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RESUMO

NEVES, R. F. O. Ferramenta para diagnostico de doencas em citros baseada na
combinacdo de técnicas de espectroscopia de fluorescéncia somada a algoritmos de
aprendizagem de maquina. 2020. 81 p. Dissertagdo (Mestrado em Fisica Aplicada) -
Instituto de Fisica de S&o Carlos, Universidade de S&o Paulo, Séo Carlos, 2021.

Nas ultimas décadas, tem havido um crescente interesse na deteccdo precoce das doencas que
afetam as culturas agricolas a fim de evitar grandes perdas econdmicas devido a contaminacao
de novas plantas. Dentre essas doencas as que mais se destacam e sdo mais letais para a
citricultura sdo o cancro citrico e greening, ambas ameacando produc¢des do mundo todo,
incluindo regides do Brasil e dos Estados Unidos. Por se tratar de doencas que possuem um
alto indice de contaminacdo, estas levam a uma reducdo no nimero de pomares cultivados
causando grande dano econdmico aos produtores e as industrias relacionadas. Cada vez mais
métodos para diagnéstico antecipado sdo necessarios, tornando-se ferramentas importantes
para a saudabilidade da lavoura e consequentemente do negdcio. Algumas deficiéncias de
solo como a falta de ferro e zinco apresentam sintomas visuais semelhantes nas folhas das
plantas com o greening, enquanto que o cancro citrico pode ser confundido com a verrugose,
podendo levar a diagnosticos errdneos. Atualmente, somente testes bioquimicos sdo capazes
de detectar especificamente o cancro citrico e o greening, e consequentemente diferencia-los
das demais doencas e deficiéncias de nutricionais. Nesse trabalho, a técnica de espectroscopia
por imagens de fluorescéncia em conjunto com os métodos de aprendizado supervisionado
(algoritmos de classificagdo), foram utilizadas com o objetivo de identificar e discriminar as
principais doencas que afetam a citricultura nos estados de S&o Paulo/Brasil e da
Flérida/EUA. As amostras em estudo sdo cancro citrico, verrugose, greening e deficiéncia de
zinco. O objetivo principal é discriminar as doengas sem a necessidade de uma prévia
avaliacdo ocular dos sintomas. Os resultados mostram que é possivel utilizar a técnica de
espectroscopia por imagens de fluorescéncia em conjunto a uma rede neural covolucional
(AlexNet) para discriminacdo das doencas. O algoritmo apresentou uma elevada acurécia na
classificacdo das amostras para as quatro doengas em questdo quando comparado a outros
algoritmos e um enorme ganho de tempo e redugédo de custo quando comparado ao método

bioquimoco.

Palavras-chave: Deep learning. SVM. Redes neurais artificiais. Espectroscopia de

fluorescéncia. Agricultura de precisao.






ABSTRACT

NEVES, R. F. O. Diagnosis tool for citrus diseases based on the combination of
fluorescence spectroscopy techniques plus machine learning algorithms. 2020. 81 p.
Dissertacdo (Mestrado em Fisica Aplicada) - Instituto de Fisica de Sdo Carlos, Universidade
de Séo Paulo, S&o Carlos, 2021.

In recent decades, there has been a growing interest in the early detection of diseases that
affect agricultural crops in order to avoid major economic losses due to the contamination of
new plants. Among these diseases, the most prominent and most lethal for citrus crops are
citrus and greening cancer, both of which threaten productions worldwide, including regions
in Brazil and the United States. As these are diseases that have a high level of contamination,
they lead to a reduction in the number of cultivated orchards causing great economic damage
to producers and related industries. More and more methods for early diagnosis are needed,
becoming important tools for the health of the crop and consequently the business. Some soil
deficiencies, such as the lack of iron and zinc, show similar visual symptoms in the leaves of
plants with greening, while citrus can be mistaken for warts, which can lead to misdiagnosis.
Currently, only biochemical tests are able to specifically detect citrus canker and greening,
and consequently differentiate them from other diseases and nutritional deficiencies. In this
work, the technique of spectroscopy by fluorescence images in conjunction with supervised
learning methods (classification algorithms), were used in order to identify and discriminate
the main diseases that affect citrus in the states of Sdo Paulo / Brazil and the Florida / USA.
The samples being studied are citrus canker, warts, greening and zinc deficiency. The main
objective is to discriminate diseases without the need for prior eye evaluation of symptoms.
The results show that it is possible to use the technique of spectroscopy by fluorescence
images in conjunction with a covolutional neural network (AlexNet) to discriminate diseases.
The algorithm showed a high accuracy in the classification of the samples for the four
diseases in question when compared to other algorithms and an enormous gain of time and

cost reduction when compared to the biochemical method.

Keywords: Deep learning. SVM. Artificial neural networks. Fluorescence spectroscopy.

Precision agriculture.
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1 CONTEXTUALIZACAO E MOTIVACAO

O Brasil tem como um de seus principais setores econdmicos 0 agronegocio, no qual
também estd uma de suas maiores apostas para 2020. (1) Essa frente de mercado vem
crescendo cada vez mais devido ao grande investimento e a adogdo da ciéncia e tecnologia no
campo, tornando-se 0 maior setor da economia nos Gltimos anos. Dentro do agronegocio
destaca-se a producdo de citros, em especial a laranja cuja expectativa para o ano de 2020 é
uma producdo de mais de 15 milhdes de toneladas, representando um terco da producdo
mundial. (2) Tal estimativa é surpreendente, pois é esperada uma queda na safra devido ao
aumento do consumo de outras bebidas (incluindo de outras frutas), as baixas na chuva e ao
aumento da temperatura. Na Figura 1 conseguimos ver claramente a importancia da laranja

para o Brasil frente aos outros mercados e paises que também praticam o cultivo da fruta.

Produgdo mundial de laranja em milh&es de toneladas

2014/15 2015/16 2016/17

\

2019/20

m Brasil u China = Unido Européia = Estados Unidos m México = Egito m Turquia w Afria do Sul
= Marrocos m Vietnam = Argentina m Austrdlia m Costa Rica = Guatemala w Israel Qutros
Figura 1 - Produgdo mundial de laranja.
Fonte: Adaptada de UNITED STATES ... (2)
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Ademais, exportacGes agricolas do Brasil realizam um grande papel no mercado
internacional, ocupando a posicdo de segundo maior exportador de alimentos no mundo e o
terceiro maior de produtos agricolas. (2) O pais é considerado também uma das maiores
poténcias na producdo de frutas, com destaque para a citricultura, onde lidera a producéo de
laranja, sendo responsavel por mais de 60% da produgdo mundial, seguido pela China e
depois Estados Unidos. Nesse contexto, destacam-se 0s estados de Sdo Paulo (Brasil) e da
Flérida (Estados Unidos), onde encontra-se 0 maior numero de produtores do fruto e onde ha
maior investimento e desenvolvimento focado para o aumento de sua qualidade e
lucratividade.

Diante desse cenario, diversos pesquisadores do Brasil e Estados Unidos, vém
trabalhando com foco totalmente voltado para a otimizacdo da lavoura, seja por meio do
estudo na producao do fruto propriamente dito, bem como focados também no solo, na agua e
nos meios de diagnostico e tratamento de doencas. Em particular, daremos destaque neste
trabalho de mestrado para os estudos relacionados a area conhecida como agricultura de
precisdo, ou seja, responsavel pelo desenvolvimento de equipamentos eletrénicos e
ferramentas computacionais para auxiliar na automatizacdo dos processos agricolas. Tais
técnicas vem possibilitando maior efetividade desde o plantio até a colheita e na deteccdo e
tratamento das pragas que podem ser prejudiciais ao campo, podendo causar grande prejuizo
caso haja um diagnostico tardio ou demora no momento da erradicacao.

Dentre as principais pragas, a mais letal atualmente é o greening (HLB), considerado
a maior ameaca da citricultura em escala mundial, por se tratar de uma doenca com imenso
poder destrutivo e ndo possuir cura. (3-4) O greening é causado pela bactéria Candidatus
Liberibacter ssp (3,5), a qual possui trés tipos de variacdo: 1) Candidatus Liberibacter
africanus; 2) Candidatus Liberibacter asiaticus; 3) Candidatus Liberibacter americanos. A
bactéria aloja-se no floema da planta, danificando assim o sistema de transporte da seiva, que
gera os sintomas de galhos ou ramos amarelados, diminuicdo na producdo de frutos, estes

também tém menores tamanho, sdo mais acidos e produzem menos suco.
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Além do HLB, outra doenca igualmente letal ao plantio é o Cancro Citrico. (5-6)
Dentre os diversos tipos de Cancro Citricos existentes, 0 mais severo é causado pela bactéria
Xanthomas axonopodis pv. Citri. (6) Os vetores da bactéria sdo o proprio homem que trabalha
na lavoura, incluindo as ferramentas e os veiculos utilizados para colheita, tornando facil a
disseminacdo da mesma uma vez que o uso ndo e feito de maneira velada. Os sintomas do
Cancro Citrico sdo les@es locais, circulares com até doze milimetros de didmetro e necroticas,
apresentando ocasionalmente um halo amarelado em volta da necrose e esses sintomas podem
ocorrer tanto em folhas como nos ramos ou em frutos.

Um dos desafios no diagnostico dessas doencas é que elas podem ter seus sintomas
facilmente confundidos visualmente com os da Deficiéncia de Zinco (7) (quando se trata do
HLB) e o da Verrugose (8) (no caso do Cancro Citrico). A Figura 2 exemplifica a semelhanca
entre os sintomas. O diagnostico definitivo é feito atualmente por meio de anélises
bioguimicas, das quais a mais comum ¢é do tipo reacdo em cadeia de polimerase (PCR, do
inglés Polymerase Chain Reaction) (9), que € uma técnica onde se amplifica o DNA (do
inglés, Deoxyribonucleic Acid) da bactéria causadora da doenca e 0 compara com um banco
de dados para detectar qual o agente responsavel causador daquela doenca. Essas andlises
costumam ser custosas e levam tempo para serem realizadas, o que dificulta o trabalho do
agricultor que a olho nu apenas consegue diagnosticar os sintomas, porém ndo a doenca de
fato. Nessas condi¢des, o tempo de espera pode acarretar grandes prejuizos ao agricultor.

Cancro Citrico Verrugose

HLB  Def. de Zinco

Figura 2 - Foto tirada de plantas sintomaticas.
Fonte: Elaborada pelo autor.
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Partindo dessa motivacgdo e originario do esforgo dos pesquisadores que debrugcaram
sobre o assunto, foram desenvolvidos outros métodos para realizar o diagnostico das doengas.
(10-15) Tais métodos dependem de um pré-diagnoéstico feito por um especialista seguido de
uma classificacdo entre os grupos semelhantes, que se aproxima muito dos métodos
laboratoriais. Esses métodos sdo resultados de técnicas fisicas para geragdo de imagens
combinados a modelos computacionais de aprendizagem de maquina supervisionada que séo
capazes de reconhecer padrbes nas imagens. Uma das técnicas fisicas, que tem se mostrado
muito eficiente, baseia-se no uso da espectroscopia de imagens de fluorescéncia (FIS, do
inglés Fluorescense Image Spectroscopy) (9,16-20) para aquisicdo de imagens das folhas de
plantas contaminadas e foi desenvolvida no Laboratério de Interacbes Atdmicas (LIA) do
Instituto de Fisica de Sdo Carlos (IFSC), em parceria com pesquisadores de outras
universidades. Essa técnica foi combinada a algoritmos de mineracdo de dados baseados em
Redes Neurais Artificiais (ANN, do inglés Artificial Neural Network) (21-23) e Support
Vector Machines (SVM) (24-28), os quais foram utilizados para criar modelos capazes de
distinguir qual doenca acometia a planta entre duas dadas doencas com sintomas semelhantes,
com acerto de até 93%. (20,29)

