus production
in Brazil and causes expressive economic loss to agriculture. Usually, it is necessary to
know the degree of this disease in the citrus to identify the best and correct treatment.
The texture analysis of the leaves of infected plants by means of digital image process-
ing techniques is an important method to analyze the degree of impairment affected by
CVC. This paper proposes an approach to analyze tobacco leaves using image ranking, an
important technique from the Content-Based Image Retrieval (CBIR) domain. Rankings
are computed through two distance functions: Euclidean and Canberra. The images are
analyzed by using three texture descriptors: GLCM, LBP and Haralick. With the inten-
tion of improving the retrieved results, an unsupervised distance learning algorithm was
applied, the RL-Sim (RankedLists-Similarities), which consists in obtaining a new rank-
ing from the one that was initially computed. Experiments were performed using a set
of images provided by the Instituto Agronémico de Campinas (IAC). The performance
of the methods is compared to the manual image classification, according to the degree
of CVC infection. Experiment results demonstrate that the proposed approach achieved
eficiency levels from 37,33% to 48,37% according to the Precision metric, which indicates
the need of new studies to make sure this approach is totally proper to be used as an

assistance to the analysis of infected plant leaves.

Keywords: CBIR; Ranking; Re-ranking; Image Descriptors; Texture Analysis.
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1 Introducao

A bactéria Xylella fastidiosa atualmente representa a causa de perdas signifi-
cativas na produgao de frutas como a uva, o péssego, a ameixa e a laranja (PEREIRA et
al., 2014). Devido a tais perdas, tem sido objeto constante de estudo por pesquisadores
da area agricola que, através de experimentos, procuram entender os sintomas associados

a doenca provocada pela bactéria, assim como encontrar meios para combaté-la.

No Brasil, a bactéria afeta principalmente as plantagoes de laranja doce, cau-
sando a propagacao da Clorose Variegada dos Citros (CVC), doenga que gera anomalias
nas folhas da fruta, como alteragdo de tamanho e lesées de cor laranja escuro (LOPES et
al., 2000). Os sintomas evoluem para necroses e absi¢ao foliar, morte de ramos e declinio
no vigor das plantas. Assim, a CVC reduz a producao de frutos, ja que estes ficam atrofia-
dos, endurecidos e com maturacgao irregular. Como consequéncia, tornam-se inadequados
para a comercializagdo (ROSSETTI; NEGRI, 1990).

Pesquisadores do Centro de Citricultura Sylvio Moreira, vinculado ao Instituto
Agronoémico de Campinas, tém focado parte de sua pesquisa no estudo de sintomas da
colonizacao de Xvylella fastidiosa, procurando identificar os diferentes niveis sintomaticos
existentes. Para esta pesquisa, tém utilizado folhas de Tabaco, visto que experimentos
artificiais demonstram que esta planta, quando infectada, apresenta sintomas em um
periodo menor que o da laranja doce. A Figura 1 apresenta exemplos de niveis sintomaticos
de folhas infectadas, cujo registro foi feito no Centro de Citricultura Sylvio Moreira no
ano de 2015.

Figura 1 — Niveis sintomdticos de folhas infectadas: (a) estdgio inicial de infecgao; (b)
estdgio final de infeccao.

Com o intuito de analisar as folhas de tabaco infectadas pela bactéria, pes-
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quisadores do Centro de Citricultura Sylvio Moreira empregaram técnicas de andlise e
processamento de imagens por meio do software ImageJ. No entanto, dada a necessidade
de analisar cada imagem de folha individualmente, o processo tornou-se dispendioso, pois
demandava muito tempo e esfor¢o dos pesquisadores. Além disso, como o software uti-
lizado nao continha informacdoes especificas sobre o problema em questao, os resultados

obtidos poderiam nao ser precisos e robustos.

Neste cenario surge entao a necessidade de encontrar alternativas para realizar
a andlise e classificacdo automatica das imagens de folhas. Diversas opg¢oes podem ser
encontradas na literatura atualmente, algumas das quais pertencentes as areas de Proces-
samento de Imagens e Visao Computacional. No entanto, antes de explanar mais sobre
as teorias e técnicas apresentadas em tais areas, é necessario entender qual a importancia

do uso de imagens como representacao daquilo que o ser humano vé.

Por apresentarem riquezas de detalhes, imagens muitas vezes sao capazes de
descrever cenas melhor do que dados apenas textuais e, gracas ao avanco da tecnologia,
cada vez mais tém surgido dispositivos para armazena-las e processa-las rapidamente.
Aliado a isso, o crescimento e popularizagao da Internet proporcionaram um crescimento
significativo do niimero de imagens disponiveis (ANDALO et al., 2007), o que tem mo-
tivado o estudo de imagens em diversas areas: Medicina, Sistemas de Biodiversidade,

Bibliotecas digitais e Agricultura (drea relacionada a pesquisa feita neste trabalho).

No entanto, conforme cresce o niimero de colegdes de imagens, surge também
a necessidade de desenvolver produtos de software capazes de gerenciar tais cole¢oes, de

modo a possibilitar a recuperacao de informacoes relacionadas as imagens em questao.

Uma das abordagens utilizadas para recuperacao de informacoes de imagens é
a baseada em consultas textuais. Porém, esta técnica requer prévia associagao de textos as
imagens de um banco de dados, o que é uma tarefa muito laboriosa e de grande consumo de
tempo (TORRES; FALCAQ, 2006). Em outra abordagem, a de Recuperagao de imagens
por contetdo (Content-Based Image Retrieval — CBIR), a busca de informagoes sobre
uma imagem ¢ baseada no proprio contetido visual desta. Tal busca ¢é possivel através da
utilizagdo de descritores, métodos capazes de extrair caracteristicas relacionadas a cor,

textura e forma de uma imagem.

O uso de descritores possibilita, por exemplo, que sejam criadas listas de ima-
gens ordenadas de acordo com critérios predeterminados, processo conhecido como Ran-
queamento. Dada sua relevancia na area de Processamento Digital de Imagens, o ranque-
amento tem sido um assunto bastante pesquisado, o que tem levado a descoberta de novas
abordagens. Entre elas, surge o Re-ranqueamento, processo que analisa a similaridade de

imagens de diversas listas ranqueadas e cria entao listas ranqueadas melhores, ou seja,
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aumenta a eficacia dos ranqueamentos existentes.

Portanto, devido as possibilidades apresentadas pelos métodos de sistemas
CBIR para a recuperagao e organizagao de imagens, propoe-se neste trabalho o estudo
do uso de tais técnicas para abordar o desafio de automatizar a analise e processamento
de imagens de folhas de tabaco afetadas por CVC. Serao discutidos os principais con-
ceitos e técnicas relacionados aos sistemas CBIR, as propostas de ranqueamento e re-
ranqueamento para a tarefa de classificacdo de imagens, os experimentos feitos e resulta-
dos obtidos através destes. Os principais desafios observados, assim como os objetivos da

abordagem proposta sao apresentados nas sub-secoes a seguir.

1.1 Desafios

Diante do cenario apresentado, diversos desafios de pesquisa ainda estao em
aberto, e varios serdo discutidos ao longo desse trabalho. Alguns destes desafios sao apre-

sentados a seguir:

e O uso de técnicas de sistemas CBIR representa a melhor opcao na classificacao de

imagens de folhas afetadas por doengas?

e Quais caracteristicas visuais seriam as mais adequadas para a extracao de infor-

magoes de folhas afetadas pela CVC?

e Qual o melhor modelo de cor no que tange a eficiéncia na extracao de caracteris-

ticas: CIELAB ou RGB?

e O processo de Re-ranqueamento apresenta resultados mais eficientes em relacao ao
ranqueamento comum quando se trata da classificacao de imagens de folhas com
sintomas de CVC?

e A combinacao de descritores pode indicar melhoria na classificagdo de imagens em

relagdo ao uso individual de descritores?
e As técnicas de CBIR propostas podem ser eficazes na classificacdo de outras do-

encas que atingem plantas?

Com base nesses desafios, na préxima secao sao apresentados os objetivos para

os quais este trabalho ira contribuir.
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1.2 Objetivos

Este trabalho tem como objetivo principal a andlise e avaliacdo de métodos
de ranqueamento de imagens de folhas de tabaco através do uso de descritores. Entre
os descritores propostos, estao o LBP (Local Binary Pattern), o GLCM ( Gray-Level Co-

Occurrence Matriz) e o Haralick, obtido a partir das matrizes resultantes do GLCM.

Adicionalmente, propoe-se também avaliar o uso dos descritores em imagens
de dois modelos de cor: RGB (Red, Green, Blue) e CIELab, os quais permitem a divisao

dos canais de cores presentes nas imagens do dataset disponivel.

Finalmente, pretende-se analisar a aplicacao de métodos de aprendizado nao
supervisionado de ranqueamento, a fim de verificar se estes podem aumentar a eficacia

dos ranqueamentos gerados.

1.3 Contribuicoes

Dentre as contribuicoes deste trabalho, indica-se o pré-processamento realizado
em imagens de folhas de tabaco afetadas por CVC, o qual possibilitou posteriormente a
extracdo de caracteristicas de textura através dos descritores. Complementarmente, é
apresentada uma andalise comparativa de descritores, além da combinacdo dos mesmos,

aplicada no contexto de ranqueamento das imagens de folhas.

Enfim, considerando-se os desafios e objetivos deste trabalho, ressalta-se como
maior contribuicao a avaliacao do uso de métodos de aprendizado nao-supervisionado no
suporte a classificagdo de imagens de folhas de tabaco de acordo com o grau de infeccao

que apresentam.

1.4 Organizacao do Trabalho

Este trabalho esta organizado nos capitulos a seguir. O Capitulo 2 apresenta
conceitos das técnicas que serdo utilizadas e a fundamentagao teorica, além dos traba-
lhos relacionados com esta pesquisa. O Capitulo 3 apresenta os métodos propostos no
desenvolvimento do trabalho, o que inclui as técnicas utilizadas no pré-processamento de
imagens de folhas de tabaco, a aplicacao de descritores e o uso de métodos de aprendi-
zado nao supervisionados. O Capitulo 4 traz os experimentos realizados, além da discussao
dos resultados obtidos pela implementacao dos métodos. Finalmente, no capitulo 5 sao

apresentadas as conclusoes e sugestoes de trabalhos futuros.
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2 Estado da Arte

Neste Capitulo serdo descritos os conceitos essenciais para o entendimento
deste trabalho, além das referéncias ao que ja foi estudado e proposto sobre os assuntos

relacionados a esta pesquisa.

A Secao 2.1 apresenta a teoria relacionada aos Sistemas CBIR, enquanto que
a Secgao 2.2 explana sobre os Descritores de Imagem e suas aplicagdes. A Secao 2.3 traz
detalhes sobre as Funcdes de Similaridade e a Segao 2.4 discorre sobre os modelos de cor
RGB, CIEXYZ e CIELab. As Secoes 2.5 e 2.6 apresentam os conceitos de Ranqueamento
e Re-ranqueamento, respectivamente e, por ultimo, a Secao 2.7 apresenta os trabalhos

relacionados a metodologia proposta e avaliada neste trabalho.

2.1 Fundamentacao Tedrica

A area de Processamento Digital de Imagens (PDI) concentra técnicas para a
analise de imagens digitais. Esta tem crescido progressivamente, pois viabiliza o desen-
volvimento de aplicagoes de duas categorias: 1) aprimoramento de imagens para interpre-
tagdo humana e 2) analise automatica por computador de informagoes extraidas de uma
cena. Atualmente, aplicagbes de processamento de imagens tém sido utilizadas em quase
todas as areas: na Medicina, por exemplo, para realizacao de diagndstico através do uso
de imagens; em Biologia, no processamento automéatico de imagens obtidas através de
microscopios; em Geografia, para a interpretagao automatica de imagens captadas por sa-
télites (FILHO; NETO, 1999). Assim, devido aos beneficios que a drea de processamento
de imagens proporciona aos mais diversos setores, tem crescido significativamente o ni-
mero de pesquisas em PDI com o objetivo de automatizar a extracao de dados contidos

em imagens, além de otimizar imagens para interpretacao e analise humana.

Uma das areas de pesquisa de PDI é a de Recuperacao de Imagens, que se
propoe a realizar buscas eficientes em grandes bancos de imagens. Para o desenvolvimento
deste trabalho, serao utilizadas técnicas de recuperacao e classificagdo de imagens baseadas
em conteudo, cuja busca é baseada em informacoes extraidas de cada imagem. A teoria

relacionada aos métodos e técnicas que serao utilizados é apresentada nas secoes a seguir.

2.1.1 Recuperacdo de Imagem por Contetido

A evolucgao dos sistemas de armazenamento de dados aliada a diminui¢ao dos

custos para aquisicao de equipamento para a geracao de imagens sao dois dos fatores que
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explicam o crescimento de grandes cole¢oes de imagens nos tltimos anos. Paralelo a esse
crescimento, muitos sistemas tém sido desenvolvidos com o objetivo de organizar, buscar,
indexar e classificar cole¢oes de imagens de maneira automatizada. Nesse sentido, dois
tipos de abordagens tém sido propostas: a recuperacao de imagens baseada em informacoes

textuais e a recuperacao de imagens baseada em seu contetdo.

A primeira abordagem consiste em anexar textos (metadados) em cada imagem
e utiliza técnicas tradicionais de busca para recuperar imagens através de palavras-chave.
Assim, sistemas desse tipo requerem que cada imagem da colecao seja previamente descrita
através de anotagdes, o que é uma tarefa trabalhosa e que consome muito tempo (apesar
de existirem também ferramentas automéaticas e anotagao). Além disso, esse processo de
anotacao (descrigao) das imagens, geralmente mostra-se ineficiente, ji que uma imagem
pode ser descrita de maneiras diferentes por diversas pessoas (TORRES; FALCAO, 2006).

A segunda abordagem, de Recuperagao de imagens por contetdo (Content-
Based Image Retrieval - CBIR), surge como solugdo aos problemas apresentados pela
busca textual, ja que possibilita a organizacao de arquivos de imagens através de seu
contetido visual. O processo de recuperacao dos sistemas CBIR realiza buscas em um
amplo banco de imagens e retorna aquelas que sao visualmente similares a uma imagem
de consulta definida por um usuario. Apds o processo de busca, as imagens recuperadas
sao entao ordenadas de acordo com seu grau de similaridade em relagao a imagem de

consulta, gerando um ranqueamento.

2.1.2 Sistemas CBIR

Muitos sistemas CBIR tém sido propostos atualmente. Ainda que alguns te-
nham desenvolvido produtos comerciais, muitos sistemas foram propostos como prototi-

pos, sendo desenvolvidos em universidades e laboratérios de pesquisa (TORRES; FAL-

CAO, 2006).

Os primeiros sistemas de recuperacao de imagens por contetido conhecidos sao
da década de 80: Chang e Fu (CHANG; FU, 1980) descreveram o sistema REDI (Relati-
onal Database System or Images), desenvolvido na Universidade de Purdue, nos Estados
Unidos. REDI continha conjuntos de func¢des de processamento de imagens capazes de
realizar tarefas como medigoes de textura, deteccao de arestas, segmentacao e classifica-
¢ao, entre outras. Ademais, apresentava um novo paradigma, definido como “Query By
Pictorial Example”, o qual permitia a recuperacao de imagens através de uma imagem de

entrada.

Durante a década de 90, pesquisas relacionadas a recuperacao de imagens
progrediram, e a IBM lancou o QBIC (Query by Image Content). O QBIC utilizava
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padroes de cor, forma e textura para recuperar imagens em um banco de dados. Permitia
consultas através de imagens de exemplo, e usuarios poderiam também definir padroes
de formas, selecionar cores ou pré-definir texturas (TORRES; FALCAO, 2006). Para a
verificacao de similaridade entre as imagens do banco de dados e a imagem de exemplo,
o QBIC calculava distancias Euclidianas ponderadas entre o objeto de consulta e aqueles
presentes no banco de dados (ANDALO et al., 2007).

Em 1997, foi apresentado o NeTra (MA; MANJUNATH, 1999), um protétipo
que utilizava informacoes de cor, textura e forma para organizar e recuperar imagens em
um banco de dados. Um dos aspectos que o diferenciavam era a segmentacao automatica
e o uso de informagoes locais de regides na indexac¢ao das imagens do banco de dados. Isto

contrastava com os demais sistemas CBIR, que utilizavam atributos globais das imagens.

No ano 2000, Cox (COX et al., 2000) descreveram o sistema PicHunter, um
framework Bayesiano utilizado para auxiliar o usudrio na definicdo de sua busca: através
de uma ferramenta de navegacao por imagens, o PicHunter auxiliava os usuarios na busca

de uma imagem especifica, mostrando imagens que maximizavam o ganho de informacao

em cada passo de feedback (CHANG; FU, 1980).

Em 2004, BARTOLINI et al. (BARTOLINI et al., 2004) apresentaram o PIBE
(Personalizable Image Browser Engine), um sistema de recuperacao de imagens que provia
aos usudrios uma visao hierdrquica de imagens (chamada de Browsing Tree), a qual podia
ser customizada de acordo com as preferéncias do usuario. Uma caracteristica chave do
PIBE era que mantinha um critério de similaridade local para cada porcao da Browsing
Tree. Isto tornava possivel evitar custo de reorganizacdo durante acdo de usudarios e,
combinado com um armazenamento persistente da Browsing Tree, provia um suporte
eficiente a multiplas tarefas de busca (ABU, 2013).

O Macroglossa, sistema baseado na comparagao de imagens, surgiu em 2010,
desenvolvido pelo grupo italiano MVE. Para a recuperacao de imagens, a consulta segue o
modelo “Query by Example”, que permite uma imagem de entrada para consulta. As bus-
cas podem ser feitas em diversas categorias: animais, bioldgicas, panordmicas (paisagens),
artisticas ou botanicas. O sistema suporta todas as extensdes populares de imagens, como
jpeg, png, bmp, gif e formatos de video, como avi, mov, mp4 e mpeg, entre outros (ABU,
2013).

Entre os sistemas CBIR disponiveis atualmente, estdao o Google Image Search
e o TinEye, da empresa Indée. Apesar de terem sido lancados na década de 2000, ambos
tém sido constantamente atualizados. O Google Image search especifica suas consultas
através do modelo “Query by Example”, utilizando também metadados (textos) anexados

as imagens (ABU, 2013). O TinEye apresenta funcionalidades interessantes que permitem
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que, ao submeter uma imagem, o usuario descubra de onde ela vem, como tem sido utili-
zada, se existem versdes modificadas da mesma ou até mesmo versoes de maior resolugao.
A empresa criadora do TynEye o descreve como o primeiro sistema de busca de imagens
da internet a utilizar tecnologia de identificacdo de imagens ao invés de palavras-chave e

metadados (RAHIMZADEH et al., 2014).

Mais informacoes sobre sistemas CBIR podem ser encontradas em (NALINTI;
MALLESWARI, 2016).

2.1.2.1 Arquitetura de Sistemas CBIR

Em um sistema CBIR, a busca de imagens ¢é realizada através de algoritmos
de processamento de imagens, os quais analisam os pizels das imagens e extraem vetores
de caracteristicas relacionados a cor, textura e forma. Assim, quando um usuario submete
uma imagem de consulta em um sistema CBIR, algoritmos de extracao de caracteristicas
processam tanto a imagem submetida (imagem de entrada), quanto todas as imagens
de uma colecao. Em seguida, as caracteristicas extraidas sao armazenadas e indexadas
como vetores e, a partir desta fase, sao calculadas as distancias entre as caracteristicas
extraidas da imagem de consulta e aquelas extraidas de todas as imagens presentes na
colegdo (ANDALO et al., 2007). Como resultado, o sistema deverd enviar a um maédulo
de visualizacao as imagens ordenadas por nivel de similaridade em relacao a imagem de

entrada. Este processo ¢ ilustrado pela Figura 2(a) e pela Figura 2(b) a seguir.
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Figura 2 — Exemplos de Arquiteturas de um sistema de recuperacao de imagem por con-
tetido (CBIR): (a) Arquitetura apresentada em (ANDALO et al., 2007); (b)

Arquitetura do sistema CBIR deste trabalho.

O primeiro médulo da Figura 2(a) apresenta a Interface, ou seja, aquilo que
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serd inserido como entrada no sistema CBIR (o dataset de imagens e a imagem de con-
sulta) e a visualizagdo dos ranqueamentos gerados. O segundo médulo (processamento
de consulta) consiste na extragdo das caracteristicas das imagens do dataset, o calculo
de similaridade entre as imagens e a geragao dos ranqueamentos que serao apresentados

como resultados da consulta feita.

A Figura 2(b) apresenta a arquitetura do sistema CBIR desenvolvido neste
trabalho. No médulo Interface acontece a consulta (insercao de imagem de entrada) e a
visualizagao dos ranqueamentos gerados. No segundo médulo (Processamento), acontece
a extragdo de caracteristicas da imagem que foi inserida como consulta e também das
imagens que do banco de imagens (dataset). A extragdo de caracteristicas gera vetores
de caracteristicas que serao utilizados para o calculo de similaridade entre as imagens.
Apds o calculo de similaridade, sao gerados ranqueamentos que sredo apresentados como

resultados da consulta realizada.

2.2 Descritores de Imagem

A fase de Extracao de Atributos é uma das mais importantes de um sistema
de processamento de imagens, pois possibilita que informagdes uteis para analise sejam
captadas em uma imagem. Nessa fase de extracao, métodos especificos obtém de uma
imagem caracteristicas relacionadas a forma, textura e cor. As caracteristicas obtidas
podem ser armazenadas em vetores para serem utilizadas, por exemplo, na comparacao

da imagem com outras na classificacao da imagem em um determinado conjunto.

Os objetos que armazenam caracteristicas de uma imagem sao chamados de
descritores. Estes possuem duas fungoes: a primeira, de extragdo de um vetor de caracte-
risticas que representam as propriedades extraidas da imagem; e a segunda, uma funcao

de distancia, capaz de medir a diferenca entre imagens a partir de seus vetores de carac-
teristicas (ANDALO et al., 2007).

Formalmente, um vetor de caracteristicas #; de uma imagem I pode ser con-
siderado como um ponto no espago R" : 0} = (vq,vs,...,v,), onde n é a dimensao do
vetor (TORRES; FALCAO, 2006), e codifica o conteiido da imagem. O histograma é um
exemplo de vetor de caracteristicas que armazena informacoes de cor em uma imagem, ja

que ele indica o nimero de pizels de cada cor em uma imagem.

Um descritor de imagem simples D é definido pela tupla (€ p,dp) (TORRES;
FALCAO, 2006), onde:

e ¢ p: 1 — R”¢éuma funcao que extrai o vetor de caracteristicas ¢; da imagem I[;
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e 0p: R"xR"™ — R é uma funcao que calcula a similaridade entre duas imagens.

Dentre as propriedades que um descritor deve possuir para garantir sua efetivi-
dade na indexacao e recuperagao de imagens, a mais importante é a caracterizagao nica
de um objeto a partir do vetor de caracteristicas (LONCARIC, 1998). Esta propriedade
facilita a distincdo entre duas imagens visualmente diferentes, de acordo com alguma
métrica definida previamente. A segunda propriedade mais importante é a Invariancia
do descritor a alguns tipos de transformagoes, como a rotagao e a translacio (GARCIA
et al., 2011). Outras propriedades importantes sdao: geragao de vetores de caracteristicas

compactos (requerem pouco espaco de armazenamento), fun¢ao de extragdo eficiente e a
robustez ao ruido (ANDALO et al., 2007).

A seguir, sdo apresentados os tipos de descritores que serao utilizados neste

trabalho: os descritores de textura.

