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RESUMO

SBRISSA NETO, D. A. Diagnostico de doencas de soja através da emisséo de fluorescén-
cia das folhas: estudo de caso para Ferrugem asiatica e “Haste verde e retengdo foliar”. 2019.
99 p. Tese (Doutorado em Ciéncias) — Instituto de Fisica de Sdo Carlos, Universidade de Séo
Paulo, S&o Carlos, 2019.

O presente trabalho investiga a emissdo de fluorescéncia de plantas de soja contaminadas por
duas importantes doencas de soja para o cendrio brasileiro: a Ferrugem Asiatica e a Haste
Verde e Retengéo Foliar — popularmente conhecida como soja louca I1. Para tal, foi realizado
um experimento nas dependéncias da EMBRAPA Soja, localizada em Londrina-PR, com a
expressao de ambas as doencas em plantas de soja, além de um grupo controle para compara-
¢do. Foram obtidas cinco coletas caracterizadas como Assintomaticas para HVRF e trés cole-
tas para as Assintomaticas FA. Foram utilizadas trés técnicas de fluorescéncia: o estereomi-
croscopio comercial SteReo Lumar.VV12 com excitacdo em A=365 nm (EM-365), a Laser In-
duced Fluorescence Spectroscopy (LIFS) e Laser Induced Fluorescence Imaging (LIFI), am-
bas com excitacdo em A=405 nm. Como principais resultados, destaca-se a contribuicdo das
bandas de emissdo em 520 nm e 740 nm para caracterizacdo das assintomaticas. Na etapa de
classificacdo, a taxa de acerto na predicdo dos grupos de teste foi elevada, com mais de 90%
de acurécia total da classificacdo para todas as metodologias de fluorescéncia. No caso HVRF,
a instrumentacdo LIFI apresentou a maior acurécia de teste, com 98%. No caso FA, as instru-
mentacGes LIFI e LIFS apresentaram 93% e 94% de acuracia, respectivamente. Essas infor-
macdes comprovam a hipotese fundamental do trabalho, sobre a capacidade discriminatéria
das emissdes de fluorescéncia de plantas assintomaticas com relacdo as plantas sadias, com
énfase as tecnicas LIFS e LIFI, que podem ser adaptadas para instrumentac@es portateis. Além
disso, foi realizado um teste de classificacdo para as trés classes — Sadia, Assintomatica HVRF
e Assintomatica FA — para todas as instrumentagdes. Os resultados desse teste foram igual-
mente consistentes em comparagdo com os resultados para duas classes, e permitem concluir
que os dados de fluorescéncia obtidos pelas instrumentacdes séo eficientes na caracterizagao
distinta de cada classe.

Palavras-chave: Doencas de soja. Fluorescéncia. Diagnostico precoce. Aprendizado de

maquina.






ABSTRACT

SBRISSA NETO, D. A. Diagnosis of soybean diseases through leaf fluorescence emission: case
study for Asian rust and “Green Stem and Leaf Retention”. 2019. 99 p. Tese (Doutorado em Cién-
cias) — Instituto de Fisica de Sdo Carlos, Universidade de Sao Paulo, Sdo Carlos, 2019.

The aim of this work is to analyze the fluorescence emission of soybean plants contaminated
by two important diseases for the Brazilian scenario: Asian Rust and Green Stem and Leaf
Retention - popularly known as soja louca 1. For this purpose, an experiment was performed
in EMBRAVPA Soja, located in Londrina-PR, with the expression of both diseases in soybean
plants, as well as a control group for comparison. Five collections characterized as
asymptomatic for HVRF and three collections for asymptomatic FA were obtained, and each
collection consisted of 32 samples from each group. Three fluorescence techniques were used:
The SteReo Lumar.VV12 commercial stereomicroscope with excitation at A = 365 nm (EM-
365); the Laser Induced Fluorescence Spectroscopy (LIFS) and Laser Induced Fluorescence
Imaging (LIFI) systems, both with A=405 nm excitation. The main results of this analysis are
the contribution of the emission bands at 520 nm and 740 nm for the characterization of
asymptomatic ones. In the classification stage, the prediction accuracy of the test groups was
high, with over 90% of total classification accuracy for all fluorescence methodologies. In the
HVRF case, the LIFI instrumentation presented the highest test accuracy, with 98%. In the FA,
the LIFI and LIFS instrumentations presented 93% and 94% accuracy, respectively. This
information confirms the fundamental hypothesis of the work, regarding the discriminatory
capacity of fluorescence emissions of asymptomatic plants, compared to healthy plants, with
emphasis on LIFS and LIFI techniques, which can be adapted for portable instrumentation. In
addition, a classification test was performed with the three classes — Healthy, Asymptomatic
HVRF and Asymptomatic FA - for all instrumentations. Their results were equally consistent
with the results for two classes, and allow us to conclude that the fluorescence data obtained

by the instrumentations are efficient in the distinct characterization of each class.

Keywords: Soybean. Fluorescence. Early diagnosis. Machine learning.
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1 INTRODUCAO

O agronegdcio é uma das mais importantes atividades comerciais brasileiras. Dentre 0s
insumos negociados pelo Brasil, a soja e seus subprodutos destacam-se como umas das mais
rentaveis. De acordo com o Ministério da Agricultura, Pecuéria e Abastecimento (MAPA), o
total de exportacdes com o complexo da soja alcancou aproximadamente U$ 31,7 bilhdes no
ano de 2018.! Essas cifras colocam o Brasil dentre os maiores exportadores de soja do mundo.
Esse patamar de exportagcdo deve-se aos investimentos e pesquisas em areas estratégicas do
setor, que tém alavancado a produtividade dos gréos em todas as regides brasileiras.

Apesar do imenso volume de soja exportado pelo Brasil, grande parte da producéo é
perdida devido a patdgenos nocivos a planta. A Organizacdo Mundial para Alimentacédo e Agri-
cultura (FAO) estima que tais patdgenos sejam responsaveis por 42,1 % das perdas totais em
soja no mundo, sendo que 13,3% sao causados por fitopatdgenos, tais como fungos, bactérias,
nematoides e virus.2 No Brasil, ja sdo catalogadas cerca de 40 tipos diferentes de doencas que
acometem as plantacdes de soja nas lavouras brasileiras.®

Tendo isso em vista, 0 manejo de agentes patdgenos € uma importante estratégia no
aumento de produtividade da soja, refletindo também numa maior qualidade do produto, pois
possibilita 0 uso estratégico de defensivos na lavoura. Ha necessidade de se identificar rapida-
mente a presenca de patdgenos, pois as doencas diagnosticadas em estagio inicial podem ser
mais facilmente tratadas, o que também evita sua proliferacdo. Atualmente no Brasil, 0 manejo
e controle de pragas se da majoritariamente através de uso de defensivos, do controle bioldgico
e da inspecdo em campo.*

Dentre as principais doencas que afetam os cultivares de soja, destacam-se a Ferrugem
Asiética (FA) e a Haste Verde e Retencao Foliar (HVRF). A Ferrugem Asiatica existe no Brasil
desde a década de 70 e ¢ transmitida pelo fungo phakopsora pachyrhizi. A proliferacdo de uma
doenca fungica é rapida, levando aproximadamente cinco dias para completar seu ciclo. Alem
disso, seus esporos podem permanecer inativos por um longo tempo, até encontrarem condicdes
favoraveis para seu desenvolvimento. A ferrugem asiatica, quando nao tratada, pode acometer
até 80% de toda lavoura.® Atualmente, as principais técnicas de manejo para a ferrugem asiatica
consistem na aplicacdo de defensivos quimicos, utilizacdo de variedades geneticamente resis-
tentes e também através da realizacdo do vazio sanitario — periodo de descanso do lote de terra,
gue compreende de dois a trés meses do ano. O vazio sanitario garante a eliminagédo dos esporos
da Ferrugem Asiatica e também de outros patdgenos nocivos a soja.® Pelo fato de ser uma do-

enca de rapida proliferacéo, é necessario que haja um acompanhamento continuo da lavoura, a
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fim de evitar que o fungo se espalhe e, consequentemente, provoque diminui¢do da produgéo
total. Nesse viés, o diagndstico precoce é considerado fundamental para que seja feito o manejo
apropriado da doenca, com aplicacdes de defensivos nas proporcdes corretas e fazendo rotati-
vidade dos mesmos.

J& a haste verde e retencdo foliar (HVRF) — popularmente conhecida como Soja Louca
Il — é uma doenca causada pelo nematoide aphelenchoides besseyi. E uma doengca relativamente
nova no cenario brasileiro, sendo descoberta recentemente por pesquisadores da EMBRAPA
Soja e reconhecida apenas em 2015 pelo MAPA.” Com relagdo ao nematoide causador da do-
enca, sabe-se que 0 mesmo ja € hospedeiro em outras culturas, como algoddo e feijdo, além de
mais quatro plantas daninhas.® Por se tratar de uma doenca descoberta recentemente, pouco se
sabe sobre sua fisiologia, prevencdo e combate. O ciclo reprodutivo desse nematoide é de apro-
ximadamente dez dias, ou seja, a HVRF, assim como a ferrugem, também é uma doenca de
répida proliferacdo. Além disso, tem-se observado grandes infestacfes em regides de clima
mais quente no Brasil, compreendendo majoritariamente os estados das regides Norte e Nor-
deste, com condicdes de temperatura e umidade elevadas. O uso de defensivos nas lavouras,
como vermifugos, por exemplo, tem se mostrado ineficientes no combate da HVRF, de tal ma-
neira que o controle mais efetivo se da através da inspecdo manual da lavoura e extracdo de
plantas contaminadas. O sintoma mais marcante da HVRF é a manutencéo da planta em um
estado vegetativo perene, o que dificulta a inspecdo das mesmas, pois as plantas contaminas
ficam evidentes por contrate, quando as demais plantas sadias secam. Sendo assim, o diagnos-
tico precoce da doenca é crucial, a fim de que seja realizada a extracdo dos pés infectados,
impedindo que a doenga se dissemine pela lavoura.

Nos ultimos anos, a agricultura de precisdo tem ganhado espago em diversas linhas de
pesquisa, onde projetos e parcerias tém visado melhorias na cadeia produtiva agricola. A agri-
cultura de precisdo € um termo relativamente novo, e engloba toda uma gama de aparatos tec-
noldgicos no auxilio das tomadas de decisdes inteligentes. A temética da agricultura de precisdo
remete desde o preparo e anélise do solo, modificacdes genéticas para obtencdo de sementes
resistentes, controle bioldgico de pragas, sensoriamento remoto, até o desenvolvimento de tec-
nologias inspecéo das plantas em campo.®1°

No que tange ao desenvolvimento de equipamentos portateis de inspecdo, a utilizacdo
de técnicas biofotonicas de interacdo da luz tem possibilitado novas perspectivas de analise
acerca do estado de salde das plantas. Baseado no fendmeno fisico da fluorescéncia dos meta-
bolitos foliares, é possivel determinar variagdes sutis em plantas e identificar padrdes que se-
riam impossiveis de serem determinados a olho nu. Em artigo publicado em 2012, Milori e
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colaboradores utilizaram espectros de fluorescéncia de folhas de citrus e conseguiram sensibi-
lidade suficiente para diferenciar até dez variedades distintas.'! No mesmo ano, Pereira e cola-
boradores utilizaram imagens de fluorescéncia para identificar a presenca de huanglogbing —
bactéria responsavel pela doenca de citrus Greening —, logo nos primeiros meses de infestacéo
da doenga.'? Ainda na tematica do Greening, Ranulfi e colaboradores utilizaram espectros de
fluorescéncia na categorizagdo de plantas sadias, sintomaticas e assintomaticas de HBL.™ To-
dos os trabalhos acima citados constituem parte das linhas de pesquisas realizadas nas depen-
déncias da Empresa Brasileira de Pesquisa Agropecuaria (EMBRAPA) Instrumentacao, locali-
zada na cidade de S&o Carlos, interior de S&o Paulo.

Baseado na expertise alcangada no grupo e observando as demandas da agricultura na-
cional, foi proposto para o presente trabalho um estudo sistematico das doencas de soja Ferru-
gem Asiatica e Haste Verde e Retencdo Foliar e a avaliacdo das condicdes de realizacdo do
diagndstico das mesmas atraveés de técnicas fotdnicas de fluorescéncia. A hipétese original pro-
posta € de que as técnicas espectrais e de imagens de fluorescéncia revelem alterac@es fisico-
quimicas nas plantas contaminadas com as referidas doencas, possibilitando a identificacao
precoce das mesmas, ainda em estagio assintomatico. Destaca-se como novidade do trabalho o
pioneirismo no estudo das respectivas doencas de soja, através da analise de imagens e espec-
tros de fluorescéncia das mesmas em estagio assintomatico. Além disso, pela primeira vez é
reportado um comparativo sistematico de duas técnicas distintas de fluorescéncia para folhas

de soja.

1.1 OBJETIVOS

O principal objetivo do presente trabalho é investigar a evolucdo das doencas ferrugem
asiatica e HVRF em plantas de soja através da analise de imagens e espectros de fluorescéncia
das mesmas. Como estratégia de desenvolvimento do projeto, inicialmente foi realizado um
ensaio com plantas de sojas inoculadas com as doengas em ambiente controlado, a fim de obter
amostras das doencas durante sua evolucgao.