Contudo, diferentemente de trabalhos anteriores, neste trabalho de mestrado foi
combinado a técnica FIS o uso de algoritmos de Aprendizagem Profunda (do inglés,
DeepLearn) baseados em Redes Neurais Convolucionais (CNN, do inglés Convolutional
Neural Networks) (30-34) buscando desenvolver uma ferramenta que fosse capaz de
dispensar a analise prévia do especialista e fornecer um resultado independente assertivo
independente da doenca ou de sintomas. Com tal abordagem, nosso método foi capaz de
distinguir cada uma entre quatro doencas avaliadas com eficiéncia de 95% sem a necessidade
de interferéncia do especialista, assim permitindo que o proprio agricultor, sem nenhum
conhecimento prévio, seja capaz de coletar folhas sistematicamente e analisa-las de modo
autbnomo. Os resultados também foram comparados a resultados obtidos a partir do
algoritmo de k-vizinhos mais proximos (KNN, do inglés k-nearest neighbors), arvores de
decisdo e SVM. (21,35-36) Nenhum destes conseguiu precisdo acima de 80% mesmo
variando seus parametros por método de forca bruta, 0 que mostra que nosso método

apresenta resultados mais precisos que os algoritmos utilizados em trabalhos correlatos.
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Vale ressaltar que todos os métodos computacionais desenvolvidos ndo excluem o
diagnéstico final por métodos bioquimicos, mas otimizam a tomada de decisdo por parte do
agricultor, evitando, portanto, possiveis prejuizos. Nos capitulos a seguir vamos mostrar e
explicar mais detalhadamente cada técnica e algoritmo utilizado, bem como tecnologias
envolvidas no trabalho direta e indiretamente e os resultados obtidos. Também serd
apresentada uma discussdo mostrando trabalhos que ja existem na area e justificando a

escolha das técnicas utilizadas neste trabalho.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Neste capitulo serdo apresentados e discutidos os principais conceitos e métodos
utilizados no desenvolvido deste trabalho no que diz respeito as técnicas fisicas e
computacionais. Ele serd dividido em duas sessfes: na primeira serd abordado o tema de
Espectroscopia de Fluorescéncia, incluindo a geracdo de imagens por meio da espectroscopia
de fluorescéncia e por fim suas aplicacbes e implicacbes em biologia; na segunda,
discutiremos a respeito dos algoritmos utilizados, tanto os que dizem respeito a extracdo de
caracteristicas de texturas bem como os de aprendizagem de maquina e as técnicas

empregadas aos mesmos durante o desenvolvimento do projeto.

2.1 FLURESCENCIA DAS PLANTAS

Cada vez mais as técnicas baseadas em espectroscopia de fluorescéncia vém
mostrando sua eficiéncia nas diversas areas do conhecimento. (9,14,37-39) No que diz
respeito aos citros, por meio delas é possivel analisar a pigmentacdo e/ou estrutura das folhas
e estudar de forma indireta o estado fotossintético da planta, buscando assim por anomalias e
alteracdes que possam ter sido causadas por alguma doenca ou deficiéncia mineral.

As plantas absorvem, geralmente, luz na regido entre 400nm e 750nm, ou seja, na
regido visivel do espectro eletromagnético. As moléculas de clorofilas a e b e os carotendides
sdo as principais responsaveis pela absor¢do da radiacdo, e além da absorcdo da radiacdo
incidente também sdo responsaveis por refletir a luz ndo absorvida em diferentes cores. Por
exemplo, as clorofilas apresentam méxima absorcao na regido do espectro azul e vermelho e
refletem o verde.

O fendmeno da fluorescéncia ocorre quando os fétons sdo absorvidos pelas
moléculas das amostras, fazendo com que os elétrons da molécula mudem seu estado quantico
para um mais excitado, permanecendo neste novo estado por um curto espaco de tempo. A
energia acumulada é dissipada por meio de processos de decaimento radioativo e/ou ndo
radioativo para que os elétrons possam voltar ao estado fundamental. Os processos de
decaimento ndo radioativos ocorrem por meio da rotagcdo e vibracdo das moléculas e pela
colisdo entre elas, enquanto o processo de decaimento radioativo envolve varias reagoes,

dentre elas a fluorescéncia, que € um dos focos de estudo deste trabalho.
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Ademais, moléculas no estado excitado singleto podem também fazer uma converséo
para o primeiro estado tripleto, ocorrendo assim uma variagao total de spin da molécula (AS =
1) e essa conversdo ¢ denominada “cruzamento intersistemas”. A volta para o estado
fundamental ndo é permitida uma vez que essa transformacéo (do estado excitado singleto
para o0 primeiro estado tripleto) segundo as regras de sele¢cdo, mas pode ocorrer devido a
interagBes do tipo quadrupolo elétrico. Esses dois processos tém como ponto fundamental
para sua distincdo seu tempo de vida, em que a fluorescéncia dura nanosegundos enquanto a
fosforescéncia pode durar até alguns segundos. (40) Além da fluorescéncia das moléculas de
clorofilas a e b, varios outros tipos de moléculas como &cido feralico, NADPH (Nicotinamida
Adenina Dinucleotideo Fosfato, forma reduzida), FAD (Flavina Adenina Dinucleotideo) e o
rubisco tiveram suas caracteristicas de absor¢do e emissao estudadas. (9,18,41-43)

Todas essas biomoléculas também sdo responsaveis pela absorcdo da luz do
ambiente e exercem outras fungdes bioquimicas. A Figura 3 mostra um conjunto de graficos,
adaptados de (44), onde sdo apresentados os espectros de absorcdo molar (linha fina) e
fluorescéncia (linha grossa) induzida por meio de radiacdo ultravioleta (UV-350nm) desses

principais pigmentos.
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Figura3- Espectros de absor¢cdo molar (linha fina) e emissdo (linha grossa) da fluorescéncia induzida por
radiacdo ultravioleta dos principais pigmentos presentes na folha. As clorofilas absorvem na regido
espectral do azul e do vermelho, e fluorescem na regido do vermelho e infravermelho. As clorofilas
sdo responsaveis pela coloragdo verde das folhas.

Fonte: Adaptada de CEROVIC. et al. (44)

Nota-se na Figura 3, que a principal fonte de radiacdo para induzir a fluorescéncia do
acido feralico, NADPH, FAD e do rubisco é a radiacdo UV, com a qual esses pigmentos
fluorescem na regido entre 400nm e 550nm. Vé-se também que a absorcdo das moléculas de
clorofilas na regido do azul e do vermelho de forma significante no UV, sendo elas os
principais pigmentos estudados através da técnica de espectroscopia de fluorescéncia. Essas
moléculas sdo formadas por complexos derivados da porfirina contendo em seu centro um ion
de Mg e tendo além dos quatro anéis de pirrol provenientes da porfirina um quinto anel
adicional formado por cadeias hidrofébicas. A diferenca entre elasé que a clorofila a
(CssH72N4OsMg) no anel de porfirina possui um grupo metil (-CH3) no C-3, enquanto a
clorofila b (CssH7oN4OsMg) contém um grupo aldeido (-CHO) nessa posigdo. (45-46) A

estrutura quimica das moléculas de clorofila esta representada na Figura 4.
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Figura 4 - Estrutura quimica das moléculas de clorofilas a e b destacando a posicdo e o grupo de radicais que
compde cada uma das moléculas.
Fonte: Adaptada de CEROVIC et al.(44)

Os pigmentos contidos nas folhas ficam nos tilactides e lamelas, que por sua vez
ficam dentro dos cloroplastos. (46) Eles sdo divididos em dois grupos de acordo com suas
respectivas fungdes: i) acessorios: composto principalmente pela clorofila b e os carotendides,
auxiliam na absorcdo da radiacdo luminosa e na transferéncia de energia radiante para o
pigmento principal; ii) principal: composto principalmente pela clorofila a, tem como sua
principal funcdo capturar energia dos pigmentos acessorios e entrega-la aos centros de reacao
para ocorréncia da fotossintese. (45-46)

As plantas sdo dotadas de centros de reacdo: i) o fotossistema | (FSI) e ii) o
fotossistema Il (FSII), que interagem por meio de transportadores de elétrons. (45) A radiacdo
fotossinteticamente ativa (RFA) compreendida entre 390 e 760 nm (47) € captada pelos
pigmentos que juntamente com proteinas estruturais constituem o complexo antena,
direcionando a energia para os centros de reagdo em um processo conhecido como “esquema
Z”. (47) O centro de reacdo do FSI apresenta pico maximo de absor¢do em 700 nm, enquanto

que o FSII possui méxima absorcdo em 680 nm. (45,47) A
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Figura 5 - Espectros de absorcao dos fotossistemas FSI e FSlI, destacando os picos de m&xima absorcao.
Fonte: DAVID (47)

Os fotossistemas oxidam a agua a oxigénio molecular para formar ATP e reduzir o
NADP* em NADPH, permitindo assim que a energia absorvida seja armazenada na forma de
ATP e na forma de coenzimas organicas. Posteriormente, esses substratos serdo utilizados no
ciclo de Calvin e Benson para producdo de aclcares e/ou cadeias de carbono para biossintese.
(47) Maiores detalhes sobre o processo de fotossintese e seus caminhos podem ser
encontrados nas referéncias. (45-48)

A partir do estudo da interagdo da radiagdo com as folhas e suas respostas emitidas,
foram definidos os seguintes pardmetros: i) a excitacdo ultravioleta das folhas verdes induz
duas respostas distintas de fluorescéncia: a BGF (do inglés, Blue-Green Fluorescence) na
regido entre 400-630 nm e a fluorescéncia da clorofila a, denominada na literatura de ChiF
(do inglés, Chlorophyll Fluorescence), na regido entre 630-800nm (44); ii) as intensidades
relativas desses dois tipos de fluorescéncia sdo altamente sensiveis as propriedades intrinsecas
das folhas e aos fatores ambientais; iii) os espectros de emissdo de fluorescéncia podem ser

considerados como uma assinatura revelando o estado fisioldgico da planta. (44)
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Segundo Cerovic e colaboradores (49), essas duas regides podem ainda ser divididas
em outras quatro bandas de fluorescéncia: fluorescéncia no azul (BF, do inglés Blue
Fluorescence), fluorescéncia no verde (GF, do inglés Green Fluorescence), fluorescéncia no
vermelho (RF, do inglés Red Fluorescence) e fluorescéncia no vermelho distante (FRF, do
inglés Far Red Fluorescence). A fluorescéncia no vermelho e no vermelho distante juntas séo
chamadas de fluorescéncia da clorofila, ChlF, pois a clorofila a é o unico fluoréforo nas
folhas com emissdo nesta parte do espectro uma vez que a clorofila b transfere toda sua
energia para a clorofila a in vivo. (45) A andlise da fluorescéncia da clorofila a é considerada
uma medida precisa e nao-destrutiva da eficiéncia fotossintética que direta ou indiretamente
pode refletir os impactos dos fatores ambientais sob a planta.