2.2.1 Descritores de Textura

A textura, embora nao tenha definicao formal, é uma medida do arranjo es-
trutural dos pizels em uma imagem. Descritores de textura sao capazes de medir algumas
propriedades como regularidade, orientacdo (diregdo), suavidade e granularidade, entre
outras (GONZALEZ; WOODS, 2001). Assim como cor e forma, a textura é um poderoso

descritor de baixo nivel.

Os descritores que serdao utilizados neste trabalho sao o LBP (Local Binary
Pattern), o GLCM (Gray-Level Co-Occurrence Matriz) e uma derivagdo do GLCM, o
Haralick, descritos a seguir. Estes foram escolhidos por serem amplamente utilizados na
literatura académica atual, além de serem aparantemente os mais adequados a abordagem

proposta neste trabalho.

2.2.1.1 Local Binary Pattern (LBP)

O Local Binary Pattern (LBP), um descritor de textura local proposto por
OJALA (OJALA et al., 1996), possibilita a andlise de uma imagem em relacao as inten-
sidades relativas entre os pizels de uma pequena vizinhanca. Este descritor realiza analise
de imagem em uma Unica componente de cor e considera uma janela 3x3 ao redor de um
determinado pizel central, conforme mostra a Figura 3(a). Tal vizinhanga é limiarizada
pelo valor do pizel central, produzindo uma matriz com valores binarios, como mostra a
Figura 3(b), e que possibilita que sejam gerados 2® (256) c6digos. Cada pizel de vizinhanga
(Vi) adquire o valor (E;), sendo atribuido a ele o valor ‘0, se seu valor for menor que o
valor do pizel central (Vy), caso contrario recebe o valor ‘1’, como pode ser observado na

Figura 3(c). Os valores dos pizels na vizinhanga limiarizada sao multiplicados por uma
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matriz de pesos (Figura 3(d)), a qual ¢ formada dos valores resultantes de 2! (parte da
equacgao 2.1 de cdlculo do LBP e na qual o valor de i varia de 1 a 8). Assim, conforme a
Equacao 2.1, ao realizar-se a soma desses valores, é obtido como resultado o cédigo LBP,
o que pode ser observado na Figura 3 (e) (VIEIRA, 2013). O valor LBP para cada pizel

¢é dado conforme a Equacgao 2.1.

8
Nigp =) E.2"7" (2.1)
k=1

Na sequéncia é entao gerado um histograma, o qual sera utilizado para deter-
minar as ocorréncias dos diferentes c6digos LBP e formara o vetor de caracteristicas LBP

(que identifica uma imagem de textura).
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Figura 3 — Ilustragao do calculo do LBP: (a) Anédlise de uma imagem em tons de cinza,
considerando uma vizinhanga 3x3 ao redor do pizel central; (b) Vizinhanga
limiarizada pelo valor do pizel central gerando matriz com valores binarios;
(c) Cada pizel de vizinhanga (V;) adquire o valor (F};), sendo o seu valor '0’,
se estiver abaixo do valor do pizel central (Vy), sendo adquire o valor "1’ se for
igual ou maior que o valor do pizel central; (d) Valores dos pizels na vizinhanga
limiarizada sdo multiplicados por uma matriz de pesos (VIEIRA, 2013).

2.2.1.2 Gray-Level Co-Occurrence Matrix (GLCM)

O descritor Gray-Level Co-Occurrence Matriz (HARALICK et al., 1973) des-

creve uma matriz de co-ocorréncia de niveis de cinza capaz de armazenar a probabilidade
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de que dois valores de intensidade de cinza estejam envolvidos em uma determinada rela-
¢ao espacial. De acordo com esta matriz de probabilidades, sao extraidas distintas medidas
estatisticas com a finalidade de caracterizar a textura presente na imagem (MARTINS et

al., 2011), como por exemplo o contraste, energia, correlagao e homogeneidade.

Matematicamente, uma GLCM considera um operador p(i, j;d,6), em uma
imagem f, com L niveis de intensidade, onde p é uma matriz cujo elemento p;; é o
numero de vezes que os pares de pizels com intensidades z; e z; ocorrem em f na posigao
definida por pe 1 <1, j < L. Ou seja, a matriz de co-ocorréncia considera a relacao de
dois elementos (pizels) de textura por vez: um chamado de pizel de referéncia e outro de
pizel vizinho com propriedades ¢ e j, separados por uma distancia d em uma diregao 6. O
pizel vizinho pode estar em qualquer distancia do pizel de referéncia, como por exemplo
1 pizel, ou 2, ou 3, ou L, e em qualquer direcao, como por exemplo, a 0°, a 45°, a 135°, a
180°, a 225° e a 270°. A Figura 4 mostra um exemplo de como construir uma matriz de
co-ocorréncia usando L=8 e dire¢ao 0° com 1 pizel de distancia. O elemento (1,1) de p é
1, pois existe apenas uma ocorréncia em f de um pizel com o valor de 1 com outro pizel
vizinho de valor 1 & sua direita. Passando para outro exemplo, o elemento (6,2) de p é 3,

porque hé apenas trés ocorréncias em f de um pizel com o valor de 6 e com outro pizel

vizinho de valor 2 a sua direita (GONZALEZ; WOODS, 2001).
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Figura 4 — Exemplo de uma matriz que usa L=8 e direcao 0° com 1 pizel de distancia.
A esquerda, encontra-se a imagem f e a direita sua matriz de co-ocorréncia p
(GONZALEZ; WOODS, 2001).

E necessario ressaltar que a escolha do tamanho da distancia d e do angulo de
direcao 6 é determinada por quem esta aplicando o GLCM a uma imagem. Ao analisar
a literatura, é possivel observar trabalhos de pesquisa que mostram valores de distancia
d que variam entre 1, 2 e 10, os quais concluiram que, em termos de acuracia, d = 1
apresenta os melhores resultados. J& em relagdo ao angulo 6, estudos mostram que ao
levar em consideragao a definicaio do GLCM, os pares co-ocorrentes obtém resultados

semelhantes quando se determina que o angulo 6 serd igual a 0° ou igual a 180° (e isto
extende-se aos angulos 45°, 90° e 135° (GADKARI, 2004).
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2.2.1.3 Haralick

Um descritor de Haralick permite a extracao de 14 caracteristicas de textura
de imagem com base em uma matriz de co-ocorréncia (GLCM), sendo elas: segundo mo-
mento angular, contraste, correlagao, variancia, momento de diferenca inverso, média da
soma, varidncia da soma, entropia da soma, entropia, variancia da diferenca, entropia da
diferenca, medidas de informagao da correlagao (com duas propriedades) e coeficiente de

correlacdo maximo. As equagoes que definem essas caracteristicas podem ser encontradas

em (HARALICK et al., 1973).

Segundo Haralick (HARALICK et al., 1973), este descritor possibilita a analise
de caracteristicas nao invariantes sobre as transformacoes monotonicas de niveis de cinza,
o que possibilita classificar, por exemplo, imagens de mesma textura porém com niveis de

cinza claro e escuros, algo que o olho humano nao é capaz de fazer.

2.3 Funcoes de Similaridade e Distancia

Em um sistema de Recuperacdo de imagens, operagoes de comparacao entre
duas ou mais imagens sdo fundamentais. Para realizar tais operagoes, é necessario utili-
zar as caracteristicas extraidas das imagens (armazenadas em vetores) e também fungoes
de similaridade ou distancia, as quais serao responsaveis por calcular a similaridade ou
calcular a distancia entre os vetores de caracteristicas das imagens. Ambos, vetores de
caracteristicas e fung¢oes de similaridade, integram os descritores mencionados anterior-

mente.

A eficiéncia e eficacia da recuperacao de dados é afetada pela habilidade que
sua fungdo de similaridade tem de separar os dados (BUGATTI et al., 2008). Algumas
fungoes tem sido propostas, entre elas, as da Familia Minkowski, a da Forma Quadratica,

de Canberra, Divergéncia de Jeffrey e a Hausdorff.

A Familia Minkowski ou L,, compreende as fung¢oes de distancia mais utili-
zadas: Manhattan (L,), Euclidiana (Ly) e Chebychev (Ls,). Para decidir qual deve ser
usada, deve-se observar o valor de p: quando p = 1 tem-se a distancia L; (Manhattan),
quando p = 2 tem-se a distancia Ly (Euclidiana) e, quando p — oo, tem-se a distancia L,
(Chebychev) (RIBEIRO, 2008). Fungoes deste espago métrico sdo empregadas com ob-
jetos compostos por n-atributos de valores numéricos. Considerando cada atributo como
um eixo de ordenadas cartesianas, o objeto pode ser visto como um ponto no espago de
n-dimensoes, também chamado de espago vetorial. Assim, estas métricas sao utilizadas

para calcular a distdncia entre os objetos (FILHO et al., 2001). As distancias L, sao
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conhecidas pela funcgao:

Ly((z1, oy 2n), (Y15, Yn)) = <l§: |z[d] — yl[d]|P (2.2)

A distancia Lq, também chamada de Manhattan, corresponde a soma do valor
absoluto das diferencas entre as coordenadas. Neste caso, o conjunto de pontos equidis-
tantes de um centro, dada uma extensao de raio rq, forma um losango em um espaco
bidimensional com paralelas ao eixo de coordenadas (veja a Figura 5(a)) (BUGATTI
et al., 2008). A distancia L; é utilizada frequentemente para calcular a distncia entre

imagens coloridas (LONG et al., 2003). A equagao da distancia Ly é dada por:

Li(X,Y) = Z j2fi] — gl (2.3)

A distancia Lo, conhecida como Fuclidiana, é comumente usada para calcular
a distancia entre vetores e corresponde a nocao espacial de distancia dos seres humanos,
0 que a torna a mais empregada em comparacgoes de distancia. O conjunto de pontos
equidistantes usando a distancia Ly forma uma circunferéncia em um espaco bidimensi-
onal (Figura 5(b)) (BUGATTTI et al., 2008). Em um espago de n dimensdes, forma uma

hiperesfera. A equacao da distancia Lo é dada por:

L. :J (] - o]’ (24

A distancia L., também conhecida como Chebychev, corresponde a alcancar
o limite da equacao das distancias L, quando p tende ao infinito. O conjunto de pontos
equidistantes forma um quadrado em um espago bidimensional, com arestas paralelas ao
eixo de coordenadas (Figura 5(c)) (BUGATTI et al., 2008). Em um espago de n dimensoes,

forma um hipercubo. A equacgao da distancia L., é dada por:

Loo(X,Y) = max [z[i] — yli] (2.5)
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(a) (b) (c)

Figura 5 — Exemplos de representacao espacial de funcoes de distancia em um espacgo
bidimensional: (a) Ly; (b) Lo; (¢) Lo

A funcao de distancia de Forma Quadratica, ao contrario das func¢oes da familia
Minkowski, considera o fato de que alguns pares de atributos correspondem a caracteristi-
cas que sao mais importantes para a percepgao de similaridade do que outros (BUGATTI

et al., 2008). E definida através da seguinte equacio:

A(XY) =/ (& = y)T A — ) (2.)
Onde A = [a;] é uma matriz de similaridade Nz N; [a;] denota a similaridade entre as

caracteristicas 7 e 7.

A funcao de distancia Canberra é comparada a Manhattan, ja que a diferenca
absoluta dos valores das caracteristicas é dividida por sua soma absoluta. Esta é a mais
restritiva das funcoes de distancia, pois é muito sensivel a pequenas mudangas (BUGATTI

et al., 2008). E formalmente definida pela equacéo:

Xn: i = il (2.7)

|| + [

A funcao de Divergéncia de Jeffrey é uma versao modificada de outra fungao de
distancia, chamada de divergéncia Kullback-Leibler. E simétrica e apresenta um compor-
tamento numérico melhor, sendo mais robusta em relagao a ruidos e bins de histogramas

(RUBNER; TOMASI, 2013). E formalmente definida pela equacio:

n

T Yi
DX.Y) = Jog 2L 4y log 2L 2,
JXY) =) (z og — +ylog —~) (2.8)

i=1 i i
Onde m; = —zi;yi.

Por fim, a funcao de Hausdorff tem por objetivo calcular o grau de similaridade

e se concentra nas relagoes fuzzy entre dois elementos, sem focar em encontrar o par
absoluta (GAO; DAI, 2008). Sejam M = {my,ma,....,my} e N = {ny,ng,...,n,} dois
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conjuntos de pontos finitos, onde m,, e n, representam o nimero de elementos dos dois

conjuntos, respectivamente. A equacao de distancia Hausdorff é definida por:

H(M, N) = max(h(M, N), h(N, M)) (2.9)

m e v T

Onde h(M, N) = max n|| e (N, M) = max__  min

eN mEMHn_mH‘

neNHm_

Mais informagoes sobre equagoes de distancia e similaridade podem ser encon-
tradas em (BUGATTI et al., 2008) e (YU, LI, et al., 2005).

2.4 Modelos de representacao de cores

As cores representam a sensac¢ao criada em resposta a vibragao de nosso sistema
visual por causa da radiagao eletromagnética conhecida como luz. Mais especificamente,
a cor ¢ o resultado perceptivel da luz na regiao visivel do espectro eletromagnético, a qual

tem comprimento de ondas de 400 nm a 700 nm que incidem na retina do olho humano

(PLATANIOTIS; VENETSANOPOULOS, 2013).

A retina humana possui trés tipos de cones, células fotorreceptoras de cor
que podem ser sensiveis a luz vermelha, a verde ou a azul. Da mesma forma, constata-
se que uma cor pode ser descrita por um vetor de trés componentes, desde que sejam

apresentadas fungoes de ponderacao espectral adequadas.

O conjunto de todas as cores forma um vetor espacial chamado de modelo de
cor, o qual tem por objetivo permitir a especificacao de cores em um formato padronizado
e aceito por todos. Em linhas gerais, um modelo de cor é uma representacao tridimensional
na qual cada cor é representada por um ponto no sistema de coordenadas 3-D (FILHO;
NETO, 1999).

O propdsito de um modelo de cor é representar adequadamente as cores de
uma imagem (CATTIN, 2016). Assim, é necessario analisar diversos modelos de cor antes
de decidir qual é o mais adequado para determinada aplicagao. Entre os modelos de cor
mais utilizados estao o RGB, o CIEXYZ e o CIELab, apresentados a seguir.

241 Modelo RGB

O modelo RGB (Red, Green, Blue) é baseado em um sistema de coordenadas
cartesianas, que pode ser visto como um cubo onde trés de seus vértices sao as cores
primarias e outros trés sao as cores secundarias, sendo o vértice junto a origem o preto
e o mais afastado da origem corresponde a cor branca (FILHO; NETO, 1999), conforme

ilustra a Figura 6. Este modelo é o mais utilizado por cAmeras e monitores de video.



Capitulo 2. Estado da Arte 32

O valor de cada cor primaria deve ter uma particao de 8 bits (256 valores). A
cor preta é representada pela auséncia das cores primarias, ou seja, quanto mais préximo
ao zero, mais escura serd a coloracao final, por isso, a especificagio RGB (0,0,0) define a
cor preta (RODRIGUES et al., 2015).

Em contrapartida, ao se adicionar simultaneamente as cores primarias, sera
obtida a cor branca, especificada por RGB(255, 255, 255). Isso denota que, se os valores

estiverem iguais, a cor resultard em um tom de cinza (JUNIOR, 2009).

Azul Ci
- iano
(0.0, 255) (0, 255, 255)
Magenta .
255, 0, 255) 1 Branco [(255, 2535, 235)
g
&
L]
Preto Verde (0, 255, 0)
(0. 0, 0)
Vermelho
(255, 0,0)

Amarelo (255, 255, 0)

Figura 6 — Cubo do modelo RGB (CATTIN, 2016).

A Figura 7 apresenta a divisao de uma imagem colorida nos seus trés com-
ponentes de cor: Vermelho (b), Verde (c¢) e Azul (d). Ao dividir uma imagem em seus
componentes RGB, sdo obtidas trés imagens em tons de cinza, as quais representam a
intensidade de cada componente da Figura 7(a). Assim, nas imagem em tons de cinza,
as porgoes mais claras representam as regioes com maior intensidade do componente,
enquanto que as porgdes mais escuras representam as regioes com menor intensidade do

componente.

Figura 7 — Canais de cor do modelo RGB: (a) Imagem colorida original; (b) Red (Verme-
lho); (c) Green (Verde); (d) Blue (Azul) (CATTIN, 2016).

Dado que a distancia entre duas cores no cubo do modelo RGB nao é necessari-

amente a diferenca da sensacao de cor compreendida por um ser humano, o modelo de cor
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RGB pode nao ser o mais adequado na recuperacao das imagens desta pesquisa. Portanto,

torna-se necessario avaliar outro modelo de cor, o CIEXYZ, apresentado a seguir.

2.4.2 Modelo CIEXYZ

A CIE (Commission Internationale de I’Eclairage) é uma organizagao indepen-
dente e sem fins lucrativos que se dedica a troca de informacoes sobre todos os assuntos
relacionados a luminancia, cores e visao, fotometria e tecnologias de imagem. Propoe mo-
delos de cor baseados na percepcao de cor do olho humano, os quais sao desenvolvidos

para serem completamente independentes de qualquer dispositivo.

Em 1931, ao considerar que os valores de triestimulos para as cores vermelho
(R, Red), verde (G, Green) e Azul (B, Blue) do modelo RGB néo eram suficientes para
a criacao de um modelo padronizado de cores, a CIE utilizou equagoes matematicas para
converter dados RGB para um sistema que utiliza apenas inteiros positivos como valores.
Estes valores de triestimulos que foram reformulados foram chamados de XYZ, os quais
nao correspondem diretamente as cores vermelho, verde e azul do modelo RGB, mas se
aproximam destas. A curva do triestimulo Y é igual a curva que indica a resposta do olho
humano a poténcia total de uma fonte de luz. Por essa razao, o valor Y é chamado de
fator de luminancia e os valores XYZ foram normalizados de maneira que o valor de Y
sempre seja 100 (ADOBE, 2017).

A obtencao dos triestimulos XYZ é apenas parte da definicdo da cor. A cor
por si mesma é melhor entendida em termos de matiz (hue) e croma. Para tornar isto
possivel, a CIE utilizou os valores dos triestimulos XYZ para formular um novo conjunto
de coordenadas de cromaticidade, as quais sao identificadas por zyz. As coordenadas
de cromaticidade sao utilizadas em conjunto com um diagrama de cromaticidade zyY,

mostrado na Figura 8.
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0 0.2 0.4 06 0.8

Figura 8 — Diagrama de cromaticidade zyY (ADOBE, 2017).

O modelo de cor ¢ inserido em uma grade usando as coordenadas de cromati-
cidade x e y como localizadoras de qualquer valor de matiz e croma. Estas correspondem
a cor em si (por exemplo, laranja-avermelhado) e & cor ou saturagdo completa. A coorde-
nada z nao ¢ utilizada, mas pode ser deduzida a partir das outras duas, ja que o resultado

da soma das coordenadas x 4+ y + z é sempre 1.

O local em branco na Figura 9 representa a localizagdo do iluminante. A ter-
ceira dimensao ¢ indicada pelo triestimulo de valor Y. Conforme mencionado, este valor
se refere a luminancia da cor. A escala para Y se estende desde o local em branco em
uma linha perpendicular ao plano formado por z e y, usando uma escala que vai de 0 a
100. A faixa completa de cor se encontra em 0 (zero), onde o ponto branco é igual ao
iluminante C da CIE. Como o valor de Y aumenta e a cor se torna mais clara, a faixa de
cor (ou gama) diminui de maneira que o espago de cor em 100 é apenas uma banda da

area original, como mostrado na Figura 9.
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Figura 9 — Diagrama de cromaticidade zyY em trés dimensdes (ADOBE, 2017).

Usando os valores zyY, quaisquer duas cores podem ser comparadas para de-
terminar se elas sao correspondentes - o que de fato é o propésito dos padroes da CIE.
No entanto, nao ¢é possivel usar o diagrama de cromaticidade zyY como um mapa para
mostrar a relacao entre cores, pois o diagrama ¢é uma representacao plana do que seria
na realidade uma superficie curva. Entao, assim como acontece em uma projecao plana
do mundo em um mapa, algumas partes sdo visualmente distorcidas em relagao a outras:
Cores que tém valores de diferenga iguais aparecem mais distantes na parte verde do

diagrama do que na parte vermelha ou violeta deste.

Com o intuito de resolver os problemas de escala de cor nao uniforme, a CIE
propos outros modelos de cor que utilizam diagramas uniformes. Entre eles estd o modelo

de cor CIELab, apresentado a seguir.

2.4.3 Modelo CIELab

O Modelo CIELab foi estabelecido pela CIE em 1976 como um sistema tri-
dimensional quase uniforme. Por ser um modelo tridimensional, permite uma variagao
de cores maior que a apresentada por modelos bidimensionais. Além disso, sua uniformi-
dade permite que, por exemplo, a distancia euclidiana entre os valores de cor possa ser

comparada a da percepgao do olho humano (CIE, 2004).

No CIELab, o L representa o valor de luminosidade da cor, o a representa a
variacao de cores do verde ao vermelho e o b representa a variacao de cores do amarelo
para o azul (ARAUJO, 2005). A Figura 10 apresenta o esquema utilizado na definicio de

cores deste modelo.
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(a)
Figura 10 — Modelo de cor CIELab (ADOBE, 2017).

O eixo central representa a luminancia (assinalado como L), cujos valores va-
riam de 0 (preto) a 100 (branco). Os eixos de cores sdo baseados no fato de que uma
cor nao pode ser simultaneamente vermelha e verde, ou azul e amarelo, ja que tais cores
sao opostas umas as outras. Em cada eixo os valores variam de positivo a negativo. No
eixo a, os valores positivos indicam quantidade de cor vermelha, enquanto que os valores
negativos denotam quantidade de cor verde. Ja& no eixo b, os valores positivos indicam
quantidade de cor amarela, enquanto que os negativos indicam quantidade de cor azul.

Para ambos os eixos o zero representa cinza natural (ADOBE, 2017).

A plotagem dos valores de L, a e b em coordenadas retangulares produz um
espago de cor tridimensional aproximadamente uniforme, o qual é definido portanto pelas

seguintes equagoes:

L:1w*f<;f>—16 (2.10)

n

a:am*}()()_f(yy] (2.11)

b:mm*}<y)—f(z)] (2.12)

Y. Za
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(%)) = %> (%) (2.13)
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Onde temos que X, Y e Z sao os valores dos triestimulos das coloragoes me-
didas e X,,, Y,, e Z, sao os valores triestimulos da area com branco ideal sob iluminacao
correspondente, por exemplo, a luz do dia, onde X = 94.811, Y = 100 e Z = 107.304
(CIE, 2004).

2.4.4 Conversao de Cores

Conforme mencionado previamente, neste trabalho foram utilizadas fotos de
folhas de tabaco afetadas por CVC. Tais imagens, captadas através de cameras digitais,
estao todas no modelo RGB. Com o intuito de comparar resultados gerados através de
modelos de cores diferentes, foi necessario converter as imagens do modelo RGB para

o CIELab. No entanto, essa conversao s6 é possivel se primeiro é feita do RGB para o
CIEXYZ e em seguida do CIEXYZ para o CIELab de fato.