Foram utilizadas trés técnicas de fluorescéncia. A primeira apresentada é a Espectros-
copia de Fluorescéncia Induzida por Laser (Laser Induced Fluorescence Spectrum — LIFS). As
outras duas técnicas de fluorescéncia captam imagens de fluorescéncia: Um sistema de Imagem
de Fluorescéncia Induzida por Laser (Laser Induced Fluorescence Image — LIFI) e um estere-
omicroscépio comercial da marca Zeiss® Lumar v12 (aqui referenciado como EM-365). A téc-

nica LIFS possui excitagdo em 405 nm e um espectrometro com varia¢do de 190 nm a 890 nm.
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A técnica LIFI também apresenta excitacdo em 405 nm e utiliza uma camera digital comercial.
Ja 0 EM-365 utiliza uma fonte de excitagdo em 365 nm e um microscopio para obtencdo de
imagens ampliadas de fluorescéncia. Essa gama de instrumentacdes foi proposta a fim de en-
tender as caracteristicas do problema proposto e buscar solugdes de diagnostico em campo,

através de imagens e espectros de fluorescéncia.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

A seguir sdo apresentados os principais temas e conceitos referentes ao trabalho. Inicia-
se uma apresentacdo dos processos fisicos e bioldgicos que compbem as atividades fotossinté-
ticas das plantas em geral e, em seguida, serdo abordadas as doencas de soja exploradas neste
trabalho. Este capitulo de revisdo se encerra com uma explanacao sobre o conceito de fluores-

céncia e as caracteristicas do espectro resultante da excitacdo de folhas

2.1  FLUORESCENCIA INDUZIDA POR LASER

A interacdo da luz com a matéria € um processo fisico de extrema relevancia nos dias
de hoje, com infinitas aplica¢fes. Ao interagir com a matéria, a luz pode sofrer efeitos dpticos
tais como absorcéo e reflexdo parcial ou total.!* De acordo com a teoria quantica,” a luz é
constituida de pequenos pacotes energéticos chamados de fotons. Esses fétons possuem valor

de energia discreta que depende linearmente da sua frequéncia, de acordo com a relacao:

E=hv 1)

Onde E ¢ a energia, h é a constante de Planck e v a frequéncia do foton.*®

No processo de absor¢do da luz, os fétons podem ser absorvidos por atomos e molécu-
las, dependendo de sua frequéncia de excitacdo. A absorcao de um féton conduz as moléculas
a um estado quantico excitado. Baseado no principio de Franck-Condon?®, o processo de ab-
sorcdo energética ocorre na ordem de 10715 segundos. Para ocorrer a transicdo de um estado
fudamental E,,, para um estado quantico excitado E,, através da absorcao do féton, a frequéncia
desse foton deve ser proporcional a diferenca das energias dos estados quéanticos, de acordo

com:

E,—E,
= 2
v h @)

No estado excitado, as moléculas estdo mais instaveis e tendem a retornar ao estado
fundamental, por meio de um relaxamento, quando pode ou ndo haver emissdo de um novo
foton. No caso do relaxamento ndo radioativo, a molécula excitada retorna ao seu estado fun-
damental através de decaimentos vibracionais moleculares. No caso de relaxamento radioativo,

ha emissao de um novo foton e retorno da molécula ao estado fundamental. Esse novo féton de
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luz possui energia menor que o absorvido anteriormente. Esse fendmeno é chamado de Lumi-
nescéncia, que por sua vez pode ser dividido em dois processos distintos: a Fluorescéncia e a
Fosforescéncia.!’

Para exemplificar os processos envolvidos na absorcdo energética, utiliza-se o diagrama

de Jablonski, ilustrado na Figura 1.

5 ——dy T %
s, 35
1 4T AV
- -
| Absorgao |3 [Fluorescéncial | Fosforescéncia
- é
7 v’

Estado fundamental S,

Figura 1 — Exemplo de um Diagrama de Jablonski.
Fonte: Adaptada de HEINE; MULLER-BUSCHBAUM.*®

No diagrama, as letras S e T representam estados singletos e tripletos, respectivamente.
Cada um dos estados singletos (S1 e S2) ou tripletos (T1) possui configuracdes vibracionais
diferentes que variam minimamente de um para o outro, representadas pelas linhas acima dos
estados. A Relaxacao Vibracional é a perda energética que ocorre entre as configuracdes vibra-
cionais distintas dentro de um mesmo estado. Essa perda acontece por meio de colisdes mole-
culares das espécies excitadas com o solvente, acarretando em um aumento de energia da tem-
peratura do sistema. A relaxagdo vibracional ocorre em torno de 10712 segundos e ndo ha emis-
sdo de fotons. O relaxamento entre estados singletos (S: para Sz, por exemplo) é chamado de
conversdo interna e a principal caracteristica € a manutencgéo do estado de spin da molécula. No
caso de uma transicdo de um estado singleto para outro tripleto, ha variacdo no estado do spin
e o fendmeno é chamado de Cruzamento Intersistema. A transicdo de estados singletos para o
estado fundamental com emissdo de radiacdo e sem inversdo de spin € chamado de Fluorescén-

cia. O tempo gasto nessa transicdo é da ordem de 1078 segundos. Isso implica que o valor de
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energia emitida na fluorescéncia € menor do que o processo de absor¢do. Sendo assim, a fre-
quéncia do foton emitido na fluorescéncia é menor.

A transicao de estados tripletos para o estado fundamental € proibida por dipolos elétri-
cos, de acordo com as regras de selecdo quantica, mas podem ocorrer por interaces de quadri-
polos elétricos, porém com probabilidade muito inferior quando comparada com as transicoes
da fluorescéncia. Esse processo de transicdo de um estado tripleto para o estado fundamental
com emissdo de luz é chamado de Fosforescéncia. Tendo em vista a baixa probabilidade de
ocorréncia do fenébmeno, o tempo de emissdo da Fosforescéncia é da ordem de milissegundos

a segundos.

2.2 PROCESSOS FOTOSSINTETICOS DE PLANTAS

A fotossintese é um processo bioquimico que, através da captura da luz solar e sintese
da &gua e dioxido de carbono, gera energia na forma de ATP e glicose para manutencdo dos
ciclos vitais das plantas.’® Esse processo ocorre em organelas intracelulares chamadas cloro-
plastos, que sdo reservatorios dos pigmentos fotossintetizantes. Dentre os diversos pigmentos
responsaveis pela fotossintese, as clorofilas e os carotenoides sdo 0s mais abundantes nas plan-
tas. As clorofilas a e b (Ch-a e Ch-b) encontram-se nas plantas na propor¢éo de 3:1, sendo a
Ch-b responsavel por ampliar o espectro de absor¢do luminosa. O carotenoide 3-caroteno soma-
se as clorofilas na absorcdo luminosa e compde predominantemente o espectro de absorcao
luminosa, exemplificada na Figura 2. Cada pigmento é responsavel por determinado perfil es-
pectral de absorcdo, que somados, constituem o espectro total utilizado pela planta para reali-
zacgo da fotossintese. E importante ressaltar que os processos quénticos ocorrem para configu-
racBes energéticas bem definidas, e uma alteragdo no perfil de absorc¢ao pode gerar déficits nas

sinteses de plantas sadias.
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Figura2 — Espectro simplificado de absorcéo luminosa por parte das plantas. Nesse esquema as absor¢des lu-
minosas das moléculas Ch-a, Ch-b e B-caroteno formam o espectro total absorvido.
Fonte: Adaptada de KHAN ACADEMY .2

As clorofilas sdo pigmentos fotossintetizantes produzidos naturalmente pelas plantas, e
estdo quimicamente relacionadas com os grupos do tipo porfirina (um grupo circular de &tomos
circundando um ion de magnésio), contendo uma complexa estrutura em anel e normalmente
uma longa cauda de hidrocarbonetos de caracteristica hidrofobica, de acordo com a Figura 3.
As clorofilas a e b sdo quimicamente similares e diferem estruturalmente apenas no radical do
carbono C-3 do anel de porfirina. Na Ch-a, esse carbono estéa ligado a um grupo metil (-CH3),
enquanto que na Ch-b ele se liga a um grupo aldeido (-CHO). Essa diferenca, apesar de sutil,
confere uma variacdo espectral entre ambas, crucial para a formacdo do espectro de absorcao

caracteristico.
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Figura 3 — (A) Configuragdo das moléculas de Ch-a e Ch-b. (B) Configuracéo do -caroteno.
Fonte: STREIT et al.?*

Os carotenoides também sdo pigmentos fotossintetizantes naturais caracterizados por
biomoléculas lineares com multiplas ligag6es duplas conjugadas. Nas folhas, esses pigmentos
apresentam coloracdo alaranjada caracteristica, devido as suas bandas de absorcdo na regiao
dos 400 a 500 nm. Os carotenoides contribuem com a captacdo luminosa realizada nos cloro-
plastos. Além disso, essas moléculas tém papel de regulacdo de temperatura dentro da planta,
ajudando na absor¢do do excesso de luz solar incidente nas folhas.

Uma Unica molécula de clorofila ndo é capaz de absorver toda luz necesséria para rea-
lizagdo da fotossintese. E necessario um conjunto de moléculas operando para fornecer a quan-
tidade adequada de captacdo solar. Nas plantas, o processo de absorcdo luminosa ocorre em
complexos do tipo antena, onde clorofilas e carotenoides fazem a absor¢éo luminosa e transfe-
réncia de energia por ressonancia, molécula a molécula, até o centro de acdo das antenas para
que clorofilas especiais realizem o processo de transferéncia eletrdnica de um pigmento doador
para outro receptor. O modelo de funcionamento do complexo antena esta ilustrado da Figura
4,
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Figura 4 — Esquema do funcionamento do complexo de antena na produg¢do de energia no processo da clorofila.
Fonte: Adaptada de TAIZ et al.*®

2.3 FLUORESCENCIA DA CLOROFILA E METABOLITOS SECUNDARIOS

Além de sua importancia bioldgica nos processos fotossintéticos, as clorofilas a e b,
carotenoides e outros metabdlitos ditos secundarios apresentam caracteristicas opticas impor-
tantes. A presenca dos aneis porfirina fenolicos na composicao estrutural da maioria das molé-
culas confere estabilidade as mesmas, gerando caracteristicas de fluorescéncia ao serem exci-
tadas por comprimentos de onda adequados.*® 22 O resultado da emissdo de fluorescéncia por
diversas moléculas proporciona a formacéo do espectro caracteristico da planta. Esse espectro
é a composicdo da emissdo de diversas moléculas e sua correta interpretacéo é capaz de revelar
alteracGes dos processos metabdlicos de uma planta, caracterizando condigdes de stress bidticos
e abidticos, mesmo sem expressar visivelmente seus sintomas.?® A Figura 5 apresenta o espec-
tro de emissédo fluorescéncia da clorofila para uma excitacdo em 405 nm de uma folha de soja

sadia.
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Figura 5 — Espectro de emissdo de fluorescéncia com excitacdo em 405 nm obtida com a técnica de fluorescéncia
induzida por laser.
Fonte: Elaborada pelo autor

O gréafico apresentado na Figura 5 revela faixas espectrais cruciais a interpretacdo do
estado de satide de uma planta. Segundo Buschmann?*, o espectro de fluorescéncia referente a
emissdo no vermelho / infravermelho, centrada em 690 e 740 nm, é formado majoritariamente
pela emisséo de fluorescéncia da Ch-a. A Ch-b e carotenoides, que sdo responsaveis pela for-
macao do espectro de absorcéo, contribuem fracamente para a formacao do espectro caracte-
ristico nessa faixa. Os dois picos auxiliam na determinacdo do estado de salde da planta, pois
um desbalanceamento na proporgao desses picos sugere uma variagdo na atividade metabdlica
da planta. O principal indicativo de stress da planta é bem referenciado pela relacdo de intensi-
dades maximas da banda de emiss&o 690 nm pela banda 740 nm.?5-%

Além da emissdo no vermelho-infravermelho, nota-se uma banda de emisséo no azul -
verde, localizada entre aproximadamente 470 e 600 nm.?® Nessa regido existe uma variedade
de moléculas que contribuem para a formacdo do espectro.®-3! A maioria delas apresentam
anéis fenolicos em sua composicédo, que sdo estaveis e possibilitam a emissao de fluorescéncia,
desde que excitados com um comprimento de onda adequado.?” 32 A constituicio dessa banda
caracteristica € uma somatoria de maltiplas emissdes, sendo reconhecida como a assinatura
espectral da planta, pois a propor¢do das moléculas que contribui para a formacéo do espectro
é invariavel com o tempo de vida da planta, diferentemente do que ocorre para a emissao no
vermelho-infravermelho, onde as quantidades de clorofila aumentam com o desenvolvimento
da mesma e influenciam na intensidade do espectro. Meyer et al*® utilizou essa propriedade
para desenvolver uma técnica para mensurar a idade de uma planta através da analise das bandas

de emissdo da Ch-a. Dentre 0s inUmeros compostos responsaveis pela fluorescéncia no azul e
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vermelho, apresentam-se coumarinas, ligninas, diversos tipos de fendis, acidos ferulicos ligados
a parede celular da planta e flavonoides.® Esse Gltimo, em especial, é produzido nas folhas
como um mecanismo de defesa contra patdgenos externos, o que faz dessa banda de emissao
um componente importante para o reconhecimento de doencgas em estagio assintomatico, pois
um aumento na producdo de flavonoides implica diretamente numa maior emisséo da fluores-

céncia dessa banda.®

2.4 FERRUGEM ASIATICA

A monocultura da soja, bem como a maioria das monoculturas, sofre com diversos tipos
de pragas que acometem as lavouras, desde virus até insetos e plantas daninhas. Tais patdgenos
externos estdo diretamente vinculados a perdas de producdo. Uma das principais doencas de
soja esta associada ao fungo phakopsora, causador da doenca ferrugem asiatica. A ferrugem
asiatica, alvo deste trabalho, é causada pelo fungo phakopsora pachyrhizi, nativo do oriente e
presente em praticamente todos os paises com plantacdes de soja.®

Os sintomas apresentados pela ferrugem asiatica podem ocorrer em qualquer estagio do
desenvolvimento da planta. Porém, tem-se observado que a maior parte da sua contaminagéao
ocorre no estagio germinativo e com maior quantidade na parte de baixo da folha.® As condicdes
para sua proliferacdo sdo a alta umidade e temperaturas na faixa de 15 a 28 °C. Conforme
ilustrado na Figura 6, os sintomas iniciais da ferrugem sdo pequenas lesdes nas folhas, de colo-
ragdo levemente marrom, referente a germinacgdo dos esporos.*®> Com o desenvolvimento do
fungo, ocorre a formacao das ureias, que sao as estruturas reprodutivas do fungo, possibilitando
a disseminacao do fungo e a formagéo de lesdes foliares visiveis. Se ndo tratada, a ferrugem
asiatica pode acometer até 80% da lavoura.®’

O manejo da ferrugem asiatica feito atualmente no Brasil é caracterizado pelo uso de
defensivos flngicos e monitoramento da lavoura. Apesar de existirem diversas marcas de fun-
gicidas com elevada efetividade, o uso indiscriminado desses produtos pode acarretar em uma
resisténcia do fungo quanto ao seu uso. Rotatividade de marcas e dosagens adequadas sdo tam-
bém condigdes necessarias para 0 manejo correto. Nos ultimos anos, o Brasil também tem ado-
tado, como estratégia de manejo da ferrugem asiatica, o periodo de vazio sanitario nas lavouras
de soja. Esse periodo corresponde aos meses de agosto a outubro, quando sao inutilizadas as
porc¢des de terra onde a soja sera plantada, garantindo assim a morte dos esporos da ferrugem e

também de outros patégenos. Por fim, 0 monitoramento da lavoura proxima a época de floracdo
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e em periodos de chuva e umidade é fundamental, inclusive para a avaliagdo sobre o uso de

fungicidas.