A fluorescéncia na regido do azul e do verde também pode ser agrupada e tratada
como a fluorescéncia BGF. Diferentemente da fluorescéncia da clorofila que provém
exclusivamente da molécula de clorofila a diversos compostos podem contribuir para a
emissdo do BGF. Destaca-se entre esses compostos o0 &cido ferulico, uma vez que se acredita
que ele seja responsavel pela maior parte da emissao nessa regido. (47) Ainda assim, outros
produtos do metabolismo secundario das plantas podem contribuir para 0 BFG, tais como 0s
acidos cindmicos, acidos fendlicos, nicotinamidas (NADPH), dentre outros. Detalhes sobre 0s
demais compostos que fluorescem na regido do azul e do verde podem ser encontrados no
trabalho de Cerovic. (44) Apesar dos estudos envolvendo a emissdo desses compostos na
regido do BGF, a ChlF tem sido mais estudada uma vez que esta relacionada diretamente com
a eficiéncia fotossintética da planta. (45,47)

Na regido do BGF tém-se picos de emissdo da fluorescéncia em 440 e 520 nm,
enquanto na regido da ChlF os picos sdo em 690 e 740 nm. Uma vez que o BGF e a ChlF tém
origens distintas, eles podem se alterar de forma independente em resposta aos diferentes
fatores fisiologicos e ambientais. Na literatura, essas mudangas sdo mais convenientemente
descritas em termos das variacfes de intensidade dos picos BF, GF, RF e FRF ou ainda
através das razbes dos picos de fluorescéncia. As razdes de fluorescéncia geralmente
utilizadas sdo: a) RF/FRF, b) BF/RF e BF/FRF e c) BF/GF. (44,50) Em geral, a RF/FRF é
utilizada para estudos sobre a eficiéncia fotossintética da planta; ja a BF/ChlIF ou a GF/ChlF
sdo sensiveis aos estresses que as plantas estdo sofrendo, especialmente por deficit de
minerais. (50) Doencas, estresses ou outras alteracbes podem ser detectadas atraves da
espectroscopia de fluorescéncia, visto que estas podem levar a variagdes nas concentragdes
dos pigmentos que fluorescem.
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2.2 METODOS DE CLASSIFICACAO

A érea de aprendizado de maquina pode ser dividida em duas grandes subareas: i)
aprendizado supervisionado, e i) aprendizado ndo supervisionado. O aprendizado
supervisionado, utilizado para classificacdo e regressdo (51), baseia-se em conhecimento
prévio, ou seja, hd um conjunto de amostras rotuladas que serd utilizado para treinar um
algoritmo, esse conjunto geralmente é divido em duas partes, sendo uma delas para treino
(conjunto de treinamento) e outro para validacdo do resultado do treino (chamado de conjunto
de teste), sob a suposi¢do que as amostras respeitem um padrdo dado suas caracteristicas.
Espera-se que o algoritmo treinado seja capaz de encontrar o padrdo e dado uma nova amostra
ele saiba dizer a qual classe (ou qual a probabilidade de) pertence aquela amostra; ii)
aprendizado ndo supervisionado: nesta forma o algoritmo aprende a partir da exploracao que
realiza nos dados, 0s quais, neste caso, ndo estdo divididos anteriormente em classes
conhecidas.

Neste trabalho foram utilizados apenas métodos supervisionados, ou seja, tinhamos
amostras validadas por analises laboratoriais com suas classes (doencas ou plantas sadias) ja
previamente definidas. Em seguida, treinamos diferentes tipos de algoritmos. Nas proximas
sessOes, apresentamos estes algoritmos com maior riqueza de detalhes, tanto em sua teoria

como suas diversas aplicagoes.

2.2.1  K-Nearest neighbor

O K-nearest keighbor (KNN) é um algoritmo de aprendizado supervisionado nédo
paramétrico, o qual é utilizado tanto para classificacdo quanto para regressdo. Possui como
caracteristica forte sua forma de aprendizado denominada “preguigosa” (do inglés, lazy), que
implica que ndo ha um modelo formal (uma equacéo final) gerado apos seu treinamento e sua
configuragdo muda com a insercdo de novas amostras. (51) Quando utilizado para
classificacdo, 0 mesmo tem como retorno o rotulo que aquela nova amostra deveria receber e
para regressdo retorna um dado valor no espaco continuo das amostras utilizadas para

treinamento.
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O KNN possui uma matematica bem simples, em que classifica as amostras em
fungdo dos K elementos mais proéximos (dai o nome, do inglés “K vizinhos mais proximos’)
baseado numa dada funcéo de distancia. A funcdo de distancia pode variar de acordo com o
dominio de aplicacdo, o tipo de espaco utilizado ou com a distribuicdo das amostras no
espaco, sendo as mais comuns a distancia euclidiana e a manhatan. Na Figura 6, podemos ver
a ilustracdo do algoritmo onde, quando adicionado uma nova amostra no espaco de dominio
(estrela vermelha) temos: i) para k = 3, 0 mesmo verd que dentro das 3 amostras mais
proximas, a maior parte dela é de hexagonos azuis e classificara a nova amostra como um
hexagono azul; ii) para k = 5 ela verd que temos 3 quadrados verdes e apenas 2 hexagonos
azuis, consequetemente mudando o resultado da classificacdo da nova amostra para quadrado
verde. No exemplo foi considerado o para classificacdo das amostras a distancia euclidiana,

que é a menor distancia entre dois pontos no espaco euclidiano e pode ser definida como:

dado uma amostra de dimenséo N, d = /Z’l\’ x? onde x é o valor da dimens&o i da amostra.

Vale observar que o algoritmo KNN ¢é estritamente dependente da funcdo distancia
tanto quanto do k, uma vez que ela define quao préximos os elementos estardo uns dos outros.
A dimensdo também tem influéncia direta no resultado e na eficiéncia computacional dele,
onde altas dimensionalidades podem levar a um custo excessivamente grande para o célculo

das distancias.
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Figura 6 - Exemplo de como o0 KNN com K = 3 e K =5 se comporta fazendo uso da distancia euclidiana
analisaria o problema.
Fonte: Elaborada pelo autor.
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2.2.2  Arvores de decisdo e Random Forests

As arvores de decisao sao modelos matematicos baseados em escolhas de “sim” ou
“nao” em fungdo de cada caracteristica de uma dada visualizacdo da amostra, comumente
usadas na solucdo de problemas matemaéticos de otimizagdo. (33,51) Seu uso é comum na
andlise de decisdo, para ajudar a identificar uma estratégia com maior probabilidade de atingir
uma meta, mas também sédo uma ferramenta popular no aprendizado de maquina. Na Figura 2
podemos ver um exemplo de como uma arvore funciona, retirada do livro de Witten and
Frank (51), ela traz uma situacdo onde a decisdo sobre se deve ou néo ser jogada uma partida
de ténis em funcdo do clima. Caso haja interesse, em seu livro pode-se encontrar mais

detalhes sobre como arvores funcionam e sdo utilizadas.

( Outlook )
sunny _—— | ——_rainy
e e
(_ Humidity ) overcast  ( Windy )
high/ \normal false true

Figura 7 - Exemplo de arvore de deciséo.
Fonte: WITTEN; FRANK.(51)
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O aprendizado de uma &rvore "aproxima-se mais perto de atender aos requisitos
para servir como um procedimento pronto para mineragdo de dados”, diz Hastie et al. (52) ,
"porque € invaridvel em escala e vérias outras transformacdes de valores de recurso. Além
disso é robusto a inclusdo de recursos irrelevantes e produz modelos inspecionaveis. No
entanto, eles raramente sdo precisos." Em particular, arvores muito profundas tendem a
aprender padrdes altamente irregulares, superestimando seus conjuntos de treinamento, tendo
assim um viés baixo e uma variacdo muito alta. Com isso, surge o conceito de random forests,
ou florestas aleatdrias, que sdo uma maneira de calcular a média de varias arvores de decisao
profundas, treinadas em diferentes partes do mesmo conjunto de treinamento, com o objetivo
de reduzir a variagdo. (51-52) Como contraponto, ha um pequeno aumento no viés e uma
perda de interpretabilidade, contudo gerando um aumento consideravel na precisdo do modelo
final, bem acima de uma simples arvore.

O algoritmo de treinamento para florestas aleatdrias aplica a técnica geral de
agregacdo de empacotamento (51), gerando assim dezenas (podendo chegar a milhares) de
arvores para criacdo do modelo. Ap6s o treinamento, as previsdes para amostras ndo vistas
‘podem ser feitas calculando a media das previsdes de todas as arvores de regressao
individuais ou votando por maioria no caso de arvores de classificacdo. Esse procedimento
leva a um melhor desempenho do modelo porque diminui sua variancia, mantendo o viés. Isso
significa que, embora as previsdes de uma Unica arvore sejam altamente sensiveis ao ruido em
seu conjunto de treinamento, vemos que quando olhamos para a média de muitas arvores, esta
ndo €, desde que as arvores ndo estejam correlacionadas. Em suma, vemos que treinar muitas
arvores em um Unico conjunto de treinamento resultaria em arvores fortemente
correlacionadas ou até a mesma arvore diversas vezes, caso 0 algoritmo de treinamento seja

deterministico.
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2.2.3  Méaquina de vetor de suporte

Uma maquina de vetor de suporte (do inglés, support vector machine, SVM) é um
algoritmo que constroi um hiperplano ou conjunto de hiperplanos em um espaco alta
dimensionalidade, sempre maior que a dimensdo do conjunto de amostras, que pode ser usada
para classificagdo, regressdo ou outras tarefas como detecgdo de outliers. (28,53)
Intuitivamente, € alcancada uma boa separacdo pelo hiperplano que tem a maior distancia do
ponto de dados de treinamento mais préximo de qualquer classe (essa distancia é chamada
margem funcional), uma vez que, normalmente, quanto maior a margem, menor o erro de
generalizacdo do classificador. (28,53)

Na Figura 8, encontra-se ilustrado um caso simples, com as amostras em duas
dimens@es e quando passa-se 0 conjunto para um espaco de trés dimens@es, claramente vé-se

que a separacao das amostras nas diferentes classes torna-se mais simples.

e mapa de

caracteristicas

o » /ll . =

¢ o rplono de
separogao
complexo em poucas dimensdes simples em muitas dimensoes

Figura 8 - Exemplo de separagdo de um conjunto distribuido em um plano num espaco tridimensional.
Fonte: Elaborada pelo autor.

Dado que os conjuntos de amostra, geralmente, so apresentados em um espago cujo
a separacdo ndo € oObvia ou trivial por uma funcdo de mesma dimensdo do espaco, foi
proposto que o espaco finito-dimensional original fosse mapeado para um espaco de maior
dimenséo, presumivelmente facilitando a separagcdo nesse novo espago. Para manter a carga
computacional razoavel, os mapeamentos usados pelos esquemas SVM sédo projetados para
garantir que produtos pontuais de pares de vetores de dados de entrada possam ser
computados facilmente em termos de variaveis no espaco original, definindo-os em termos de

uma funcao kernel k(x, y) selecionado para se adequar ao problema. (28,53)
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Os hiperplanos no espago de dimensédo superior sdo definidos como o conjunto de
pontos cujo produto escalar com um vetor nesse espaco € constante, onde esse conjunto de
vetores € um conjunto ortogonal (e, portanto, minimo) de vetores que definem um hiperplano.
Como as amostras séo representadas por vetores (ou tuplas) de caracteristicas, 0s vetores que
definem os hiperplanos podem ser escolhidos para serem combinacdes lineares (28,53) deles.
Observa-se o fato de que o conjunto de pontos x mapeado em qualquer hiperplano pode ser
bastante complicado, como resultado, permitindo uma discriminagdo muito mais complexa
entre 0s conjuntos que nao sdo convexos No espaco original.

Caso haja interesse, pode-se encontrar uma explicacdo mais detalhada e formal nas

referéncias (13,26,28,35,53-54), bem como detalhes sobre a implementacdo do algoritmo.

2.2.4 Redes neurais artificiais

Redes neurais artificiais (do inglés, artificial neural network, ANN) ou sistemas
conexionistas sdo algoritmos inspirados, mas nao idénticos, aos sistemas neurais biolégicos
que constituem cérebros de animais. Esses sistemas "aprendem" a executar tarefas
considerando exemplos, geralmente sem serem programados com regras especificas da tarefa.
Por exemplo, no reconhecimento de imagens, eles podem aprender a identificar imagens que
contém cées analisando imagens de exemplo que foram rotuladas manualmente como “cées"
ou "sem cées" e usando os resultados para identificar cdes em outras imagens. Eles fazem isso
sem nenhum conhecimento prévio dos caes, por exemplo, que tém pélos, caudas, focinhos e
rostos semelhantes a cdes. Em vez disso, eles geram automaticamente caracteristicas de
identificacdo a partir dos exemplos que processam.