O algoritmo 2.1 mostra os passos para a conversao do modelo RGB para o
modelo CIEXYZ:
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Algoritmo 2.1 Conversao do modelo de cor RGB para o modelo de cor CIEXYZ
Entrada:

R: Valor de R de 0 até 255 dividido por 255
G: Valor de G de 0 até 255 dividido por 255

B: Valor de B de 0 até 255 dividido por 255
Inicio
se R > 0.04045 entao

R = ((R + 0.055) / 1.055 )*4
senao

R=R /1292
fim se
se G > 0.04045 entao

G = ((G + 0.055) / 1.055 )4
senao

G=G/1292
: fim se
: se B > 0.04045 entao
B = ((B + 0.055) / 1.055 )4
: senao
B =B/ 1292
: fim se

e e e e e e e T
NPT P2

- R= R %100
:G:G*lo()
. B=B %100

R R
N~ O © ®©

: X = R %0.4124 + G % 0.3576 + B * 0.1805
Y = R%0.2126 + G % 0.7152 + B * 0.0722
: X =R %0.0193 + G % 0.1192 + B * 0.9505
: Fim

D NN
UL = W

Em seguida, para fazer a conversao do modelo CIEXYZ para o CIELab, foi

utilizado o algoritmo 2.2 a seguir:
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Algoritmo 2.2 Conversao do modelo de cor CIEXYZ para o modelo de cor CIELab
Valores de referéncia de iluminagao ideal da luz do dia

refX: 95.047

refY: 100.000
refZ: 108.883
Inicio

X : X/ refX
Y:Y /refY

Z:Z | refz

se X > (0.008856 entao
X = X1/3
senao
X = (7.787 % X) + (16 / 116)
fim se
: se Y > 0.008856 entao
Y = Y1/3
: senao
Y = (7787 xY) 4+ (16 / 116)
- fim se
: se Z > 0.008856 entao
Z =73
: senao
Z = (7787 x Z) + (16 / 116)
- fim se

N N N = = = e e s e e e

: CIE_L=(116%Y) — 16
: CIE_a =500 % (X -Y)
. CIE b=200* (Y — Z)

. Fim

N NN DN
Tt o W

Os algoritmos mostrados foram desenvolvidos por (RODRIGUES et al., 2015),
baseadas no Relatério Técnico de Colorimetria da CIE de 2004.

2.5 Ranqueamento de Imagens

Apos a extracao de vetores de caracteristicas e o cdlculo de distancias entre
as caracteristicas extraidas das imagens de um banco, um sistema CBIR deve apresentar
como saida um moédulo de visualizacao, o qual apresentara as imagens relevantes mais
similares a uma imagem de consulta, ordenando-as por seu grau de similaridade (geral-
mente em ordem decrescente). O processo mediante o qual as imagens sdo ordenadas ou

classificadas de acordo com determinado padrao é chamado de ranqueamento.

Formalmente, em um algoritmo de ranqueamento, um descritor D calcula a
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distdncia p(img;,img;) entre duas imagens img; e img;, pertencentes a uma colecao de
imagens C. O valor de distancia calculado considera apenas as duas imagens img; e img;.
Na sequéncia, para criar listas ranqueadas para as imagens img; e img;, calcula-se a

distancia destas imagens em relacao a todas as imagens da colegao.

O ranqueamento é afetado pela escolha das fungoes de distancia utilizadas para
verificar a distancia entre imagens. A escolha de fungoes inapropriadas pode ocasionar o
retorno de resultados insuficientes na consulta em um sistema CBIR, atestando assim
sua ineficiéncia. Fungoes tradicionais de calculo de distancia como a func¢ao Euclidiana,
podem falhar no retorno de resultados satisfatorios, geralmente devido ao ja conhecido
problema de lacuna semantica (HOI et al., 2010), que é originado pelo fato de que medidas
de similaridade sobre os descritores das imagens em geral nao possuem correlacao direta

com a semantica subjetiva humana.

Muitos estudos tém sido propostos para a melhoria de resultados obtidos pelos
sistemas CBIR ((SANTOS et al., 2011), (YANG et al., 2012), (TAO et al., 2006), (RUI et
al., 1998), (LIU et al., 2007), (PEDRONETTE; TORRES, 2012a)). Uma das técnicas de

melhoria proposta, a de re-ranqueamento, é utilizada neste trabalho e é descrita a seguir.

2.6 Re-ranqueamento de Imagens

Conforme mencionado, a definicio de uma medida de distancia afeta direta-
mente os resultados obtidos por um sistema CBIR. Em operagoes comuns de ranquea-
mento, a medida de distancia é utilizada para recuperar, em uma colecao de imagens,
aquelas mais similares a uma imagem de consulta. As imagens sao entao organizadas por
ordem de similaridade, em catdlogos chamados de listas ranqueadas. No entanto, nesse
processo a medicao considera apenas pares de imagens, e ignora informagoes relevantes

que ha no contexto em que as imagens se encontram.

O contexto representa uma grande fonte de informagdes sobre uma cole¢ao
de imagens, ja que leva em consideracao nao apenas a comparacao entre pares de ima-
gens, mas também outras informacoes codificadas tanto nas listas ranqueadas quanto nas
distancias entre todas as imagens. Desta maneira, através do contexto, sistemas CBIR po-
dem comparar-se ao comportamento humano que, ao julgar a similaridade entre imagens,
analisa uma lista ranqueada como um todo, e nao apenas partes em separado (PEDRO-
NETTE; TORRES, 2013).

Com o intuito de melhorar a eficicia do processo de recuperacao de imagens
em sistemas CBIR, tém sido propostos métodos de re-ranqueamento. Estes métodos, atra-

vés da exploracao de informagoes contextuais, agregam informacoes a um ranqueamento
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inicial e podem assim refinar o resultados de uma busca.

Um algoritmo de re-ranqueamento utiliza como entrada uma matriz de distan-
cia A e um conjunto de listas ranqueadas R para calcular uma nova e mais eficiente matriz
de distancia A. Portanto, as distancias entre todas as imagens contidas na matriz A sao
redefinidas por uma medida de distancia mais eficaz (PEDRONETTE; TORRES, 2012a).
Um método de re-ranqueamento que considera relacionamento entre todas as imagens de

uma cole¢ao pode ser representado pela funcao f,:

A= f.(AR) (2.19)

Entao, dada a nova matriz de distancia fl, um novo conjunto R pode ser obtido.
R contém as novas posicoes de ranqueamento de todas as imagens da colegao, ou seja, as
imagens da colecio foram re-ranqueadas. E necessério ressaltar que a funcéo f, consiste
na exploragao de todos os relacionamentos codificados em ambos A e R (PEDRONETTE;
TORRES, 2012a).

A Figura 11 apresenta um experimento realizado em (PEDRONETTE; TOR-
RES, 2012a), o qual mostra a evolu¢ao de ranqueamentos e sua precisao através das
iteracoes. Cada linha apresenta 20 resultados para uma determinada imagem de consulta
(a qual estd na primeira coluna, de borda de cor verde). A primeira linha mostra o resul-
tado obtido através de descritores de forma (com os resultados errados com borda de cor
vermelha). As demais linhas apresentam os resultados obtidos em cada iteragdo através
do Algoritmo RL-Sim, que executa a tarefa de re-ranqueamento baseado na similaridade
entre listas. Conforme aumentam as iteragoes, observa-se uma melhora expressiva na pre-
cisao do ranqueamento. Além disso, conforme ocorrem as iteracoes, os resultados errados
sao removidos das posicoes do topo. Para o experimento, foram realizadas iteragoes em
ranqueamentos obtidos na recuperagdo de imagens do conjunto MPEG-7 (LATECKI et
al., 2000).
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Figura 11 — Evolugdo dos ranqueamentos através de diversas iteragoes (PEDRONETTE;
TORRES, 2012a).
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2.6.1 Tipos de Abordagem de Re-ranqueamento

A seguir, sao apresentadas as abordagens utilizadas atualmente na area de
re-ranqueamento, agrupadas em trés categorias de algoritmos: de aprendizado supervisi-

onado, semi-supervisionado e nao supervisionado.

e Aprendizado Supervisionado: Neste tipo de abordagem, amostras de treinamento
sao disponibilizadas na indugao de uma funcao. Cada amostra é um par que contém
um objeto de entrada e um valor de saida desejado (PEDRONETTE; TORRES,
2012a). Matematicamente, seja um dominio de instancias de objetos X, e um do-
minio de rétulos Y, podera acontecer uma juncao de distribuigao de probabilidades
entre as instancias X e os réotulos Y (X x Y). Dada uma amostra de treinamento
{(X3),Y;},, o aprendizado supervisionado treina uma fungao f: X — Y, com o
objetivo de que f(x) preveja o verdadeiro rétulo y em dados futuros x (PEDRO-
NETTE; TORRES, 2012a).

e Aprendizado Semi-Supervisionado: Encontra-se entre o aprendizado supervisio-
nado e o nao supervisionado. Refere-se ao uso tanto de dados rotulados quanto
nao rotulados no seu treinamento. Na realidade, a maioria das abordagens de
aprendizado semi-supervisionado sao baseadas na extensao tanto de abordagens
nao supervisionadas quanto supervisionadas para a inclusdo de informacao adici-
onal de outros paradigmas de aprendizado (ZHU; GOLDBERG, 2009).

e Aprendizado Nao supervisionado: Nesta abordagem, o método de aprendizado re-
cebe apenas o dominio da instancia de objetos X, ou seja, nenhum dado rotulado de
treinamento ¢ disponibilizado. Como dados rotulados geralmente requerem esforco
humano (de custo alto), e dados nao rotulados sdo de facil obtengao, em muitos
cendrios este tipo de abordagem nao supervisionada representa uma solu¢ao muito
atraente (PEDRONETTE; TORRES, 2012a).

Para realizar a tarefa de re-ranqueamento do resultado obtido na recuperacao
de imagens de folhas de tabaco infectadas por CVC, este trabalho utilizara o algoritmo
RL-Sim proposto por PEDRONETTE; TORRES (PEDRONETTE; TORRES, 2013),
que utiliza métodos de aprendizado nao supervisionado. Uma descri¢ao sobre o RL-Sim

¢é apresentada a seguir.

2.6.1.1 O Algoritmo RL-Sim

O algoritmo RankedLists-Similarities (RL-Sim) proposto por PEDRONETTE;
TORRES (PEDRONETTE; TORRES, 2013), é um método nao supervisionado cujo obje-
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tivo é o aumento da eficicia das tarefas de recuperacao de imagem através de um procedi-
mento de reclassificacao iterativa, também chamado de re-ranqueamento. Para atingir seu
proposito, o RL-Sim explora também a informacao contextual existente na similaridade
entre listas ranqueadas, as quais sao importante fonte de informagao por estabelecerem

relacdo nao somente entre pares de imagens, mas também entre conjunto de imagens.

O conceito principal do algoritmo baseia-se na teoria de que se duas imagens
sdo similares, entao suas listas ranqueadas também devem ser similares. Assim, ao analisar
a similaridade entre as listas ranqueadas de imagens, o algoritmo possibilita o aumento

de eficicia do ranqueamento realizado.

A Figura 12 apresenta os principais passos do algoritmo. Em suma, para
cada imagem img; de uma cole¢do de ranqueamentos de imagens, o processo de re-
ranqueamento é executado. Tal processo consiste em uma etapa de calculo de similaridade
entre a lista ranqueada da imagem em processamento (img;) e as listas ranqueadas de
cada imagem (img;) contidas nas primeiras posi¢oes da lista ranqueada img;. Assim,

baseado no calculo de similaridade, sao redefinidas as distancias entre img; e img;.
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rangueamentos
de imagens

,--- Para todos os rangueamentos da colecdo -------------momomom oo -
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Figura 12 — Diagrama que apresenta uma visao geral do algoritmo RL-Sim.
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Métrica Contextual de Distancia Baseada em Ranqueamento

Dado um conjunto inicial de listas ranqueadas, o algoritmo RL-Sim utiliza uma
abordagem iterativa (PEDRONETTE; TORRES, 2013), usando uma métrica de distancia
baseada na similaridade entre as listas ranqueadas. Formalmente, seja ® a notacao utili-
zada para a iteracdo atual, um novo e mais efetivo conjunto de listas ranqueadas R+ 1 ¢
calculado levando em consideracio as distancias entre as listas ranqueadas. Apos, R¢+1
¢ utilizado na proxima execucao do algoritmo de re-ranqueamento e assim sucessivamente.
Estes passos sao repetidos ao longo de iteragdes com o objetivo de melhorar a eficacia de
forma incremental. Depois de um nimero 7' de iteragoes, é realizada uma reclassificagao

definitiva.

Assim, a métrica contextual de distancia calculada a cada iteracao baseia-se
na suposicao de que as imagens melhor classificadas (top-k) sdo semelhantes entre si e
suas listas ranqueadas contém algumas imagens em comum (PEDRONETTE; TORRES,
2013). Neste cenério, o célculo da similaridade entre as imagens depende do uso de mé-

tricas de correlacao de ranqueamento.

Uma métrica contextual de distancia é aprendida iterativamente em um cenario
nao supervisionado através da informagao contextual fornecida por métricas de correlagao
de ranqueamento. Consideremos o conjunto N (i, k) de uma imagem img;, que contém as
imagens mais similares de img; de acordo com uma determinada distancia p. O conjunto

N (i, k) pode ser obtido pelos k vizinhos mais préximos, onde a cardinalidade do conjunto
¢ indicada por |N (i, k) |= k.

Seja d(7;, 7j, k) uma métrica de correlacao entre listas ranqueadas considerando
suas primeiras posi¢oes definidas pelo conjunto N (i) e N(j), definida pelo intervalo [0,1],
uma métrica de distancia p.(img;, img;) baseada na comparacgao das listas ranqueadas 7;

e 7; pode ser determinada da seguinte forma:

pe(img;,img;) = d(1;, 75, k) (2.20)

Com base na conjectura de que a métrica de distdncia p. representa uma
distancia mais eficaz entre imagens (PEDRONETTE; TORRES, 2013), a distancia entre
todas as imagens em uma colecao pode ser recalculada baseada nesta métrica. Portanto,
um novo conjunto de listas ranqueadas pode ser obtido de tal modo que a distancia
contextual pode também ser recalculada e o processo pode se repetir de maneira iterativa.
Seja @ a atual iteracdo e seja 7;() a lista ranqueada da iteracao t. Seja p.(?) a distancia
contextual da primeira iteragao, que é igual a distancia definida pelo descritor visual, tal

que p. 0 (img;,img;) = p(img;,img;) para todas as imagens img;, img; € C. A métrica
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iterativa é definida como:

pe D (imgy, imgy) = d(7,", 7,0 k) (2:21)

Entao, espera-se que a eficacia da medida de distancia melhore ao longo das ite-
racgoes, de maneira que as imagens nao relevantes sejam removidas das primeiras posi¢oes
das listas ranqueadas. Desta maneira, o tamanho da vizinhanga k pode ser aumentada
por considerar mais imagens ao longo das iteragoes (PADOVESE, 2017). Assim, a métrica

pode ser redefinida como:

plt D (imgi, img;) = d(n Y, 7,k + 1) (2.22)

Depois de um determinado niimero T' de iteragoes, uma nova distancia é cal-

culada com base na métrica de distancia contextual:

pimg;,img;) = p. ) (img;, img;) (2.23)

Finalmente, utilizando-se a distdncia p, uma nova matriz de distancia pode
ser calculada como A;j = p(img;,img;). Baseada em A, um novo conjunto de listas

ranqueadas R também pode ser calculado.
Meétrica de Interseccao

O algoritmo RL-Sim possibilita o0 uso de diversas métricas de distancia. E
possivel citar algumas como (OKADA et al., 2015) : Métrica de Intersecgio, Kendall T,
Spearman p, Jaccard, Goodman e Kendall 7,, entre outras. Neste trabalho foi utilizada
a métrica classica de intersecgao, a qual consiste na captura da sobreposicao cumulativa,
entre duas listas ranqueadas, em profundidades k crescentes (medida de similaridade)

(FAGIN et al., 2003). Formalmente, a Métrica de Intersec¢ao pode ser definida como:

ket NG k) N N(f, k)|

’QZ)(TZ‘, Tj, k’) ]{,’ (224)
Entao, a métrica de distancia d, pode ser definida como:
¥ 1IN, k) NN (3, ke
dy(Ti, 75, k) = L=t [V ko) NN Ke) (2.25)

k

A Figura 13 ilustra a métrica de intersecao, onde duas listas ranqueadas, R,
e R,, sao tao similares quanto maior for o valor v calculado pelo ntimero de intersecoes

no conjunto vizinhanca.
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Nao-Similares Similares Nao-Similares

Figura 13 — Métrica de Interseccao (PEDRONETTE; TORRES, 2013).

2.7 Trabalhos Relacionados

Ao realizar-se uma revisao bibliografica dos assuntos abordados neste trabalho,
foi possivel observar que as técnicas aqui propostas assemelham-se as pesquisas de outros

autores na literatura académica recente.

Esta secao tem por objetivo apresentar alguns trabalhos relacionados aos prin-
cipais temas desta pesquisa: andalise de folhas infectadas por patologias, ranqueamento e

re-ranqueamento.

2.7.1 Trabalhos Relacionados a Analise de folhas infectadas por doencas

Em relagao aos trabalhos que abordam o estudo de folhas de plantas infectadas
por patologias, o trabalho de (RIBEIRO, 2012) utilizou métodos de segmentacao por cor
e andlise de textura para avaliar folhas de citros afetadas por doencas diversas (como
Greening, CVC e rubelose), tendo esse trabalho como objetivo principal a diferenciagao
do Greening de outras doencgas. Foram realizados dois experimentos, um que utilizou
métodos de segmentacao baseados em RNA PMC (Redes Neurais Artificiais Perceptron
Multicamadas) e outro que utilizou os descritores de textura LBP, LFP e os de Haralick,
0s quais se mostraram mais eficientes que o primeiro experimento com as Redes Neurais.
Ao se analisar os resultados, o descritor LBP destacou-se como o mais eficiente na tarefa

de diferenciar o Greening de outras pragas, tendo alcancado indices de sensibilidade de
até 97%.

Em (MARATHE; KOTHE, 2013), foi proposto um método que utiliza técnicas

de Processamento de Imagens para a deteccao da area de folhas infectadas por doencas.
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O método sugere a utilizagao do calculo de pizels de uma imagem para determinar a area
total de uma folha e a area total de cor verde. Apos, calcula-se a porcentagem de area
infectada ao subtrair a area total verde pela area total da folha. Experimentos realizados
comprovaram que o método foi capaz de computar de maneira eficaz a area total e area
verde da folha e utilizar tais dados no calculo de porcentagem da area infectada de uma
folha. A abordagem proposta possibilitou a automatizagdo do processo de deteccao de
doencas de plantas e, em comparacao aos métodos manuais utilizados, mostrou-se eficaz

ao consumir menos tempo e esforgo, além de apresentar bons indices de precisao e acuracia.

Em outro trabalho, de (PEREIRA et al., 2014), foi feita a inoculagao da doenga
CVC em folhas de tabaco. Folhas de plantas infectadas foram digitalizadas com o propésito
de serem analisadas através de um software de edi¢ao de imagens, o que permitiu que fosse
feita uma classificacao de cada folha de acordo com o nivel de infe¢ao que apresentava. Esta
fase de analise e classificagao possibilitou o desenvolvimento de uma escala diagramatica
que auxilia na denotacao de folhas de acordo com seu nivel de infecc¢ao, sendo 1 o nivel
mais baixo e 6 o nivel mais severo. Foi realizado um experimento em que avaliadores
inexperientes utilizaram a escala diagramatica para avaliar visualmente as folhas de tabaco

e assim puderam designar-lhes notas que indicavam seu grau de infeccgao.

No trabalho de (WARNE; GANORKAR, 2015) foram propostas técnicas para
a detecgao de doengas em folhas de algodao, as quais poderiam ser relacionadas a bactérias,
fungos ou virus. Inicialmente foi feita a captura digital de imagens de folhas de algodao,
as quais posteriormente foram processadas através de histogramas de equalizacao com o
proposito de aprimora-las, retirando possiveis ruidos de sua superficie na imagem. Em
seguida, foi utilizado um algoritmo de cluster k-means em conjunto com a funcao de
distancia Euclidiana para classificar as imagens de folhas em relacao as imagens de uma
base de dados previamente preparada. Resultados obtidos com este experimento atingiram
niveis de acurécia de até 89,56%, o que fez os autores concluirem que o método proposto

foi o melhor para a detecgao de doencas em folhas de algodao.

Finalmente, em (BATULE et al., 2016), foi proposto um estudo em que seria
utilizado um algoritmo k-means para detectar doengas na superficie de folhas de plantas
em geral. Inicialmente, a abordagem propoe que imagens de folhas sejam convertidas do
modelo de cor RGB para o HSV (Hue, Saturation, Value). Na sequéncia, técnicas de th-
reshold seriam utilizadas para separar o fundo (background) do primeiro plano, extraindo-
se de cada imagem a regidao de interesse para andlise. Captada a regiao de interesse de
cada imagem, seriam extraidas suas caracteristicas e aplicado o algoritmo k-means, o qual
faria a separacao das imagens em grupos, de acordo com sua infe¢ao. A implantacao do

método proposto seria 1til a prevencao de perdas na produgao agricola mundial.
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2.7.2 Trabalhos Relacionados a Ranqueamento e Re-ranqueamento

Em relagdo ao ranqueamento de imagens, no trabalho desenvolvido por (FER-
REIRA et al., 2011) foram apresentados dois frameworks de CBIR baseados na relevancia
de feedback de usuarios. O primeiro explora apenas a sele¢do de imagens consideradas pe-
los usuarios como relevantes. O segundo considera tanto as imagens relevantes indicadas
pelos usuarios quanto aquelas classificadas como irrelevantes. Ambos utilizam técnicas
de programacao genética para captar preferéncias dos usuarios. Apos aplicagao de tais
técnicas, as imagens sao apresentadas em um ranqueamento, ordenadas de acordo com o

grau de similaridade que apresentam em relacao a imagem de consulta selecionada.

Ja em (LIU et al., 2011), foi proposto um novo descritor chamado de micro-
structure descriptor (MSD). Por integrar informagoes de cor, forma e textura como um
todo na recuperacao de imagens, o MSD consegue simular a percep¢ao visual humana.
Através de experimentos realizados em grandes cole¢bes, demonstrou-se que o descritor

proposto apresenta niveis altos de precisao na recuperacao e ranqueamento de imagens.

Em relacao aos trabalhos que abordam propostas de re-ranqueamento de ima-
gens, o trabalho de (CUI et al., 2008) apresentou uma técnica baseada no aprendizado
ao modelar interacoes de usudrios de modo a ajusté-las para obter combinacoes e selecao
de caracteristicas relacionadas a busca feita. A técnica, chamada de IntentSearch, foi de-
senvolvida com o propésito de realizar, em tempo real, consultas de imagens na Web. Ao
receber uma imagem de consulta especificada por um usuario, o IntentSearch compreende
as intencoes do usuario e, baseado nelas, realiza o re-ranqueamento de consultas textuais

de maneira interativa, apresentando ao usuarios imagens semelhantes a de consulta.

O trabalho de (PEDRONETTE; TORRES, 2013) prop6s uma técnica que
redefine distancias entre imagens levando em consideracao a similaridade que héa entre
suas listas ranqueadas. Para isso, é apresentado o algoritmo RL-Sim que, através de um
ranqueamento inicial, produz uma nova matriz de distancias otimizada. A partir desta
nova matriz, é possivel obter ranqueamentos mais eficientes. Foram criados ranqueamen-
tos iniciais utilizando-se descritores de forma, de cor e de textura. Apds a execucao do
re-ranqueamento, todos os descritores apresentaram ganho de eficacia em relacao aos ran-
queamentos iniciais, sendo que os descritores de forma apresentaram os maiores ganhos
de eficacia (30,90%), seguidos dos descritores de cor (23,18%) e de textura (10,27%). Em
comparagao com outros métodos (Graph Transduction (LING; JACOBS, 2007), Shortest
path propagation (WANG et al., 2011) e Locally constrained diffusion process (YANG et
al., 2009), por exemplo), o RL-Sim mostrou-se mais eficiente, apresentando ganhos de

precisao de até 12,91%.