Figura 6 — a) Formacéo das pustulas na regido foliar, b) Exemplo de uma urédia, sistema reprodutivo do fungo e
¢) Lavoura infestada por ferrugem asidtica.

Fonte Adaptada de ROHACEK et al. %

2.5 HASTE VERDE E RETENCAO FOLIAR (HVRF)

A HVREF, conhecida popularmente por soja louca Il, é atualmente a mais nova doenca
de soja catalogada e reconhecida pelo MAPA em 2015.3 A sindrome da HVRF é transmitida
pelo nematoide aphelenchoides besseyi, mesmo organismo responsavel por doencas em culti-
vares de arroz e algoddo.®

Os principais sintomas apresentados pelas plantas infectadas pela HVRF sdo mais apa-
rentes nas fases de floragdo e colheita da soja. Nessa fase, as plantas contaminadas mantém-se
verdes, em constante estado vegetativo. Todas as estruturas da planta (caule, folhas e peciolos)
ficam mal ou subdesenvolvidas, causando diminui¢do na producdo das lavouras através do
abortamento das vagens, enquanto as plantas sadias completam sua senescéncia e produzem
seus frutos. Além do prejuizo na producdo, a realizacdo da colheita das plantas infectadas é
dificultada, pois as plantas verdes podem danificar os maquinarios de colheita, que sdo desen-
volvidos exclusivamente para plantas maduras.*

Outro problema enfrentado pelos produtores de soja consiste na ineficiéncia dos defen-
sivos agricolas contra os nematoides. Estima-se que menos de 30% dos parasitas sao eliminados
com vermifugos disponiveis atualmente. Sendo assim, o principal manejo realizado pelos pro-
dutores é o diagnostico precoce da doenca e extracdo manual das plantas infectadas. Essa pra-
tica apresenta duas grandes dificuldades. A primeira delas é o diagndstico precoce em si, antes
da expressdo dos sintomas, pois ainda nao é reconhecida uma técnica eficiente para tal. A se-

gunda é a inaplicabilidade desse manejo para grandes lavouras de soja, que chegam a alcancar
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milhares de hectares.® A Figura 7 apresenta uma imagem ampliada do nematdide, bem como
exemplos de infestacdo da mesma.

RS 8 i a £
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Figura 7 — (a) Aphelenchoides besseyi extraido de uma planta contaminada com HVRF. (b) Trif6lios de plantas
sadias (mao direita) e assintomatica HVRF com distor¢des (méo esquerda). (c) Periodo de colheita de
lavoura de soja contaminada por HVRF.

Fonte: Adaptada de AGROLINK 3¢

f'.
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3 MATERIAIS E METODOS

Neste capitulo serdo abordados trés assuntos fundamentais para o desenvolvimento do
trabalho. Inicialmente s&o apresentados os detalhes da realizacdo dos ensaios referentes ao de-
senvolvimento das doencas de soja Haste Verde e Retencdo Foliar e Ferrugem Asiatica. Em
seguida serdo abordados os instrumentos de obtencdo de fluorescéncia: Laser Induced Fluores-
cence Spectroscopy (LIFS), Laser Induced Fluorescence Imaging (LIFI) e o estereomicrosco-
pio comercial (EM-365). Por fim, sdo apresentados os conceitos para o processamento e anélise
dos espectros e imagens digitais de fluorescéncia obtidos, bem como os métodos computacio-

nais referentes a etapa de classificacdo dos grupos.

3.1 REALIZACAO DO EXPERIMENTO E OBTENCAO DE AMOSTRAS

A hipoétese que norteia o presente trabalho é a deteccao precoce, em estagio dito assin-
tomatico, das doencas Ferrugem Asidtica e Haste Verde e Reten¢do Foliar, as quais serdo refe-
renciadas por FA e HVRF, respectivamente. Para tal, foi realizado um ensaio com o desenvol-
vimento dessas doengas em ambiente controlado para coleta e acompanhamento das plantas. O
experimento ocorreu na cidade de Londrina - PR, nas dependéncias da EMBRAPA Soja, com
a coordenacdo do pesquisador Mauricio Meyer. Os experimentos ocorreram em casa de vege-
tacdo simulando as condigdes favoraveis ao desenvolvimento das plantas e das doengas. A ex-
pertise do pesquisador definiu os parametros de controle do ambiente, com temperatura média
em torno de 25 °C e nebulizacéo a cada hora. A condicao de nebulizacdo é fundamental para o
desenvolvimento de ambas as doencas, que necessitam de umidade elevada.

A variedade utilizada neste experimento foi a Brasmax Apolo RR. Essa variedade € bem
adaptada ao clima da regido sul do Brasil, e ndo possui nenhum tipo de resisténcia genética a
fungos e nematoides. Foram preparados 100 vasos, sendo 33 destinados a inoculagédo da FA,
33 destinados a HVRF e 0s 34 restantes ao grupo Controle. Cada vaso desenvolveu cinco plan-
tas e durante a fase inicial, as plantas que apresentavam falhas de desenvolvimento eram sub-
traidas. As amostras foram obtidas coletando uma folha por vaso, selecionando o melhor trifélio
mais antigo. E importante ressaltar que cada amostra corresponde a uma folha de cada vaso e
ndo necessariamente da mesma planta. Ou seja, para a préxima coleta, a amostra de determi-
nado vaso ndo precisamente sera extraida da planta anterior, mas de quaisquer outras plantas

do mesmo vaso, levando em consideracdo a expertise do fitopatologista responsavel pela coleta
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para a escolha do melhor conjunto planta/trifélio. Essa alternativa foi proposta a fim de se obter
uma quantidade de amostras estatisticamente significativa e evitar alteragdes fisiologicas por
stress nas plantas devido as constantes subtracdes de folhas. Tal alternativa gerou uma quanti-
dade amostral de folhas suficiente para a sequéncia do trabalho, sendo cada coleta composta
por 32 das melhores amostras de cada grupo.

O processo de inoculacdo das doencas seguiu os protocolos tradicionais conhecidos para
ambas, com alguns detalhes que serdo aqui abordados. A casa de vegetacdo possuia indculos
da FA, devido a experimentos paralelos realizados no mesmo local. Sendo assim a estratégia
adotada para prosseguir com o cronograma foi fazer a semeadura das plantas designadas a ino-
culacdo da FA em outra casa de vegetacao, e ap6s 60 dias da semeadura, inseri-las na casa de
vegetacdo destinada, marcando assim o inicio da inoculacdo da FA. Ja os demais grupos Con-
trole e inoculadas com HVRF foram tratados com defensivos flngicos durante todo o desen-
volvimento do ensaio para que os mesmos ndo fossem contaminados pelos esporos do fungo
da FA presentes no ambiente. Os in6culos da HVRF foram multiplicados previamente e a ino-
culacéo das plantas com os nematoides foi feito na propor¢éo de 5.000 por planta no 45° dia de
desenvolvimento da planta, a contar da semeadura.

A tabela 1 mostra a disposi¢do dos dias das coletas, bem como as quantidades de coletas

realizadas para cada grupo.

Tabela 1 — Coletas e quantidades de amostras obtidas no experimento.

Grupo Con-  Grupo Ferru- Grupo HVRF
trole gem/ (d.a.i) / (d.a.i)

Coleta 01 32 - 32 /(0 dai)
Coleta 02 - - -~/ (3 dai)

Coleta 03 32 - 32/ (7 dai)
Coleta 04 32 - 32 /(10 dai)
Coleta 05 - - -~/ (14 dai)
Coleta 06 - -~/ (0 dai) -~/ (17 dai)
Coleta 07 32 32/ (4 dai) 32/ (21 dai)
Coleta 08 32 32/ (7 dai) 32/ (24 dai)
Coleta 09 32 32/ (11 dai) 32 /(28 dai)
Coleta 10 32 32/ (14 dai) 32 /(31 dai)

e dai = dia ap0s inoculacao

Fonte: Elaborada pelo autor
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Do total de amostras geradas, duas coletas foram descartadas por inconsisténcia e uma
foi descartada por degradacdo amostral. O ensaio para a HVRF resultou em cinco coletas as-
sintomaticas adequadas para o estudo — coletas 7 dai 11 dai, 21 dai 25 dai e 28 dai —, totalizando
192 amostras para cada classe. J& 0 desenvolvimento da doenga FA gerou apenas trés coletas
assintomaticas — 4 dai, 7 dai e 11 dai —, com 96 amostras por classe. Cabe ressaltar que as
amostras, caracterizadas como assintomaticas, foram acompanhadas até a expresséo dos sinto-

mas de cada doenca.

3.2 SISTEMAS DE AQUISICAO DA FLUORESCENCIA

A seguir serdo detalhados os sistemas de aquisi¢do de fluorescéncia utilizados no pro-
jeto. Foram utilizados trés sistemas de aquisicéo, baseados em espectros e imagens de fluores-
céncia. Inicialmente sera apresentado o sistema de espectroscopia Laser Induced Fluorescence
Spectrum (LIFS). Na sequéncia, serdo apresentados o sistema Laser Induced Fluorescence Ima-
ging (LIFI) e o estereomicroscopio Zeiss® Lumar v12 (EM-365).

3.2.1 Sistema de fluorescéncia induzida por laser

O Laser Induced Fluorescence System (LIFS) é uma técnica espectroscépica de aquisi-
cdo de fluorescéncia induzida por laser. O LIFS é composto de um laser diodo Coherent, sendo
0 modelo Cube com excitacdo em 405 nm e Poténcia 20 mW e um espectrometro USB2000-
Ocean Optics, que resolve na faixa espectral de 194 — 894 nm. O sistema é controlado por um
computador acoplado que permite as parametrizacGes necessarias. Para o presente trabalho uti-

lizou-se Tempo de integragao t;,¢., = 20ms, Numero de médias N = 20 e Boxcar (parametro

de suavizacdo do espectro) b = 4. A excitacdo das amostras e aquisicdo da fluorescéncia sao
feitas atraves de um conjunto de fibras Opticas, ilustradas na Figura 8, com a fibra central res-
ponsavel pela excitacdo, e as outras seis fibras adjacentes responsaveis pela captacao da fluo-
rescéncia e seu encaminhamento até o espectréometro.

O padréo de aquisicdo dos espectros foi feito na face abaxial das folhas, posicionando
a fibra dtica adjacente a nervura central na regido préxima ao inicio da folha. Além disso, a
aquisicdo dos espectros para 0s grupos sadio e assintomatico foram intercalados a cada cinco
folhas, a fim de evitar possiveis enviesamentos das aquisi¢fes. Por exemplo, fazendo todas as
medidas de um grupo e posteriormente de outro grupo, podem ocorrer degradacGes indesejaveis



40

nas amostras durante esse intervalo e assim haveria distingdo dos espectros pela degradacéo, e
ndo pelas respostas fisioldgicas da presencga dos patdgenos.

As condicdes de aquisicdo dos espectros foram padronizadas. A temperatura ambiente
do laboratdrio foi mantida a 22 °C, bem como a temperatura das amostras, que foram utilizadas
apos o equilibrio térmico com o ambiente. O laboratério foi mantido em escuriddo no momento

da aquisicdo dos espectros.

Espectrometro

Figura 8 — Esquema do aparato experimental LIFS. Um laser diodo de 405 nm de excitacdo, um espectrdbmetro
Ocean Optics USB 4000 conectados a uma ponteira de prova.
Fonte: Elaborada pelo autor

3.2.2 Imagem de fluorescéncia induzida por LED

O Laser Induced Fluorescence Image (LIFI) € um aparato de aquisicdo de imagens de
fluorescéncia induzida por LEDs. O aparato proposto possui como fonte de excitagdo um con-
junto de LEDs, que possibilita a estruturacdo de um sistema de imagem de fluorescéncia com-
pacto e adequado para utilizagdo no campo.

Os LEDs utilizados possuem comprimento de onda de 405 nm, mesmo valor do laser
do sistema LIFS, o que torna fiel a comparacéo dos dois sistemas. O sistema utilizado era
constituido de oito LEDs de 1W de poténcia elétrica. Os LEDs inicialmente foram instalados
em difusores de temperatura, importantes para manter a estabilidade térmica e ndo prejudicar a
eficiéncia luminosa dos LEDs. Eles foram dispostos circularmente em uma placa de acrilico,
adaptada para acoplar uma camera fotogréafica digital no centro do conjunto. Em frente a cAmera
foi disposto um filtro passa-alta de corte em 440 nm, a fim de evitar a reflectancia da fonte
excitadora. Um anteparo para fixagdo das amostras e captura das imagens foi colocado a 30

centimetros da fonte. Para esse novo sistema LIFI, a irradiancia luminosa média incidente nas
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amostras foi de 0,4 mW/cm?. O local de posicionamento das amostras possuia distribuicéo lu-

minosa homogénea. A Figura 9 mostra a montagem experimental utilizada.

=

Figura 9 — Aparato experimental para obtencdo de imagens de fluorescéncia induzida por laser (LIFI).
Fonte: Elaborada pelo autor.

A aquisicdo das imagens foi feita com as condicdes do laboratorio em escuriddo com
temperatura estabilizada em 22 °C. Para cada imagem obtida, a fonte de excitagéo era estabili-
zada durante 10 segundos de luz incidente, para evitar flutuacfes da fluorescéncia e garantir
padronizacdo das imagens. Os parametros definidos para a cAmera foram: tempo de aquisicéo
de 6 segundos, abertura 1SO de 200 e distancia focal de 28 mm. A focalizacao das imagens foi

definida manualmente para cada captura.

3.2.3 Estereomicroscopio de fluorescéncia com excitagdo 365 nm (EM-365)

O equipamento EM-365 é um equipamento comercial de fins cientificos. E constituido
de uma lampada de vapor de mercurio como fonte de excitacdo e um filtro passa banda alta em
450 nm. Foi utilizada a linha de emissdo Hg em Aem-3s5 = 365 nm. O sistema de aquisi¢éo das
imagens para 0 EM-365 ¢ feito com o software AxionVision e exige calibracdo do sistema e
definicdo de parametros referentes a imagem. O sistema passou por uma refinada calibracéo
inicial, que foi mantida durante toda fase de aquisicao de imagens. Com relacéo aos parametros
para captura das imagens, destaca-se o tempo de exposi¢cdo. Esse parametro é associado ao
intervalo de tempo em que os sensores recebem a informacao da fluorescéncia. Deve-se garantir
um tempo de exposicdo padronizado e adequado as caracteristicas do problema, pois isso afeta
diretamente a sensibilidade do detector e consequentemente as caracteristicas da fluorescéncia

da imagem. Dependendo das conduc@es didrias do experimento, o tempo de aquisicdo foi
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definido entre 1,7s e 2,2s. Outro fator consideravel era o tempo de estabilizacdo da fluorescén-
cia, que foi padronizado em cinco segundos, ou seja, cada amostra era excitada durante esse
tempo, para depois ser feita a captura da imagem. A calibracéo do software de captura de ima-
gens Axio Vision foi 0,50 Brightness, 1,00 Contraste e 1,00 gamma. Foram definidos também
0s seguintes parametros: ampliagdo de 21 vezes e campo de fundo de 11,0 mm. A resolucdo
das imagens foi de 1290 x 968 pixels, e foram salvas no formato sem compresséo TIFF. A

Figura 10 traz uma imagem do sistema EM-365 utilizado no trabalho.