Uma ANN é baseada em uma colecdo de unidades ou nds chamados neurdnios
artificiais conectados a partir de arestas as quais sdo chamadas de sinapses, que buscam
construir um modelo proximo aos neurdnios em um cérebro biolégico. Cada conexdo, como
as sinapses no cérebro bioldgico, pode transmitir um sinal para outros neurénios e um
neuronio artificial que recebe um sinal o processa e pode sinalizar os neurénios conectados a

ele.
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Nas implementagdes da ANN, o "sinal” em uma conexdo € um namero real e a saida
de cada neurdnio é calculada por alguma funcdo ndo linear da soma de suas entradas.
Neurdnios e arestas normalmente tém um peso que se ajusta a medida que o aprendizado
avanga. Esse peso aumenta ou diminui a “for¢a” do sinal em uma conexdo e os neuronios
podem ter um limite tal que um sinal seja enviado apenas se o sinal agregado ultrapassar esse
limite. Normalmente, os neurbnios sédo agregados em camadas onde camadas diferentes
podem executar transformacdes diferentes em suas entradas. A camada que recebe dados
externos € chamada camada de entrada, a camada que produz o resultado final é chamada a
camada de saida e entre elas estdo zero ou mais camadas ocultas. Os sinais passam pela
camada de entrada e seguem pelas camadas ocultas, até a ultima delas e, por fim, passam a
camada de saida, possivelmente ap0ds atravessar as camadas ocultas diversas e repetidas vezes.
Na Figura 9, pode-se observar a divisdo das camadas por onde os dados entram e saem e 0sS

caminhos (sinapses) os quais eles podem percorrer.

Camada de Camadas
Entrada Ocultas Camada
de Saida
Sinapses

Figura 9 - llustragdo de uma ANN mostrando os neurénios, suas camadas e as sinapses que o0s ligam.
Fonte: Elaborada pelo autor.
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Além da fungdo que gera o célculo da saida ss neurdnios podem possuir outras
diversas func¢des, uma delas é a funcao de propagacao (23,33,55-56) que calcula a entrada de
um neurdnio a partir das saidas de seus neurdnios predecessores e de suas conexdes como
uma soma ponderada, podendo um termo viés ser adicionado ao resultado da propagacao.
Como os neurbnios sdo tipicamente organizados em varias camadas ocultas, muitas vezes
com conexdes completas (todos para todos) muitas vezes sdo geradas redes extremamente
complexas. Apesar da complexidade da rede, vale ressaltar que os neurdnios de uma camada
se conectam apenas aos neurdnios das camadas imediatamente anteriores e imediatamente
seguintes.

Redes de camada Unica e sem camada também sdo usadas. Elas podem ser definidas
como perceptrons, quando ha apenas uma camada oculta e um dnico neurdnio ou, perceptrons
de muitas camadas (do inglés, multi layers perceptrons, MLP), tipo classico de rede na
arquitetura citada na Figura 9, onde ha vérias camadas ocultas, cada qual com seus varios
neurbnios. Entre duas camadas de uma MLP vaérios padrdes de conexdo sdo possiveis
podendo elas estarem totalmente conectadas, ou seja, com todos 0s neurdnios em uma
camada se conectando a todos 0s neurbnios na proxima camada ou sendo elas ligadas por
apenas uma conexao. Os neurdnios podem ser agrupados, onde um grupo de neurdnios em
uma camada se conecta a um Unico neurdnio na préxima camada, reduzindo assim o nimero
de neurdnios nessa camada. Os neurdnios com apenas essas conexfes formam um grafo
aciclico direcionado e formam uma rede conhecida como feedforward (sem realiamentacao).
Existem também redes que permitem conexfes entre neurbnios na mesma camada ou em
camadas anteriores, conhecidas como recurrents (redes com recorréncia).

As ANNs possuem parametros chamados hiperparametros, cujos valores sao
definidos antes do inicio do processo de aprendizado. Os valores dos parametros sao
derivados via aprendizado. Exemplos de hiperpardmetros incluem taxa de aprendizado, taxa
de perda, nimero de camadas ocultas, tamanho do lote. Os valores de alguns hiperpardmetros
podem ser dependentes dos de outros hiperparametros, por exemplo, o tamanho de algumas
camadas pode depender do nimero geral de camadas. O aprendizado é a adaptacdo da rede
para lidar melhor com uma tarefa, considerando observagdes de amostra, ajustes dos pesos e
limites opcionais da rede para melhorar a precisdo do resultado, e tudo isso deve ser feito
minimizando os erros observados. O aprendizado € finalizado quando a observacdo de
amostras adicionais ndo reduz significativamente a taxa de erro ou a taxa de erro atinge um

limiar satisfatorio.
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Mesmo ap0s o aprendizado, a taxa de erro normalmente ndo chega a 0, contudo, se
mesmo depois do aprendizado, as taxas de erro se mantiverem muito altas, a rede geralmente
deve ser redesenhada. Na prética, isso é feito definindo uma funcdo de custo que é avaliada
periodicamente durante o aprendizado. Enquanto sua producdo continuar diminuindo, o
aprendizado continuara. O custo € frequentemente definido como uma estatistica cujo valor s
pode ser aproximado. As saidas sdo na verdade numeros reais, podendo ou ndo haver uma
ultima camada de filtro para resultar uma resposta exata referente a classe apontada pela rede.
Por exemplo, quando o erro ¢ baixo, a diferenca entre a saida “quase certamente um cao” e a
resposta correta € pequena. O aprendizado tenta reduzir o total das diferencas entre as
observacdes e a maioria dos modelos de aprendizado pode ser vista como uma aplicagéo
direta da teoria da otimizacdo e estimativa estatistica. Nas referéncias (13,20,23,31-32,55,57—
60) existem diversos trabalhos que citam exemplos de aplicacdo de redes e suas diferentes

construcdes e exemplos de implementacao dos algoritmos.

2.2.5 Redes neurais convolucionais

Na area de aprendizagem de maquina existe uma subarea chamada de aprendizagem
profunda (do inglés, deeplearn), baseada em algoritmos que tentam realizar modelagens com
alto nivel de abstracdo por meio da combinacdo de vérios grafos profundos, em diversas
camadas contruidas sobre transformac6es lineares e ndo lineares. (30-34) Neste trabalho
foram utilizadas aplicacdes de redes neurais convolucionais, uma classe de redes profundas
muito utilizada para analise de imagens. Elas também sdo conhecidas como redes neurais
artificiais invariantes por deslocamento e possuem aplicacdo em reconhecimento de padrdes
em video, sistemas de recomendacdo, andlise de imagens médicas e processamento de
linguagem natural. (27,30-31,33-34,57,61-63)
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Redes neurais convolucionais (do inglés, convolution neural networks, CNN) sdo
versoes regularizadas de MPLs. Neste caso estamos falando MLPs totalmente conectadas, ou
seja, cada neurdnio em uma camada é conectado a todos os neur6nios na proxima camada. As
redes convolucionais sdo inspiradas por processos bioldgicos, onde o padrao de conectividade
entre os neur6nios se assemelha & organizagdo do cortex visual. No cortex visual os neur6nios
corticais individuais respondem a estimulos apenas em uma regido restrita do campo visual,
esta conhecida como campo receptivo. Os campos receptivos de diferentes neurdnios se
sobrepdem parcialmente (34,59,64), cobrindo todo o campo visual. As CNNs usam
relativamente pouco pré-processamento em comparacdo com outros algoritmos de
classificacdo de imagem, isso significa que a rede por si s6, uma vez que dadas as imagens,
quais filtros deve aplicar na imagem e quais caracteristicas dessas imagens devem ser
utilizadas, algo que nos algoritmos tradicionais devem ser feitos previamente. Essa
independéncia do conhecimento prévio e do esforco humano no design de recursos é uma
grande vantagem, no entanto, traz consigo grande receio no uso das mesmas, uma vez que
fica impraticavel o acompanhamento step-by-step da geracéo do resultado.

A construcdo de uma rede neural convolucional consiste em uma camada de entrada
e de saida, além de varias camadas ocultas. As camadas ocultas de uma CNN geralmente
consistem em uma série de camadas convolucionais que se envolvem com uma multiplicacéo
ou outro produto pontual. A funcdo de ativagdo é geralmente uma camada ReLU (f(x) =
max(0,x)) (34,59,64) e é subsequentemente seguida por convolucdes adicionais, como
camadas de pool, que sdo camadas responsaveis por receber as tuplas que representam as
imagens ou dados que foram submetidos a rede (geralmente chamado de vetor de
caracteristicas), as quais foram geradas na camada anterior e a partir delas geram um mapa
das caracteristicas condensado para envio a proxima camada. camadas totalmente conectadas
e camadas de normalizacdo, conhecidas como camadas ocultas, porque suas entradas e saidas
sdo mascaradas pela funcdo de ativacao e convolucdo final. A convolucdo final, por sua vez,
geralmente envolve retro propagacao para pesar com mais precisdo o produto final, que é o

resultado obtido apos a saida da camada de saida.
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Desde a criacdo do conceito das CNNs diversos pesquisadores vém trabalhando na
busca da melhor arquitetura para um dado problema. Em especial, foi utilizado neste trabalho
uma arquitetura denominada AlexNet, um tipo particular de CNN desenvolvida por Alex
Krizhevy e colaboradores (2012). (34) A arquitetura da rede, ilustrada na Figura 10, é
composta por 8 camadas com pesos; as primeiras cinco camadas sdo convolucionais e as trés
restantes sdo completamente conectadas. A primeira camada convolucional filtra a imagem de
entrada 224x224x3 com 96 kernels de tamanho 11x11x3 com um passo de 4 pixels (essa € a
distancia entre os centros de campo receptivo dos neurdnios vizinhos em um mapa do kernel).
A segunda camada convolucional recebe como entrada a saida (normalizada de resposta e
combinada) da primeira camada convolucional e a filtra com 256 kernels de tamanho 5x5x48.

i
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Figura 10 - Arquitetura da AlexNet.
Fonte: KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON. (34)

As terceira, quarta e quinta camadas convolucionais sdo conectadas umas as outras
sem nenhuma camada intermediaria de pool ou normalizacdo. A terceira camada
convolucional possui 384 kernels de tamanho 3x3x256 conectados as saidas (normalizadas,
agrupadas) da segunda camada convolucional. A quarta camada convolucional possui 384
kernels de tamanho 3x3x192 e a quinta camada convolucional possui 256 kernels de tamanho
3x3x192. As camadas totalmente conectadas possuem 4096 neurdnios cada. Para maior
riqueza de detalhes, tanto da teoria, como do formalismo ou implementagdo podem ser

encontrados na bibliografia. (34)



42



43

3 INSTRUMENTACAO E METODOLOGIA

Neste capitulo, apresentaremos a instrumentacdo desenvolvida e utilizada, bem como
a metodologia empregada. Na Figura 11 é apresentado de forma esquematica e resumida o
método de trabalho realizado durante os experimentos que deram origem a esse trabalho. As
amostras (folhas sadias e doentes) foram coletadas no campo e trazidas ao laboratério onde na
chegada foi feito imagens das mesmas por meio de dois sistemas de espectroscopia distintos,
com funcdes diferentes e descritas em detalhes a seguir. Essas imagens foram submetidas a
um pré-processamento computacional para normalizacdo das mesmas e eliminacdo de
qualquer ruido que possa ter sido gerado por meio do aparato utilizado no processo de
aquisicdo delas.

Apds o tratamento as imagens foram submetidas a trés processos distintos, onde: i)
foram utilizados algoritmos de extracdo de caracteristicas de texturas para geracao dos vetores
de caracteristicas que seriam utilizados nos algoritmos classicos que foram primeiramente
testados; ii) as imagens foram submetidas diretamente a um algoritmo de deeplearning no
intuito de construir e treinar uma rede que fosse capaz de classifica-las; iii) as imagens foram
submetidas ao algoritmo AlexNet por meio do processo de transferlearning para que a rede
fosse capaz de se adaptar ao novo dominio de aplicagao.

Esse processo esta descrito em detalhes, onde cada secdo traz uma parte do processo
de maneira a ilustrar todo trabalho envolvido em cada fase e os resultados gerados também

por cada uma.
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Figura 11 - Representacdo completa do método de trabalho adotado para realizacdo dos experimentos.
Fonte: Elaborada pelo autor.