Em (VALEM et al., 2015), foi proposto um método de aprendizado nao-
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supervisionado que teve por objetivo a melhora dos resultados obtidos em tarefas de
recuperacao. Para isto, foi desenvolvido um algoritmo chamado RL-Recommendation, o
qual simula a abordagem de recomendagoes, criada originalmente para selecao automé-
tica de itens que vao de encontro a preferéncias pessoais. No RL-Recommendation, as
recomendacoes sao executadas com base nas informagoes codificadas que se encontram
nas listas ranqueadas, sendo que as imagens no topo da lista sao recomendadas umas as
outras. Neste cenario, nao s6 a distancia entre duas imagens deve diminuir como ambas
devem ser movidas para posi¢oes melhores nas listas ranqueadas uma da outra. Este mé-
todo, ao contrario de outros métodos de re-ranqueamento, nao requer todos os valores de
distancia entre as imagens de um conjunto, mas apenas o valor de distancia daquelas que
estao no topo das listas ranqueadas, o que faz dele um método que requer pouco esforgo
computacional. Resultados de experimentos demonstraram ganhos de eficacia de até 29%
ao se utilizar esta abordagem e, em comparagao a outros métodos (como o Pairwise Re-
commendation (PEDRONETTE; TORRES, 2012b)), o RL-Recommendation apresentou

resultados superiores de eficacia.

Em um trabalho mais recente, (PADOVESE, 2017) prop6s uma nova abor-
dagem de recuperacao de imagens para auxilio ao diagnodstico precoce da doenca de
Alzheimer. Em uma etapa inicial, foram utilizados descritores de uso geral para proces-
sar e recuperar exames de ressonancia magnética cerebral. Em seguida, foram aplicados
dois algoritmos de aprendizado ndo-supervisionado baseados em ranqueamento (RL-Sim
e ReckNN) com o intuito de melhorar a eficacia dos resultados iniciais. Os resultados ex-
perimentais obtidos neste trabalho demonstraram que a abordagem proposta mostrou-se
adequada ao propdésito de auxiliar profissionais da area médica na recuperacgao de imagens

similares em relagdo a um determinado diagnostico.

Ao estudar os trabalhos relacionados, é possivel analisar as semelhancas e
diferencas deste trabalho em relacdo a alguns dos que foram apresentados. O trabalho de
(PEREIRA et al., 2014) (que também analisou imagens de folhas de tabacos infectadas
por CVC) utilizou técnicas manuais para a classificacdo de folhas de tabaco infectadas
por CVC, enquanto que neste trabalho a andlise e classificagdo das imagens de folhas
foi feita através de técnicas (descritores de textura e fungoes de ditdncia) que permitem
a automatizacao de fases de pré-processamento e ranqueamento das imagens de folhas.
No que se refere a proposta de utilizar re-ranqueamento como técnica para obtencao de
melhores resultados de classificagdo, este trabalho também assemelha-se aos trabalhos
de (PADOVESE, 2017) e (PEDRONETTE; TORRES, 2012a), porém com aplica¢ao a
imagens de folhas de tabaco, enquanto que o trabalho de (PADOVESE, 2017) foi aplicado
a imagens de ressonancia magnética e o trabalho de (PEDRONETTE; TORRES, 2012a)

foi aplicado a diversos datasets de imagens que compreendiam cole¢ées de forma e textura.
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3 Ranqueamento e Re-ranqueamento de Fo-

lhas de Tabaco - Abordagem proposta

Neste Capitulo é descrita a abordagem adotada para o desenvolvimento da
pesquisa, desde o processo de recuperacao de imagens de folhas de tabaco afetadas pela
CVC até a geracao de ranqueamentos de similaridade e o processo de re-ranqueamento.
Como ambiente computacional foi utilizado o software Matlab para o desenvolvimento

desta pesquisa.

O Capitulo esta organizado da seguinte maneira: A Secao 3.1 descreve o da-
taset de imagens e sua captacao. Em seguida, a Secao 3.2 discorre sobre a metodologia
que esta abordagem propoe, que inclui o pré-processamento de imagens, a extracao de
caracteristicas delas, a criacao de ranqueamentos de similaridade e o processamento de

re—ranqueamento.

3.1 Descricao da colecao de imagens

A colecao de imagens utilizada nesta pesquisa foi cedida por pesquisadores do
Centro de Citricultura Sylvio Moreira, sendo esta colegao parte do trabalho de (PEREIRA
et al., 2014).

Para aquisicao das imagens, primeiramente foi feita a inoculacao da bactéria
Xylella fastidiosa nas plantas de tabaco. Uma vez identificados os sintomas, foram cole-
tadas amostras de folhas de diversos niveis de severidade de infec¢ao da doenga. Em uma
segunda fase da pesquisa foram escaneadas folhas coloridas (modelo RGB), as quais foram
agrupadas em conjuntos de folhas neste processo de digitalizagdao. Finalmente, apos a digi-
talizagdo das imagens, avaliadores do Centro de Citricultura que nao tinham experiéncia
na avaliacao de doengas de plantas utilizaram uma escala diagramatica desenvolvida por
(PEREIRA et al., 2014) para a classificacdo de parte das imagens de acordo com o grau
de sintomas de CVC que apresentavam. Tal classificacao foi feita através da atribuicao
de notas em uma escala de 1 a 6, sendo a nota 1 o grau de menor infec¢ao da doenga em

uma folha e 6 o grau de maior infecgao.

A Figura 14 mostra a escala diagramatica desenvolvida em (PEREIRA et al.,
2014) e que foi utilizada por avaliadores para a classificagdo de grau de sintomas de CVC
das imagens de plantas de tabaco. As porcentagens que estao a esquerda de cada imagem

de folha referem-se a quantidade da regidao da folha que foi afetada pela CVC. Cada
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porcentagem corresponde a determinada nota em uma escala de 1 a 6, portanto, 0,6%
refere-se a nota 1, 4,5% refere-se a nota 2, 11% refere-se a nota 3, 18% refere-se a nota 4,

28% refere-se a nota 5 e, enfim, 48% refere-se a nota 6.

18% '{ 28% || 45% I

Figura 14 — Escala diagramatica utilizada para avaliagao das imagens de folha de tabaco
afetadas por CVC. Cada imagem de folha na escala representa uma nota de
grau de infecgao, numa escala de 1 a 6 (PEREIRA et al., 2014).

A Figura 15 mostra uma das imagens da colecao cedida para esta pesquisa.

009

Figura 15 — Exemplo de imagem cedida pelos pesquisadores do Centro de Citricultura
Sylvio Moreira.

3.2 Metodologia

A abordagem proposta consiste de 4 fases sequenciais, conforme ilustra o di-
agrama de blocos da Figura 16 : (i) pré-processamento; (ii) extragao de caracteristicas;

(iii) Ranqueamento (Ranking) e (iv) Re-ranqueamento (Re-ranking).
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Fase 1: Pré-Processamento

Conversao de E
modelo de cor !
(RGB - CIELab) H

Fase 2: Extracdo de Caracteristicas

Fase 3: Ranking . ...iiiiiioooooioieiiceeeieie.
Equacées de Distancia
(Euclideana, Canberra)
Criagao de
Rankings H

Fase 4 Re-Ranking e

Processamento de
Rankings

Criacao de novos
Rankings

Visualizacao de
Resultados

Figura 16 — Diagrama de blocos que ilustra a metodologia proposta.

As fases mostradas no diagrama serao detalhadas a seguir.

3.2.1 Pré-Processamento

A fase de Pré-Processamento é composta de 5 fases, descritas na sequéncia.
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3.2.1.1 Recorte de imagens

Esta etapa foi necessaria para a preparacao das imagens de folhas cedidas para
a pesquisa, visto que os arquivos de imagens RGB disponibilizados continham mais de
uma folha de tabaco e isto prejudicaria as avaliacbes nas etapas seguintes. Utilizou-se,
portanto, um software de edicao de imagens para realizar o recorte manual das folhas por
arquivo. A Figura 17 (a) apresenta imagens antes do recorte, na qual cada arquivo possui
trés folhas. A Figura 17 (b) apresenta uma imagem apds o recorte, e contém a imagem

da folha que estava no centro da Figura 17 (a).

Figura 17 — Amostras de imagens de folhas afetadas por CVC. (a) Amostra original, com
trés imagens de folhas infectadas; (b) Amostra de imagem recortada, com
apenas uma imagem de folha.

O recorte realizado possibilitou a geragao de novos arquivos, cada um contendo
apenas uma imagem de folha de tabaco. Feito este processo, passou-se a fase seguinte, de

binarizacao.

3.2.1.2 Binarizacdo de imagens

A fase de binarizacao tem como objetivo gerar uma imagem que contém re-
giao de folha e seu background separados. Para isto, foi desenvolvido um programa para
modificar cada uma das imagens da colecao de forma que seu background passasse a ter
apenas pizels de cor preta e a folha (parte de interesse na analise) passasse a ter pizels de

cor branca, conforme ilustrado pela Figura 18.
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(a)

Figura 18 — Resultados da fase de binarizac¢do. (a) imagem apés processo de binarizacao;
(b) imagem com regiao da folha em tons de cinza e background preto, obtida
através de imagem binarizada.

Para binarizar uma imagem, primeiramente é feita uma segmentagdo para
separar seu fundo (background) da regido da imagem que corresponde a folha. Como
resultado desta segmentacao, ¢ obtida uma imagem de fundo composto de pizels pretos
e cuja regiao da folha tem apenas pizels brancos. Esta imagem ¢é entao armazenada para

ser utilizada como mascara na etapa seguinte.

Em seguida uma imagem original de cor RGB é transformada em uma imagem
em tons de cinza. Feito isto, a imagem binarizada correspondente (mesmo nome de ar-
quivo) é aplicada como méscara na imagem em tons de cinza, resultando em uma imagem
cuja regiao de folha é em tons de cinza, enquanto que seu fundo ¢é de pizels pretos, como

mostrado na Figura 18 (b).

3.2.1.3 Conversao de modelo de cor RGB para CIELab

Toda a cole¢ao de imagens utilizada nesta pesquisa estd no modelo de cor RGB.
No entanto, com a finalidade de validar o método apresentado, foi proposta a utilizagao

de imagens em outros modelos de cor. Neste caso, o modelo de cor escolhido é o CIELab.

Para transformar as imagens da colecao desta pesquisa do modelo RGB para
o modelo CIELab, foram utilizadas as equagoes apresentadas nos algoritmos 2.1 e 2.2 da
Secao 2.4 do Capitulo 2.

No diagrama de blocos apresentado na Figura 16 esta etapa foi mostrada
como adicional no processo, visto que é desnecessaria para a geracao dos ranqueamentos
de imagens RGB.
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3.2.1.4 Selecao de Canais de Cores

Apos a conversao das imagens do modelo RGB para o CIELab, foi possivel
selecionar diferentes canais de cores para as imagens dos respectivos modelos. Nos dois
casos, foi necessario gerar as imagens em tons de cinza antes de se fazer a selecao dos

canais.

No caso das imagens em RGB, foram selecionados para anélise apenas os canais
de cores R e G, visto que a cor azul do canal B tem pouca relevancia nas imagens de folhas.
Ja em relagao as imagens do modelo CIELab, foram selecionados os canais L (luminéancia),

a (sendo +a vermelho e —a o verde), e b (onde +b indica amarelo e —b indica azul).

Cada canal de cor selecionado foi gravado em uma nova imagem identificada
pelo canal de cor correspondente. A Figura 19 apresenta os resultados das sele¢bes de

cores efetuadas, sobre a mascara binarizada, para o modelo de cor RGB.

(a) (b) ()

Figura 19 — Resultados da fase de sele¢ao de canais de cores. (a) Imagem em tons de cinza;
(b) imagem em canal de cor verde; (c) imagem em canal de cor vermelho.

A Figura 20 apresenta os resultados das sele¢oes de cores efetuadas, sobre a
mascara binarizada, para o modelo de cor CIELab. Neste caso, é possivel perceber a olho
nu a diferenca entre as imagens para cada canal de cor selecionado, o que nao acontece

com as imagens do modelo RGB.
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(a) (b) (c)

Figura 20 — Resultados da fase de sele¢ao de canais de cores. (a) Imagem em tons de cinza;
(b) imagem em canal de cor verde; (c) imagem em canal de cor vermelho.

3.2.1.5 Extracdo de regides de interesse

Esta etapa tem por finalidade a selecao de regides especificas de cada imagem
para que, na sequéncia, possam ser calculados os descritores de textura. Para isto, foi
desenvolvido um procedimento cuja técnica consiste primeiro na localizacdo do centréide
da folha na imagem, desconsiderando os pizels de cor preta, para entdo extrair uma
regiao retangular. Esta etapa é automatica e tem grande importancia, pois gerara regioes
de imagens de mesmas dimensoes, o que possibilita o calculo da similaridade entre os

pizels nas etapas seguintes.

A Figura 21 (a) apresenta uma imagem e a selegio feitas nesta etapa, sendo o
retdngulo a area onde é realizado o corte da regido de interesse. A Figura 21 (b) apresenta

a regiao extraida que sera utilizada nas fases seguintes.
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Figura 21 — Exemplo de resultado da fase de extracao de regioes. (a) imagem que mostra
a sele¢ao da drea que serd recortada na imagem da folha; (b) regido extraida
da imagem da folha.

A etapa de extragao de regioes é a 1ltima na fase de pre-processamento na me-
todologia desta pesquisa. Ap0s ela, é iniciada a fase de criacao extragao de caracteristicas

através do uso de descritores.

3.2.2 Extracdo de Caracteristicas

Para esta etapa, foram utilizados descritores de textura, os quais foram apre-
sentados no Capitulo 2 deste trabalho. Os descritores utilizados foram o Local Binary
Pattern (LBP), o Gray-Level Co-Occurrence Matriz (GLCM) e o descritor de Haralick,

cujas técnicas sao apresentadas a seguir.

3.2.2.1 Extracao de Caracteristicas com o descritor LBP

A extracao de caracteristicas através do descritor LBP é constituida de dois
procedimentos: inicialmente, sao calculados os codigos LBP para cada imagem em cada
modelo e canal de cor, e em seguida sao gerados os histogramas que contém os codigos
LBP referentes a cada imagem. Os histogramas gerados sao armazenados e utilizados no

calculo de similaridade entre todas as imagens (fase de criagdo de ranqueamentos).

A Figura 22 (a) mostra a regiao da imagem antes da aplica¢ao do calculo do
LBP, enquanto que a Figura 22 (b) mostra a regiao da mesma imagem apds o calculo do
descritor LBP.



Capitulo 3. Ranqueamento e Re-ranqueamento de Folhas de Tabaco - Abordagem proposta 58

Figura 22 — Resultados da fase de execucao do calculo do LBP na regiao da imagem da
folha. (a) imagem antes da execugao do célculo de LBP; (b) imagem gerada
apés execucgao do calculo de LBP.

3.2.2.2 Extracdo de Caracteristicas com o descritor GLCM

Para realizar a extracdo de caracteristicas através do descritor GLCM, foi
necessario calcular uma matriz GLCM para cada regiao extraida de cada modelo e canal

de cor. Assim, para cada imagem foi gerada um arquivo que contém os dados da matriz
GLCM.

3.2.2.3 Extracdo de Caracteristicas com o descritor de Haralick

Conforme mencionado, os descritores de Haralick possibilitam a extracao de
caracteristicas de textura de imagem a partir de uma matriz de co-ocorréncia (GLCM).
Foram extraidas as seguintes caracteristicas: segundo momento angular, contraste, correla-
¢ao, variancia, momento de diferenca inverso, média da soma, varidncia da soma, entropia
da soma, entropia, varidncia da diferenca, entropia da diferenca, medidas de informagao

da correlagdo (com duas propriedades) e coeficiente de correlagdo maximo.

A extracao de caracteristicas com o descritor de Haralick para cada modelo

e canal de cor foi feita a partir das matrizes de co-ocorréncia geradas com o descritor

GLCM.

3.2.3 Ranqueamento

Esta etapa tem como objetivo o processamento dos ranqueamentos de simi-
laridade entre as imagens. Para isto, foi criado um procedimento que utiliza as fungoes
de distancia Euclidiana e Canberra para calcular a distancia entre as imagens do dataset

desta pesquisa.

Em sintese, o processamento de ranqueamento ocorre da seguinte maneira:
apos a extracao de caracteristicas de imagens, sao calculadas as distancias entre todas

as imagens e, a partir delas, criados os ranqueamentos de similaridade entre as imagens.
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Tanto as distancias calculadas quanto os ranqueamentos criados sao armazenados em
arquivos de texto que serao utilizados posteriormente. A Figura 23 ilustra esta etapa de

processamento de ranqueamento.

— Arquivos de Texto

’ \ _ Euclidiana ______________

\_——/ I:\,> ( Valores de distancia W[ Ranking de Imagens W

Arquivosde | ! | TTggepme e
caracteristicas-
LBP

__ Canberra

Fungdo de Distancia

. — Arquivos de Texto
Euclidiana

Arquivosde
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GLCM

—

Fungdo de Distancia
Canberra

Y
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Arquivos de
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Haralick

—

Figura 23 — Diagrama que ilustra o processamento de ranqueamento.

E necessario ressaltar que os arquivos de texto que contém as distdncias e
rankings sao gerados para cada um dos canais de cor selecionados em cada modelo de cor
e para cada descritor e funcao de distancia utilizados. Para o modelo de cor RGB e com
o uso do descritor LBP no canal R, por exemplo, sdo gerados 4 arquivos de texto (2 deles
contém as distancias obtidas com as fun¢oes Euclidiana e de Canberra e os outros dois
contém os rankings gerados a partir de tais valores de distdncia). Da mesma maneira,
ainda no modelo de cor RGB e utilizando o descritor GLCM também no canal de cor R,
também serao gerados 4 arquivos de texto (e o mesmo acontecerd para o descritor Haralick
no canal de cor R). Ao somar a quantidade de arquivos gerados para o canal de cor R e
com aplicagao de todos os descritores, o resultado sera de 12 arquivos. Como sao 3 canais
(R, G, e B) e para cada um deles serao gerados 12 arquivos de texto, chega-se ao total
de 36 arquivos para o modelo de cor RGB. De maneira semelhante ocorrera a geragao de
arquivos para o modelo de cor CIELab: serdo geradas também 36 arquivos de texto (12
para cada canal de cor: L, a ou b) e assim, no total, serdo gerados 72 arquivos, sendo que
36 apresentam os valores de distancia entre todas as imagens e outros 36 apresentam o

Ranking de similaridade entre as imagens.
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3.2.4 Re-ranqueamento

Esta etapa tem por objetivo a melhoria dos ranqueamentos criados na etapa
anterior. Para isso, foi utilizado o algoritmo RL-Sim (RankedLists-Similarities) (PEDRO-
NETTE; TORRES, 2013).

Conforme mencionado no Capitulo 2, o algoritmo RL-Sim ¢é capaz de realizar
re-ranqueamentos ao explorar a informacao de similaridade existente entre listas ranque-
adas. Para isso, o algoritmo analisa a similaridade de duas imagens e, sendo elas de fato
similares, assume que suas listas ranqueadas também devem ser similares. Ao final de sua
execucao, o algoritmo é capaz de aumentar a eficicia do ranqueamento que foi realizado,

gerando listas ranqueadas melhores.

Em sintese, o objetivo do RL-Sim é explorar o conjunto inicial de listas ran-
queadas R = {Ry, Ry, ..., Ry} para calcular uma matriz de distincia A mais eficaz e,
portanto, um conjunto de listas ranqueadas R mais eficaz. O algoritmo RL-Sim é base-
ado na métrica contextual p., apresentada na Subsecao 2.6.1.1 do Capitulo 2, a qual leva
em consideragdo a similaridade entre listas ranqueadas de maneira iterativa (PEDRO-
NETTE; TORRES, 2012a). Para iniciar sua execu¢ao, o RL-Sim recebe como entrada
dois arquivos: o primeiro contém o nome de todos arquivos de imagens, enquanto que o
segundo contém os valores de distdncia entre todas as imagens (arquivos gerados na etapa
de ranqueamento). No fim de sua execucdo, apds analisar todas as listas ranqueadas, é
gerada uma nova matriz de distancias otimizada. O algoritmo 3.1 representa um esboco

do que propoe o RL-Sim.
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Algoritmo 3.1 O Algoritmo de re-ranqueamento RL-Sim (PEDRONETTE; TORRES,
2012a)

Entrada: Conjunto original de listas ranqueadas R e parametros ks, T e A

Saida: Conjunto de listas ranqueadas R

1: t<+0

2: é(t) +~— R

3: A® +— A

4: k <+ k,

5: enquanto t < T faga

6: para todo R; € R") faca

7 c+ 0

8: para todo img; € R; facga
0: se ¢ < )\ entao
10: AV 5] < d(7i, 75, k)
11: senao

12: A 5]+ 1+ A®[4, 4]
13: fim se

14: c+—c+1

15: fim para

16: fim para

17: RUY « executar Reranking(A®HY)
18 k<< k+1

19: t+t+1
20: fim enquanto
21: R+ R™M

E necessério observar que as distancias sio redefinidas considerando-se a funcéo
d(r;, 7j, k) para as primeiras A posi¢oes de cada lista ranqueada, tal que A € N e 0 <
A < N. Para as imagens nas posigoes restantes das listas ranqueadas, a nova distancia
¢ redefinida (linha 12 do Algoritmo 3.1) com base nas distancias atuais. Nestes casos,
a funcao d(r;, 7;, k) nao precisa ser calculada, considerando-se que as imagens relevantes
devem estar no comecgo das listas ranqueadas. Desta maneira, os esfor¢os computacionais
sao reduzidos, fazendo com que este passo do algoritmo nao dependa do tamanho N da

colecao.

Na linha 18, a cada iteracao t, é incrementado o nimero k de vizinhos con-
siderados. A motivagdo deste incremento esta ligada ao fato de que a eficacia das listas
ranqueadas aumenta ao longo das iteragdes. Assim, imagens nao relevantes sao removidas
das primeiras posigoes das listas ranqueadas e k pode ser aumentado de maneira que mais

imagens sejam consideradas.
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4 Experimentos, Resultados e Discussoes

Neste capitulo serdo apresentados os resultados obtidos pela avaliagdo expe-
rimental realizada. Alguns experimentos foram conduzidos com o objetivo de avaliar a
precisao obtida através dos métodos propostos, os quais consideraram o uso de um data-

set de imagens, descritores de textura, canais de cores e func¢oes de distancia.

O capitulo é organizado da seguinte forma: A Secao 4.1 descreve o protocolo
experimental adotado. J& a Secao 4.2 apresenta os experimentos realizados com todas as
imagens do dataset, com a selecao dos melhores conjuntos de descritores, canal de cor e
funcao de distancia, a aplicagdo do algoritmo RL-Sim e seu desempenho e os resultados
obtidos. A Secao 4.3 é semelhante & anterior, porém apresenta os experimentos e resultados
obtidos apenas com as imagens que foram avaliadas e receberam notas com o grau de

infeccao do CVC que apresentavam.

4.1 Protocolo Experimental

No intuito de avaliar os métodos propostos nesta pesquisa, foram realizados
diversos experimentos. Nesta Se¢ao é apresentado o protocolo experimental, o qual contém
informagoes relacionadas ao dataset utilizado, a métrica de precisdo e os cendrios dos

experimentos feitos.