Figura 10 — Estereomicroscépio (EM-365) utilizado na aquisi¢do de imagens de fluorescéncia.
Fonte: Elaborada pelo autor

3.2.4 Processamento de dados de espectroscopia

O espectrometro utilizado no sistema LIFS apresenta variabilidade de 200 a 900 nm. O
tratamento dos valores de fluorescéncia de cada comprimento de onda foi feito a partir de 400
nm, considerando o pico de refletancia centrado em 405 nm. Os comprimentos de onda inferi-
ores a 400 nm foram desconsiderados, por serem inferiores ao comprimento de onda de excita-
cdo. O ajuste pela linha de base for feito a partir da média da regido entre 390 e 400 nm. Essa
é uma etapa fundamental para evitar propagacgéo de erro referente ao ruido branco inerente ao
aparelho. Em seguida, cada valor de comprimento de onda foi normalizado pela area total do
espectro. Os valores finais desses processos de recorte espectral, remocao de linha de base e

normalizagdo pela area foram utilizados para a elaboragéo de classificadores.*°

3.2.5 Processamento de imagens digitais
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A seguir, é apresentada uma revisdo acerca dos conceitos utilizados no trabalho para o
processamento digital de imagens. Tendo em vista a ampla gama de algoritmos e processamen-
tos possiveis,*! optou-se, na presente redagdo, por abordar apenas os conceitos utilizados dire-
tamente a cada etapa, indicando ao leitor interessado as fontes para aprofundamento de cada
tema. Cabe ressaltar que os algoritmos foram implementados na linguagem de programagéo
Python, com a utilizac&o de bibliotecas cddigo aberto (open-source), amplamente utilizadas em
trabalhos cientificos, tais como numpy,*? scipy,* sklearn,* opencv,* dentre outros que sero

citados conforme a apresentacdo da metodologia.

3.2.5.1 Pré-processamento

No pré-processamento, sdo realizados processos de preparacdo para a analise das ima-
gens.*® Processos como recorte das imagens, localizagdo do objeto de estudo, adequagdo do
banco de dados, andlise e conversdo de formatos de imagens, resolugdo e qualidade das ima-
gens, dentre outros, sdo realizados nessa etapa. A finalidade do processo de pré-processamento
é facilitar ou viabilizar as etapas posteriores. Tais processos podem ser automatizados ou néo,
dependendo da necessidade de cada tipo de imagem. No presente projeto, foi realizado o recorte
automatizado das imagens do EM-365, garantindo que todas as imagens seriam analisadas na
mesma referéncia. Esse procedimento se deve ao gradiente irregular sombreado que as imagens
apresentam. Cabe citar que, durante o tempo do doutorado, foram testadas duas técnicas para
minimizacdo desse efeito apresentado nas imagens do EM-365. A primeira delas foi através da
correcdo gamma,***” onde a imagem passa por um uma transformagdo ndo linear do tipo
f(x) = AxY, com y > 0. Essa transformacao realca as regides mais escuras da imagem e man-
tem as regiGes mais claras com poucas modificacdes. A outra foi a utilizacdo da filtragem ho-
momorfica,*® Ambas as manipulages foram descartadas por ndo apresentarem resultados sa-
tisfatérios para o seguimento do projeto. Sendo assim, optou-se pela selecdo de uma area ho-
mogénea e seu recorte, sem nenhuma manipulacdo de pixels, a fim de manter a padronizacéo
das analises.

O recorte inicia-se no pixel (330, 230) e termina no pixel (700, 600), resultando numa
imagem com dimensdo 370 x 370, conforme a Figura 11. A escolha desses pontos foi feita
manualmente, de maneira a preservar a maior regido possivel da figura, sem que os efeitos de

gradiente interferissem. Para as imagens do LIFI, ndo foram realizados pre-processamentos.
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Figura 11 — A) Imagem original, de dimensdo 1296 x 986 pixels. Nota-se um gradiente escurecendo regifes
periféricas da imagem. B) Imagem recortada, de dimensao 370 x 370 pixels.

Fonte: Elaborada pelo autor

3.2.5.2 Segmentacao

De posse da imagem pré-processada, é necessario referenciar o objeto de estudo para
posteriormente ser analisado. Para tal, faz-se uso de técnicas de segmentacdo. A segmentacdo
consiste na diferenciacdo de uma ou mais regides de interesse (ROI) do seu respectivo fundo.
E desejavel que o processo de segmentagio seja automatizado, pois evita interferéncias huma-
nas subjetivas. A literatura reporta uma vasta gama de trabalhos voltados exclusivamente para
a segmentacédo de imagens digitais, tanto no desenvolvimento de algoritmos quanto no objetivo
final de localizar os objetos com a maior confiabilidade possivel.*

No presente projeto, foi realizada a segmentacao automatizada das imagens LIFI para a
determinacdo da mascara da folha, utilizada como referéncia para toda a sessao de extracao de
atributos. O objetivo da determinacdo da mascara € eliminar da analise o fundo preto das ima-
gens. Ndo foram realizadas segmentacdes nas imagens do EM-365. A Figura 12 apresenta as
etapas da segmentacdo realizada nas imagens do LIFI. Nessas imagens, os pixels referentes a
folha devem ser destacados, e aqueles referentes ao anteparo devem ser descartados das anali-
ses. Inicialmente a imagem original RGB foi convertida para escala de cinza e suavizada por
uma filtragem gaussiana no dominio do espaco.*®>° A sele¢do da mascara foi feita através da
corregdo gamma, com valores da exponencial elevados. Essa transformacdo faz um realce dos
pixels claros da imagem, destacando facilmente a forma da folha. Em seguida, é aplicado um
filtro morfoldgico para eliminar os ruidos remanescentes da etapa anterior.> Finalmente, a ima-

gem é convertida para a forma binéaria [0, 1] destacando a forma da regido de interesse. Essa
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imagem final é chamada de mascara e é utilizada como referéncia para eliminar o fundo da

imagem.

Figura 12 — Exemplo de segmentacdo automatica e determinacdo da mascara. a) Imagem de fluorescéncia em
RGB, b) Imagem resultado da transformacao em escala de cinza e suaviza¢do gaussiana e ¢) Mascara
final, como resultado da aplicagdo de filtros morfoldgicos de eliminagéo de ruido.

Fonte: Elaborada pelo autor

3.2.5.3 Extracéo de atributos

Um problema de classificacdo, tal qual proposto, consiste em diferenciar com a maior
confiabilidade possivel, duas ou mais categorias de imagens. Conforme abordado no Capitulo
1, o objetivo principal do presente trabalho é elaborar um protocolo para reconhecimento de
duas doencas de soja com relacdo a plantas sadias. Para tal, € necessario que 0s grupos apre-
sentem caracteristicas qualitativa e quantitativamente diferenciaveis entre si. A obtencédo e ana-
lise dessas caracteristicas sdo abordadas na etapa de extracdo e selecdo de atributos.

A extracdo de atributos consiste em realizar operagdes com os pixels da imagem, a fim
de obter um conjunto de informacdes significativo dessas.®?>3 Tais informagdes, comparadas
grupo a grupo, podem revelar as caracteristicas de cada tipo de imagem, possibilitando a pos-
terior classificacdo delas. A classificagdo adequada dos grupos dependera da qualidade dos atri-
butos e da capacidade de discriminacdo deles. A literatura reporta uma vasta diversidade com
relacdo as possibilidades de extracdo de atributos, variando dos atributos mais simples até os
com maior grau de complexidade.>*>’

No desenvolvimento do presente trabalho, foram implementados diferentes tipos de
atributos. A escolha do conjunto de atributos que compde o trabalho foi feita pelo autor, baseado
na capacidade discriminatoria de cada atributo e na sua relevancia para o problema. Na sequén-
cia, serdo detalhados os atributos selecionados para comporem a matriz de dados na tarefa de
classificacdo. No total, foram escolhidos 146 atributos para nessa etapa, que fazem referéncia

a informac&o de textura e coloragdo presente nas imagens de fluorescéncia.
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3.2.5.4 Atributos estatisticos

Com o intuito de explorar a intensidade dos valores de pixels dos canais de cores das
imagens, foram estipulados atributos que fazem referéncia a distribuicdo dos valores de pixels
na imagem. Sendo uma imagem I(i,j) de dimensdo (m X n) composta por x; = 1,2,...,N
pixels, os atributos estatisticos utilizados foram os seguintes®':

e Média dos valores dos pixels (x)

f=%2xi (3)

e Variancia (o) e Desvio Padréo (s)

— 2 _ ; (x; — %)*
S=0 _N—l, Xi X (4)
L
e Skewness
(x; — %)°
skewness = Z —
T )
e Kurtosis
_ (x; — 0)*
kurtosis = Z E— (6)
i
e Entropia
entropia = —Z p;-log(p;) (7)
i

onde p; é a probabilidade de ocorréncia do pixel i.

Tendo explorado as intensidades dos pixels de uma imagem, cabe agora extrair infor-
mag0Oes com relacdo a vizinhanca deles. Para tal, foram implementados e testados atributos de
textura. Existem trés abordagens classicas para a descricao da textura de uma imagem: aborda-
gens estatisticas, definida por um conjunto de métricas locais; abordagens estruturais, baseadas
na composicao de estruturas periodicas na imagem; e por fim, abordagens espectrais, baseados

em propriedades de espectros de Fourier e Wavelet e outras transformagdes.®®%° No presente
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trabalho, foi utilizada uma abordagem estatistica através dos atributos de Haralick. Os atributos
de textura de Haralick foram propostos inicialmente em 1979, e até hoje sdo amplamente utili-
zados em problemas de classificacdo. Esses atributos séo obtidos a partir da matriz de co-ocor-
réncia P(i,j,d, 6), onde i e j sdo pixels vizinhos separados por uma distancia d. Essa distancia
d é analizada através de uma direcéo 6, que pode ser [0°,45°,90°, 135°]. Foram utilizados
para determinacdo da matriz de co-ocorréncia, os parametros d = 1 e 8 = 0°. A teoria proposta
por Haralick destaca 14 atributos extraidos da matriz de co-ocorréncia. Destes, foram utilizados

0S seguintes:

e Contraste
contraste = Z Z(i —)?P(@,)) (8)
i J
e Dissimilaridade
dissimilaridade = Z li —jIP(i,j) (9)
i J
e Homogeneidade
. 1 .
homogeneidade = ZZ (m) P(i,)) (10)
e ASM e Energia
ASM = energia® = ZZ P(i,j)? (12)
i
e Correlacao
i~ )G -
correlacdo = ZZ P(i,j)( 1)U~ 1) (12)
L 0x0y

onde u,; w, € gy; o, S&0 a média e o desvio padrdo das imagens i e j, respectivamente.
Além de uma abordagem estatistica, baseada nos atributos de Haralick, foi utilizada
também uma abordagem estrutural e estatistica ao mesmo tempo, podendo ser considerada

uma abordagem unificadora: os descritores de padréo local binario (LBP — do inglés Local
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Binary Pattern). Inspirado num modelo proposto por Wang & He,®2 o algoritmo LBP divide a
imagem toda em células de dimensdo pré-definida, e aplica uma operacdo que gera um valor
para cada célula, que serdo utilizados para a determinacao dos atributos LBP. O método LBP
proposto por Ojala®® difere do original em algumas etapas, tornando sua execucdo mais efici-
ente. O algoritmo trata uma textura T em uma vizinhanga, onde g, corresponde ao valor do

nivel de cinza do pixel central, P € a quantidade de pontos ao redor do pixel central, g,, sdo os

valores dos P pixels espacados por um circulo de raio R. A Figura 13 mostra um conjunto de

trés configuragdes distintas do algoritmo LBP.
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Figura 13 — Exemplo de conjuntos (P, R) para o algoritmo LBP.
Fonte: Adaptada de LOCAL... %

O algoritmo LBP faz uma andlise de cada célula pré-definida dentro da imagem, cha-
mada codigo LBP, onde inicialmente compara-se o valor do pixel central com a vizinhanga,
atribuindo 0 para valores menores que o pixel central e 1 para valores de vizinhanga maiores.
Feito esse limiar, multiplica-se uma mascara ao redor da vizinhanca de 2" e efetua-se a soma
resultante das multiplicacdes por 0 e 1. A equacdo que traduz essa operacdo para cada célula

apresenta-se:

P-1

LBP(P,R) = » s(gp —gc)2F
; ’ (13)

{1, sex=0

5= 0, sex <0

De posse dos codigos LPB celulares, sdo calculados os atributos LBP pelo histograma
de frequéncia relativa dos valores que, nesse caso, gera um total de 28 = 256 possibilidades de

textura.
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No presente trabalho, foram testadas diferentes configuracdes de P e R que melhor re-
tratassem o problema, e elegeu-se para utilizacdo no trabalho a parametrizagdo P = 24 e R =

8. Os atributos LBP utilizados foram resultantes do calculo de histograma para 26 janelas.

3.2.5.5 Canais de cores

Um modelo de cores &, basicamente, a determinacdo de um sistema de coordenadas e
um subespacgo adequado a esse sistema, na qual cada cor € bem definida em um ponto Gnico.
No processamento de imagens, 0 modelo de cor mais utilizado na préatica é o RGB (Red, Green,
Blue — vermelho, verde e azul). A configuracdo RGB é padréo para monitores e videos utiliza-
dos no dia-a-dia, e € a maneira mais tradicional de representar uma imagem.*’ Espacialmente,
pode-se entender o espaco de cor RGB em geometria cibica com Preto e Branco ocupando
veértices opostos, e as cores primarias Vermelho, Verde e Azul como as dimens6es dos eixos do
cubo representativos, de acordo com a Figura 14. Essa disposi¢do gera também as cores Ma-
genta, Ciano e Amarelo como uma combinacéo de valores dos canais principais.® Na Figura

15 é apresentada uma decomposicao dos canais de cores em questao.