3.1 SISTEMAS DE ESPECTROSCOPIA POR IMAGENS DE FLUORESCENCIA

Como mencionado anteriormente no capitulo de Revisdo Bibliogréafica, os sistemas
de espectroscopia por imagens de fluorescéncia sdo capazes de realizar a analise de uma
regido da folha, ou de sua totalidade. Isso difere de outras técnicas (9,14,25,37), uma vez que
permite a analise dos sinais 6pticos com resolucdo espacial e espectral. (17,65) Neste trabalho
foram desenvolvidos dois diferentes sistemas de imagens de fluorescéncia. A seguir, estdo
descritos os dois sistemas desenvolvidos, destacando a instrumentacdo envolvida e suas

principais caracteristicas.
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3.1.1 Sistema de imagens de fluorescéncia utilizando filtro dptico de cristal liquido
variavel (SIF-1)

O primeiro sistema desenvolvido foi baseado no uso de um filtro variavel de cristal
liquido, tendo como objetivo varrer a regido visivel do espectro eletromagnético para as
doencgas/estresse e, consequentemente, selecionar as principais bandas espectrais. Esse
primeiro sistema de imagens de fluorescéncia (SIF-1) é composto por: i) uma camera CCD;
i) um sistema de lentes; iii) um filtro dptico de cristal liquido variavel; iv) um conjunto de
iluminacdo composto por LEDs de alta poténcia; v) um laptop e vi) uma estrutura metalica
para fixar os componentes e as amostras. O filtro dptico que compde o sistema é um filtro de
cristal liquido variavel (Liquid Crystal Tunable Filter, Meadowlark Optics, EUA) que
responde a tensao aplicada, variando assim sua transmissao.

Esse filtro € composto por multiplos retardadores de cristal liquido variavel,
retardadores invariantes e polarizadores, todos protegidos e com temperatura controlada, o
qual permite selecionar o comprimento de onda de interesse na faixa entre 420nm e 750nm. O
filtro permite também a escolha de trés diferentes larguras de banda para cada comprimento
de onda: estreito, médio e largo. No intervalo entre 420nm e 750nm a largura de banda varia
de 5nm a 19nm, 13nm a 35nm e de 22nm a 65nm, para as configuracdes estreita, média e
larga, respectivamente. As diferentes larguras permitem alterar a transmisséo da luz através
do filtro dptico e as caracteristicas de transmissao espectral. A Figura 3.1 apresenta o espectro

de transmissdo em funcdo do comprimento de onda.
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Figura 12 - Espectro de transmissdo do filtro de cristal liquido variavel em funcéo do comprimento de onda.
Fonte: LIQUID (66)

O filtro utiliza uma conexdo padrdo por cabo flexivel de 32 vias e comunicagdo de
25 pinos a um modulo que é responsavel pelo controle da temperatura do filtro. Esse controle
é importante uma vez que a birrefringéncia dos retardadores de cristal liquido variavel é uma
funcdo da temperatura e da tensdo. Por essa razdo, hd a necessidade de se esperar a
temperatura estabilizar apds ligar o equipamento para que todos os componentes do filtro
atinjam e sejam mantidos a 40°C, de modo que as condi¢fes do ambiente ndo afetem a
calibracdo ou a velocidade de troca dos comprimentos de onda, tendo como tempo para a
estabilizacdo aproximadamente 90 minutos. O mdédulo de controle se conecta a um
computador através de um cabo USB ou cabo RS232 (porta serial). O software fornecido pelo
fabricante permite a selecdo do comprimento de onda, a largura de banda, bem como informa
sobre o status da temperatura do filtro. A Figura 3.2 apresenta 0s componentes que constituem

esse conjunto do sistema do filtro optico sintonizavel.
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Figura 13 - Componentes do filtro dptico sintonizavel. (1) Filtro 6ptico variavel; (2) Cabo de 25 pinos; (3)
Médulo de controle; (4) Cabo USB ou RS232; (5) Fonte de alimentagdo; (6) Computador com o
software do fabricante.

Fonte: LIQUID (66)

O conjunto de iluminacdo é composto por LEDs de alta poténcia de
aproximadamente 300 mW por LED. Seus picos de emissdo estdo em 405 (ProLight Opto
Technology Corporation, USA) e 470 nm (Cree®, USA) e largura de banda de 10 nm. Os
diodos estdo fixados a um suporte metalico com inclinacdo adequada para a distribuicao
homogénea da luz sobre as superficies das folhas e sdo alimentados por uma fonte de tensdo
regulavel. Acoplados ao filtro variavel temos um sistema de lentes e uma camera CCD para a
obtencdo das imagens. A camera CCD utilizada ¢ a mvBlueFox 120G (Matrix Vision,
Alemanha) com resolucdo de 480 x 640 pixels na area ativa do sensor, controle eletronico de
exposicdo entre 1 a 10’us e ganho do sensor de 0 a 30 dB. As imagens formadas sdo
monocromaticas com 8, 10 ou 12 bits por pixels. A cadmera possui comunica¢do com
computadores via USB 2.0 e drivers de captura de imagens para o software LabVIEW®
(National Instruments, USA). A lente objetiva utilizada ¢ uma PENTAX TV LENS 6 mm que
possui controle manual de foco da imagem e da iris para atender as condigdes de visualizagdo
e iluminacgéo.

Além disto, uma estrutura metalica no formato de uma caixa, anodizada na cor preta,
foi confeccionada para alinhar e fixar os componentes e posicionar as amostras de citros para
a coleta das imagens espectrais. Todos os componentes acima descritos estdo posicionados na
parte interna da caixa com a intencdo de evitar a influéncia de luz externa. O esquema do SIF-

1 é apresentado na Figura 3.3.
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Inicialmente, o mddulo de controle do filtro varidvel € ligado a fim de estabilizar sua
temperatura. Estando o filtro estabilizado, as amostras das folhas de citros séo fixadas na base
da caixa e os LEDs séo ligados atraves de uma fonte de tensdo que permite o controle da
intensidade luminosa por meio da regulagem de corrente e tensdo. Em seguida seleciona-se o
comprimento de onda de interesse através do software do filtro dptico e faz-se captura da
respectiva imagem de fluorescéncia através do software CCD, a qual é salva no formato BMP.
Vale destacar que esse sistema apresenta como principal caracteristica seu facil manuseio e
portabilidade, entretanto € invidvel de se aplicar no campo uma vez que o tempo para a

estabilizacdo da temperatura do filtro é significativo e seu custo é bastante alto.

Figura1l4 - (a) Esquema da montagem do SIF-1, destacando os principais componentes 6pticos: (1) camera
CCD, (2) lentes objetivas, (3) filtro de cristal liquido variavel, (4) sistema de iluminagdo a LEDs
em diferentes comprimentos de onda: 365, 405, 470 e 530 nm; (b) Filtro Optico de cristal liquido.

Fonte: Elaborada pelo autor
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3.1.2 Sistema de imagens de fluorescéncia utilizando filtros Opticos passa-banda

associados a rodas de filtros (SIF-2)

A partir do SIF-1 foi possivel selecionar as principais bandas de emissdo para as
diferentes doencas analisadas neste trabalho. Apds a selecdo dessas bandas, passamos a
utilizar um segundo sistema (SIF-2), similar ao anterior, porém neste utilizamos uma roda de
filtros no qual a selecéo é feita manualmente (por sistema mecanico) a partir de filtros passa-
banda. Esse sistema estd descrito em maiores detalhes na dissertacdo de mestrado de
WETTERICH, C. B. (67)

O sistema é constituido pelos seguintes filtros passa-banda: 530nm, 550 nm, 560 nm,
570 nm, 580 nm, e 690nm (modelos FB530-10, FB550-10, FB560-10, FB570-10, FB580-10,
e FB690-10, Thorlabs, EUA). Esses filtros apresentam uma largura de banda de 10nm, uma
transmissao tipica de 50% dentro da banda, e menor que 0,01% fora da banda. (39) Esses
comprimentos de ondas foram selecionados depois de uma andlise realizada com o SIF-1 e
visto quais comprimentos de onda eram relevantes e traziam maior informacdo sobre as
doencas / estresse.

A roda de filtros utilizada foi o0 modelo FW102B (Thorlabs, USA) que comporta até
seis filtros dpticos, possui comunicacdo com computadores via USB 2.0 o qual permite o
controle dos filtros através de software préprio ou também via LabVIEW © (National
Instruments, USA). Em relacéo ao sistema de iluminacao, este é composto por 8 LEDs de alta
poténcia, divididos em dois conjuntos: i) conjunto formado por LEDs em 405nm; ii) conjunto
formado por LEDs em 470 nm. Eles foram fixados a um suporte metalico com inclinacdo de
45° para a distribuicdo homogénea da luz sobre as superficies das folhas, e sdo alimentados
por uma fonte de tensdo regulavel.

Os demais componentes desse sistema para a aquisicdo das imagens de fluorescéncia
séo idénticos ao utilizado no FIS-1 e estdo posicionados na parte interna da caixa com a
intencdo de evitar a influéncia da luz externa na aquisicao das imagens. O esquema do SIF-2 é
apresentado na Figura 3.5.a, e na Figura 3.5.b uma foto do sistema completo inclusive com o

laptop e a excitagdo em 470nm ligada.
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Figura 15 - (a) Esquema da montagem do SIF-2 , destacando os principais componentes épticos: (1) camera
CCD, (2) lentes objetivas, (3) roda de filtros, (4) sistema de iluminacdo a LEDs em 405 e 470 nm.
(b) Imagem digital do sistema completo com a excita¢cdo em 470 nm.
Fonte: Elaborada pelo autor.

3.2 AMOSTRAS

Foram coletadas amostras de das espécies de plantas citricas Citrus reticulata
(“Ponkan”), Citrus sinensis (“Hamlin”) e Citrus latifolia (“Limao-Tahiti”’) sabido que o uso
de diferentes espécies de citros ndo influencia nos resultados. Esse ponto foi demonstrado
pelo grupo do Laboratério de Interacbes Atdmicas (LIA) em estudos anteriores envolvendo a
técnica de espectroscopia induzida por laser. (14,67)

Essas folhas foram coletas amostras do Brasil, mais especificamente do estado de
Sdo Paulo, para conducdo de um experimento exploratorio utilizando o SIF-1 para a selecao
das principais bandas espectrais de fluorescéncia que distinguem cada par de doencas. As
imagens foram coletadas para 5 amostras de cada uma das seguintes condigdes: i) cancro
citrico, ii) verrugose, iii) greening e iv) deficiéncia de zinco. Apoés isso, foram coletadas
imagens de fluorescéncia para 100 amostras de cada doenca utilizando o SIF-2. Essas
imagens foram obtidas com as excitagdes em 405nm e 470nm utilizando os filtros
previamente selecionados no primeiro experimento. Os experimentos foram conduzidos no
LIA uma vez que a agéncia Fundecitrus se disponibilizou a coletar e encaminhar as amostras

para o estudo.
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Ademais, as amostras possuiam diferentes niveis de severidade e idade, variando
desde sintomas iniciais até situagcbes em que estdo gravemente infectadas. J& que estamos
interessados em desenvolver uma técnica que possa ser aplicada diretamente em amostras do
campo independente de suas condicbes, consideramos que nosso método deveria ser capaz de
lidar com quaisquer amostras selecionadas, independentemente do nivel sintomético dela. A
Unica condicao exigida foi que as amostras fossem coletadas para cada doenga com base em
seus sintomas no campo e somente se Ndo apresentassem outros sintomas macroscopicos.

As amostras foram coletadas por técnicos qualificados da agéncia Fundecitrus entre
0s meses de Maio e Agosto de 2013 no municipio de Araraquara/SP e transportadas ao
laboratério para a aquisicdo das imagens em caixa de isopor fechadas. Vale ressaltar que no
intuito de evitar qualquer efeito do tempo de destacamento das folhas, as medidas e coletas
das imagens foram realizadas imediatamente ap0s sua extracao. Apos a coleta das imagens, as
folhas foram transportadas para a agéncia Fundecitrus para o diagnéstico das doencas através
do uso de técnicas tradicionais. (10,68-71) Amostras com cancro citrico e verrugose foram
diferenciadas através do isolamento da bactéria Xanthomonas em meio de cultura apropriada.
(71) O greening e a deficiéncia de zinco foram diferenciadas através da técnica qPCR (do
inglés, quantitative Polymerase Chain Reaction). (72) Esses testes sdo considerados testes

padrédo-ouro e seus resultados foram utilizados para checar a validade da técnica proposta.