Conforme descrito na Se¢ao 3.1 do Capitulo 3, as imagens utilizadas nesta
pesquisa foram cedidas por (PEREIRA et al., 2014), que as escaneou e em sua pesquisa
as classificou de acordo com grau de infeccao de CVC que apresentavam. Conforme men-
cionado também no Capitulo 3, os arquivos cedidos apresentavam conjuntos de imagens
com varias folhas, portanto foi necessario recortar as imagens e armazena-las em arquivos
individuais para posterior processamento. Neste processo de recorte foram obtidas um to-
tal de 193 imagens de folhas, sendo que 95 apresentavam nota de classificagdo de infecgao
da doenga de CVC enquanto que 98 nao apresentavam nota (nao foram avaliadas). Do
total de 193 imagens, foi necessario descartar 21 delas ja que, em funcao de sua baixa

qualidade quando coletadas, estas apresentaram erros durante a fase de binarizacao.

A Figura 24 é um exemplo de imagem que foi descartada do conjunto total de

imagens.
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Figura 24 — Exemplo de imagem de folha descartada da colecao utilizada nos experimen-
tos de avaliacao.

Apos o descarte realizado, obteve-se um total de 172 imagens, sendo que 86
foram avaliadas pelos pesquisadores do TAC e tinham nota de grau de infeccao de CVC,

enquanto que outras 86 nao foram avaliadas.

Em relagao a execugao dos métodos e algoritmos utilizados neste trabalho, foi
necessario definir alguns pardmetros experimentais. Para a execugdo do algoritmo RL-
Sim em especial, foi necessario definir valores para os parametros k de vizinhanca e T' de
iteragoes. Para isso, inicialmente foi escolhido um valor de k = 5 e T' = 3 e, posteriormente,

k variando entre k = 2 e k = 16. Essa escolha serd explorada em se¢oes mais adiante.

Para avaliar os resultados de recuperacao dos métodos propostos, a métrica de

avaliagao escolhida foi a Precisao (Precision), definida a seguir:

|{imagens recuperadas} N {imagens relevantes}|

precisao = (4.1)

|{imagens recuperadas}|

onde |{imagens recuperadas}| representa a quantidade total de imagens recuperadas, e
|{imagens relevantes}| representa a quantidade de imagens que fazem parte da mesma

classe da imagem de entrada.

Ainda em relacao a esta métrica de precisao, foram utilizadas duas medidas: a
precisao entre as 5 primeiras posigoes (P-5) e a precisdo entre as 10 primeiras posicoes (P-
10). Isto é, quando se utiliza Precision, considera-se apenas as primeiras k posigoes para
avaliagao |{imagens recuperadas}|. Posteriormente também sao apresentados os resultados

da aplicacao do algoritmo RL-Sim e o ganho relativo de cada descritor utilizado.

Enfim, os experimentos realizados estao detalhados e separados em segoes a

seguir, de acordo com seus objetivos.



Capitulo 4. FEzperimentos, Resultados e Discussoes 64

4.2 Experimentos realizados com o dataset completo

Esta Secao tem por objetivo mostrar os experimentos realizados com as 172
imagens do dataset de folhas de tabaco infectadas por CVC. Todos os experimentos re-
alizados, assim como os resultados obtidos e discussdes sobre estes estao nas subsegoes

adiante.

4.2.1 Selecdo dos Conjuntos de descritores, canal de cor e funcao de distancia

Este experimento inicial teve como objetivo a selecao dos descritores que, em
conjunto com determinados canais de cores e fungoes de distancia, obtiveram os melhores
resultados de precisao apds o re-ranqueamento de imagens de folhas de tabaco. Para a
execugao do re-ranqueamento, foi utilizado o algoritmo RL-Sim (descrito na Subsegao
3.2.4 do Capitulo 3) com uma vizinhanca fixa de £ = 5. As Tabelas 5 e 6 apresentam
os resultados obtidos para cada descritor nos modelos de cor RGB e CIELab, tendo sido
destacados em negrito os resultados de maior precisao e ganhos obtidos com o RL-Sim.
E importante observar como é feito o calculo do ganho de precisao: divide-se o resultado
de porcentagem final pelo resultado de porcentagem inicial, e em seguida subtrai-se 1 do

total obtido através da divisao feita.
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Tabela 1 — Experimento para sele¢do de conjuntos de descritores, canal de cor e fungao de
distancia no modelo de cor RGB: Resultados obtidos com k£ = 5 em ranque-
amentos originais e apds execucao de re-ranqueamento através do algoritmo
RL-Sim. A sigla “TC” refere-se ao canal de Tons de Cinza.

Descritor Canal Funcio P-5 P-5 Ganho | P-10 RIIDJ:;?m Ganho
de cor (%) | RL-Sim | (%) (%) (%) (%)
LBP TC Eucl. 32,91 32,56 -1,06 | 23,37 | 23,31 -0,26
LBP TC Canb. 31,74 32,33 1,86 22,38 21,74 -2,86
LBP Red Eucl. 32,79 | 32,67 -0,37 | 23,49 22,56 -3,96
LBP Red Canb. 32,79 31,98 -2,47 | 22,50 21,28 -5,42
LBP Green | Eucl. 32,67 31,28 -4,25 | 22,97 22,27 -3,05
LBP Green | Canb. 31,40 29,42 -6,31 | 20,47 20,29 -0,88
GLCM TC Eucl. 25,93 26,40 1,81 17,79 17,91 0,67
GLCM TC Canb. 28,95 27,67 -4,42 | 19,48 17,91 -8,06
GLCM Red Eucl. 29,07 27,21 -6,40 | 19,01 18,14 -4,58
GLCM Red Canb. 29.77 28,72 -3,53 | 19,01 18,37 -3,37
GLCM Green | Eucl. 26,86 26,63 -0,86 | 17,33 17,79 2,65
GLCM Green | Canb. 29,77 26,86 -9,77 | 19,36 17,73 -8,42
Haralick TC Eucl. 26,40 26,51 0,42 18,20 18,43 1,26
Haralick TC Canb. 26,98 26,86 -0,44 | 18,20 18,14 -0,33
Haralick Red Eucl. 27,44 27,44 0,00 19,24 18,55 -3,59
Haralick Red Canb. 28,37 30,23 6,56 19,94 19,48 -2,31
Haralick Green | Eucl. 24,42 25,35 3,81 17,33 17,03 -1,73
Haralick Green | Canb. 28,72 26,63 -7,28 | 18,55 17,91 -3,45
LBP GLCM | TC Eucl. 26,86 26,05 23,02 | 18,20 17,21 -5,44
LBP GLCM | TC Canb. 32,79 27,79 -15,25 | 21,22 18,20 -14,23
LBP GLCM | Red Eucl. 29,65 27,09 -8,63 | 18,84 17,97 -4,62
LBP GLCM | Red Canb. 31,51 28,72 -8,85 | 20,99 18,31 -12,77
LBP GLCM | Green | Eucl. 27,67 27,21 -1,66 | 17,09 17,67 3,39
LBP GLCM | Green | Canb. 32,67 28,95 -11,39 | 20,81 19,01 -8,65
LBP Har TC Eucl. 33,02 30,58 -7,39 | 23,60 21,80 -7,63
LBP Har TC Canb. 31,86 27,91 -12,40 | 22,50 19,19 -14,71
LBP Har Red Eucl. 33,14 31,98 -3,50 | 23,20 20,70 -10,78
LBP_ Har Red Canb. 32,79 29,30 -10,64 | 22,79 19,71 -13,51
LBP Har Green | Eucl. 32,56 30,58 -6,08 | 22,44 21,86 -2,58
LBP Har Green | Canb. 31,51 29,42 -6,63 | 20,76 19,07 -8,14
GLCM_Har | TC Eucl. 25,93 25,93 0,00 17,79 17,50 -1,63
GLCM_Har | TC Canb. 28.95 28,49 -1,59 | 18,95 18,72 -1,21
GLCM_Har | Red Eucl. 29,07 27,09 -6,81 19,01 17,91 -5,79
GLCM_Har | Red Canb. 29,19 26,28 -9,97 | 19,01 16,57 -12,84
GLCM_Har | Green | Eucl. 26,86 26,63 -0,86 | 17,33 17,73 2,31
GLCM_ Har | Green | Canb. 30,23 26,98 -10,75 | 19,42 16,98 -12,56
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Tabela 2 — Experimento para sele¢do de conjuntos de descritores, canal de cor e fungao de
distancia no modelo de cor CIELab: Resultados obtidos com k£ = 5 em ranque-
amentos originais e apds execucao de re-ranqueamento através do algoritmo

RL-Sim.

. Canal - P-5 P-5. Ganho | P-10 P-19 Ganho

Descritor de cor Funcao (%) RL-Sim (%) (%) RL-Sim (%)
(%) (%)

LBP L Eucl. 32,21 31,28 -2,89 | 2291 21,45 -6,37
LBP L Canb. 30,70 28,72 -6,45 | 21,63 19,07 -11,84
LBP a Eucl. 27,44 26,86 -2,11 | 18,14 17,62 -2,87
LBP a Canb. 29,88 26,86 -10,11 | 19,65 17,67 -10,08
LBP b Eucl. 31,05 29,42 -5,25 | 19,71 18,26 -7,36
LBP b Canb. 31,86 27,44 -13,87 | 21,63 18,08 -16,41
GLCM L Eucl. 26,28 26,98 2,66 17,62 17,33 -1,65
GLCM L Canb. 29,42 26,51 -9,89 | 19,13 18,49 -3,35
GLCM a Eucl. 15,47 35,81 131,48 | 12,09 26,92 122,66
GLCM a Canb. 16,16 36,40 125,25 | 12,38 27,62 123,10
GLCM b Eucl. 29,88 29,30 -1,94 | 21,16 20,41 -3,54
GLCM b Canb. 28,49 28,26 -0,81 | 20,06 20,00 -0,30
Haralick L Eucl. 27,67 26,86 -2.93 17,91 17,27 -3,57
Haralick L Canb. 28,60 28,84 0,84 18,31 19,71 7,65
Haralick a Eucl. 16,16 | 36,98 128,84 | 12,21 | 28,02 | 129,48
Haralick a Canb. 15,93 36,28 127,75 | 12,33 27,27 121,17
Haralick b Eucl. 31,05 30,93 -0,39 | 21,40 20,81 -2,76
Haralick b Canb. 29,42 29,42 0,00 20,17 20,12 -0,25
LBP_GLCM | L Eucl. 27,79 26,63 -4,17 | 1791 17,33 -3,24
LBP_GLCM | L Canb. 32,56 29,42 -9,64 | 21,28 19,48 -8,46
LBP_ GLCM | a Eucl. 27,21 27,09 -0,44 | 18,20 17,79 -2,25
LBP GLCM | a Canb. 29,88 26,51 -11,28 | 20,00 17,79 -11,05
LBP_GLCM | b Eucl. 29,30 29,53 0,78 19,30 19,59 1,50
LBP_GLCM | b Canb. 31,86 28,60 -10,23 | 22,03 19,01 -13,71
LBP_ Har L Eucl. 32,56 31,63 -2,86 | 22,85 21,10 -7,66
LBP_ Har L Canb. 30,70 29,53 -3,81 | 21,40 19,53 -8,74
LBP_Har a Eucl. 27,44 27,21 -0,84 | 18,14 17,67 -2,59
LBP_Har a Canb. 29,65 27,56 -7,05 | 19,77 18,37 -7,08
LBP_Har b Eucl. 31,16 28,14 -9,69 | 19,77 18,37 -7,08
LBP_Har b Canb. 31,16 28,26 -9,31 | 21,51 19,01 -11,62
GLCM_Har | L Eucl. 26,28 26,74 1,75 17,62 18,02 2,27
GLCM_Har | L Canb. 28,72 27,67 -3,66 | 19,53 17,85 -8,60
GLCM_Har | a Eucl. 15,58 29,07 86,59 | 12,27 19,53 59,17
GLCM_Har | a Canb. 16,16 29,42 82,05 | 12,56 19,83 57,88
GLCM_Har | b Eucl. 29,88 29,53 -1,17 | 21,16 21,74 2,74
GLCM_Har | b Canb. 28,72 29,42 2,44 20,00 20,76 3,80

Ao analisar os resultados deste experimento inicial, pode-se identificar alguns

conjuntos de descritores, canal de cor e funcao de distancia que apresentaram resultados
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interessantes apds a execucao do algoritmo RL-Sim. Foram selecionados aqueles que ob-
tiveram melhor resultado de precisao apds a execugao do re-ranqueamento e que também

apresentaram maior ganho relativo de precisao.

Entre os resultados apresentados no modelo de cor RGB para as 5 primeiras
posigoes (P-5), é possivel observar que o conjunto LBP-Red-Euclidiana apresentou preci-
sao de 32,67% apos a execucao do RL-Sim. Adicionalmente, em P-5 o maior ganho relativo
de precisao foi dado pelo uso conjunto Haralick-Red-Canberra, que inicialmente obteve
precisao de 28,37% (sem o RL-Sim) e apds o re-ranqueamento aumentou para 30,23%,
gerando um ganho de precisao de 6,56%. Ainda no modelo de cor RGB, os resultados
apresentados para as 10 primeiras posigdes (P-10) mostram que o conjunto LBP-TC-
Euclidiana obteve resultados de precisao de 23,31%. Além disso, foi possivel observar que

o conjunto LBPGLCM-Green-Euclidiana alcangou ganho relativo de precisao de 3,39%.

Em relacao aos resultados apresentados no modelo de cor CIELab para as
5 primeiras posi¢oes dos ranqueamentos (P-5), foi possivel identificar que o conjunto
Haralick-a-Euclidiana obteve precisao de 36,98%. Neste caso, em P-5 o conjunto GLCM-
a-Euclidiana apresentou valor significativo de ganho de precisao, chegando a 131,48%.
Para as 10 primeiras posigoes (P-10), nota-se que, assim como aconteceu em P-5; o con-
junto Haralick-a-Euclidiana apresentou o melhor resultado apds o re-ranqueamento, com
o valor de 28,02% de precisao obtida. J4 em relacdo ao ganho relativo de precisao, é pos-
sivel observar que em P-10 o conjunto GLCM-a-FEuclidiana obteve um resultado bastante

expressivo, de 129,48% de ganho relativo.

Em conclusao, é possivel notar que o uso de uma vizinhanca fixa (definida
pelo uso do pardmetro k = 5) produz resultados interessantes. Porém, é necessario avaliar
se o uso de diferentes tamanhos de vizinhanca pode gerar resultados ainda melhores
através da execucgao do algoritmo RL-Sim. Por isso, para realizar mais experimentos, foram
selecionados os conjuntos de descritores, canais de cores e fungoes de distancia que juntos
produziram os melhores resultados de precisao e ganho de precisao neste experimento, os

quais sao mostrados nas tabelas 3 e 4 a seguir:

Tabela 3 — Selecdo de conjunto de descritores, canal de cor e fungdao de distancia que
apresentaram melhores resultados de precisao no ranqueamento e ganho de
precisao para o modelo de cor RGB. A sigla “TC” refere-se ao canal de Tons

de Cinza.
Descritor Canal de Cor g;;gfcge ?I())_s;g/c;a_sl 0)
LBP Red Euclidiana P-5
Haralick Red Canberra P-5
LBP TC Euclidiana P-10
LBP GLCM | Green Euclidiana P-10
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Tabela 4 — Selecao de conjunto de Descritores, canal de cor e funcao de distancia que
apresentaram melhores resultados de precisao no re-ranqueamento e ganho de
precisao para o modelo de cor CIELab.

Descritor | Canal de Cor gl;;%?cie Flg-sgi(;f-sl 0)
Haralick a Euclidiana P-5
GLCM a Euclidiana P-5
Haralick a Euclidiana P-10
Haralick a Euclidiana P-10

Os conjuntos selecionados serao avaliados nos experimentos realizados nas se-
¢oes a seguir, as quais consideram o uso do algoritmo RL-Sim com variagoes do tamanho
de vizinhanca através do parametro k. Para o modelo de cor RGB foram selecionados
4 conjuntos para avaliacdo e para o modelo de cor CIELab apenas 2, ja que o conjunto

Haralick-a-Euclidiana apresentou bons resultados tanto para P-5 quanto para P-10.

4.2.2 Efeitos da variacdo do parametro k do RL-Sim

Conforme mostrado previamente, o experimento inicial considerou uma vizi-
nhanca cujo valor era k = 5 fixo. No entanto, com o objetivo de avaliar se a mudanca do
parametro k pode apresentar resultados melhores, foi realizado um outro experimento no

qual o valor de k foi modificado para cada execugao do RL-Sim, variando de 2 até 16.

Para este experimento foram utilizados os conjuntos de descritores, canal de
cor e fungdo de distdncia selecionados no experimento inicial (descrito na Secao 4.2.1).

Foram avaliados os resultados obtidos para as 5 e 10 primeiras posi¢des dos ranqueamentos
gerados e nos modelos de cor RGB e CIELab.

A Figura 25 mostra os resultados de precisao obtidos pelos conjuntos propostos
para as primeiras 5 (a) e 10 posigoes (b) para o modelo de cor RGB. A Figura 26 mostra,
os mesmos resultados de precisao (P-5 (a) e P-10 (b)) para o modelo de cor CIELab.
Em todas as figuras as linhas tracejadas representam o resultado de precisao obtido na

geracao dos ranqueamentos iniciais, ou seja, antes da execucao do algoritmo RL-Sim.
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Figura 25 — Impacto da variagdo do parametro k£ ao utilizar o algoritmo RL-Sim no mo-
delo de cor RGB; (a) resultados obtidos para as 5 primeiras posigoes dos
ranqueamentos, sendo as linhas tracejadas a representacdo do resultado de
precisao obtido nos ranqueamentos originais; (b) resultados obtidos para as
10 primeiras posi¢oes dos ranqueamentos, sendo as linhas tracejadas a repre-
sentacao do resultado de precisao obtido nos ranqueamentos originais.
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Figura 26 — Impacto da variacdo do parametro k£ ao utilizar o algoritmo RL-Sim no mo-
delo de cor CIELab; (a) resultados obtidos para as 5 primeiras posiges dos
ranqueamentos, sendo as linhas tracejadas a representacdo do resultado de
precisao obtido nos ranqueamentos originais; (b) resultados obtidos para as
10 primeiras posi¢oes dos ranqueamentos, sendo as linhas tracejadas a repre-
sentacao do resultado de precisao obtido nos ranqueamentos originais.



Capitulo 4. FEzperimentos, Resultados e Discussoes 71

Em relagao ao experimento realizado com o modelo de cor RGB, ao observar
a Figura 25 nota-se que a variagao do parametro k apresenta melhoria de precisao em
alguns conjuntos apds a execucao do algoritmo RL-Sim, porém nao em todos. Para as
5 primeiras posi¢oes (P-5, Figura 25 (a)), observa-se que a variacdo de k apresentou
melhoria de precisao para os conjuntos LBP-Red-Euclidiana (chegando a 33,84% quando
k =9), Haralick-Red-Canberra (com 30,58% quando k = 3) e LBP-TC-Euclidiana (com
33,26% de precisao quando k = 14). No entanto, observa-se que o conjunto LBPGLCM-
Green-Euclidiana nao apresentou melhoria de precisao e sim queda desta, pois o valor
de precisao obtido inicialmente foi de 27,67% e, apds a execucao do algoritmo RIL-Sim,

passou a ser de, no méximo, 27,21% (quando k = 2 e 5).

Em relacao as 10 primeiras posigoes (P-10) no modelo de cor RGB, é possivel
notar que a maioria dos conjuntos apresentou melhora de precisao em relagao aos resul-
tados obtidos sem a execucdo do RL-Sim. O conjunto LBP-Red-Euclidiana apresentou o
maior valor de precisao, obtendo 24,30% quando k& = 11, e continuou com valores satisfa-
torios entre k = 11 e k = 16. Outro conjunto, o LBP-TC-Euclidiana, apresentou melhoria
de precisdo em alguns pontos, tendo alcangado como melhor valor de precisao (23,55%)
quando k£ = 12. Nota-se também que, apesar do conjunto LBPGLCM-Green-Euclidiana
nao ter apresentado os maiores valores de precisao entre os quatro conjuntos, este foi
0 tnico que obteve melhora de precisao para todos os valores do pardmetro k. Enfim,
nota-se que o conjunto Haralick-Red-Canberra nao apresentou melhoria de precisdo em
nenhum momento, j4 que o méximo de precisdao obtida com ele foi de 19,71% (quando k

= 3), valor menor que o valor de precisao obtido sem o re-ranqueamento (19,94%).

Quanto aos experimentos realizados com o modelo de cor CIELab, mostrados
na Figura 26, é possivel observar que tanto em P-5 quanto em P-10 os conjuntos utiliza-
dos apresentaram melhora significativa de precisdo em relagdo aos resultados de precisao
inicialmente obtidos sem a execugao do algoritmo RL-Sim. Em P-5 nota-se que os me-
lhores resultados foram obtidos com o conjunto Haralick-a-Euclidiana, que apresentou
precisao de até 37,33% (quando k& = 12 e 13). O conjunto GLCM-a-Fuclidiana apresen-
tou resultados equilibrados, tendo obtido precisao de até 35,81%. Em P-10, nota-se que
também o conjunto Haralick-a-Fuclidiana apresentou os melhores resultados de precisao,
chegando a obter o valor de 28,08% quando k = 6, 8 e de 9 a 13. Por ultimo, é possivel
notar que apesar do conjunto GLCM-a-Euclidiana ter obtido menores valores de preci-
sao, (chegando no valor méximo de 27,09% quando k = 16), pode-se dizer que este e o
conjunto Haralick-a-Euclidiana apresentaram leve diferenca entre seus valores de precisao
p6s RL-Sim.

Em sintese, analisando-se os experimentos e resultados obtidos, é possivel iden-

tificar que os melhores resultados de precisao para ambos os modelos de cor foram ob-
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tidos para as 5 primeiras posi¢coes dos ranqueamentos, sendo que numa avaliacao geral,
o conjunto Haralick-a-Euclidiana apresentou o melhor resultado de precisao, seguido do
conjunto GLCM-a-Euclidiana (ambos do modelo de cor CIELab).

4.2.3 Melhores Cenéarios

Esta Secdo tem como objetivo avaliar os métodos propostos em tarefas de
recuperacao para os melhores cenarios encontrados nos dois experimentos das segoes 4.2.1
e 4.2.2. Foram considerados os conjuntos de descritores, canal de cor e fungao de distancia
selecionados na Segao anterior de acordo com os modelos de cor RGB e CIELAD e foram
comparados seus resultados antes e apds a execucao do algoritmo RL-Sim. Conforme
mencionado anteriormente, os resultados obtidos utilizaram os parametros 7" = 3 e os

valores de k que obtiveram os melhores valores de precisao quando se variou k£ de 2 a 16.

As Figuras 27 e 28 mostram os resultados de precisao obtidos pelo método
proposto nas primeiras 5 e 10 posi¢oes (P-5 e P-10, respectivamente) antes e apds a
execugao do Algoritmo RL-Sim, além do ganho relativo para cada modelo de cor (RGB e
CIELab). Na Figura 27 foram considerados os conjuntos LBP-Red-Euclidiana, Haralick-
Red-Canberra, LBP-TC-Euclidiana e LBPGLCM-Green-Euclidiana para o modelo de cor
RGB. Ja na Figura 28 foram considerados os conjuntos Haralick-a-FEuclidiana e GLCM-

a-Fuclidiana para o modelo de cor CIELab.

. . I -5

[ P-5 + RL-Sim
[ Ganho Relativo P-5
P10

[ P-10 + RL-Sim
I Ganho Relativo P-10

Precisdo (%)

| | | |
LBP-Red-Euclidiana Haralick-Red-Canberra LBP-TC-Euclidiana LBPGLCM-Green-Euclidiana
Cenérios - RGB

Figura 27 — Precisao dos conjuntos de descritores, canal de cor e fun¢do de distancia em
imagens de folhas de tabaco no modelo de cor RGB.
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Figura 28 — Precisao dos conjuntos de descritores, canal de cor e fungao de distancia em
imagens de folhas de tabaco no modelo de cor CIELab.