&

Azul (0.0.7) Ciano (0.1.1)

Magenta (1.0.7) Branco (1.1.1)

Verde (0.1.0) |
Preto(0,0,0) O >

Vermelho (1.0.0) = An;;?e[u 110

-,
Y

Figura 14 — Espaco de cor RGB.
Fonte: Elaborada pelo autor.
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Figura 15 — Exemplo de decomposicdo nos canais de cores RGB. A) imagem RGB original, B) Imagem referente
ao canal de cor Vermelho (R), C) Imagem referente ao canal de cor Verde (G) e D) Imagem referente
ao canal de cor Azul (B).

Fonte: Elaborada pelo autor.

Outro modelo de cor utilizado é o HSV (hue, saturation e value ou intensity): matiz,
saturacdo e intensidade. Essa representacdo € bastante adequada & maneira como a visdo hu-
mana é interpretada, através da matiz de cores, da sua saturacdo e brilho.%® Matiz é a métrica
que trata de uma cor pura. Ja a saturacédo faz referéncia a diluicdo da cor pura pela luz branca e
o brilho representa a intensidade. O espago de cor HSV é definido geometricamente conforme
a Figura 16.

A conversao do espaco de cor RGB para HSV é uma manipulacdo amplamente empre-
gada em técnicas de andlise de imagens, pois as transformacdes podem realcar informac6es
relevantes na discriminagdo de duas classes. As equagdes de conversdo do espago RGB cubico

para o espaco HSV conico é dado por: &

0, seB <G
H={%m—95e8>6 (14)
onde
1
5[(R—G) + (R —B)]
_ -1 2
b= s N R- O+ R-B)G — B2 (19)
S=1 [min(R, G, B)] (16)

" (R+G+B)

1=%m+a+3) (17)
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Preto

Figura 16 — Espaco de cor HSV.
Fonte: Elaborada pelo autor.

Na Figura 17 é apresentada uma decomposicao dos canais de cores em questao.

Figura 17 — Exemplo de decomposicdo nos canais de cores HSV. A) imagem RGB original, B) Imagem referente
ao canal da Matriz (H), C) Imagem referente ao canal da Saturac&o (S) e D) Imagem referente ao canal
da Intensidade (V).

Fonte: Elaborada pelo autor.

Por fim, foi utilizada mais uma transformacédo nédo linear do espago de cor RGB, o
La*b*. Assim como o HVS, o espaco de cor em questdo consegue separar muito bem a infor-
mac&o de intensidade, caracterizada pelo canal L, das informag0es de cores, definida nos canais
a* e b*. O modelo utilizado em muitos sistemas de gerenciamento de cores (SGC) é o modelo
CIE L*a*b*, também chamado de Cielab.%® Os componentes de cor L*a*b* sio determinados
pelas equacdes a seguir: 7

y
L=116.h (—) _16 (18)
Y
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a* = 500 [(Xiw) _h (%)] (19)

b* = 200 [h (%) - (%)] (20)

Ja  seq>0,008856

sendo

h(q) = 16
7,787q + T 0,008856 (21)

e Xy, Yy e Zy, séo valores de referéncia do tri estimulo branco — normalmente o branco

de um difusor de reflexd@o perfeita no padrdo CIE de iluminacdo D65. Na Figura 18 é apresen-

tada uma decomposicao dos canais de cores em questao.

&) D))

Figura 18 — Exemplo de decomposi¢do nos canais de cores La*b*. A) imagem RGB original, B) Imagem referente
ao canal (L), C) Imagem referente ao canal (a*) e D) Imagem referente ao canal (b*).
Fonte: Elaborado pelo autor.

3.2.5.6 Cor dominante

Até o presente momento, foram discutidos conceitos ja amplamente utilizados e bem
estabelecidos na literatura, com relacdo a extracdo de atributos para tarefas de classificagéo.
Neste topico sera apresentado o conceito de cor dominante empregado nas imagens de fluores-
céncia. Esses atributos foram propostos com base nas na evolugdo da analise das amostras e
supre uma necessidade observada de avaliar tonalidades caracteristicas das imagens de fluores-
céncia e a sua frequéncia relativa de aparicdo. Basicamente, é aplicado um algoritmo de agru-
pamento (cluster) aos pixels da imagem em trés tonalidades e a frequéncia relativa dessas cores
nas folhas. O conceito de cor dominante € uma nova maneira de avaliar a intensidade dos pixels,
além dos atributos estatisticos ja citados. O método de agrupamento utilizado foi o classico k-
Means. O resultado da determinacao das cores dominantes de uma imagem de fluorescéncia é

apresentado na. Figura 19. As imagens foram agrupadas em trés cores principais, e as
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intensidades dos canais de cor RGB, bem como a frequéncia relativa de apari¢do de cada cor

na area foliar, foram utilizadas como atributo na matriz de dados.

A)

Figura 19 — Obtencao dos atributos de cor dominante. Os pixels da imagem original sofrem um agrupamento em
trés principais cores, e suas intensidades RGB e sua frequéncia relativa na area da folha sao utiliza-
dos como atributos.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Os atributos de imagens, utilizados no trabalho, podem ser sumarizados da seguinte
maneira: trés espagos de cores RGB, HSV e La*b*, com trés canais cada. De cada canal, foram
extraidos seis atributos estatisticos de intensidade — média, desvio padrdo, variancia, skewness,
kurtosis e entropia — e mais seis atributos estatisticos de textura — contraste, dissimilaridade,
homogeneidade, ASM, energia e correlacdo; 26 atributos de textura LBP e por fim; trés cores
dominantes com 4 atributos cada, totalizando 12 atributos. No total, sdo 146 atributos relacio-

nados a intensidade dos canais de cor e textura.

3.2.6 Selecéo de atributos

A selecdo de atributos €, essencialmente, o processo de escolha dos atributos mais rele-
vantes para a classificacdo dos grupos. E uma importante etapa para a analise dos dados que
contém numero de atributos excessivos. Em geral, problemas envolvendo grande quantidade
de atributos costumam apresentar problemas de dimensionalidade, como por exemplo aumentar
significativamente o tempo de execucdo dos algoritmos, tornando o modelo extremamente
complexo e levando ao classico problema de overfitting, quando o modelo reproduz perfeita-
mente o conjunto de treino, mas ndo é capaz de reproduzir os resultados para amostras de teste.
Em suma, a selecdo de atributos permite execugdo mais rapida dos algoritmos, reduz a comple-
xidade do problema tornando-o mais fécil para interpretar, e como consequéncia, melhora a as

taxas de acerto do classificador. 869
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Existem trés abordagens para os algoritmos de selecdo de atributos: filtro, wrapper e
embedded.” A abordagem filtro utiliza um algoritmo de aprendizado externo para fazer uma
filtragem dos atributos com base em critérios de avaliacdo exatos, tais como distancia entre
esses atributos, informacdo, dependéncia ou consisténcia. Essa abordagem é comumente utili-
zada para fazer um pré-processamento dos dados pois, por utilizarem critérios exatos, sdo in-
dependentes de algoritmos de classificacdo. No presente trabalho, foram utilizados dois crité-
rios para selecdo dos atributos: o coeficiente de correlacdo de Pearson e o teste Chi-Square.

Na abordagem wrapper, € necessario um algoritmo de classificacdo para a selecdo de
atributos, fazendo uso do critério de avaliagdo deste para eleger o melhor desempenho. O algo-
ritmo faz uma busca pelo melhor conjunto de atributos baseado nos resultados de classificacéo,
0 que garante eficiéncia do método. Alguns exemplos de utilizacdo da abordagem wrapper
englobam a) selecdo direta, b) eliminacdo direta, e até mesmo ¢) combinacédo entre eliminacao
e selecédo a cada iteragdo. No presente trabalho, utilizou-se a abordagem Eliminac&o Recursiva
de Atributos (Recursive Feature Elimination — RFE), que faz uma pesquisa exaustiva para en-
contrar o subconjunto de atributos com o melhor desempenho. O algoritmo de classificacao
utilizado foi o Regressdo Logistica.”

Por fim, além das duas abordagens filtro e de uma wrapper, foram utilizadas outras trés
metodologias da abordagem embedded, que assim como a wrapper, utiliza algoritmos de clas-
sificacdo e sua respectiva metrica de desempenho para selecdo do melhor subconjunto de atri-
butos. A diferenca da abordagem embedded esta na utilizacdo de métodos de regularizacao,
também conhecidos por métodos de penalizacéo, que imputam uma penalidade a cada atributo
testado. Isso restringe a otimizagédo dos algoritmos de classificacdo, tornando-os menos com-
plexos. No presente trabalho, optou-se pela utilizacdo dos seguintes algoritmos para a metodo-
logia embedded: Regressio Logistica,”* Random Forest’%e LigthBGM,” , sobre as quais deixa-

remos, para o leitor interessado, a op¢éo de consultar as referéncias para aprofundamento.

3.2.7 Reducéo de dimensionalidade (PCA e normalizagéo z-score)

Conforme apresentado no tépico anterior, a Selecdo de Atributos visa reduzir a comple-
xidade do problema através da exclusdo de atributos de baixa relevancia para o problema. Nessa
mesma tematica, existem técnicas de reducdo de dimensionalidade que buscam alterar a repre-
sentacdo de um conjunto de dados, de maneira que suas principais componentes representem a
informacdo inerente com o minimo de perda de informacdo possivel, mas com uma dimenséo

menor do que a matriz original.
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A técnica de reducdo de dimensionalidade empregada foi a Analise de Componentes
Principais (Principal Component Analysis — PCA). A PCA é provavelmente o método de redu-
¢éo de dados mais utilizado atualmente e foi proposto por Pearson em 1901.”* De maneira in-
tuitiva, a PCA produz um novo sistema de coordenadas, de dimensdo (n X n) a partir dos da-
dos originais de uma matriz (p X n) de p variaveis e n atributos. Esse novo sistema de coor-
denadas é chamado de Componentes Principais, e tem como caracteristica fundamental o acu-
mulo da maior parcela da variancia dos dados em poucas componentes, sendo a primeira com-
ponente responsavel pela maior porcentagem da variancia, a segunda componente correspon-
dendo a segunda maior variancia e assim por diante.”"

Teoricamente, a ordenacdo das variancias € obtida a partir do calculo da matriz de cor-
relacdo dos dados originais. Dessa matriz, sdo extraidos os autovetores, que correspondem a
variancia dos dados acumulada em seu respectivo autovetor. Para o calculo da PCA, a primeira
operacgdo necessaria € a padronizacgéo dos dados, a fim de evitar que as altas variancias dominem
as componentes principais, pois, quanto maior a ordem de grandeza dos dados, proporcional

serd sua variancia. A padronizacdo dos dados é feita através da relacéo:

xX—X
Xnorm = — (22)

Ox

onde x e g, correspondem as médias do atributo e o desvio padrdo, respectivamente. Em se-

guida e calculada a matriz de correlagdo (ry,) para cada par de atributos, através da equacéo:

_ s =0 — )
B 050y

ey (23)

onde x e y sdo atributos da matriz de dados e n o numero de amostras. A correlacéo indica o
gue ocorre com a variacao de um atributo com relacdo a outro, ou seja, uma correlacao positiva
indica a mesma direcdo de variagdo, enquanto uma correlagcdo negativa implica em variagoes

opostas. Por fim, os autovalores e autovetores da matriz 7, séo determinados através da reso-

lucdo da equacéo:

Txy — Al=0 (24)

onde I é uma matriz quadrada e A, os autovalores. Os autovalores sdo ordenados por seu valor

e as projecdes das componentes principais definidas pela multiplicacdo da matriz original pelos
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autovetores ordenados. Dessa maneira, a primeira componente principal representard a maior
variancia dos dados, a segunda componente principal, a segunda maior variancia, e assim su-
cessivamente. Em geral, na avaliacdo de uma projecdo com duas classes, busca-se a compo-
nente principal que melhor segregue 0s grupos, e entdo se avalia quais atributos mais contri-
buem para formacdo das Componentes Principais. A avaliacdo dos pesos de cada componente
principal é dada pelo pardmetro loadings, que séo obtidos diretamente como resultado da de-
composicdo da matriz original X(n x p)dos dados para k componentes principais. O resultado
dessa decomposicdo resulta na matriz de scores U e na matriz de loadings V7. A matriz de
scores é o resultado da projecdo das n amostras na direcdo dos autovetores das k componentes
principais e a matriz dos loadings, que traz a contribuicao relativa de cada p atributo para dire-

cdo das componentes principais. A Figura 20 apresenta uma representacao desse processo.

p atributos

n amostras

I\—.\,.-a-‘

DNV} componentes

principais

Figura 20 — Representacdo da decomposicdo em k componentes principais na matriz de scores e na matriz de
loadings.
Fonte: Elaborada pelo autor

3.2.8 Classificacao e validacéo cruzada

Um processo de classificacdo binaria envolve duas referéncias: a matriz de dados X,
onde costuma-se associar as linhas da matriz as p amostras, e as colunas correspondem aos n
atributos. Nessa mesma matriz, estdo presentes atributos das duas ou mais categorias a serem
preditas. A referéncia das classes é comumente associada a um vetor y; < {1,0}, onde y; = 1
e y; = 0 representam as classes. O processo de classificagdo € baseado no treinamento e para-
metrizacdo dos algoritmos para um grupo de treino e posterior predi¢do de um grupo de teste.

Chama-se de validagdo cruzada a etapa de treinamento e ajuste de parametros dos clas-

sificadores. Existem trés abordagens principais para a validagdo cruzada.”>’” O LeaveOneOut,



57

0 Hold-out e o k-fold, sendo esse Gltimo o mais robusto dos trés. Esse método faz a separacao
do conjunto de dados em k grupos e realiza o treino e teste dos dados k vezes. A cada treina-
mento, seleciona-se um grupo de teste e os demais k-1 grupos diferentes sdo utilizados como
grupo de treino. Os demais métodos sdo casos particulares do k-fold. Por exemplo, se o0 nUmero
de k grupos for igual ao nimero de amostras, entdo tem-se o LeaveOneQOut, ao passo que para
o caso especifico k = 1, tem-se o Hold-out.

Ja o processo de validacdo do conjunto de teste, aqui chamado de predicéo, € a técnica
mais confiavel para avaliar se 0 comportamento de um classificador é estavel e ndo apresenta
overfitting. A predicdo é feita dividindo a matriz de dados X e o vetor y geralmente na propor-
¢ao de 70% treino para 30 % teste. Diferentemente da validacdo cruzada, o grupo de teste ndo
é utilizado em nenhum momento para treinamento dos modelos. Com o grupo de treino, € rea-
lizada uma validacdo cruzada para treinamento e parametrizacdo do modelo, e posterior classi-
ficacdo do grupo de teste. Em geral, espera-se que ndo haja discrepancia entre os resultados da
validacdo cruzada do grupo de treino e a predi¢do do grupo de teste. A indicacdo desses resul-
tados é a melhor estratégia para avaliacéo de overfitting.