3.3 AQUISICAO E PRE-PROCESSAMENTO DAS IMAGENS

Nesta secdo vamos explicar como se deu a aquisi¢do das imagens e medidas. Como
citado na secdo 3.1 foi utilizado um filtro de cristal liquido variavel onde para controle do
mesmo foi utilizado o préprio software do fabricante. Nele podemos controlar o comprimento
de onda que passaré através do filtro, sua largura e também ter status sobre a operagdo do
filtro. A interface do software € ilustrada na Figura 15, a mesma € bem intuitiva e permite
acompanhar claramente todo o processo de captura. Para aquisicdo das imagens propriamente
ditas foi também utilizado o software do préprio fabricante da CDD, na Figura 16 ¢
apresentado a interface do software, nela pode-se ver todos os recursos utilizados nesse

trabalho e como séo de facil uso.
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Figura 15 - Interface do software de selecdo dos comprimentos de onda do filtro variavel.
Fonte: Elaborada pelo autor.
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Figura 16 - Interface do software de aquisicdo das imagens de fluorescéncia.
Fonte: Elaborada pelo autor.
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Como a intensidade de resposta das imagens de fluorescéncia variam em fungéo de
cada doenca e comprimento de onda selecionado, houve a necessidade do ajuste de ganho e
tempo de exposicdo das imagens a cada nova selecdo no filtro variavel. Como recurso para
facilitar a correcdo das imagens ao final da aquisicdo (na fase de pré-processamento) foi
mantido entdo o ganho fixo e variou-se apenas o tempo de exposi¢do, uma vez que o sinal de

resposta da CDD aumenta linearmente com o tempo, como podemos observar na Figura 17.

300 —/——4—————r———F———F———T——T——T——T——7—
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3
1 L
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Tempo de Exposicao (s)

Figura 17 - Resposta da caAmera CCD em funcdo do tempo de exposicdo.
Fonte: Elaborada pelo autor.

Esse processo tornava a analise das imagens de fluorescéncia das diferentes doencas
algo muito complexo uma vez que nao se tem um anico referencial. Foi entdo levado em
consideracdo tanto a curva de respostas da CCD quanto a curva de transmissdo do filtro
variavel em funcdo de cada comprimento de onda selecionado, as quais podemos observar na
Figura 18. Vale ressaltar que a sensibilidade da CDD é maior na regido do verde e a

transmisséo do filtro aumenta conforme aumenta o comprimento de onda selecionado.
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mascaras polinomiais de ordem seis, sendo uma para cada cenario, no intuito de remover
ruidos e variacbes do sistema de aquisicdo, e depois normalizadas pelo maior valor. O

resultado dessas mascaras foi chamado de espectro normalizado e sera representado pelo

Tendo em vista as variages de transmissdo, as imagens foram submetidas a duas
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(a) Gréfico da sensibilidade espectral da cdmera CCD. (b) Grafico da curva de transmissdo do
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Figura 19 - Gréafico do comportamento da fung¢éo obtida a partir do produto da equacg&o resposta da cdmera CCD
pela equagdo da curva de transmisséo do filtro.
Fonte: Elaborada pelo autor

No passo seguinte, foi realizada a eliminagdo da informacdo espectral para 0s

diferentes comprimentos de acordo com a seguinte expressao:

14(1)= 2L a

“En(/)
onde I(/)representa a imagem selecionada para um comprimento de onda

especifico.
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Logo ap6s houve a aquisicdo de novas imagens, IS(/ ) para os diferentes

comprimentos de onda, onde ainda precisdvamos eliminar a informac&o dos diferentes tempos
de exposicdo da camera (texp). O procedimento para a eliminagéo do tempo de exposicéo foi:

i) selecionar uma imagem para um determinado comprimento de onda IS(/); ii) multiplicar

pela razdo entre 0 menor tempo de exposicéo (tmin) € 0 tempo de exposicdo da imagem nesse

comprimento de onda (t(/)). Neste caso, sabemos que tmin representa o menor tempo de

exposicdo dentre todas as amostras dos grupos de comparacédo, por exemplo, 0 menor tempo
de exposicdo utilizado na comparagdo do cancro citrico e verrugose para uma excitacdo
especifica. O mesmo procedimento foi realizado para as amostras contaminadas com greening
e deficiéncia de zinco. Esse procedimento s6 é possivel e faz sentido uma vez que temos o
conhecimento de que a influéncia no tempo na aquisi¢do da imagem é linear. A seguir, temos

uma equacao que exemplifica o processo de remocao do efeito do tempo das amostras:

t.
| ina :ls(/)*ﬁ )
onde tmin representa 0 menor tempo de exposicdo das amostras para uma dada excitacao
comparando as doencas do grupo, e #() representa o tempo de exposi¢do da imagem no
comprimento de onda analisado. No caso das imagens obtidas a partir do SIF-2 foi aplicado o
mesmo processo de normalizacdo remocao de ruidos descrito acima a menos da substituicao
da transmissdo do filtro variavel pela porcentagem de transmissdo dos filtros Opticos passa-
banda. O pré-processamento das imagens foi realizado para as diferentes excitacdes e doencas
através de uma rotina computacional desenvolvida no software Matlab® (The MathWorks,

EUA). As imagens obtidas ap0s este pré-processamento foram salvas no formato Bitmap.
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34  EXTRACAO DAS CARACTERISTICAS

Quatro dos cinco algoritmos utilizados nesse trabalho (KNN, Random Forests, SVM,
ANN) recebem como entradas dados estruturados no formato de conjunto de tuplas, sendo
cada tupla referente a uma visualizacdo. Para a construcdo dessa tupla optou-se por, tomando
como base trabalhos passados (17,20,29), utilizar caracteristicas que pudessem ser extraidas
com base na matriz de co-ocorréncia de niveis de cinza (GLCM, do inglés Gray level co-
ocurrence matrix). Essa matriz caracteriza as texturas das imagens através de um conjunto
estatistico de ocorréncias de cada nivel de cinza em diferentes pixels ao longo de direcdes
distintas. A matriz GLCM representa a distribuicdo de intensidade dos pixels e também
fornece informagdes sobre os pixels relativos a seus “vizinhos”. Ela trata sempre a relagdo
entre dois pixels de cada vez, sendo um pixel considerado como referéncia e o outro o pixel
relativo de estudo ou “pixel vizinho”. Para uma imagem I de dimensdes NxN, podemos
definir a matriz GLCM como:

p(i =33 Lsel(xy)=iel(x+Dxy+Dy)=]

(i3)=2 |
«1y= | 0, caso contrario

©)

onde os deltas (Dx, Dy) especificam a distancia entre o pixel de interesse e o de referéncia, 0
que torna a matriz sensivel a rotacdo. Esse deslocamento (Dx, Dy) pode assumir valor igual

ou maior a 1 e é representado pelo simbolo A quando Dx =Dy. (73) Cada elemento da matriz

P dita o nimero de vezes que o pixel com valor i ocorreu de acordo com um determinado
angulo de rotagdo em relacéo a um pixel com valor j.

Haralick e colaboradores (74) mostraram, em 1973, que 14 caracteristicas podem ser
calculadas a partir da matriz GLCM, onde 6 destas sdo consideradas de maior relevancia, que
sdo: energia, contraste, variancia, correlacdo, entropia e homogeneidade. Neste trabalho, apos
a realizacdo de experimentos empiricos, concluimos que contraste, homogeneidade e
uniformidade sdo as caracteristicas mais adequadas e, portanto, suficientes para aplicacdo dos
algoritmos. Mais detalhes sobre as caracteristicas de textura, descritores estatisticos e suas

aplicacdes podem ser encontrados nas referéncias. (73-75)
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35 CLASSIFICACAO

Foram extraidas as caracteristicas das 400 imagens geradas a partir das amostras de
folhas originais (100 de cada doenca), o que resultou, para cada imagem, num vetor de 24
posi¢des, sendo 8 posicOes referentes a cada caracteristica. Além disso, uma dimensao a mais
foi adicionada a cada amostra para indicar o label de cada doenca. O dataset final de
caracteristicas entdo foi composto de 400 vetores ou linhas e 25 caracteristicas ou colunas,
sendo a vigésima quinta a coluna de identificacdo da doenca. Esses vetores foram utilizados
como entrada nos classificadores KNN, Random Forests, SVM e ANN. As imagens foram
utilizadas diretamente como entrada da AlexNet. Nas proximas secdes, apresentamos a
metodologia de trabalho adotada para cada classificador. Todas as implementacGes foram
feitas utilizando MATLAB® e uma placa de video NVIDIA 1070 TI para paralelizacao e
otimizacdo dos codigos.

3.5.1 KNN

O KNN foi a primeira técnica adotada para treinamento e detec¢do das doencas. Este
foi o primeiro algoritmo utilizado em razdo de sua simplicidade e por se tratar de uma técnica
classica da literatura. Seu uso foi feito variando-se o parametro K (de 1 a 30) e a funcdo de
distancia (euclidiana e manhatann) por meio de método de forca bruta (método de tentativa e
erro) (76,77), ou seja, para cada valor de K foram testadas todas as funcdes de distancia e, a
partir dos valores de acuracia obtidos nesse teste, considerou-se o par (K e funcdo de
distancia) com melhor resultado. Por se tratar de um algoritmo simples, cada execucédo levou
cerca de 10 segundos, e os testes foram feitos utlizando 10-Fold Cross Validation (51,78)

para validacéo.
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3.5.2 Random Forests

Visto que o método de Random Forests € de um dos métodos mais utilizados na
literatura e capaz de se adequar bem a diversos tipos de problemas, fizemos uso do mesmo
para verificar se ele era capaz de se adequar ao nosso dominio de aplicacdo. Durante os testes
variamos tanto o tamanho da amostra de treinamento bem como o numero de arvores das
random forests. O tamanho da amostra de treinamento variou de 20% a 90% em steps de 10%
e 0 numero de arvores entre 100 e 100.000 em steps de 10, fazendo uso de forca bruta
novamente, ou seja, para cada conjunto de treinamento foram testadas todas as variagdes do
namero de arvores.

Vale ressaltar que, dada a variacdo do tamanho do conjunto de treinamento, a
validacao ndo pdde ser feita por meio de k-fold Cross Validation, como no algoritmo anterior.
O que foi feito foi: i) considerando que o tamanho do conjunto era sempre um multiplo de 10,
0 conjunto foi dividido em 10 partes; ii) N partes eram usadas para treinamento e M partes
para teste, sendo M + N = 10; iii) fazia-se a rotacdo dessas partes para que todas fossem
usadas tanto para treinamento quanto para testes; e esse procedimento foi adotado para todas
as variagdes de numeros de arvores, o que fez com que o paralelismo fosse extremamente

necessario e realizado de maneira correta para que o tempo nao se tornasse um fator limitante.

353 SVM

Baseado em trabalhos anteriores do grupo do LIA, fez-se uso novamente do
algoritmo SVM uma vez que o mesmo ja demonstrou sua eficiéncia na diferenciacdo entre
pares de doengas previamente diagnosticadas. Para os testes com SVM foi utilizado um
tamanho fixo de conjunto de treinamento e seus testes e validagdes foram feitos utilizando o
10-fold Cross Validation. O kernel utilizado foi o rbf (26) e variou-se os parametros C e
gamma entre 0 e 2 em steps de 0,0001 e -1 e 1 em steps de 0,0001 respectivamente. Os
demais parametros foram mantidos com os valores padrédo da biblioteca SVM do MATLAB®
e ndo houve estudo sobre o impacto da alteracdo de funcéo de distancia ou de melhor ajuste
dos hiperplanos, dado que o foco deste trabalho foi todo na aplicagdo e ndo no
desenvolvimento dos algoritmos. Maiores detalhes sobre trabalhos do grupo com uso do SVM
aplicado a imagens de espectroscopia podem ser encontrados nas referéncias. (21,26-28,35-
36,79-80)
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3.54 ANN

Como o0 SVM, o grupo do LIA também ja possuia trabalhos realizados e publicados
fazendo uso das ANNs (55), e isso motivou 0 uso das mesmas para o problema tratado neste
trabalho, uma vez que j& havia mostrado sua eficiéncia em classificar imagens de
espectroscopia de fluorescéncia. No uso das ANNs a variedade de teste foi mais abrangente,
tomando muito mais tempo em relacdo aos outros algoritmos. Foram variados o nimero de
camadas ocultas na rede entre 5 e 10.000 em steps de 1, o nimero de neurénios em cada
camada entre 5 e 30 em steps de 1, a fungéo de ativacédo da rede entre relu e logistic (56) e 0
parametro alpha de 0.0001 a 0.1 em steps de 0.00001.