Na Figura 27, que apresenta os resultados para o modelo de cor RGB, é pos-
sivel notar que em P-5 todos os conjuntos apresentaram ganho de precisao com exce-
¢ao do LBPGLCM-Green-Euclidiana, que apresentou perda de precisao. Ainda em P-5,
observa-se que apesar do conjunto LBP-Red-Euclidiana ter obtido a maior precisao apds
o re-ranqueamento (33,84%), foi o conjunto Haralick-Red-Canberra que alcangou o maior
ganho de precisdo, alcancando até 7,79% de melhoria de precisao. Em relacao as 10 pri-
meiras posigoes (P-10), é possivel observar que apenas o conjunto Haralick-Red-Canberra
apresentou perda de precisao. Por outro lado, o conjunto LBPGLCM-Green-Euclidiana foi
o que obteve maior ganho de precisao (7,14%), seguido do conjunto LBP-Red-Euclidiana
(3,45%).

Em relagao aos resultados obtidos através dos experimentos no modelo de cor
CIELab, a Figura 28 mostra que os dois conjuntos apresentaram ganho de precisao tanto
em P-5 quanto em P-10. Para as 5 primeiras posi¢oes (P-5), verifica-se que o conjunto
Haralick-a-Euclidiana apresentou o maior valor de precisao, chegando a 37,33% de precisao
apds o re-ranqueamento. Apesar disso, o mesmo conjunto apresentou leve desvantagem
em relacao ao ganho de precisdo apds o re-ranqueamento, pois obteve o valor de 131%
de ganho de precisdao, enquanto que o conjunto GLCM-a-Euclidiana obteve 131,48%. Em
relagao as 10 primeiras posi¢oes (P-10), nota-se pequena diferenga nos valores de precisao

obtidos apds o RL-Sim para cada conjunto: o Haralick-a-Euclidiana obteve o maior valor
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de precisao (28,08%), enquanto que o conjunto GLCM-a-Euclidiana obteve 27,47%. Em
relacdo ao ganho relativo de precisao, é possivel observar que o conjunto Haralick-a-
Euclidiana obteve o maior valor, alcancando até 129,98% de melhoria de precisao, sendo
que o conjunto GLCM-a-Euclidiana obteve 124,07%.

Em conclusao, ao comparar os resultados obtidos entre os dois modelos de
cor, é possivel observar que apesar do modelo CIELab ter obtido valores menores de
precisao inicialmente, apés o re-ranqueamento este modelo apresentou o maior valor de
precisao, dado através do conjunto Haralick-a-Euclidiana (37,33%, em P-5). O modelo de
cor RGB, apesar de nao ter obtido o valor mais alto de precisao apds o re-ranqueamento,
também apresentou valores satisfatérios ao alcancar a precisao maxima de 33,84% através
do conjunto LBP-Red-Euclidiana (em P-5).

A Figura 29 mostra visualmente os ranqueamentos obtidos com o conjunto
Haralick-a-Euclidiana antes e depois da execugao do re-ranqueamento com o algoritmo
RL-Sim, apresentando a imagem de consulta selecionada como a primeira (destacada
em vermelho). O texto acima de cada imagem de folha representa a nota de grau de
infecgdo de CVC designada a cada uma: as imagens denotadas com “SN” (sem nota)
sao as imagens que nao foram avaliadas, enquanto que aquelas denotadas com “N” e
numeracao indicam que aquela imagem foi avaliada e denotada com aquela nota em
relacdo a escala diagramadtica utilizada pelos avaliadores (uma imagem denotada com

“N5.4” por exemplo, recebeu a nota 5.4 de grau de infec¢ao de CVC).
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Ranking da Imagem IMG20_N5_2.png
Canal de Cor: A
Descritor: Haralick
Equacao: Euclidiana
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(b)

Figura 29 — Visualizacao dos ranqueamentos do conjunto Haralick-a-Euclidiana, com no-
tas de grau de infeccao de CVC apresentadas acima de cada imagem de
folha: (a) Ranqueamento antes da execugao do RL-Sim; (b) Ranqueamento
apés execucao do RL-Sim.

A Figura 30 apresenta de maneira visual os ranqueamentos obtidos com o
conjunto LBP-Red-Euclidiana antes e depois da execuc¢ao do re-ranqueamento com o
algoritmo RL-Sim, apresentando a imagem de consulta selecionada como a primeira (des-
tacada em vermelho). O texto acima de cada imagem de folha representa a nota de grau
de infecgdo de CVC designada a cada uma: as imagens denotadas com “SN” (sem nota)
sao as imagens que nao foram avaliadas, enquanto que aquelas denotadas com “N” e nu-
meracao indicam que aquela imagem foi avaliada e denotada com aquela nota em relagao

a escala diagramatica utilizada pelos avaliadores.
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Figura 30 — Visualizacao dos ranqueamentos do conjunto LBP-Red-Euclidiana, com notas
de grau de infeccao de CVC apresentadas acima de cada imagem de folha:
(a) Ranqueamento antes da execucao do RL-Sim; (b) Ranqueamento apds
execugao do RL-Sim.

N5.4

A Figura 29(a) mostra que foi selecionada como imagem de consulta uma
imagem de folha que tinha nota de grau de infeccao de CVC igual a 5.2. Antes do re-
ranqueamento, foram encontradas como mais similares a essa imagem de consulta diversas
imagens nao avaliadas (aquelas denotadas como "SN"ou "sem nota'), além de outras ima-
gens com notas, entre as quais foi apresentada a imagem de nota 5.4 como a segunda mais
similar (e a primeira, entre aquelas que tinham nota). Em relacao a Figura 29(b), que mos-
tra o ranqueamento apés aplicagao do algoritmo RL-Sim, observa-se que o ranqueamento
obtido para a imagem de consulta de nota 5.2 também apresentou como similares algu-
mas imagens sem nota de grau de infeccao de CVC e, adicionalmente, também mostrou

a imagem de folha de nota 5.4 como a segunda mais similar a imagem de consulta.

Ja a Figura 30(a), também mostra que foi selecionada uma imagem de con-
sulta de folha cuja nota de grau de infeccao de CVC era de 5.2. Neste caso, antes do
ranqueamento, pode-se observar que a imagem mais similar ¢ a de nota de grau de in-
feccao de 6.3, sendo que foram apresentadas como similares diversas imagens de folha

nao avaliadas (denotadas como "SN') e, adicionalmente, a segunda imagem de folha mais
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similar a imagem de consulta é uma denotada com nota de grau de infeccao de 6.4. Em
relagdo a Figura 30(b), verifica-se que as imagens mais similares a imagem de consulta
sao as denotadas com grau de infeccao de 6.4 e 6.3 respectivamente, o que mostra visu-
almente a capacidade do RL-Sim de atualizar distancias entre imagens e entdao criar um

ranqueamento mais eficaz.

4.3 Experimentos realizados com imagens do Dataset denotadas

de acordo com seu grau de infeccido de CVC

Esta Secao tem por objetivo mostrar os experimentos realizados apenas com
as imagens do dataset de folhas de tabaco infectadas por CVC que foram avaliadas e rece-
beram notas de acordo com o grau de infeccao que apresentavam. Todos os experimentos
realizados, assim como os resultados obtidos e discussoes sobre estes estao nas subsecoes

a seguir.

4.3.1 Selecdo dos Conjuntos de descritores, canal de cor e funcao de distancia

Este experimento foi feito para selecionar os conjuntos de descritores, canais
de cores e fungoes de distancia que obtiveram os melhores resultados de precisao apos a
execucao do re-ranqueamento de imagens de folhas de tabaco. Neste experimento foi utili-
zado também um parametro k = 5 para todos os conjuntos. As Tabelas 5 e 6 apresentam
os resultados obtidos para cada descritor nos modelos de cor RGB e CIELab, tendo sido

destacados em negrito os resultados de maior precisao e os ganhos obtidos com o RL-Sim.
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Tabela 5 — Experimento para sele¢do de conjuntos de descritores, canal de cor e fungao de
distancia no modelo de cor RGB: Resultados obtidos com k£ = 5 em ranque-
amentos originais e apds execucao de re-ranqueamento através do algoritmo
RL-Sim. A sigla “TC” refere-se ao canal de Tons de Cinza.

. Canal - P-5 P-5. Ganho | P-10 P-19 Ganho
Descritor de cor Funcao (%) RL-Sim (%) (%) RL-Sim (%)
(%) (%)
LBP TC Eucl. 45.12 44.88 -0.53 | 34.42 33.84 -1.69
LBP TC Canb. 44.19 | 48.37 9.46 34.42 | 36.74 6.74
LBP Red Eucl. 43.26 44.88 3.74 33.72 33.95 0.68
LBP Red Canb. 45.12 39.30 -12.90 | 34.19 32.91 -3.74
LBP Green | Eucl. 42.56 | 45.81 7.64 | 33.26 34.07 2.44
LBP Green | Canb. 42.79 42.79 0.00 34.65 34.07 -1.67
GLCM TC Eucl. 37.21 35.81 -3.76 | 26.86 26.63 -0.86
GLCM TC Canb. 39.07 38.37 -1.79 | 29.53 28.02 -5.11
GLCM Red Eucl. 36.28 36.28 0.00 27.79 28.14 1.26
GLCM Red Canb. 39.30 39.07 -0.59 | 27.79 26.51 -4.61
GLCM Green | Eucl. 36.51 34.42 -5.72 | 27.56 26.63 -3.37
GLCM Green | Canb. 37.91 35.58 -6.15 | 27.56 26.05 -5.48
Haralick TC Eucl. 34.88 35.58 2.01 25.58 26.16 2.27
Haralick TC Canb. 37.21 36.05 -3.12 | 27.79 28.14 1.26
Haralick Red Eucl. 35.35 32.09 -9.22 | 25.58 25.47 -0.43
Haralick Red Canb. 35.58 35.35 -0.65 | 25.93 25.81 -0.46
Haralick Green | Eucl. 34.88 33.26 -4.64 26.63 25.47 -4.36
Haralick Green | Canb. 37.91 35.12 -7.36 | 28.60 26.74 -6.50
LBP GLCM | TC Eucl. 37.91 35.12 -7.36 | 27.21 27.44 0.85
LBP GLCM | TC Canb. 44.19 39.77 -10.00 | 34.19 34.07 -0.35
LBP GLCM | Red Eucl. 37.21 34.65 -6.88 | 27.79 28.14 1.26
LBP GLCM | Red Canb. 45.58 41.40 -9.17 | 33.49 33.26 -0.69
LBP GLCM | Green | Eucl. 36.51 35.12 -3.81 28.02 26.05 -7.03
LBP GLCM | Green | Canb. 45.81 42.33 -7.60 | 33.72 32.21 -4.48
LBP Har TC Eucl. 44 .88 42.09 -6.22 | 34.42 34.42 0.00
LBP Har TC Canb. 44.65 40.23 -9.90 | 3442 | 36.40 5.75
LBP Har Red Eucl. 43.49 44.19 1.61 33.26 34.30 3.13
LBP Har Red Canb. 46.05 42.56 -7.58 | 33.95 32.09 -5.48
LBP Har Green | Eucl. 42.09 43.72 3.87 33.14 34.42 3.86
LBP Har Green | Canb. 42.56 43.02 1.08 34.53 36.05 4.40
GLCM_ Har | TC Eucl. 37.21 36.51 -1.88 | 26.86 27.44 2.16
GLCM_ Har | TC Canb. 37.67 37.44 -0.61 29.07 27.33 -5.99
GLCM_Har | Red Eucl. 36.28 35.12 -3.20 | 27.79 28.14 1.26
GLCM_Har | Red Canb. 39.07 35.35 -9.52 | 28.02 27.09 -3.32
GLCM_ Har | Green | Eucl. 36.51 35.35 -3.18 | 27.56 27.09 -1.71
GLCM_ Har | Green | Canb. 37.44 35.58 -4.97 | 27.09 25.47 -5.98
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Tabela 6 — Experimento para sele¢do de conjuntos de descritores, canal de cor e fungao de
distancia no modelo de cor CIELab: Resultados obtidos com k£ = 5 em ranque-
amentos originais e apds execucao de re-ranqueamento através do algoritmo

RL-Sim.
. Canal - P-5 P-5. Ganho | P-10 P-19 Ganho
Descritor de cor Funcao (%) RL-Sim (%) (%) RL-Sim (%)
(%) (%)
LBP L Eucl. 43.72 | 46.28 5.86 33.02 | 33.60 1.76
LBP L Canb. 43.49 40.93 -5.89 | 33.26 33.49 0.69
LBP a Eucl. 36.28 31.63 -12.82 | 23.60 25.35 7.42
LBP a Canb. 37.91 32.79 -13.51 | 26.98 25.93 -3.89
LBP b Eucl. 40.00 30.00 -25.00 | 28.84 23.95 -16.96
LBP b Canb. 43.26 36.28 -16.13 | 31.74 27.67 -12.82
GLCM L Eucl. 35.58 32.79 -7.84 | 28.14 24.30 -13.65
GLCM L Canb. 36.98 35.35 -4.41 28.49 25.12 -11.83
GLCM a Eucl. 26.28 29.07 10.62 | 24.42 24.53 0.45
GLCM a Canb. 27.44 34.65 26.28 | 25.12 27.44 9.24
GLCM b Eucl. 36.28 37.91 4.49 26.98 26.98 0.00
GLCM b Canb. 35.12 32.79 -6.63 | 25.58 24.19 -5.43
Haralick L Eucl. 36.98 32.09 -13.22 | 27.79 25.58 -7.95
Haralick L Canb. 39.53 36.05 -8.80 | 28.37 29.07 2.47
Haralick a Eucl. 26.74 35.35 32.20 | 24.07 26.63 10.64
Haralick a Canb. 27.91 35.35 26.66 | 25.12 26.63 6.01
Haralick b Eucl. 36.05 31.86 -11.62 | 26.74 24.88 -6.96
Haralick b Canb. 35.35 34.19 -3.28 | 26.51 24.30 -8.34
LBP GLCM | L Eucl. 35.81 33.95 -5.19 | 27.91 25.35 -9.17
LBP GLCM | L Canb. 46.05 34.42 -25.26 | 33.26 26.40 -20.63
LBP GLCM | a Eucl. 35.58 33.02 -7.20 | 24.65 25.12 1.91
LBP GLCM | a Canb. 37.67 33.26 -11.71 | 26.74 23.26 -13.01
LBP GLCM | b Eucl. 39.07 32.56 -16.66 | 29.19 25.35 -13.16
LBP GLCM | b Canb. 43.49 33.02 -24.07 | 32.21 26.40 -18.04
LBP Har L Eucl. 43.49 36.05 -17.11 | 33.02 27.21 -17.60
LBP Har L Canb. 42.33 35.58 -15.95 | 33.14 28.37 -14.39
LBP Har a Eucl. 36.28 36.74 1.27 23.60 27.33 15.81
LBP Har a Canb. 37.44 36.74 -1.87 | 2791 26.63 -4.59
LBP Har b Eucl. 40.00 33.26 -16.85 | 28.84 23.84 -17.34
LBP Har b Canb. 43.49 36.74 -15.52 | 32.67 27.21 -16.71
GLCM_ Har | L Eucl. 35.58 32.79 -7.84 | 28.14 27.33 -2.88
GLCM_ Har | L Canb. 37.21 33.02 -11.26 | 28.95 25.12 -13.23
GLCM_Har | a Eucl. 26.05 32.33 24.11 | 24.65 25.12 1.91
GLCM_Har | a Canb. 27.67 36.51 31.95 | 25.23 26.63 5.55
GLCM_Har | b Eucl. 36.28 32.33 -10.89 | 26.98 27.79 3.00
GLCM Har | b Canb. 35.12 28.84 -17.88 | 26.16 21.63 -17.32

Da mesma maneira que aconteceu com todas as imagens do dataset, o experi-

mento com as imagens que tinham notas de grau de infeccao de CVC permitiu identificar




Capitulo 4. FEzperimentos, Resultados e Discussoes 80

alguns conjuntos de descritores, canal de cor e funcao de distancia que apresentaram resul-
tados relevantes apos a execucao do algoritmo RL-Sim. Foram selecionados os conjuntos
que, apos a execugao do RL-Sim, obtiveram melhores resultados de precisao e maior ganho

de precisao, tanto em P-5 quanto em P-10.

Entre os resultados apresentados no modelo de cor RGB, o conjunto LBP-
TC-Canberra apresentou os melhores resultados de precisao e ganho de precisao tanto
para as b primeiras posi¢oes (ao obter precisao de 48,37% e ganho relativo de precisao
de 9,46%) quanto para as 10 primeiras posigoes (ao obter 36,74% de precisao e 6,74% de
ganho relativo). Assim, adicionalmente foram selecionados outros conjuntos que obtiveram
bons resultados: Para P-5 foi selecionado o conjunto LBP-Green-Euclidiana (que obteve
precisao de 45,81% e ganho relativo de 7,64%) e para P-10 foi selecionado o conjunto
LBPHaralick-TC-Canberra (com precisao de 36,40% e ganho relativo de 5,75%).

Em relagao aos resultados apresentados no modelo de cor CIELab para as 5 pri-
meiras posicoes dos ranqueamentos, pode-se identificar que o conjunto LBP-L-Euclidiana
apresentou precisao de 46,28% apds execucao do re-ranqueamento, o que mostra um ganho
relativo de precisao de 5,86%. Por outro lado, o conjunto Haralick-a-Euclidiana obteve
um ganho relativo de precisao de 32,20% apés a execugao do re-ranqueamento. Final-
mente, é possivel identificar resultados expressivos também para as 10 primeiras posigoes
dos ranqueamentos, os quais mostram que o conjunto LBP-L-Euclidiana obteve precisao
de 33,60% apds a execucao do RL-Sim, enquanto que o uso do conjunto LBPHaralick-a-

Euclidiana apresentou ganho relativo de precisao de 15,81% ap6s execucao do RL-Sim.

Enfim, apesar dos resultados expressivos obtidos neste experimento, é necessa-
rio também verificar se o uso de tamanhos diferentes de vizinhanca pode obter resultados
ainda melhores. Assim, foram selecionados os conjuntos que geraram os melhores resul-
tados de precisao e ganho de precisdo neste experimento, os quais serdao utilizados nos

experimentos a seguir. Tais conjuntos sao mostrados nas tabelas 7 e 8:

Tabela 7 — Selecao de conjunto de descritores, canal de cor e funcao de distancia que
apresentaram melhores resultados de precisao no re-ranqueamento e ganho de
precisao para o modelo de cor RGB. A sigla “TC” refere-se ao canal de Tons
de Cinza.

Funcao de | Posigoes

Descritor | Canal de Cor | . v o (P-5/P-10)

LBP TC Canberra P-5
LBP Green Euclidiana | P-5
LBP TC Canberra P-10

LBP-Har TC Canberra P-10
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Tabela 8 — Selecao de conjunto de descritores, canal de cor e funcao de distancia que
apresentaram melhores resultados de precisao no re-ranqueamento e ganho de
precisao para o modelo de cor CIELab.

Descritor | Canal de Cor F]\)uilslféazc?: Flg-sgi(;f-sl 0)
LBP L Euclidiana | P-5

Haralick a Euclidiana | P-5

LBP L Euclidiana | P-10

LBP Har | a Euclidiana | P-10

Selecionados os conjuntos com melhores resultados, estes serdao avaliados nos
experimentos em seguida, que consideram o uso do algoritmo RL-Sim com varia¢des do
tamanho de vizinhanca através do parametro k. Tanto para o modelo de cor RGB quanto

para o CIELab foram selecionados 3 conjuntos para avaliacao.

4.3.2 Efeitos da variacdo do parametro k do RL-Sim

Conforme mostrado previamente, o experimento inicial considerou uma vizi-
nhanca cujo valor era k = 5 fixo. No entanto, com o objetivo de avaliar se a alteragdo do
parametro k poderia apresentar resultados melhores, foi realizado um outro experimento

no qual o valor de k foi alterado, variando de 2 até 16.

Para este experimento foram utilizados os conjuntos de descritores, canal de
cor e fungdo de distdncia selecionados no experimento inicial (descrito na Secao 4.3.1).
Foram avaliados os resultados obtidos para as 5 e 10 primeiras posi¢oes dos ranqueamentos
gerados e nos modelos de cor RGB e CIELab.

A Figura 31 mostra os resultados de precisao obtidos pelos conjuntos propostos
para as primeiras 5 (a) e 10 posi¢oes (b) para o modelo de cor RGB. A Figura 32 mostra
os mesmos resultados de precisao (P-5 (a) e P-10 (b)) para o modelo de cor CIELab.
Em todas as figuras as linhas tracejadas representam o resultado de precisao obtido na

geracao dos ranqueamentos originais, ou seja, antes da execucao do algoritmo RL-Sim.
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Figura 31 — Impacto da variacdo do parametro k ao utilizar o algoritmo RL-Sim no mo-
delo de cor RGB; (a) resultados obtidos para as 5 primeiras posigoes dos
ranqueamentos, sendo as linhas tracejadas a representacdo do resultado de
precisao obtido nos ranqueamentos originais; (b) resultados obtidos para as
10 primeiras posi¢oes dos ranqueamentos, sendo as linhas tracejadas a repre-
sentacao do resultado de precisao obtido nos ranqueamentos originais.
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Figura 32 — Impacto da variacdo do parametro k ao utilizar o algoritmo RL-Sim no mo-
delo de cor CIELab; (a) resultados obtidos para as 5 primeiras posiges dos
ranqueamentos, sendo as linhas tracejadas a representacdo do resultado de
precisao obtido nos ranqueamentos originais; (b) resultados obtidos para as
10 primeiras posi¢oes dos ranqueamentos, sendo as linhas tracejadas a repre-
sentacao do resultado de precisao obtido nos ranqueamentos originais.
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Ao observar a Figura 31 é possivel verificar que nos experimentos realiza-
dos com o modelo de cor RGB, em P-5 a variacdo do parametro k na execucao do
re-ranqueamento apresentou melhora de precisao com os conjuntos LBP-TC-Canberra
e LBP-Green-Euclidiana e piora com o conjunto LBPHaralick-TC-Canberra. Ja em P-10,

todos os conjuntos apresentaram melhora de precisao.

Em relagao ao modelo de cor CIELab, nota-se na Figura 32 que em P-5 a
variagao do parametro k£ no re-ranqueamento apresentou melhora de precisao em todos
os pontos do conjunto Haralick-a-Euclidiana, enquanto que para os conjuntos LBP-L-
Euclidiana e LBPHAralick-a-Euclidiana houve melhora de precisdo em apenas alguns
pontos. Em P-10, observa-se que também houve melhora de precisao em todos os pontos do
conjunto Haralick-a-Euclidiana com a variacao do parametro k no re-ranquamento, sendo
que os conjuntos LBP-L-Euclidiana e LBPHaralick-a-Euclidiana apresentaram resultados

que variaram entre melhora e queda de precisao.