Com relacéo a escolha dos algoritmos utilizados na predicdo e validagédo cruzada, a es-
tratégia inicial foi buscar na literatura os principais algoritmos utilizados para tarefas de classi-
ficacdo. Nesse viés, os métodos NaiveBayes, Arvores de Decisdo, Regressio Logistica, k Nea-
rest Neighbor (kNN), Redes Neurais e Support Vector Machine (SVM) foram tomados como
base para treinamento.’”>">87% A avaliagdo dos algoritmos de classificacdo € exaustiva, pois a
maioria dos métodos atuais necessitam de ajustes paramétricos. Uma parametrizacao fora das
necessidades do conjunto, ou escolhida de forma aleatoria, apresentara resultados de classifi-
cacdo imprecisos. Sendo assim, foi utilizado o algoritmo GridSerachCV da biblioteca scikit-
learn,** que faz uma busca exaustiva do melhor conjunto de parametros para cada caso. Base-
ado nas respostas dessa busca exaustiva e nas caracteristicas bioldgicas e fisicas do problema,
optou-se pela utilizacdo do algoritmo Support Vector Machine (SVM).

O algoritmo SVM, de maneira global, busca maximizar a distingdo dos grupos atraves
da minimizacao do parametro de erro atribuido ao hiperplano responsavel pela separacao. Essa
abordagem é adequada ao presente problema, pois a matriz de dados utilizada apresenta carater
bioldgico de evolugdo de assintomaticas, e essa caracteristica gera classes interseccionadas e
consequentemente, uma dificuldade para classificar corretamente o ponto. Sabendo do erro ine-
rente ao problema, espera-se que o classificado seja eficiente na minimizacéo desse erro, ga-

rantindo estabilidade do resultado.
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3.2.9 Matriz de confusao

Os resultados de predicdo dos grupos de teste sdo realizados através da validacéo cru-
zada, que utiliza o modelo treinado para predizer coletas diferentes. A avalia¢do do resultado
da validag&o cruzada é expressa na forma de uma matriz de confuséo, onde acertos e erros de
ambas as classes sdo contabilizados. A figura 8 traz um modelo da apresentagéo de uma matriz
de confusdo e sua terminologia.”

As siglas apresentadas na Figura 21, comumente expressas em porcentagens, represen-
tam respectivamente: VP (taxa de verdadeiro positivo), a quantidade de amostras da classe Do-
ente classificadas corretamente, enquanto FP (taxa de falso positivo), a quantidade da classe
Doente classificadas erroneamente. As siglas FN (taxa de falso negativo) e VN (taxa de verda-

deiro negativo) seguem o mesmo padrdo para a classe Sadia.

PREDITO
P(Sadia) | P(Doente)

Sadia VN FN

Doente FP VP

VERDADEIRO

Figura 21 — Exemplo do resultado de uma validagdo cruzada e sua terminologia.
Fonte: Elaborada pelo autor.

A avaliacdo da qualidade da tarefa de classificacdo é feita através de métricas de desem-
penho. No presente trabalho, foram utilizadas trés métricas: acuracia, sensibilidade e especifi-
cidade. A acuracia é medida através da soma dos acertos do classificador, ou seja, a diagonal
principal da matriz de confuséo, dividido pelo nimero total de testes. A equacdo para o célculo

de acuracia é apresentada abaixo.

4= VP + VN
~ YN+ FP+FN+VN

(25)

J& os termos sensibilidade e especificidade referem-se a taxa de acerto para cada classe.
A sensibilidade trata da capacidade de diagndstico da classe contaminada, que no presente tra-

balho serdo Assintomaticas HVRF e FA. Em contrapartida, a especificidade trata da capacidade
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de diagnostico da classe Sadia, que sdo obtidos do grupo Controle. A equacéo para o célculo
da sensibilidade (S) e da especificidade (E) é dado por:

VP

_ 26

S=VPTFN (26)
VN

_ 27

E=ynsrp )

3.2.10 Fluxograma de analise

Por fim, a estrutura de analise para o projeto pode ser visualizada na Figura 22.

AQUISICAODE
ATRIBUTOS CLASSIFICAGAO
LIFS SELECAODE Matrizde
AMOSTRAS 496 atributos 2 Confusdo
*Igr (A) NG
HVRF FA
192sadias 96 sadias EM-365 REMOGAODE
192assint. 96 assint. 146 atributos OUTLIERS PCA&KMEANS
LIFI
146 atributos MATRIZ DE DADOS Visualizacdo
PRE-PROCESSADOS dosdados

T
MATRIZ DE DADOS
ORIGINAIS
(amostras x atributos)

Figura 22 — Fluxograma de analise.

Fonte: Elaborada pelo autor

O fluxo da analise ¢é feita para as 384 amostras referentes a HVRF e também para as
amostras FA. Na aquisicdo de atributos, sdo extraidos 496 atributos da instrumentacao LIFS e
mais 146 atributos de imagem tanto para o LIFI quanto para 0 EM-365. Na sequéncia, séo ex-
traidos os atributos relevantes e excluidos outliers. Por fim, essa matriz pré-processada gera a

visualizag&o dos dados e as matrizes de confusao.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

A seguir serdo expostos os principais resultados obtidos dos processos de analise dos si-

nais de fluorescéncia e de classificacao.

4.1 HASTE VERDE E RETENCAO FOLIAR: LIFS

O presente capitulo apresenta a anélise dos espectros obtidos pela instrumentacdo LIFS. O
objetivo dessa etapa é avaliar o comportamento e a capacidade de discriminagao dos espectros
de fluorescéncia entre as classes Sadia e Assintomatica HVRF.

Apds os processos de remocao de linha de base e normalizagéo, foram considerados como
atributos os comprimentos de onda superiores a 400 nm. Essa operacao resultou em 476 com-
primentos de onda compreendidos entre 400 e 890 nm. Além disso, a instrumentagdo LIFS
também permite avaliar as intensidades das bandas de emissdao F520, F690 e F740, que fazem
referéncia a emissdo de fluorescéncia de moléculas cruciais ao funcionamento metabdlico das
plantas. A area da banda de emissdo F520 (area compreendida entre 478 e 583 nm) esta relaci-
onada diretamente a intensidade de fluorescéncia dos metabdlitos de defesa presentes na planta,
enguanto as bandas F690 (faixa espectral 690 £ 5 nm) e F740 (faixa espectral 744 + 5 nm),
estdo associadas a intensidade de emissdo das moléculas localizadas nos cloroplastos — Ch-a,
Ch-b e carotenoides —, sendo a relagdo F690 / F740 um indicativo quanto a taxa metabdlica da
planta.?#%> A escolha desses pontos baseou-se nas caracteristicas do espectro resultante da va-
riedade de soja em questdo, em que 0s centros das faixas espectrais sdo pontos de maximos
locais. Ha de se salientar que os valores maximos diferem de maneira sutil entre plantas e até
mesmo entre outras variedades de cultivares, pois o0 espectro é composto da emissdo de varias
moléculas, e suas propor¢des alteram a forma e centralidade dos picos.

De posse dos atributos para as coletas 7 dai, 10 dai, 21 dai, 24 dai e 28 dai, foi realizada
uma excluséo de outliers para cada periodo. Importante salientar que o presente trabalho trata
de uma evolucdo temporal, e ndo convém fazer a exclusdo dos pontos divergentes levando em
consideracdo todas as coletas, pois elas diferem em pardmetros essenciais, como por exemplo,
nas quantidades de clorofila de cada folha. Por isso, ha de se implementar a exclusdo de outliers
coleta a coleta. Foram exploradas técnicas de remocao de outliers multivariada presentes na
biblioteca em Python chamada PyOD,® que apresenta uma vasta gama de algoritmos de remo-
cao multivariada. A utilizagdo da biblioteca PyOD requer defini¢do da fracdo de outliers para a

exclusdo. A experiéncia mostrou que quanto maior essa fracdo, mais precisos sao os resultados
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de classificacdo. Porém, limitar a quantidade de amostras torna o algoritmo pouco robusto. Por
isso, baseado no conhecimento do tratamento prévio dos dados, optou-se por limitar a quanti-
dade de outliers a 10% por coleta para a instrumentacdo LIFS. Sendo assim, para a classe Sadia,
foram detectados 18 das 160 amostras, enquanto que para a classe Assintomatica HVRF, foram
detectados 18 das 160 amostras, totalizando aproximadamente 11,25% de amostras excluidas.

Na sequéncia, a Figura 23 sumariza a media e os desvios padrfes da intensidade da
banda F520 para cada coleta. Finalmente, a Tabela 2 dispde os valores numeéricos das medias,

bem como o resultado do teste de hipdtese para diferenciacdo das médias para cada coleta.
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Figura 23 — Evolucgdo dos valores médios da area F520 referente as classes Sadia e Assintoméatica HVRF e o
respectivo desvio padrdo para cada coleta.
Fonte: Elaborada pelo autor.

Tabela 2 — VValores médios da area F520 referente as classes Sadia e Assintomatica HVRF e o respectivo p-valor
resultante da aplicacdo do teste de hipdtese para diferenciacdo das médias.

F520 7 dai 11 dai 21 dai 25 dai 28 dai
Sadia 0,018 + 0,004 0,017 +0,003 0,017 +0,003 0,016 + 0,003 0,018 + 0,003
Assint. HVRF 0,026 + 0,004 0,025 + 0,004 0,027 £ 0,006 0,026 + 0,006 0,031 + 0,005

p-valor <0,05 <0,05 <0,05 <0,05 <0,05
Fonte: Elaborada pelo autor.

A banda F520, regido de emissdo dos metabolitos secundarios, apresentou resultado
consistente, onde era esperada uma constancia nas méedias para a classe sadia e um aumento
gradual de intensidade para a classe Assintoméatica HVRF, devido a emissdes de substancias

defesa da planta, como os j& citados flavonoides. Também se destaca a diferenciacdo
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significativa das médias em todas as coletas, indicando que a banda em F520, logo nos primei-

ros dias de infestacdo, pode revelar a presenca dos patdgenos através da analise dessa banda.
Na sequéncia, a Figura 24 mostra a disposicdo dos valores médios da relacdo das areas

F690 / F740 para cada coleta. A Tabela 3 apresenta os valores médios e o desvio padrdo da

referida relacdo para cada classe, bem como o resultado do p-valor para comparac¢ao da média.
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Figura 24 — Evolugéo dos valores médios da relacdo das areas F690 / F740 referente as classes Sadia e Assinto-
maética HVRF para o sistema LIFS, e o respectivo desvio padrdo para cada coleta.
Fonte: Elaborada pelo autor.

Tabela 3 — Valores médios da relacdo das areas F690 / F740 referente as classes Sadia e Assintomética HVRF, e
0 respectivo p-valor resultante da aplicacdo do teste de hip6tese para diferenciagdo das médias.

F690 / F740 7 dai 11dai 21dai 25dai 28 dai
Sadia 20+01 21+0,1 21+0,1 20+0,1 19+0,1
Assint. HVRF 24+0,1 23+0,1 23+0,1 23+0,1 23+0.1

p-valor <0,05 <0,05 <0,05 <0,05 <0,05
Fonte: Elaborada pelo autor.

Tal qual ocorrido para a banda F520, houve diferenciacdo significativa para todas as
coletas para a relagcdo das bandas F690 / F740, indicando que a referida relagdo pode também
revelar a presenca de patdgenos nos primeiros dias de infestacdo. Destaca-se a diferenciacao
elevada da coleta 7 dai, onde esperava-se que a diferenca dos valores médios fosse menor, ou
no minimo, que as coletas seguintes acompanhassem essa proporcao. Tal comportamento pode

estar associado, dentre outros fatores, a adversidades na realizagdo do experimento e na
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aquisicdo das amostras, tendo em vista todas as particularidades ja citadas para a realizacdo do
ensaio. Cabe mais uma vez argumentar a dificuldade de se trabalhar com materiais biol6gicos
in vivo e a imprevisibilidade de fatores que alteram as condigdes de uma coleta para outra. Vale
lembrar que, das dez coletas programadas no ensaio, apenas metade foi utilizada, pois durante
as coletas houve problemas de degradacéo e inconsisténcia de dados. Apesar de toda comple-
xidade inerente ao estudo, as coletas assintomaticas apresentam diferenciacdo estatistica da
classe Sadia e utiliza-se esse argumento para a sequéncia do trabalho.

Apbs verificar a diferenciacdo estatistica entre as classes Sadia e Assintomatica HVRF
para cada coleta, avaliou-se 0 comportamento das amostras de maneira Unica. Essa verificacdo
faz-se necessaria pois 0s modelos de classificacdo para diagnéstico devem ser independentes
do periodo de desenvolvimento da planta. A elaboracédo do classificador deve possuir caracte-
risticas referentes a todos os estagios de evolucdo da doenca para que 0 mesmo seja viavel.
Sendo assim, o desenvolvimento do estudo seguiu com a unido de todas as amostras numa
matriz Unica, tanto para avaliacdo dos atributos como para elaboracéo dos classificadores.

Algoritmos de selecdo de atributos foram implementados para definicdo dos compri-
mentos de onda mais relevantes para a classificacdo. Lembrando que se optou por excluir 0s
comprimentos de onda inferiores a 400 nm por representarem ruidos intrinsecos ao espectro-
metro. A banda em 405 nm aparente no espectro caracteristico corresponde a reflectancia da
luz incidente nas amostras e também foram consideradas como atributos. A informacéo da re-
flectancia superficial das amostras pode diferir de uma classe para a outra, devido a possiveis
alteracdes fisioldgicas e estruturais proporcionados pela infec¢do patogénica.

Devido a variabilidade de algoritmos disponiveis e com o intuito de obter um resultado
robusto, optou-se pela implementacao de seis diferentes métodos para selecdo dos atributos e
cada um selecionou 100 dos 476 comprimentos de onda. Desse montante, foram utilizados para
a classificagéo os atributos escolhidos por pelo menos trés algoritmos. As quantidades de atri-
butos selecionados por cada algoritmo (100 / 476) e o critério para eleger os atributos foram
escolhidos pelo autor com base no conhecimento dos dados tratados. No total, a selecdo de
atributos resultou em 91 atributos relevantes para a classificacao. Para visualizacdo de tais com-
primentos de onda, optou-se por dispd-los graficamente no espectro médio das amostras Sadias
e Sintométicas HVRF, obtidos na coleta 31 dai. Cabe destacar que tal coleta foi utilizada apenas
nessa exibicdo. A representacéo da Figura 25 elucida as regifes que apresentam maior diferenca

de valor espectral médio.
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Figura 25 — Distribuicdo dos 92 comprimentos de onda indicados pelos algoritmos de selecdo de atributos para a
doenca HVRF.
Fonte: Elaborada pelo autor.