Novamente os testes foram realizados fazendo uso de forca bruta, ou seja, cada valor
de um dado parametro foi testado para todos os valores dos outros parametros resultando num
namero de execugdes bem grande, o que levou um pouco mais de 3 semanas de execucao.
Para as redes neurais 0s tamanhos dos conjuntos de treinamento e teste foi mantido fixo em
relacdo ao tamanho do conjunto de dados (treinamento com 90% e teste com 10%), porém

fazendo uso do 10-fold Cross Validation para validar os resultados obtidos.

355 CNNs e AlexNet

Devido aos resultados insatisfatorios apresentados pelos algoritmos anteriores e
motivados pelos resultados que as CNNs apresentam no reconhecimento e distincdo de
padroes em imagens (30-31,34), decidimos pelo uso das mesmas. Primeiramente foram
usados os 400 vetores como entrada da rede para treinamento da mesma, utilizando a Toolbox
de DeeplLearn do proprio MATLAB. Variou-se 0 nimero de camadas ocultas, o numero de
camadas de max pooling (34,64), o numero de camadas de filtros e seus tamanhos, o nimero
dos blocos de aprendizado para entrada na rede e numero maximo de iteracdes tentando
buscar uma combinacgdo que obtivéssemos um bom resultado. Contudo, nesse caso, nao foram
utilizados métodos de forca bruta devido alto custo de processamento (tempo de treinamento)
das CNNs.
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Ap0s diversas tentativas, observamos que os resultados das CNNs estavam piores
que os dos métodos anteriores. Logo, a primeira mudanca feita na metodologia foi, ao invés
dos 400 vetores de caracteristicas, fornece como entrada as proprias imagens e deixar que as
camadas de filtros fizessem seu papel por completo. Foram realizados outros testes, variando
0S mesmos parametros citados anteriormente e houve uma melhora consideravel no resultado.
Contudo ainda ndo eram resultados satisfatorios e ainda continuavam inferiores aos resultados
dos métodos anteriores, apesar de seu maior tempo de treinamento e custo computacional.

Ap0s diversos testes chegamos a conclusdo que nosso nimero de amostras era muito
pequeno para realizar o treinamento da rede. A partir desse ponto, passamos a abordar o
problema com uma nova estratégia, conhecida como transfer learning. (64) Em resumo, essa
técnica baseia-se em partir de uma rede ja treinada e realizar uma “adaptacdo” ao novo
cenario, fazendo alteraces apenas em poucas camadas da rede. Usamos como base os estudos
prévios realizados por Alex Krizhevsky e colaboradores (34) onde desenvolveram a rede
conhecida como AlexNet, a qual possui uma eficiéncia muito alta na distin¢do de objetos em
imagens.

Nestes experimentos com a AlexNet, primeiramente foi necessario modificar a
dimensdo de nossas imagens, para que as mesmas se encaixassem nas camadas de filtros da
AlexNet, e também criar outros 2 canais de cores, ja que nossas imagens eram de canal Unico
(escala de cinza). Esses canais criados foram apenas replicacdo do canal existente, de modo
que a adicdo deles ndo mudasse em absolutamente nada as imagens, mas as colocasse num
formato RGB (de 3 canais), com o qual a rede foi treinada em estudos anteriores. Uma vez
que as imagens foram ajustadas as redes, passamos as modificacdes necessarias para o
processo de transfer learning e retreino da rede.

Além dos ajustes nas imagens, foram realizadas altera¢cdes na primeira camada da
rede e nas 3 Ultimas. Na primeira camada colocamos como entrada nosso conjunto de
imagens, separados em pastas referentes a suas respectivas doengas, seguido de todas as
camadas da AlexNet e no fim 3 camadas completamente conectadas. Nessas camadas, duas
sdo responsaveis pelo “reaprendizado” e ajuste em funcdo das novas imagens com padroes a
serem detectados e a ultima responsavel pela classificacdo final das imagens apos receberem

um valor final pela rede.
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Apos essas alteracdes, houve também a necessidade de diversos testes e ajustes dos
parametros de execucédo da rede, dentre os quais podemos citar a taxa de aprendizado e taxa
de erro, tamanho do bloco de treinamento, nimero maximo de épocas, niumero maximo de
iteracOes, frequéncia de validacéo, frequéncia de evolucdo do ganho de conhecimento e o tipo
de otimizacdo que a rede usaria. Esse processo nao foi realizado por meio de forca bruta uma
vez que o0 método, novamente por se tratar de uma CNN, é custoso no quesito tempo, entdo

foi feito de forma manual, observando a evolucdo dos resultados a cada alteracéo.
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4 RESULTADOS

A seguir serdo apresentados os resultados obtidos na serie de experimentos de
realizados. Todos os algoritmos foram testados com 0 mesmo conjunto de imagens e sempre
utilizando-se do recurso de testes de forca bruta para buscar a melhor configuracdo de cada
algoritmo para o problema em questdo. Os resultados estdo separados em subsec@es, sendo
cada uma para um algoritmo distinto, trazendo a acuracia e a matriz de confusdo com
informacOes sobre sensibilidade (capacidade de detectar verdadeiros positivos) e
especificidade (capacidade de detectar verdadeiros negativos).

4.1 KNN

O primeiro resultado a ser apresentado serd para KNN, o qual classifica a amostra em
funcdo dos “k vizinhos” mais proximos. Trata-se de um método bastante simples, mas
utilizado em diversas aplicagdes com bons resultados. (25,81-82) A acurécia obtida pelo
algoritmo ficou entre 35 e 67,5% (+5%) e foram testadas todas as possiveis combinacgdes de
valores para k entre 1 e 30, e distancias euclidiana e manhatann. Na Erro! Fonte de referéncia
n3o encontrada. € apresentada a matriz de confusdo gerada por esse modelo a partir do melhor
resultado obtido (nas linhas estdo representadas as classes preditas pelo modelo e nas colunas
as classes originais) junto com as métricas de sensibilidade e a especificidade na tabela
podemos observar que os falsos negativos tanto para Greening quanto para o Cancro estao
acima de valores aceitaveis (especificade baixa). Vale ressaltar que nosso maior intuito, além
de uma acurécia bem elevada, é também reduzir ao méximo a ocorréncia de falsos negativos
(aumento da especificidade), que é o pior cenério no que diz respeito a erradicacdo eficaz de
pragas.

Tabelal-  Matriz de confusdo obtida a partir da melhor execucdo do algoritmo KNN e métricas de
sensibilidade e especificidade..

Cancro Greening Verrugose Zinco
Cancro 14 1 2 4
Greening 2 15 0 5
Verrugose 4 3 16 2
Zinco 0 1 2 9

Cancro Greening Verrugose Zinco
Sensibilidade 70% 75% 80% 45%
Especificidade 67% 65% 63% 75%

Fonte: Elaborada pelo autor
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Para a validacdo do resultado foi utilizado o método 10-fold coss validation, com
cortes aleatérios de subconjuntos de 80 — 20% para treino e teste respectivamente. O melhor
resultado foi obtido para k = 8 e com a distancia euclidiana, variando dentro do erro em
funcdo dos cortes utilizados para o 10-fold cross validation. Vale ressaltar que esses
resultados foram obtidos por meio de método de forca bruta, ou seja, foram testadas todas as
combinagdes dentro dos ranges enunciados, fazendo uso do método de validag&o.

4.2 RANDOM FORESTS

O segundo método utilizado foi o random forests, ele ndo se trata de um metodo t&o
simples, contudo é um método classico da literatura e jA se mostrou capaz de solucionar
problemas das mais diversas areas do conhecimento. (83-85) Logo, esta € sempre uma
abordagem a ser analisada em problemas em que os sdo dados organizados em vetores de
caracteristicas muito bem definidos, como € o caso do problema tratado neste trabalho. Os
testes varreram tamanhos de amostras variando o conjunto de treinamento entre 20 e 90% em
steps de 10% e o ndmero de arvores variando entre 100 e 100.000 em steps de 10, fazendo
uso da forca bruta para realizacao de testes com todas as possiveis combinacoes.

Nos resultados a acuracia obtida ficou entre 28 e 69.8% (+5%) contudo, como
podemos observar na Erro! Fonte de referéncia ndo encontrada., a matriz de confusdo gerada
por esse modelo a partir do melhor resultado obtido (nas linhas estéo representadas as classes
preditas pelo modelo e nas colunas as classes originais) mostra que a especificidade continua
baixa (quantidade de falsos negativos bastante alta) e a sensibilidade caiu (aumentou o
numero de falsos positivos), o que torna esse resultado pior que os obtidos com KNN, apesar

da maior preciséo.

Tabela 2 - Matriz de confusdo obtida a partir da melhor execugdo do algoritmo Random Forests e métricas de
sensibilidade e especificidade.

Cancro Greening Verrugose Zinco
Cancro 14 1 2 4
Greening 2 15 0 5
Verrugose 4 3 16 2
Zinco 0 1 2 9

Cancro Greening Verrugose Zinco
Sensibilidade 70% 75% 80% 45%
Especificidade 67% 65% 63% 75%

Fonte: Elaborada pelo autor
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4.3 SVM

Na sequéncia foram realizados experimentos com o algoritmo SVM, dando
continuidade e reaplicando experimentos ja realizados pelo grupo. O SVM néo €, em sua
esséncia, um metodo para classificagdo com mais de duas classes, mas dado a experiéncia no
uso do algoritmo em trabalhos anteriores e por se tratar de um algoritmo deveras citado e
utilizado na literatura, o mesmo foi estudado para o problema.

O kernel selecionado foi o rbf, variando os parametros C e gamma do
algoritmo entre 0 e 2 em steps de 0,0001 e -1, e 1 em steps de 0,0001, respectivamente. A
acurécia nao passou da casa dos 50%, tendo atingido o ponto mais alto em 53% (£5%). Os
resultados foram validados para cada modelo gerado fazendo uso também do 10-fold Cros
Validation para evitar a influéncia de um possivel overfitting por parte do conjunto de
treinamento selecionado. Na Erro! Fonte de referéncia ndo encontrada. podemos ver pela matriz
de confusdo gerada por esse modelo a partir do melhor resultado obtido (nas linhas estdo
representadas as classes preditas pelo modelo e nas colunas as classes originais) que o
resultado, além da baixa acurécia, também apresenta desempenho muito ruim no que diz
respeito aos verdadeiros positivos das principais doencas. Isso implica diretamente na
premissa de que ndo deve haver o menor numero possivel de falsos negativos, e nesse caso ele
se mostra, além de pior em precisdo, muito pior que os demais algoritmos nesse aspecto

também.

Tabela 3 - Matriz de confuséo obtida a partir da melhor execugdo do algoritmo SVM e métricas de sensibilidade
e especificidade.

Cancro Greening Verrugose Zinco
Cancro 8 1 2 1
Greening 0 5 0 2
Verrugose 10 10 13 1
Zinco 2 4 5 16

Cancro Greening Verrugose Zinco
Sensibilidade 40% 25% 65% 80%
Especificidade 57% 62% 48% 43%

Fonte: Elaborada pelo autor.
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4.4 MLP

O préximo algoritmo a ser testado foi o de redes neurais, baseando-se na estrutura de
um multilayer perceptron (23,56), ou seja, uma rede neural artificial com muitas camadas
ocultas (camadas que ficam entre a camada de entrada e a de saida e sdo responsaveis por
fazer o ponderamento de uma dada amostra). A rede foi utilizada de forma que fosse variado
0 numero de camadas ocultas, o niumero de neurénios que compdem cada camada e o
parametro alpha.