Analisando-se de maneira mais detalhada os resultados obtidos para o modelo
de cor RGB, ¢é possivel notar que para a métrica P-5 os melhores resultados foram obtidos
com o conjunto LBP-TC-Canberra, que alcancou valor de precisao de 48,37% quando
k =5 e 6. Observa-se também que o conjunto LBP-Green-Euclidiana obteve valores de
precisao melhores em toda a variacdo do pardmetro k, chegando a alcancar 46,51% de
precisao quando k£ = 10. Ainda em P-5, o conjunto que apresentou os resultados menos
satisfatoérios foi o de LBPHaralick-TC-Canberra, pois todos os valores de precisao obtidos
apos o re-ranqueamento alcancaram indices menores que os obtidos no ranqueamento
inicial. J& em relacao a métrica P-10, o conjunto LBP-TC-Canberra foi o que apresentou
resultados melhores, obtendo precisao de 37,33% quando k = 6, apesar de apresentar
queda nos resultados de precisao conforme o valor de k foi incrementado. Ainda na métrica
P-10 ¢é notavel que o conjunto LBPHaralick-TC-Canberra obteve melhora de precisao em
todos os pontos em relacao ao ranqueamento inicial, tendo obtido como valor maximo de

precisao 36,86% quando k = 16.

Quanto aos experimentos realizados com o modelo de cor CIELab, observou-se
que para a métrica P-5 o conjunto LBP-L-Euclidiana apresentou os melhores valores de
precisao, tendo obtido até 46,28% quando k = 5. Olhando os resultados deste conjunto,
nota-se que conforme k variou de 2 a 16, os resultados de precisao obtidos foram irregula-
res: para alguns valores de k, a precisdo aumenta (k = 5 e 13) e para outros valores de k
a precisao diminui (kK = 6 a 12, por exemplo). Nesta mesma métrica, nota-se que os me-
nores resultados de precisao foram obtidos pelo conjunto LBPHaralick-a-Euclidiana, que
apresentou leve melhora de precisao apenas em um ponto (k = 5), alcangando precisao
36,74%. Em relacao a métrica P-10, o conjunto que apresentou os melhores resultados de

precisao também foi o de LBP-L-Euclidiana, que obteve valores de precisao entre 30,12%
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(k =16) e 34,30% (k = 2), o que mostra que neste caso o aumento dos valores do para-
metro k produziu resultados de precisao menos satisfatorios. Por outro lado, o conjunto
LBPHaralick-a-Euclidiana apresentou os resultados mais baixos de precisao, sendo o me-
nor deles o de 22,91% quando k = 4.

Enfim, analisando-se todos os experimentos e resultados obtidos, é possivel
identificar que os melhores resultados de precisdo para ambos os modelos de cor foram
obtidos para as 5 primeiras posi¢oes dos ranqueamentos (métrica P-5), sendo que o con-
junto LBP-TC-Euclidiana apresentou o melhor resultado de precisao de todos (48,37%),
seguido do conjunto LBP-L-Euclidiana (46,28%).

4.3.3 Melhores Cenarios

Assim como feito para todas as imagens do dataset, nesta se¢ao serao avaliados
os métodos propostos em tarefas de recuperacao para os melhores cendrios encontrados
nos experimentos das secoes 4.3.1 e 4.3.2, porém para as imagens que continham nota
de grau de infec¢ao. Para isso, foram analisados os conjuntos de descritores, canal de cor
e funcao de distancia selecionados e analisados nas segoes anteriores para cada modelo
de cor, RGB e CIELAb. Foi feita uma comparacao de resultados obtidos antes e apds
a execugao do algoritmo RL-Sim e utilizados os resultados que apresentaram melhores

valores de precisao ao se variar o parametro k de 2 a 16.

As Figuras 33 e 34 a seguir mostram os resultados de precisao obtidos pelo
método proposto nas primeiras 5 (P-5) e 10 (P-10) posigoes antes e apds a execugao do
Algoritmo RL-Sim, assim como também o ganho relativo de precisao para cada modelo
de cor (RGB e CIELab). Na Figura 33, que representa os resultados obtidos para o
modelo de cor RGB, foram considerados os conjuntos LBP-TC-Canberra, LBP-Green-
Euclidiana e LBPHaralick-TC-Canberra. Os resultados para o modelo de cor CIELab
sao apresentados na Figura 34, que mostra os conjuntos considerados: LBP-L-Euclidiana,
Haralick-a-Fuclidiana e LBPHaralick-a-Euclidiana.
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Figura 33 — Precisao dos conjuntos de descritores, canal de cor e fun¢ao de distancia em
imagens de folhas de tabaco denotadas com grau de infeccao de CVC e no
modelo de cor RGB.
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Figura 34 — Precisao dos conjuntos de descritores, canal de cor e fun¢do de distancia em
imagens de folhas de tabaco denotadas com grau de infecgao de CVC e no
modelo de cor CIELab.

Na Figura 33, é possivel notar que no modelo de cor RGB houve queda de pre-
cisdo apenas com o LBPHaralick-TC-Canberra. Apos o re-ranqueamento, nota-se que em
P-5 o conjunto LBP-TC-Canberra alcangou a maior precisao (48,37%), tendo apresentado
um ganho relativo de precisao de 9,46%, uma leve vantagem em relagao ao conjunto LBP-

Green-Euclidiana que apresentou ganho de 9,28%. Em P-10, observa-se que todos os con-
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juntos apresentaram aumento de precisao, sendo que o conjunto LBP-TC-Canberra apre-
sentou o maior valor (37,33%), seguido do conjunto LBPHaralick-TC-Canberra (36,86%).
Em relacao ao ganho de precisao em P-10, o conjunto que obteve o melhor resultado foi

o LBP-TC-Canberra (8,45%), uma pequena diferenca em relagdo ao ganho relativo do
conjunto LBPHaralick-TC-Canberra (7,09%).

Ja a Figura 34 mostra os resultados obtidos com o experimentos no modelo
de cor CIELab, no qual também foi alcangada melhora de precisao e ganho de precisao
para todos os conjuntos apos o re-ranqueamento. Em P-5, apesar do conjunto LBP-L-
Euclidiana ter obtido o maior valor de precisao apds o re-ranqueamento (46,28%), nota-se
que o conjunto Haralick-a-Euclidiana foi o que apresentou o maior ganho relativo de
precisao (49,49%). Em P-10, é possivel observar que o conjunto que obteve maior valor de
precisdo apés o re-ranqueamento foi o LBP-L-Euclidiana (34,30%), seguido do conjunto
Haralick-a-Euclidiana (29,53%). No entanto, apesar do conjunto Haralick-a-Euclidiana
nao ter obtido o maior valor de precisao, pode-se observar que este alcangou o maior

ganho relativo de precisao (22,68%).

Em conclusao, observa-se que de um modo geral, os valores de precisao obtidos
para as 5 primeiras posigoes (P-5) foram maiores do que os obtidos para P-10, tanto
antes quanto depois do re-ranqueamento através do algoritmo RL-Sim e para ambos os
modelos de cor (RGB ou CIELab). Nos cenérios apresentados para o modelo de cor
RGB, os conjuntos que apresentaram maior precisao apés o re-ranqueamento foram o
LBP-TC-Canberra (com 48,37% em P-5) e LBP-Green-Euclidiana (com 46,51% em P-
10). Por outro lado, no cendrio apresentado para o modelo de cor CIELab, o conjunto
que apresentou maior precisao apdés o RL-Sim foi o LBP-L-Euclidiana, tanto para P-5
(com 46,28%) quanto para P-10 (com 34,30%). Ao comparar os resultados de precisao
atingidos por cada modelo de cor, percebe-se que o modelo de cor RGB apresenta leve
vantagem nos resultados de precisao, pois possui como maior valor de precisao 48,37%
(obtido através do conjunto LBP-TC-Canberra). O modelo CIELab apresentou valor de

precisao um pouco menor obtido com o conjunto LBP-L-Euclidiana: 46,29%.

A Figura 35 mostra visualmente os ranqueamentos obtidos com o conjunto
LBP-Green-Euclidiana antes e depois da execuc¢ao do re-ranqueamento com o algoritmo
RL-Sim, apresentando a imagem de consulta selecionada como a primeira (destacada
em vermelho). O texto acima de cada imagem de folha representa a nota de grau de
infeccao de CVC designada a cada uma: as imagens denotadas com “SN” (sem nota) sao as
imagens que nao foram avaliadas, enquanto que aquelas denotadas com “N” e numeracao
indicam que aquela imagem foi avaliada e denotada com aquela nota em relacao a escala

diagramatica utilizada pelos avaliadores.
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Figura 35 — Visualizacao dos ranqueamentos do conjunto LBP-TC-Canberra, com notas
de grau de infeccao de CVC apresentadas acima de cada imagem de folha:
(a) Ranqueamento antes da execucao do RL-Sim; (b) Ranqueamento apds
execugao do RL-Sim.

A Figura 36 apresenta de maneira visual os ranqueamentos obtidos com o con-
junto LBP-L-Euclidiana antes e depois da execugao do re-ranqueamento com o algoritmo
RL-Sim, apresentando a imagem de consulta selecionada como a primeira (destacada em
vermelho). O texto acima de cada imagem de folha representa a nota de grau de infec-
¢ao de CVC designada a cada uma: as imagens denotadas com “SN” (sem nota) sao as
imagens que nao foram avaliadas, enquanto que aquelas denotadas com “N” e numeragao
indicam que aquela imagem foi avaliada e denotada com aquela nota em relacao a escala

diagramatica utilizada pelos avaliadores.
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Figura 36 — Visualizacao dos ranqueamentos do conjunto LBP-L-Euclidiana, com notas
de grau de infeccao de CVC apresentadas acima de cada imagem de folha:
(a) Ranqueamento antes da execucao do RL-Sim; (b) Ranqueamento apds
execugao do RL-Sim.

A Figura 35(a) mostra que foi selecionada como imagem de consulta uma
imagem de folha que tinha nota de grau de infeccao de CVC igual a 6. Antes do re-
ranqueamento, foram encontradas como mais similares a essa imagem de consulta imagens
avaliadas com notas de grau de infeccao de 5, 5.4, 5 e 5.5. No entanto, observa-se que a
quinta imagem mais semelhante a imagem de consulta é uma imagem de folha cuja nota é
2. Em relacao a Figura 35(b), que mostra o ranqueamento apds a aplicagao do algoritmo
RL-Sim, observa-se que o re-ranqueamento obtido para a imagem de consulta de nota 6
apresentou um ranqueamento similar ao feito sem o RL-Sim, porém nota-se que agora a
quinta imagem dada como mais similar é a de nota 6 e ndo a de nota 2 (como mostrado no
ranqueamento anterior), o que mostra visualmente que a aplicagao do algoritmo RL-Sim

apresentou uma melhoria no ranqueamento inicial gerado.

Ja a Figura 36(a), também mostra que foi selecionada uma imagem de consulta
de folha cuja nota de grau de infeccao de CVC era de 6. Neste caso, antes do ranqueamento,
pode-se observar que as imagens mais similares a imagem de consulta sao aquelas que tém

notas 5, 5.4, 5 e 6. No entanto, ¢ possivel observar que a quinta imagem ordenada como
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mais similar a imagem de consulta é uma imagem de nota 2. Em relagdo a Figura 36(b),
verifica-se que as imagens mais similares a imagem de consulta sao as denotadas com grau
de infeccao de 5.4, 3, 4 e 5.5. Observa-se entao uma relativa melhora visual em relagao
ao ranqueamento inicial gerado pois, embora uma imagem de folha de nota 3 tenha sido
apresentada como a segunda mais similar a imagem de consulta (de nota 6), houve também
neste novo ranqueamento a remocao da imagem de nota 2 que anteriormente havia sido

apresentada como a quinta imagem mais similar a imagem de consulta.

4.4 Analise de resultados

Neste Capitulo foram apresentados os resultados obtidos com os experimentos
realizados através da aplicagao das técnicas propostas em dois tipos de datasets: um que
continha todas as imagens de folhas de tabaco afetadas por CVC (incluindo imagens sem
denotagao de grau de infec¢do) e outro que era composto apenas de imagens denotadas
por seu grau de infec¢ao. Os resultados obtidos apds o processamento de re-ranqueamento
mostram que no primeiro experimento, realizado com o dataset completo, o melhor re-
sultado obtido foi de 37,33% de precisao no modelo de cor CIELab, através do conjunto
Haralick-a-Euclidiana. Em relagao ao segundo experimento, realizado com o dataset que
continha apenas imagens denotadas com grau de infeccao de CVC, os resultados mos-
traram que o melhor resultado de precisao obtido foi o de 48,37% no modelo de cor
RGB, através do conjunto LBP-TC-Canberra. Para avaliar estes resultados, é importante
compara-los aos resultados obtidos em outros trabalhos que utilizaram técnicas e métricas

semelhantes ao deste trabalho.

Apesar do trabalho de (PADOVESE, 2017) ter analisado tipos de imagens
diferentes das que foram analisadas neste trabalho, é possivel referencia-lo para fins de
comparagao de resultados, ja que aplicou a mesma métrica para avaliagdo (Precisao) e
utilizou descritores diversos (de cor e de textura) para o processamento de suas imagens.
Ao analisar os resultados obtidos naquele trabalho, verifica-se que apds o processamento
do re-ranqueamento foram obtidos resultados de aproximadamente 64% de precisao com
o descritor GLCM, sendo que o melhor resultado de precisao foi obtido através do des-
critor FCTH (Fuzzy Color and Texture Histogram) (CHATZICHRISTOFIS; BOUTALIS,
2008b), com quase 66% de precisdo.

Em outro trabalho, o de (PEDRONETTE; TORRES, 2012a), foram proces-
sadas imagens de textura de um dataset conhecido como Brodatz. Para avaliacao dos
resultados, foi utilizada a métrica MAP (Mean Average Precision) (MOFFAT; ZOBEL,
2008), que calcula a média de precisdo obtida em ranqueamentos. Ao utilizar o descritor

LBP, foram obtidas médias de precisao de até 48,40%, porém, os melhores resultados de
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média de precisao foram obtidos com o descritor de textura LAS (Local Activity Spectrum)
(TAO; DICKINSON, 2000), que chegou & média de precisao de até 75,15%.

Ao comparar os resultados obtidos neste trabalho com os resultados dos traba-
lhos citados, percebe-se que sao menores os valores alcangados através dos experimentos
deste Capitulo. Apesar disto, conclui-se que a abordagem apresentada poderia ser uti-
lizada como ferramenta auxiliar para a avaliacao inicial de imagens de folhas de tabaco
infectadas por CVC e, além disso, a adigao de novas técnicas a abordagem (o uso de outros

descritores de textura e de cor, por exemplo) poderia trazer resultados ainda melhores.
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5 Conclusoes

Neste trabalho foi apresentado um estudo sobre a aplicacdo de técnicas de
ranqueamento e re-ranqueamento na analise de imagens de folhas de tabaco afetadas pela
doenga CVC. Foram discutidas técnicas para recuperacao de imagens baseada no contetido
destas (CBIR), técnicas que inclufam o uso de descritores, fungoes de distancia e métodos

de aprendizado nao supervisionado.

A principal contribuicdo deste trabalho consiste nos métodos propostos para
a busca e ranqueamento de imagens de folhas de tabaco afetadas por CVC. Os méto-
dos baseiam-se na recuperacao de imagens de folhas similares, as quais sao ordenadas
de acordo com o grau de infeccao de CVC que apresentam. Em geral, a abordagem pro-
posta consiste na extracao de caracteristicas de textura de imagens de folhas de tabaco
digitalizadas no Centro de Citricultura Sylvio Moreira do TAC (Instituto Agronémico de
Campinas), onde pesquisadores avaliaram todas as imagens e deram a elas notas de 1 a 6
para representar seu grau de infeccao por CVC. Apds a extracao de caracteristicas, foram
aplicadas fungoes de distancia para calcular a diferenca entre todas as imagens e criar
ranqueamentos de acordo com a ordenacao entre elas. Posteriormente, foi utilizado um
método de aprendizado nao-supervisionado capaz de realizar tarefas de re-ranqueamento,
ou seja, a reordenacao dos ranqueamentos iniciais criados e o calculo de novas distancias
entre as imagens, processo este que tem como proposito o aumento da precisao de tarefas

de recuperagao e ordenagao.

E necessdrio destacar também o pré-processamento realizado com as imagens
do dataset desta pesquisa. Foi necessario separar manualmente as imagens através de
software de edicao de imagens, além de desenvolver métodos para binarizar, selecionar os
canais de cores e extrair as regioes de interesse, processos que sao fundamentais para a
realizacao de tarefas posteriores de extracao de caracteristicas. Assim, pode-se ressaltar
que os métodos desenvolvidos para a fase de pré-processamento sao outra contribuicao
deste projeto, ja que permitiram a automacao desta fase dos experimentos realizados e

podem ser aplicados a outros tipos de imagens, nao apenas de folhas ou plantas.

Para o desenvolvimento deste trabalho diversas pesquisas foram analisadas,
entre as quais pode-se destacar aquelas que utilizaram caracteristicas visuais de imagens
(cor, forma e textura) no auxilio ao diagnostico de diferentes doengas que afetam plantas.
Foram avaliadas caracteristicas visuais e um método de aprendizado nao-supervisionado:
o RL-Sim. Os resultados experimentais mostraram que em geral foi obtido aumento de

precisao pela aplicagdo do algoritmo RL-Sim nos ranqueamentos gerados inicialmente. Foi
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possivel notar também que a métrica P-5 logrou resultados melhores para os conjuntos se-
lecionados de descritor, canal de cor e funcao de similaridade, porém é necessario ressaltar
que na métrica P-10 foram obtidos resultados expressivos, relacionados principalmente ao

ganho de precisao.

Adicionalmente, analisando-se os resultados obtidos, pode-se concluir que em
relacdo aos experimentos feitos com todas as imagens do dataset, os ranqueamentos cri-
ados para as imagens no modelo de cor CIELab apresentaram valores mais expressivos
de precisao apds aplicacdo do re-ranqueamento do que os experimentos feitos com ran-
queamento de imagens no modelo de cor RGB, sendo o conjunto Haralick-A-Euclidiana
o que apresentou melhores indices. Ja em relagdo aos resultados obtidos apenas com as
imagens do dataset denotadas por grau de severidade de CVC foi possivel verificar que,
ap6s o re-ranqueamento, os resultados de precisao obtidos para as imagems no modelo
RGB (através do conjunto LBP-TC-Canberra) mostraram-se superiores aos resultados

obtidos para as imagens no modelo de cor CIELab.

Em sintese, analisando-se os resultados obtidos com este estudo, é possivel
observar que o uso de aplicagoes CBIR e métodos nao supervisionados (como o RL-Sim)
para a andlise de imagens ¢ um tema com grande potencial a ser explorado. Dado este
fato, em relagdo a esta pesquisa surgem novas perspectivas para o desenvolvimento de

trabalhos futuros, como as sugeridas a seguir:

e Neste trabalho foram utilizados os descritores LBP, GLCM e Haralick em conjunto
com as fungoes de similaridade Euclidiana e de Canberra. Seria interessante ana-
lisar em uma futura abordagem o desempenho de outros tipos de descritores (nao
apenas de textura, mas também de cor) e fungoes, a fim de procurar melhoria dos

valores de precisao obtidos para os ranqueamentos criados.

e Dado que os métodos aqui apresentados sao flexiveis, sugere-se que sejam utiliza-
dos também em pesquisas relacionadas a outros tipos de dataset de imagens, nao

apenas de folhas de plantas.

e Visto que esta pesquisa foi composta apenas de imagens infectadas pelo CVC,
propoe-se uma abordagem que inclua também imagens de folhas saudaveis e que,

dada uma imagem de consulta, seja possivel analisar se esta é saudavel ou nao.

o O dataset utilizado nos experimentos deste trabalho inclui imagens que nao foram
avaliadas pelos pesquisadores do IAC, ou seja, ndo possuem notagao que indique o
grau de infeccdo de CVC delas. Propde-se uma pesquisa na qual, a partir dos mé-
todos propostos neste trabalho, seriam gerados ranqueamentos para tais imagens.

Em paralelo, seria solicitado a um especialista na avaliacao de doengas de plantas
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que analisasse as mesmas imagens, designando a elas notas de acordo com seu
grau de infeccao. Por ultimo, seria feita uma comparacao entre os ranqueamentos

gerados e a analise feita pelo especialista.

e Como este trabalho obteve resultados interessantes com o uso de um método de
aprendizado nao supervisionado (o RL-Sim), seria importante que novos estudos
avaliassem o uso de outros métodos nao supervisionados, como por exemplo, os

que utilizam técnicas de agregacao de ranqueamentos.

Ao analisar os resultados obtidos através da abordagem proposta neste traba-
lho, observa-se que tais resultados sao promissores. Isto mostra que talvez o uso de outras
técnicas poderia produzir resultados superiores. Entre as alternativas a serem exploradas
estd o uso de descritores diferentes dos que foram aqui empregados, como por exemplo
0 Fuzzy Color and Texture Histogram (CHATZICHRISTOFIS; BOUTALIS, 2008a), um
descritor que combina caracteristicas de cor e de textura. Ums outra alternativa seria o
uso de fungdes de distancia adicionais, como a fungao de Divergéncia de Jeffrey e a fungao

de Hausdorff, ambas descritas neste trabalho.

Para finalizar, ao verificar os resultados visuais dos ranqueamentos de imagens
de folhas gerados, percebe-se que apresentam imagens cujas notas sao distantes da nota da
imagem de consulta selecionada. Visto que a classificacao de imagens de acordo com seu
grau de infeccao de CVC foi feita por avaliadores sem experiéncia na avaliacao de doencas
de plantas (PEREIRA et al., 2014) e que, como seres humanos, poderiam ter diferentes
percepgoes visuais sobre cada imagem, pondera-se que seria interessante propor uma
nova avaliacao das imagens por parte de um avaliador especialista em doencas de plantas.
Possivelmente tal avaliagao seria capaz de obter resultados mais precisos em relagao as

notas de infeccao das imagens apresentadas.
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Digital Image Ranking Of Tobacco Leaves Affected
By CVC Disease

Q. V.M. D. S. Teixeira, M. A. G. D. Carvalho, D. C. G. Pedronette

Abstract— The Clorose Variegada dos Citros (CVC) affects a
sifnificant part of citrus production in Brazil and causes
expressive economic loss to agriculture. Usually, it is necessary to
know the the degree of this disease in the citrus in order to identify
the best and correct treatment. The texture analysis of the leaves
of the affected plants by means of digital image processing
techniques is an important method to analyze the degree of
impairment. This paper proposes an image-based approach in
order to analyze tobacco leaves using image ranking,
an important technique from the Content-Based Image Retrieval
(CBIR) domain. The rankings are computed from two different
distance measures. We analyze the images considering three
distinct color components and texture descriptors: GLCM, LBP
and Haralick. Experiments were performed using a set of images
provided by the Instituto Agronémico de Campinas - Brazil. The
performance of the method is compared to the manual image
classification, according to the degree of CVC infection.

Keywords— CVC, CBIR, image ranking, texture analysis.

L. INTRODUCAO

Bactéria Xylella fastidiosa atualmente representa a causa

de perdas significativas na produg@o de frutas como a uva,
0 péssego, a ameixa e a laranja. Devido a tais perdas, a bactéria
tem sido objeto de estudo constante de estudo por
pesquisadores drea agricola, em que diversas iniciativas
procuram entender os sintomas de doengas associadas a
bactéria, assim como encontrar meios para combaté-los.

No Brasil, a bactéria afeta principalmente as plantacdes de
laranja doce, causando a propagac¢do da Clorose Variegada dos
Citros (CVC), doenga que gera anomalias nas folhas da fruta,
como alterac¢do de tamanho e lesdes de cor laranja escuro [1].

Pesquisadores do Centro de Citricultura Sylvio Moreira,
vinculado ao Instituto Agrondmico de Campinas-SP (IAC), tem
focado parte de sua pesquisa no estudo de sintomas da
colonizagdo de Xylella fastidiosa, procurando identificar os
diferentes niveis sintométicos existentes. Para esta pesquisa, a
utilizagdo de folhas de Tabaco ¢ altamente difundida, visto que
experimentos controlados demonstram que esta planta, quando
infectada, apresenta sintomas em um periodo menor que o da
laranja doce. A Fig. 1 apresenta exemplos de niveis
sintomdticos de folhas infectadas, cujo registro foi feito no
Centro de Citricultura Sylvio Moreira.