No grafico médio das classes Sadia e Sintoméatica HVRF, destacam-se as bandas de
emissao dos principais metabdlitos das folhas. Nota-se um aumento médio das bandas em 520
e 690 nm, bem como uma diminuicdo no valor médio da banda em 740 nm. Percebe-se também
que os atributos selecionados se concentram nas bandas em 520, 740 e 780nm, bem como al-
guns atributos proximos a 700 nm. Esse resultado é satisfatorio, pois revela a importancia das
bandas de emissdo em 520 e 740 nm para a discriminacdo das classes Sadia e Assintomatica
HVREF, que estdo diretamente associadas a emissao de metabdlitos fundamentais para caracte-
rizacdo do estado de saude da planta. Os atributos selecionados que ndo estdo situados nas
bandas caracteristicas, como por exemplo a faixa em 780 nm, podem estar associados a emissao
de outros metabdlitos de menor quantidade na folha, ou a variagdo das bandas de emissao de-
vido a presenca do patogeno.

Em seguida, foi proposta uma visualiza¢do bidimensional dos dados das classes Sadia
e Assintomatica HVRF através da Principal Component Analysis (PCA). Para o célculo das
componentes principais, foi utilizada a mesma matriz de dados utilizada para a sele¢do de atri-
butos. Os objetivos dessa etapa consistem em avaliar se as componentes principais sdo capazes
de produzir agrupamentos das classes, e verificar quais faixas espectrais contribuem efetiva-

mente para a discriminacgéo, e qual a relacéo entre elas. Para a avaliagdo do agrupamento nao
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supervisionado, foi aplicado o algoritmo k-Means para k = 2, e as regides delimitadas pelo
resultado do algoritmo foram utilizadas como referéncia para avaliagdo dos conglomerados. A
Figura 26 apresenta a projecao da matriz para duas primeiras componentes principais, que jun-

tas acumulam a maior variancia dos dados, bem como o resultado dos agrupamentos.
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Figura 26 — Projecdo bidimensionais das duas primeiras componentes principais para as classes Sadia e Assinto-
matica HVRF referente a matriz de dados dos espectros LIFS. O grafico também mostra a area resul-
tante da aplicacdo do algoritmo k-Means para as respectivas classes.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Nota-se claramente a distin¢do entre as amostras que compde as classes Sadia e Assin-
tomatica HVRF, e a regido dos agrupamentos (clusters) deixa nitida a discriminagéo das classes
pela PCA. Essa informacdo é importante para a sequéncia dos resultados, pois confirma a ten-
déncia de agrupamento das classes. Outra consideracdo importante é a variancia da classe As-
sintoméatica HVRF ser maior que a distribui¢do dos dados da classe Sadia. Esse resultado era
esperado, pois sabidamente o grupo contaminado sofreu mudangas em sua composi¢ao qui-
mica, 0 que proporcionou maior variabilidade dos dados no decorrer da evolugédo da doenca.

A primeira componente principal apresentou uma variancia acumulada de aproximada-
mente 56,65%, enquanto a segunda componente representou 13,85%. Visivelmente, a 13CP é a
responsavel majoritéria pela segregacao das classes ter sido satisfatoria, e a linha divisoria do

resultado do k-Means confirma essa premissa. Baseado nessa informag&o, é possivel estimar a
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contribuicdo de cada comprimento de onda para a formagéo dessa componente analisando seu
fator loadings. A Figura 27 apresenta a contribuigdo de cada comprimento de onda para a for-

macao da componente principal.
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Figura 27 — Contribuicdo de cada comprimento de onda para a direcdo da primeira componente principal (12
CP). A figura ainda traz um espectro arbitrario de uma amostra para referéncia dos comprimentos
de onda.

Fonte: Elaborada pelo autor

As bandas de emissdo que mais contribuem, em modulo, para discriminacdo dos grupos
estdo nas regides dos metabolitos secundarios em F520 e também na banda de emisséo do F740.
Tais bandas se relacionam de maneira inversa na formacdo da componente, reflexo da caracte-
ristica do problema, onde nota-se um aumento médio na intensidade do F520 e uma diminui¢do
da F740 para as classes assintomaticas. Esse resultado estd condizente também com as infor-
macdes obtidas com os algoritmos de selecdo de atributos.

Apds explorar as caracteristicas dos espectros de fluorescéncia gerados pelo sistema
LIFS, iniciou-se a etapa de treinamento dos modelos e validacdo. A escolha de um Unico algo-
ritmo ndo é uma tarefa trivial, sendo que, na maioria das vezes, o classificador adequado para
determinado problema ndo mantém sua eficacia para bases de dados distintas. Atualmente, ha

uma vasta gama de modelos e métodos de classificacdo disponiveis na literatura, sendo alguns
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reconhecidamente consagrados pelos resultados consistentes em diversos artigos. Além disso,
diversos classificadores requerem ajustes paramétricos para obterem o maior indice de acerto
possivel. Tendo em vista esse cenario, foram testados previamente diversos modelos de classi-
ficacdo, com diferentes métodos e caracteristicas, e uma filtragem dos modelos mais consisten-
tes levou & escolha do algoritmo Support Vector Machine (SVM) para a apresentacao dos re-
sultados. Todos os classificadores testados foram implementados em linguagem Python, com
utilizacdo da biblioteca scikit-learn para acesso aos algoritmos de classificacao, além da utili-
zacdo das fungdes de parametrizacao.

A etapa de classificacdo foi realizada com a separagdo da matriz total de dados em dois
grupos: um grupo de treino e validagéo do classificador, correspondendo a 70% do total, e um
grupo de teste com os 30% restantes das amostras. Importante destacar que essa divisdo foi
realizada aleatoriamente pra cada coleta e posteriormente unificada nos grupos de treino e teste.
Essa alternativa foi escolhida para garantir que 0s grupos ndo apresentassem informacdes des-
balanceadas com relacdo as coletas, 0 que certamente enviesaria a classificagdo. Ademais, essa
divisdo por coletas é estratégica para avaliagdo da capacidade discriminatoria da técnica com
relacdo ao periodo de desenvolvimento da doenca, ou seja, pode-se utilizar cada grupo de treino
separadamente para testes de predicao e analisar a evolugdo das métricas da matriz de confuséo.

O treinamento do classificador foi realizado para o grupo de treino, com o método k-
fold para k = 10. O resultado dessa validacao cruzada gerou 0 modelo de classificacdo que foi
utilizado pra predizer o grupo de teste. A comparacao dos dois resultados — validacao e predicdo
— é uma boa estratégia para garantir confiabilidade dos resultados, tendo em vista a limitacdo
imposta pelas caracteristicas do experimento a base de dados. A exibicdo dos resultados sera
feita através das matrizes de confusdo geradas na validacéo cruzada e na predi¢do do conjunto
de teste.

Voltando a atengéo para o caso dos dados espectrais do LIFS para a HVRF, o princi-
pal resultado de classificagcdo ocorreu com a utilizagdo dos 97 comprimentos de onda eleitos
na selecdo de atributos, e o classificador SVM com nucleo polinomial de ordem 2 e padroni-
zacdo dos dados. O treinamento do modelo gerou uma matriz de confusdo com 91% de acura-
cia, mesmo valor para os indices de sensibilidade e especificidade. A predigdo do grupo de
teste, obviamente realizada com os mesmos atributos do treinamento do modelo, gerou um
valor e acuracia de 93,98%, com sensibilidade de 95,12% e especificidade de 92,86%. A Fi-
gura 28 apresenta as matrizes de confusdo para o treinamento do modelo e posterior predi¢édo

do grupo de teste.
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Sadia 91% 9% Sadia 95% 7%
HVRF 9% 91% HVRF 5% 93%
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Figura 28 — Matrizes de confusdo para a classificagcdo das amostras assintomaticas HVRF com dados LIFS. A)
Matriz de confusdo gerada pela validacdo cruzada e B) Matriz de confusdo da predi¢do do grupo de
teste.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Esses resultados podem ser considerados satisfatorios para o presente caso, tendo em
vista sua complexidade ja detalhada. Ambas as matrizes apresentaram resultados balanceados,
sendo possivel descartar a possibilidade de overfitting para o presente caso. Também se destaca
a taxa de aproximadamente 5% de falsos negativos, que trata das amostras Assintomaticas
HVRF erroneamente classificadas. Num teste de predicao, € desejavel que esse valor seja o
menor possivel, e o presente resultado pode ser considerado aceitavel por se tratar de um estudo
inicial.

Sendo assim, essa primeira explanacdo permite concluir que os espectros de emisséo
obtidos do LIFS séo capazes de fornecer dados para a discriminacédo de classes Sadia e Assin-

toméatica HVRF com alto grau de acuracia.

4.2 HASTE VERDE E RETENCAO FOLIAR: EM-365

O estereomicroscopio EM-365 apresenta uma fonte de excitacdo em Aexcitacso = 365 nm,
valor este mais energetico do que o comprimento de onda da fonte de excitacdo do LIFS e do
LIFI em Aexcitagao = 405 nm. A excitagdo em 365 nm é préxima do ideal para a fluorescéncia dos
metabdlitos secundarios, situadas na banda de emissdo do azul e verde. Conforme visto no to-
pico anterior, essa banda é igualmente relevante para a identificacdo de das amostras assinto-
maticas HVRF.

Conforme detalhado na secdo Materiais e Métodos, 0s 146 atributos extraidos de cada
imagem fazem referéncia a cor e textura. Inicialmente, buscou-se avaliar a qualidade das amos-
tras obtidas fazendo detec¢do de outliers. O método de deteccdo utilizado neste caso foi dife-
rente do caso LIFS, com uma fracdo de outliers de 20% por coleta. Optou-se por essa fracéo
maior para 0 presente caso devido a dificuldades na aquisicdo nas imagens por parte do
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aparelho. A experiéncia na manipulacdo das amostras e do aparelho mostra que a qualidade na
aquisicdo das imagens do EM-365 é altamente variavel a fatores intrinsecos ao problema, como
por exemplo, o tempo de estabilidade da fluorescéncia, que diversas vezes inviabilizava a aqui-
si¢do de algumas imagens e requeria novas tentativas, e até mesmo novos ajustes paramétricos
para todas as amostras. Levando essa caracteristica em conta e realizando a deteccéo dos pontos
andmalos, foram excluidos 19 das 160 amostras Sadias e 21 das 160 amostras Assintomaticas
HVRF.

Na sequéncia, foram exploradas a selecdo de atributos e a decomposi¢do PCA para vi-
sualizacao dos dados e analise da contribuicdo dos mesmos na discriminacao das classes. Para
os atributos de imagem, optou-se por utilizar os mesmos algoritmos ja implementados no LIFS,
com a diferenca que cada um dos seis algoritmos elegeu 50 dos 146 atributos possiveis. Os
atributos eleitos por pelo menos trés dos algoritmos foram selecionados para elaboragdo dos
classificadores e reducgéo de dimensionalidade. Para a presente base de imagens, foram seleci-
onados 51 atributos, posteriormente utilizados na decomposicdo PCA e na etapa de classifica-
cdo. A Figura 29 apresenta a projecdo da matriz de dados EM-365 das duas primeiras compo-

nentes principais e o resultado do agrupamento das classes Sadia e Assintomatica HVRF.
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Figura 29 — Projecéo bidimensional nas duas componentes principais de maior variancia acumulada para as classes
Sadia e Assintoméatica HVRF referente a matriz de dados das imagens EM-365. O grafico também
mostra a area resultante da aplicacdo do algoritmo k-NN para as respectivas classes.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Tabela 4 — Nome e médulo da contribuicdo dos 50 principais atributos na diregdo da primeira componente princi-

pal.- |Contribuicéo| (1° ) |Contribuicéo| (1°
Atributos Atributos

CP) CP)
1 media_B 0,16 26 lbp_12 0,14
2 energia_H 0,16 27 homogeneidade_S 0,14
3 energia_B 0,16 28 homogeneidade G 0,14
4 media_s 0,15 29 ASM_S 0,14
5 media_G 0,15 30 Ibp_21 0,14
6 media_b* 0,15 31 Ibp_13 0,14
7 Ibp_9 0,15 32 lbp_7 0,14
8 Ibp_8 0,15 33 Ibp_19 0,14
9 lbp_11 0,15 34 lbp_17 0,14
10 Ibp_10 0,15 35 Ibp_16 0,14
11 homogeneidade B 0,15 36 Ibp_15 0,14
12 energia_S 0,15 37 lbp_14 0,14
13 dcolor_G2 0,15 38 kurtosis_S 0,14
14 dcolor_G1 0,15 39 correlacdo H 0,13
15 dcolor_B1 0,15 40 desvio_H 0,13
16 ASM_H 0,15 41 skewness_B 0,13
17 energia_G 0,15 42 dissimilaridade_B 0,13
18 dcolor_B2 0,15 43 homogeneidade_b* 0,12
19 ASM_G 0,15 44 kurtosis_B 0,12
20 skewness_S 0,15 45 entropia_S 0,12
21 lbp_20 0,15 46 lbp_1 0,11
22 ASM_B 0,15 47 variancia_H 0,11
23 Ibp_25 0,14 48 desvio_G 0,1
24 Ibp_24 0,14 49 dissimilaridade_b* 0,09
25 Ibp_22 0,14 50 variancia_G 0,09

Fonte: Elaborada pelo autor.
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O resultado da decomposicdo PCA apresentou uma segregacdo de grupos satisfatoria.
Pode-se notar claramente a formagéo de agrupamentos para ambas as classes e o resultado da
aplicacdo do algoritmo k-Means, e a respectiva demarcacgéo dos clusters corrobora com essa
informacdo. Tendo em vista essa distin¢ao, cabe observar que a 12 CP é responsavel majorita-
ria pela segregacao obtida, tendo a mesma representacdo de 65,79 % da variancia dos dados.
Para avaliar quais atributos tém maior contribuicdo na direcéo da 12 CP, é mostrado na Ta-
bela 4 o valor da contribuicéo relativa, caracterizada pelos loadings desta componente. Tais
valores estdo apresentados em modulo, pois, para o presente estudo, interessa a magnitude da
contribuicéo de cada atributo.