A acuracia do método variou entre 29 e 71% (+10%), atingindo o melhor resultado
para diversas combinacdes das variacOes e tendo uma variagdo maior na aplicacdo do método
de validacdo 10-fold cross validation. Conforme apresentado na Tabela 4 a matriz de
confusdo gerada por esse modelo a partir do melhor resultado obtido (nas linhas estdo
representadas as classes preditas pelo modelo e nas colunas as classes originais), obtivemos
um resultado muito satisfatério nesse método em relacdo aos demais algoritmos, dados que a
sensibilidade aumentou para alguns casos. Contudo, esse resultado ainda nédo € suficiente para
uma aplicacdo no campo dado, como citado anteriormente, o grande risco dos casos de falsos

negativos (a baixa especificidade) que podem ser deveras prejudiciais as culturas.

Tabela 4 - Matriz de confusdo obtida a partir da melhor execu¢do do algoritmo MLP e métricas de sensibilidade
e especificidade.

Cancro Greening Verrugose Zinco
Cancro 16 1 4 1
Greening 0 13 0 2
Verrugose 3 2 11 0
Zinco 1 4 5 17
Cancro Greening Verrugose Zinco
Sensibilidade 80% 65% 55% 85%
~ Especificidade 68% 73% 7% 67%

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Um comportamento interessante pdde ser notado para a maioria das configuragoes
utilizadas, onde a curva da precisdo da rede crescia, com pequenas oscilacbes até 2000
camadas, depois caia drasticamente e voltava a crescer apdés 8000 camadas. Esse
comportamento nos leva a concluir que a rede em certos momentos se torna grande demais e
acaba sofrendo overfiting, ou seja, ela deixa de aprender (perdendo assim sua capacidade de

generalizacdo) e passa a memaorizar o conjunto.

45 AlexNet

Ocupou Por fim, temos os resultados apresentados pelo algoritmo AlexNet (34), uma
rede neural convolucional profunda apresentada pela primeira vez na competicdo ImageNet
LSVRC-2010. Como descrito anteriormente, essa rede foi criada especificamente para
realizar tarefas de distingdo de imagens e sua primeira aplicagéo foi em um dataset com mil
classes mostrando um excelente desempenho. Neste trabalho a AlexNet mostrou-se bastante
eficiente, quando utilizada a partir do método de transfer learning, atingindo uma acuracia de
95%. Na Figura 20 podemos acompanhar o grafico do treinamento e validacdo da rede e sua
curva de erro e na Tabela 5 temos os resultados obtidos a partir dos testes de validacdo
realizados manualmente com o modelo expostos numa matriz de confusao.

Como podemos também observar na Figura 20, a curva de teste e treinamento (em
azul) chega atingir 100% diversas vezes, onde o dropout (estratégia utilizada onde se corta
parte da rede para evitar que a mesma sofra overfit) (30,59) da rede age e na validacdo vemos
que fica em 95%. Esse resultado foi verificado utilizando o método one leave out cross
validation (onde usa-se o conjunto todo para treinamento, deixando de fora apenas uma Unica
amostra, a qual é utilizada para teste) e o tempo gasto para o processo de retreino da rede
(adequar a rede AlexNet ao dominio de aplicacdo de imagens de espectroscopia) foi de apenas
36min, fazendo uso de processamento em GPU (NVIDIA GeForce GTX 1070 Ti).
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Tabela5-  Matriz de confusdo obtida a partir da melhor execucdo do algoritmo AlexNet e métricas de

sensibilidade e especificidade.

Cancro
Cancro 20
Greening
Verrugose
Zinco

Greening

Verrugose Zinco

19

Cancro Greening Verrugose Zinco

Sensibilidade 100% 95% 95%
Especificidade 97% 95% 95%

Fonte: Elaborada pelo autor.

Accuracy (%)

0 500 1000 1500 2000 2500
Iteration

Iteration

Figura 20 - Processo de treinamento por meio de transfer learning da AlexNet.
Fonte: Elaborada pelo autor.
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Na Figura 21 podemos ver um histograma do compilado dos melhores resultados
obtidos pelos algoritmos, facilitando a comparacao entre os mesmos. Claramente vé-se que 0
desempenho da rede convolucional foi muito acima dos outros, tendo também um tempo de
treinamento aceitavel. Ressaltando que foi feito o uso da transferéncia do aprendizado obtido

na rede original do trabalho de Alex Krizhevsky e colaboradores. (34)

Precisao
100
90
80
70
60
50
40
30
20
10
0
Random Forests AlexNet

Figura21 - Gréfico ilustrativo com o compilado dos melhores resultados obtidos a partir dos experimentos
com todos os algoritmos.
Fonte: Elaborada pelo autor.
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5 CONCLUSAO

Os resultados alcancados com o trabalho se mostraram promissores para aplicagdes
no campo e mostram que a contribuicdo esperada, de fornecer uma ferramenta de diagndstico
para 0 campo que dispensava a opinido prévia de um especialista, foi atingida. O acerto obtido
pela AlexNet é suficientemente bom para ser adotado no campo para uso de pré diagnostico,
sempre enfatizando que o método desenvolvido neste trabalho ndo substitui o método
laboratorial para a devida confirmacdo. Ademais, também ha uma contribuicdo paralela
realizada pelo trabalho, onde comparamos diversos tipos de algoritmos de aprendizagem de
maquina e seus respectivos desempenhosaplicados a imagens de espectroscopia.

No que diz respeito ao KNN o resultado obtido estava dentro do esperado. Vale
enfatizar que o KNN é um algoritmo simplista, porém é frequentemente utilizado como um
algoritmo inicial , caso 0 mesmo surpreenda com seu desempenho na tarefa de classificacéo.
Em relacdo as Random Forests, esperava-se resultados melhores, uma vez que ela é utilizada
com sucesso em diversas areas e se mostra na literatura como uma abordagem promissora
para solucdo de problemas multiclasses. (83-86)

Quanto ao SVM e as Redes Neurais (MLP), ambos foram utilizados por se tratar de
técnicas nas quais 0 grupo ja possui experiéncia e dominio sobre. Elas ja haviam se mostrado
eficientes para solugéo de problemas envolvendo imagens de espectroscopia espectroscopia.
(9,16,19,39,87-89) Contudo, é sabido que o SVM é uma técnica que comumente nao
demonstra bom desempenho em classificagdes multiclasses, uma vez que toda sua teoria e
desenvolvimento é baseado em hiperplanos que dividem um espaco N-dimensional, em M
partes, sendo M o nimero de classes.Conclui-se que quanto maior o M, mais complexo se
torna o problema de encontrar hiperplanos que se adequem ao dominio em questao. (26,28)

Ja as redes MLP possuem eficiéncia comprovada para problemas multiclasses (22-
23,55), entdo acreditava-se no bom resultado desse método. Contudo, nos testes realizados de
forma exaustiva, ndo se obteve precisdo aceitavel para aplicacdo do diagnostico no campo.
Mesmo depois de diversos ajustes, a rede entrava num ciclo de “desaprendizagem” pelo
excesso de neurbnios e camadas e, a partir de um certo nimero voltava a aprender, contudo,
claramente por meio de overfitting (estava decorando o conjunto e perdendo sua capacidade
de generalizacdo). Algumas abordagens de dropout poderiam ter sido adotadas ou de

normalizagdes para evitar o overfiting, porém isso ndo foi realizado neste trabalho.
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Em relagéo a rede AlexNet, a mesma demonstrou-se altamente capaz de solucionar o
problema e nos auxiliar no diagnéstico de doencas de plantas. Seguindo seu historico, a
mesma mostrou-se capaz de realizar a distingdo entre as doencas de uma dada imagem
coletada por meio do uso do sistema de espectroscopia empregado neste trabalho. Essa rede,
apesar de possuir alto custo computacional de construgdo e treinamento, mesmo quando
utilizado o recurso de transfer learning, possui um desempenho muito satisfatério na
classificacdo de uma imagem ap6s o modelo ter sido gerado.

Logo, temos contribuicdes e dados adquiridos tanto para diversos algoritmos de
classificacdo que abordam teécnicas matematicas e estruturais distintas, bem como na area de
espectroscopia. Em particular, na area de espectroscopia, ajustes na excitacdo das amostras e
nos filtros passa-banda selecionados nos permitem gerar imagens e assim estudar amostras de
outras origens. J& em relacdo aos métodos computacionais, 0s mesmos podem ser utilizados
para estudo e classificacdo de novas imagens, considerando que os métodos de forca bruta
para busca de parametros 6timos podem ser replicados e os algoritmos de aprendizagem de
maquina sdo adaptaveis diferentes tipos de conjuntos de dados.

Apesar do intuito deste trabalho ndo ser substituir os métodos bioquimicos, os quais
sdo considerados o estado da arte na analise e diagndstico de doengas, 0 mesmo se provou
bastante eficiente e nos fornece uma excelente ferramenta para pré andlise. Por sua agilidade e
baixo custo, torna-se uma excelente opgao para o profissional do campo averiguar quais agoes
devem ser tomadas logo na aparicdo dos primeiros sintomas das doencas, ganhando tempo
enquanto ndo se tem em maos os resultados definitivos emitidos por um laboratério. A
acuracia de 95% (+5) € um resultado bastante significativo e de grande impacto no que diz
respeito a se evitar medidas extremas ou mesmo tardias (no caso de medidas extremas serem
de fato necessarias).

Também podemos concluir que este trabalho traz a luz novas possibilidades de
estudo e aplicacdo no que diz respeito aos algoritmos de aprendizagem de maquina. Uma vez
que imagens de espectroscopia sdo uma area do conhecimento bastante exploradas dentro de
pesquisas na area de fisica, essas imagens também possuem padrbes semelhantes a imagens
obtidas por meios de outros métodos fisicos como imagens de raio X (imagens geradas de
forma simples ou por meio de tomografos) ou imagens de ressonancia magnética nuclear.
Nesse sentido, os métodos de aprendizado de maquina que utilizamos neste trabalho e a forma
que eles foram aplicados poderiam ser estendidos para imagens geradas a partir de outras

técnicas fisicas.
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Essas semelhancas abrem uma gama de aplicacdo das técnicas estudadas aqui para
outros tipos de andlises nas mais diversas areas além da citricultura, como andlises clinicas,
analises mecanicas, analises laboratoriais, dentre outras. Principalmente no que diz respeitos
as redes neurais convolucionais, que hoje sdo o estado da arte dos algoritmos de
aprendizagem de maquina, junto ao que é chamado de algoritmo baseado em reinforced
learning (90), vém-se desenvolvendo e investindo recursos dos mais diversos ramos de
interesse.

Por fim, também vimos que os algoritmos podem ser aplicados a dados estruturados
(no que diz respeito aos datasets compostos pelas caracteristicas de textura extraidas das
imagens) e ndo estruturados (as imagens propriamente ditas). 1sso nos mostra que este estudo
traz insumos e motivacdo para diversas outras aplicacdes que ndo apenas imagens de
espectroscopia, independentemente do tipo, mas também para analise de dados laboratoriais e
sensoriais das mais diversas frentes. O Grupo de Banco de Dados e Imagens do Instituto de
Ciéncias Matematicas e de Computacdo, entre outros, € um exemplo de pesquisadores que
desenvolvem os trabalhos fazendo uso de algoritmos de aprendizados de maquina, mostrando
diversas aplicacfes de métodos como os deste trabalho.

Para trabalhos futuros, temos a aplicacdo destes algoritmos para diagnostico da
presenca de agrotdxicos em plantas, deteccdo de niveis de aclcar em uvas, existéncia de
coliformes fecais em morangos e niveis de nutricdo de plantas. Iniciando novamente pela
realizacdo de estudos similares aos realizados no inicio deste trabalho, para primeiro
selecionar os comprimentos de onda que possuem maior relevancia e trazem maior volume de
informacdo para a geragdo das imagens de fluorescéncia e apds isso seguindo novamente para

0 estudo das técnicas computacionais.
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