Q. V.M. S. Teixeira, Universidade Estadual de Campinas, Limeira-
SP,Brasil, queilamartins @ gmail.com

M. A. G. Carvalho, Universidade Estadual de Campinas, Limeira-
SP,Brasil, magic @ft.unicamp.br

(a)
Figura 1. Niveis sintométicos de folhas infectadas: (1) estdgio inicial de
infecgio; (b) estdgio final de infeccdo.

Entre os desafios encontrados na andlise automdtica de
folhas pode-se destacar a ordenacdo ou organizac¢io das folhas
de acordo com o nivel de infeccdo da doenca CVC. Esse
problema pode ser modelado como uma tarefa de classificagdo
ou de ranqueamento de imagens, sendo esta tltima a abordagem
adotada neste artigo.

Alguns estudos tem proposto alternativas para a
classificacdo de imagens de folhas. No trabalho de [2] foi
realizada uma classificagdo manual de folhas de plantas de
Tabaco colonizadas pela bactéria Xylella fastidiosa. A
finalidade dessa classificacdo era avaliar o grau de sintomas da
CVC que as folhas apresentavam. Com o auxilio de um
software, foi possivel calcular o nivel de severidade de sintomas
de cada folha, gerando uma escala, que depois foi comparada
com a classificagdo de avaliadores inexperientes: nivel
sintomadtico variando de 1 (menor nivel sintomético) a 6 (maior
nivel sintomatico). Em outro trabalho, o de [3], amostras de
folhas de citros foram analisadas por meio de técnicas de
segmentacdo de imagens, utilizando descritores de cor e
textura, e posterior classificacdo. As folhas estavam infectadas
por doencas como o Greening, a CVC e a rubelose ou que
apresentavam deficiéncias nutricionais de manganés, magnésio
e zinco. Resultados obtidos evidenciaram que a técnica de
andlise de textura através do descritor LBP (Local Binary
Pattern) foi a mais eficiente para diferenciar o Greening de
outras pragas. Ha ainda trabalhos que utilizam técnicas de re-
ranking [4] e ranking [5], por exemplo, que abordam o
problema sob uma outra dtica.

O objetivo deste trabalho consiste na proposta de uma
abordagem baseada em ranqueamento de imagens a partir da
andlise de folhas de tabaco afetadas por CVC de acordo com
seu nivel sintomdtico. Foram comparados os rankings obtidos
por meio do uso de diferentes medidas de distancia e trés canais
de cores: tons de cinza, verde € vermelho. Como resultado desta
comparagio, é possivel apontar a melhor combinagdo de canal

D. C. G. Pedronette, Universidade Estadual Paulista,Rio Claro-
SP,Brasil, daniel @rc.unesp.br
Corresponding author: Q. V. M. S. Teixeira
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de cor e medida de distancia na obtengcao de resultados mais
eficazes no que tange a classificacdo de folhas afetadas pela
CVC.

Este trabalho é organizado da seguinte maneira: a se¢ao II
apresenta alguns trabalhos relacionados presentes na literatura
da drea; a abordagem proposta € descrita na secdo III. Os
experimentos e resultados sdo descritos na seg¢do IV.
Finalmente, a se¢do V mostra as discussdes e conclusdes
relacionadas a este trabalho.

II. TRABALHOS RELACIONADOS

Existe uma grande gama de trabalhos relacionados aos
assuntos abordados neste artigo: (i) ranking, (ii) andlise de
textura e (iii) classificacdo. Alguns destes trabalhos, os quais
apresentam técnicas semelhantes as propostas neste artigo, sdo
apresentados a seguir.

No tema de Ranking de imagens, em [5] foram apresentados
dois frameworks de CBIR baseados na relevancia de feedback
de usudrios. O primeiro explora apenas a sele¢do de imagens
consideradas pelos usudrios como relevantes. O segundo
considera tanto as imagens relevantes quanto aquelas
classificadas como irrelevantes pelos usudrios. Ambos utilizam
técnicas de programacdo genética para captar preferéncias dos
usudrios. Na sequéncia, as imagens sdo apresentadas em um
ranking, ordenadas de acordo com o grau de similaridade que
apresentam em relacdo a uma dada imagem de consulta. Em
outro trabalho sobre o mesmo tema, € proposta uma técnica que
redefine distancias entre imagens levando em consideracdo a
similaridade existente entre suas listas ranqueadas [4]. E
apresentado o algoritmo RL-Sim que, através de um ranking
inicial, produz uma nova matriz de distdncia otimizada, sendo
possivel obter rankings mais eficientes.

Em relacdo ao tema de andlise de textura, no trabalho de
Patricia [3] € realizada um analise das caracteristicas de cor e
textura em cerca de 300 imagens de folhas de plantas de citros.
O objetivo foi identificar se as plantas estavam afetadas por
uma doenga denominada greening. Na andlise de textura feita
sdo utilizados os descritores LBP, LFP e Haralick. Este trabalho
inclui também a classificag@o de folhas, a qual foi realizada por
meio de redes neurais e medidas de distdncia. Apods
experimentos, os autores concluiram que o descritor LBP foi o
mais eficiente na diferenciacdo do greening das outras pragas
existentes nas folhas.

No artigo de Penatti et al. [6] é apresentado um estudo
comparativo de descritores globais de cor e textura,
considerando a Web como ambiente de uso. Apds comparacdes
de 24 descritores de cor e 28 descritores de textura, os de
resultados mais promissores foram implementados e avaliados.
Os experimentos possibilitaram a medi¢do da eficiéncia na
extracdo de caracteristicas, no cdlculo de distancias e
armazenamento de vetores de caracteristicas, além da medicdo
da eficdcia de cada descritor. Apds andlise de resultados, os
descritores BIC [7] e ACC [8] foram apontados como a melhor
escolha para ambientes heterogéneos como o ambiente Web.

No trabalho de Marathe [9] é proposto um método que
utiliza processamento de imagens para a detecciio da drea de
folhas infectadas por doengas. Este método sugere o célculo de
pixels de uma imagem para determinar a area total de uma folha
e a area total de cor verde desta. Apds, calcula-se a porcentagem

de drea infectada ao se subtrair a drea total verde da folha pela
drea total da mesma.

Na drea de classificagdo, Zhang et al. [10] apresenta um
método de reconhecimento de patologias em imagens de folhas
de plantas. Apds segmentar a drea da folha infectada, um
descritor € utilizado na extracdo de caracteristicas pertinentes a
doenca. Entdo € configurado um classificador K-Nearest
Neighbors (KNN), responsavel por identificar qual doenca
afetou a folha em quest@o.

Em [2], ap6s inoculagdo de CVC em folhas de tabaco foi
desenvolvida uma escala diagramdtica para auxiliar na
classificacdo do nivel sintomatico das folhas afetadas. A escala
possibilitou que avaliadores classificassem de maneira visual as
folhas afetadas, atribuindo a elas notas entre os valores 1 (nivel
mais baixo de severidade de infec¢do) a 6 (nivel mais severo de
infecgdo).

Este trabalho propde a utilizagdo de descritores de textura
e medidas de distancia na andlise de imagens de folhas de
tabaco afetadas por CVC. A anilise € realizada em 3 canais de
cores (vermelho, verde e tons de cinza) e produz como
resultado listas de rankings, as quais organizam ou ordenam as
imagens de acordo com seu nivel sintomdtico. As técnicas aqui
propostas contribuem para o aprimoramento da classificacdo de
folhas doentes realizada em [2], pois automatizam andlises que
previamente requeriam interacdo humana, acrescentando assim
precisdo aos resultados obtidos e reduzindo o esforco
necessdrio para categorizar as imagens de folhas.

III. METODOLOGIA
A abordagem proposta consiste basicamente de 3 fases,

conforme ilustra a Fig. 2: (i) pré-processamento; (ii) extragdo
de caracteristicas; (iii) ranking.

=

Extracao de '
Regides /i

H (Recortej—)@ i nar'izagéc)-)( Selleqéo de
H canais de cores

Criacao de
Rankings

Visualizagdo de
Resultados

Figura 2. Diagrama de blocos do processo de ranqueamento de folhas de tabaco.

Em geral, na primeira fase sdo realizadas as agdes de
aquisi¢d@o e preparacdo das imagens, identificando a regido de
interesse; na segunda fase as caracteristicas de textura sdo
obtidas para as regides da imagem que foram definidas como
significativas; e a dltima fase consiste na obtencdo do ranking



Apéndice A. Artigos

104

a partir das equacdes de distancia estipuladas. As secdes
seguintes apresentam um detalhamento de cada uma dessas
etapas.

A. Pré-processamento

A fase de Pré-processamento € composta por 4 etapas,
descritas na sequéncia.

1. Recorte de Imagens

Esta etapa foi responsdvel pela preparacdo das imagens de
folhas cedidas pelo Centro de Citricultura Sylvio Moreira. Em
geral, cada arquivo de imagem RGB disponibilizado continha
mais de uma folha de tabaco, o que prejudicaria as avaliacdes
do ranking. Utilizou-se, portanto, um software de edi¢do de
imagens para realizar o recorte manual das folhas por arquivo.
A Fig. 3 (a) apresenta imagens antes do recorte, na qual cada
arquivo possui trés folhas. A Fig. 3 (b) apresenta uma imagem
ap0s o recorte, e contém a imagem da folha que estava no centro
da Fig. 3 (a).

(@) (®)
Figura 3. Amostras de imagens de folhas afetadas por CVC. (a) Amostra
original , com trés imagens de folhas infectadas; (b) Amostra de imagem
recortada, com apenas uma imagem de folha.

2. Binarizac@o

A binarizacdo teve como objetivo gerar uma imagem de
mascara para uso em etapas seguintes. Cada imagem foi
modificada de forma que seu background passou a ter apenas
pixels de cor preta e a folha (parte de interesse na andlise)
passou a ter pixels de cor branca, conforme ilustrado pela Fig.
4.

(a)

(b)
Figura 4. Resultados da fase de binarizagdo. (a) imagem apés processo de
binarizacdo; (b) imagem em tons de cinza obtida através de imagem binarizada.

3. Sele¢do de Canais de cores

Para efeitos de comparacdo e avaliacdo de resultados, este
trabalho também extraiu amostras das imagens de folhas nos
canais de cores vermelho (canal R, de red) e verde (canal G, de
green). Cada canal de cor, incluindo a imagem em tons de cinza
(TC) foi gravado em uma nova imagem identificada pelo canal

de cor correspondente. A Fig. 5 apresenta os resultados das
selecdes de cores efetuadas, sobre a mascara binarizada.

(a)

(®)

©

Figura 5. Resultados da fase de selegdo de canais de cores. (a) Imagem em tons
de cinza; (b) imagem em canal de cor verde; (c) imagem em canal de cor
vermelho.

4. Extragdo de Regides

O objetivo desta etapa € selecionar regides especificas de
cada imagem para que, na sequéncia, possam ser calculados os
descritores de textura. A técnica consiste na localiza¢do do
centréide da folha na imagem, desconsiderando os pixels de cor
preta, e entdo extrai uma regido retangular. Esta etapa tem
grande importancia, pois possibilita o cdlculo da similaridade
entre os pixels, dado que as regides comparadas possuirdo as
mesmas dimensdes. A Fig. 6 (a) apresenta aimagem e a selecao
feitas nesta etapa, sendo o retdngulo a drea onde serd realizado
o corte da regido de interesse. A Fig. 6 (b) apresenta a regido
extraida que serd utilizada nas fases seguintes.

(@) (b)

Figura 6. Resultados da fase de extracdo de regides. (a) imagem que mostra a
selecdo da drea que serd cortada na imagem; (b) regido extraida da imagem da
folha.

B. Extragdo de caracteristicas

De forma geral, um descritor tem por finalidade captar
atributos de forma, textura ou cor de uma imagem e é definido
por duas fungdes: a primeira, de extracdo de um vetor de
caracteristicas que representam as propriedades de uma
imagem; e a segunda, uma funcio de distancia, capaz de medir
a diferenca entre imagens a partir de seus vetores de
caracteristicas [11]. Essa segunda fungdo serd abordada na
proxima secdo. Esta fase, portanto, consiste no calculo das
caracteristicas de textura da imagem de folha. Neste trabalho
foram utilizados descritores de textura capazes de medir
algumas propriedades como regularidades, orientacdo
(direcdo), suavidade e granularidade, entre outras [12]. Os
descritores utilizados foram o Local Binary Pattern (LBP), o
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Gray-Level Co-Occurrence Matrix (GLCM) e o Haralick,
detalhados a seguir.

1. Local Binary Pattern (LBP)

O descritor LBP foi proposto por Ojala [13], sendo
considerado um descritor de textura local que analisa a imagem
em relacdo as intensidades relativas entre os pixels e uma
pequena vizinhanga. o LBP realiza a andlise de uma imagem
em uma tinica componente de cor, considerando uma janela 3x3
ao redor do pixel central. O valor LBP para cada pixel é dado
conforme a Equacio 1.

8
Nigp = z E;- 27t
k=1

Onde E; apresenta o valor 1 caso a intensidade do pixel
central seja menor do que o vizinho i, e 0 caso contrério.

Finalmente, ¢ gerado um histograma para indicar as
ocorréncias dos diferentes codigos LBP, o qual forma o vetor
de caracteristicas LBP que caracteriza uma imagem de textura.
Para esta fase do trabalho foram adotados dois procedimentos:
o primeiro realiza o cdlculo dos cddigos LBP para cada
imagem, em cada canal de cor, e o segundo gera os histogramas
que contém os cédigos LBP de cada imagem. Os histogramas
gerados sdo armazenados e utilizados no cdlculo de
similaridade entre todas as imagens. A Fig. 7 (a) mostra a regido
da imagem antes da aplicac¢do do cdlculo do LBP, enquanto que
a Fig. 7 (b) mostra a regido da mesma imagem apds o cilculo
do descritor LBP.

ey

(a)

(b)

Figura 7. Resultados da fase de execucdo do cdlculo do LBP na regido da
imagem da folha. (a) imagem antes da execug@o do cdlculo do LBP; (b) imagem
gerada ap6s execugdo do cdlculo do LBP.

2. Gray-Level Co-Ocurrence Matrix (GLCM)

O descritor GLCM descreve uma matriz de co-ocorréncia
de niveis de cinza que armazena a probabilidade de que dois
valores de intensidade de cinza estejam envolvidos por uma
determinada relagdo espacial [14]. A partir desta matriz de
probabilidades, diferentes medidas estatisticas sdo extraidas a
fim de caracterizar a textura presente na imagem [15]. Uma
GLCM permite a extragdo de vdrias medidas de caracteristicas
relacionadas a texturas, como por exemplo, contraste,
energia,correlacdo e homogeneidade.

Matematicamente, uma GLCM considera um operador
p(i,j;d,0), em uma imagem f, com L niveis de intensidade,
onde p € uma matriz cujo elemento p;; € o nimero de vezes
que os pares de pixels com intensidades z; e z; ocorrem em f
na posic¢do definida porpe 1 < i,j < L. Ou seja, a matriz de

co-ocorréncia considera a relacdo de dois elementos (pixels) de
textura por vez: um chamado de pixel de referéncia e outro de
pixel vizinho com propriedades i e j, separados por uma
distdncia d em uma direcéio 6. O pixel vizinho pode estar em
qualquer distancia do pixel de referéncia, como por exemplo, 1
pixel, ou 2, ou 3, ou L, e em qualquer dire¢do, como por
exemplo, a 0°, a 45°, a 135°, a 180°, a 225° e a 270°.

Foi calculada uma matriz GLCM para cada regido
selecionada na imagem original, extraida para cada canal de cor
(canais TC, R e G).

2. Haralick

Os descritores de Haralick possibilitam a extracdo de 14
caracteristicas de textura de imagem a partir de uma matriz de
co-ocorréncia (GLCM), sendo elas: segundo momento angular,
contraste, correlagdo, varidncia, momento de diferenca inverso,
média da soma, varidncia da soma, entropia da soma, entropia,
varidncia da diferenca, entropia da diferenga, medidas de
informacdo da correlacio (com duas propriedades) e
coeficiente de correlagdo maximo. Segundo Haralick [14], este
descritor permite a andlise de caracteristicas que ndo sdo
invariantes sobre as transformac¢des monotdnicas de niveis de
cinza, o que possibilita classificar, por exemplo, imagens que
possuem a mesma textura porém com niveis de cinza claro e
escuros, algo que o olho humano ndo € capaz de fazer. Neste
trabalho s@o calculadas as caracteristicas de Haralick a partir
das matrizes de co-ocorréncia geradas previamente para cada
canal de cor.

C. Ranking

Rankings podem ser obtidos por meio do calculo de
similaridade ou distdncia entre objetos. Em nosso caso,
obtiveram-se rankings ou listas ranqueadas por meio do calculo
de distancia entre vetores de caracteristicas das imagens. Neste
trabalho foram utilizadas duas métricas de distancia: Euclidiana
e Canberra, especificadas a seguir.

Euclidiana

A distancia Euclidiana é comumente usada para calcular a
distdncia entre vetores e corresponde a nog¢ao espacial de
distancia dos seres humanos, o que a torna a mais empregada

em comparacdes de distancia. Sua Equacdo é dada por:

Dp= | Y (x[i] - yliD? @

Onde x[i] e y[i] representam, respectivamente, uma posi¢ao i
do vetor de caracteristicas das imagens x e y.

Canberra

A distdncia de Canberra € sensitiva a mudancgas, sendo
considerada a mais restritiva equagdo de distincia [16]. Para
obter o valor de distincia entre as caracteristicas de uma
imagem, realiza-se o cdlculo da divisdo da diferenga absoluta
dos valores das carcteristicas e o divide por sua soma absoluta.
Sua equagdo ¢ dada por:
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e Xl =l

b= Ll + il

3

Onde x[i] e y[i] representam, respectivamente, uma posi¢ao i
do vetor de caracteristicas das imagens x e ).

IV. AVALIACAO EXPERIMENTAL

Esta secdo discute a avaliagdo experimental realizada. Em
primeiro lugar, sdo apresentadas a colecdo de imagens e a
métrica de avaliagdo empregada para avaliar o método
proposto. Na sequéncia, sdo apresentados os experimentos e
discutidos os resultados.

A. Colecdo de imagens

Os experimentos foram realizados utilizando uma colecao
de 30 imagens de folhas de tabaco. Sdo imagens coloridas,
modelo RGB, sendo que algumas imagens da colegdo
apresentam mais de um folha de tabaco - o que gera diferentes
tamanhos de imagens. Todas as imagens foram classificadas
por avaliadores do IAC de acordo com o grau de sintomas de
CVC que apresentavam. A classificagdo foi feita por meio da
atribuiciio de notas em uma escala de 1 a 6, sendo a nota 1 o
grau de menor infec¢do e 6 o grau de maior infeccéo.

B. Métrica de Eficdcia

Os resultados foram avaliados utilizando a métrica Mean
Average Precision - MAP [17]. Esta € uma das métricas de
eficdcia mais utilizadas na literatura que combina os valores de
precision e recall de forma a obter um tnico valor como
medida. Para a obten¢do do MAP, calcula-se a precisdo média
(Average Precision - AP) para cada ranking, e, em seguida, a
média destes valores. Para o cdlculo da precisdo média (AP),
considera-se a quantidade de elementos da mesma classe da
imagem de consulta nas primeiras posi¢des dos rankings. A
medida AP pode ser formalmente definida pela seguinte
equagao:

d i
AP = 12 riz @
TN L\T LT
=1 j=1

Onde N, representa o nimero de imagens relevantes a consulta
Ti A .
e (T’ =1,2,.., d) um vetor de relevancias de tamanho d, e r

indica o valor numérico da relevancia da imagem que ocupa a
i-ésima posi¢do, sendo que O significa ndo-relevante e 1,
relevante.

C. Experimentos e Resultados

No6s focamos neste trabalho a andlise da lista ranqueada
obtida a partir do uso dos descritores LBP, GLCM e de
Haralick, combinada as métricas de distincia Euclidiana e
Canberra, para os canais de cores TC (tons de cinza), R
(vermelho) e G (green). Todos esses elementos foram
abordados em segdes anteriores. A Tabela I sumariza os
resultados obtidos, a luz dos valores de MAP.

TABELA I
VALORES DE MAP PARA A COLECAO DE 30 IMAGENS
DE FOLHAS DE TABACO

Euclidiana | Canberra |
c | R [ 6 | ¢ | R [ G |
Descritor
LBP 73,91 72,56 74,05 70,43 71,11 71,12
% % % % % %
67,62 68,86 67,27 66,68 66,17 67,43
GLem % % % % % %
Haralick 64,56 68,55 62,65 69,66 70,58 64,27
% % % % % %

Foram utilizados todos os descritores de Haralick em nossos
experimentos. O tamanho da regido de interesse selecionada em
cada imagem de folha foi de 401 por 476 pixels.

Observe que o descritor LBP apresenta quase sempre os
melhores resultados, independente do canal de cor e medida de
distancia. De acordo com a Tabela I, a combinagao do canal de
cor Green com o descritor LBP e a métrica de distancia
Euclidiana apresenta o melhor resultado de MAP (Mean
Average Precision), conforme mostrado na célula destacada em
cor verde. Este resultado € ilustrado na Fig. 8, na qual sdo
apresentadas as folhas e seus niveis sintomaticos.

Ranking da Imagem IMG14_N6_2.png
Canal de Cor: Green
Descritor: LBP
Equagzo: Euclidiana

Figura 8. Apresentacdo visual de ranking de similaridade de imagens de folhas
de tabaco com imagem de consulta de nota 6.2 de nivel sintomatico de CVC.

A Fig. 8 ilustra graficamente o ranking de classifica¢@o das
10 imagens mais similares & imagem da folha de nota 6.2
(destacada com borda de cor vermelha), que foi selecionada
como imagem de consulta. Conforme pode-se observar na
Figura 8, ao aplicar-se o descritor LBP no canal de cor verde
(Green) das imagens em conjunto com a func¢io de distancia
Euclidiana, obteve-se como resultado de classificacdo que a
imagem de folha mais similar a imagem de consulta € a de nota
6.4, enquanto que a menos similar € a de nota 6.1.

IV. CONCLUSOES

Este trabalho apresentou um estudo comparativo entre duas
medidas de distancia plicadas ao problema de ranqueamento de
imagens de folhas infectadas pela doengca CVC. Foram testados
diferentes canais de cor a fim de se bter uma melhor
configuragao de andlise das imagens. Esse estudo baseou-se na
extracdo de caraceristicas de textura das imagens digitais das
folhas.

De acordo com os experimentos realizados, foi possivel
notar que os resultados mais eficientes na classificagdo das
folhas infectadas por CVC foram obtidos através da utilizagio
do descritor LBP em conjunto com a fungdo de distancia
Euclidiana no canal de cor verde (canal G - Green).

Para trabalhos futuros, serdo abordados algoritmos de re-
ranking como o apresentado em [4] para tentar obter rankings
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mais eficientes, visto que os rankings gerados neste trabalho
ainda apresentam algumas deficiéncias em relacdo a
classificacdo de imagens (por exemplo, apresentando como
imagens similares algumas imagens de folhas com grau de
infec¢do muito menor ou muito maior a imagem de consulta
selecionada). Uma outra possibilidade interessante para um
futuro trabalho seria utilizar as técnicas aqui apresentadas para
a classificacdo de folhas infectadas por outras doengas e
também folhas de outras espécies de plantas.
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