Devido a homogeneidade dos valores da contribuicdo relativa, com baixa variabilidade,
optou-se por fazer a analise dos atributos relevantes nos seguintes blocos: a) Atributos referen-

tes aos espacos de cores RGB (referéncia R, G, B), b) HSV (referéncia H, S, V), ¢)
La*b* (referéncia _L, _a*, _b*), d) Atributos de textura LBP e por fim e) Atributos das cores
dominantes (_dcolor_). Essa mesma organizacao sera apresentada nas demais instrumentacées
de imagens e doengas que seguem, pois 0 intuito dessa estruturacdo é comparar as doencas
apresentadas neste trabalho e tracar perspectivas sobre a utilizacdo dos atributos de imagens
para caracterizagdo em ambos 0S €asos.

Os atributos de textura LBP foram os mais numerosos para as imagens EM-365 da
HVREF, correspondendo a 36% do total de atributos. O segundo bloco de atributos mais rele-
vante foi o espaco de cores RGB, com 26% dos atributos. Por fim, tem-se o espacgo de cor HSV
com 24%, a cor dominante com 8% e o espaco de cores La*b* com 6%.

De posse dos atributos relevantes, os algoritmos de classificagcdo foram implementados
e validados, de modo que o melhor resultado ocorreu para o classificador SVM, com nucleo
linear e padronizacdo dos dados. O treinamento do modelo de classificacdo gerou uma matriz
de confusdo com acuracia de 93,9%, com aproximadamente 92% de sensibilidade e 93% de
especificidade. A predicao do grupo de teste apresentou resultados préximos, sendo 91% de
acuracia, 89% de sensibilidade e 92 % de especificidade. A Figura 30 apresenta as matrizes

de confusdo anteriormente citadas.



A) Sadia | HVRF B) Sadia | HVRF
Sadia | 93% 506 Sadia | 92% 11%
HVRF 7% 95% HVRE 8% 89%
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Figura 30 — Matrizes de confusdo para a classificacdo das amostras assintomaticas HVRF com dados do EM-365.
A) Matriz de confusdo gerada pela validacdo cruzada e B) Matriz de confuséo da predi¢do do grupo
de teste.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Esses resultados podem ser considerados satisfatorios e estdo proximos as taxas obtidas
no LIFS para as mesmas amostras, 0 que comprova o carater discriminatério que as imagens
de fluorescéncia do EM-365 podem proporcionar.

Tendo avaliado a viabilidade das imagens de fluorescéncia para diagndstico em estagio
assintomatico da HVRF, cabe agora extrapolar essas caracteristicas para uma instrumentacao
capaz de realizar tal diagndstico de maneira portatil. Sendo assim, as mesmas amostras utiliza-
das nas instrumentacGes anteriores foram também avaliadas pelo LIFI e seus resultados sdo

apresentados na sequéncia.

4.3 HASTE VERDE E RETENCAO FOLIAR: LIFI

A Ultima instrumentacdo apresentada para o caso das amostras Assintomaticas HVRF é
o LIFI. Vale lembrar que essa montagem experimental tem por objetivo proporcionar uma con-
figuracdo plausivel de ser adaptada para diagndstico em campo, assim como ja foi alcancado
com sucesso para a instrumentacdo LIFS. Lembra-se também que a instrumentacdo proposta
possui comprimento de onda de excitagdo em 405 nm.

Inicia-se a apresentacdo dos resultados obtidos do sistema LIFI com a importante etapa
de exclusdo de outliers. Diferentemente do ocorrido para as imagens do EM-365, ndo foram
encontradas dificuldades para aquisicdo das imagens LIFI, visto que ela possui uma estrutura-
¢do mais robusta e menos dependente de parametros. Conforme ja citado, a fracao de outliers
por coleta foi definida em 10%, sendo que esta resultou na exclusdo de 12 das 160 amostras
Sadias e 14 das 160 amostras Assintomaticas HVRF.

A execucéo dos algoritmos de selecéo de atributos resultou na escolha de 50 atributos.

Estes foram usados na decomposicdo PCA e posteriormente na validacdo dos modelos de
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classificacéo e predi¢do dos grupos de teste. A Figura 31 apresenta a projecéo nas duas primei-
ras componentes principais obtidas da matriz de dados LIFI e o resultado da aplicacdo do k-NN

para agrupamento das classes Sadia e Assintomatica HVRF.

Cluster Sadia
Cluster Assint. HVRF
Sadia

Assintomatica HVRF

2 Componente Principal
21.55

-10 -8 -6 -4 -2 0 2 4 6 8 10
1 Componente Principal
32.24

Figura 31 — Projecéo bidimensional nas duas componentes principais de maior variancia acumulada para as classes
Sadia e Assintomética HVRF referente & matriz de dados das imagens LIFI. O grafico também mostra
a area resultante da aplicacdo do algoritmo k-NN para as respectivas classes. Além disso, sdo desta-
cados na figura os centroides de cada cluster.

Fonte: Elaborada pelo autor.

A decomposicdo em duas componentes principais para os dados LIFI ndo apresentou
um agrupamento tdo significativo quanto as instrumentacdes LIFS e EM-365, concluséo essa
baseada na quantidade de amostras situadas em regides diferentes do respectivo agrupamento
de classe, e na dispersdo relativa de cada grupo projetado. Neste caso, também foi inserida no
grafico a posicdo do centro de massa dos grupos calculados, a fim de comprovar a qualidade
do agrupamento. E possivel afirmar entdo que a 12 CP é responsavel majoritaria pela formacao
dos agrupamentos. Vale a ressalva de que a presente visualizagcdo acumulou 53,79% da varian-
cia dos dados, enquanto as duas primeiras CPs do LIFS acumularam 95,19% e o0 EM-365 acu-
mulou 74,3%. A titulo de curiosidade, a variancia acumulada pelas trés primeiras componentes

principais alcanca 77% da variancia total, e a projecdo tridimensional das trés maiores
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componentes principais sugere uma capacidade discriminat6ria maior para os dados, conforme
mostrado na Figura 32.
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Figura 32 — Projecao tridimensional nas trés componentes principais de maior variancia acumulada para as classes

Sadia e Assintomatica HVRF referente a matriz de dados das imagens LIFI
Fonte: Elaborada pelo autor.

Na sequéncia, é apresentada na Tabela 5 a contribuicdo dos 50 principais atributos para
a direcdo da 12 CP. Novamente, optou-se por avaliar a contribuicdo dos blocos dos atributos
Dentre os 50 mais relevantes, o espaco de cores HSV apresentou mais atributos, representando
26%. Os atributos de textura LBP mantiveram uma alta porcentagem de apari¢do, com 24%
Os espacos de cores La*b* e RGB e a cor dominante contabilizaram respectivamente, 20%
18% e 12% dos atributos relevantes. Para a presente instrumentacdo, houve relativo equilibrio

na importancia dos blocos de atributos, ou seja, nenhum bloco apresentou uma quantidade de
atributos excéntrica.



76

Tabela5 - Nome e mddulo da contribuigdo dos 50 principais atributos na direcdo da primeira componente prin-

Clpe_u' Contribuigao| _ |Contribuigao|
Atributos Atributos
(1°CP) (1°CP)
1 skewness_S 0,20 26 skewness_B 0,14
2 media_S 0,20 27 skewness_V 0,12
3 energia_H 0,20 28 kurtosis_b* 0,11
4 energia_B 0,20 29 media_L 0,1
5 ASM_B 0,20 30 Ibp_15 0,1
6 dissimilaridade H 0,20 31 lbp_11 0,1
7 variancia_H 0,19 32 Ibp_10 0,1
8 skewness_H 0,19 33  correlagéo_H 0,1
9 media_B 0,19 34 lbp_14 0,1
10 desvio H 0,19 35 lbp_12 0,1
11 dcolor_B2 0,19 36 Ibp_9 0,09
12 ASM_H 0,19 37 Ibp_16 0,09
13 kurtosis_S 0,18 38 Ibp_8 0,09
14 kurtosis_H 0,18 39 lbp_17 0,08
15 dcolor_B3 0,18 40 lbp_7 0,08
16 dcolor_B1 0,18 41 lbp 18 0,07
17 media_H 0,18 42  variancia_a* 0,06
18 media_a* 0,18 43 desvio_a* 0,06
19 media_b* 0,17 44 variancia_L 0,05
20  correlagdo_a* 0,17 45 desvio_L 0,05
21 media_G 0,16 46 skewness_R 0,05
22 dcolor_G3 0,16 47 Ibp_23 0,04
23 dcolor_G2 0,16 48 variancia_G 0,03
24 dcolor_G1 0,15 49 desvio_G 0,03
25 kurtosis_B 0,14 50 desvio_b* 0,03

Fonte: Elaborada pelo autor.

De posse dos atributos relevantes, os algoritmos de classificacdo foram implementa-
dos e validados. O melhor resultado de classificagdo ocorreu novamente para o classificador
SVM, com um ntcleo polinomial de ordem 2 e padronizacdo da matriz de dados. A validagédo

do treinamento do modelo apresentou um valor de acurécia de 97,5%, sendo 98% de
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especificidade e 97% de sensibilidade. Resultado amplamente satisfatério, tal qual foram os
resultados para predicdo do grupo de teste, que obteve expressivos 98% em todas as métricas,
prevenindo assim possibilidades de overfitting. A Figura 33 apresentam as matrizes de confu-

sdo para a validacdo cruzada do modelo e da predi¢do do grupo de teste.

A) Sadia | HVRF B) Sadia | HVRF
Sadia 95% 5% Sadia 98% 2%
HVRF 506 95% HVRF 206 98%

Figura 33 — Matrizes de confusdo para a classificagdo das amostras assintomaticas HVRF com dados LIFI. A)
Matriz de confusdo gerada pela validacdo cruzada e B) Matriz de confuséo da predi¢do do grupo de
teste.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Esse resultado finaliza as analises para a doenca HVRF com consideracdes importantes.
Todas as técnicas de florescéncia obtiveram acuracia na predi¢éo dos grupos de teste superiores
a 90%, sendo que o maior valor ocorreu para a técnica LIFI. Esse resultado comprova a capa-
cidade da fluorescéncia em diagnosticar a doenca HVRF em estagio assintomatico. E animador
para as pretensdes de desenvolvimento de uma instrumentacdo de diagndstico em campo, com
a técnica LIFI obtendo resultados equivalentes as demais técnicas ja consagradas.

Na sequéncia, serdo expostos os resultados para a doenca FA, utilizando as mesmas

ferramentas computacionais utilizadas para a HVRF.

4.4 FERRUGEM ASIATICA: LIFS

Conforme apresentado na secdo de Metodologia, a doenca Ferrugem asiatica (FA) é
transmitida pelo fungo phakopsora pachyrhizi e tem uma acdo diferente do nematoide aphe-
lenchoides besseyi. Enquanto o nematoide se reproduz mantendo a planta em estado vegetativo
perene, reprimindo sua senescéncia, o fungo age agressivamente durante sua reproducéo, oca-
sionando lesdes nas folhas e levando-as a morte. O estagio assintomatico da FA é caracterizado
pela fixacdo do esporo na folha, ocasionando micro lesGes invisiveis a olho nu. O estagio sin-

tomatico ocorre cerca de duas semanas apos a fixacdo, onde essas lesdes tornam-se visiveis.
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O ensaio da reproducdo do fungo gerou trés coletas assintomaticas: 4 dai, 7 dai, 11 dai.
Cada uma das amostras passou pelos sistemas de fluorescéncia nos mesmos padrdes para a
doenca HVRF. Cabe destacar a dificuldade na obtencao de amostras assintomaticas para doenga
FA, pois seu desenvolvimento é rapido e a extracdo de folhas em periodos de tempo menores
induziriam a alteragdes fisiologicas nas folhas.

Com relacdo a deteccdo de outliers, as fragdes de outliers para cada coleta foi mantida
em 10% para o LIFS. Foram excluidas 11 das 96 amostras para a classe Sadia, enquanto que
para a classe Assintomatica FA, foram detectados 10 das 96. A Figura 34 apresenta a evolugédo
dos valores médios de F520 através das coletas 4 dai, 7 dai e 11 dai. A Tabela 6 apresenta 0s
valores médios com seu respectivo desvio padrdo para cada uma das coletas, bem como o p-

valor resultante do teste de hipétese para diferenciacdo da média.
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0.0300 —4— Assint. FA
0.027549
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Figura 34 — Evolucéo dos valores médios da area F520 para as classes Sadia e Assintomatica FA através das

coletas 4 dai, 7 dai e 11 dai.
Fonte: Elaborada pelo autor.

Tabela 6 — Valores médios da area F520 referente as classes Sadia e Assintomatica FA e o respectivo p-valor
resultante da aplicacao do teste de hipdtese para diferenciacdo das médias.

F520 4 dai 7 dai 11 dai
Sadia 0,017+0,003 0,016 +0,003 0,017 +0,003
Assint. FA 0,027 £0,005 0,022 +£0,005 0,025+ 0,004

p-valor <0,05 <0,05 <0,05

Fonte: Elaborada pelo autor.

A evolucdo das médias sugere um comportamento diferenciado entre as classes. A area

da banda F520 da classe Assintomética FA apresentou valores, em média, maiores que a mesma
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banda para a classe Sadia, conforme o esperado. Esse resultado corrobora com a evolucéo dos
valores para a HVRF. Nota-se também que tais médias sdo diferenciaveis estatisticamente, ba-
seado nos resultados do p-valor. A seguir, é apresentado na Tabela 7 e na Figura 35 as mesmas

disposicdes referentes a analise da relacdo F690 / F740.

2471 ¥ sadia
—4— Assint. FA

2.3 7

F690 / F740

T T T
4 dai 7 dai 11 dai
Coletas
Figura 35 — Evoluc8o dos valores médios da relagdo das areas F690 / F740 referente as classes Sadia e Assinto-

matica HVRF para o sistema LIFS e o respectivo desvio padrao para cada coleta.
Fonte: Elaborada pelo autor

Tabela 7 — Valores médios da relacdo das areas F690 / F740 referente as classes Sadia e Assintomatica HVRF e o
respectivo p-valor resultante da aplicagdo do teste de hip6tese para diferenciacdo das médias.

F690 / F740 4 dai 7 dai 11 dai
Sadia 2,1+0,1 2,03+ 0,07 1,93+ 0,07
Assint. FA 2,07 £ 0,06 2,16 £ 0,06 22+0,1
p-valor 0,177 <0,05 <0,05

Fonte: Elaborada pelo autor.

Na coleta 4 dai, ndo houve diferenciacdo estatistica entre as classes, enquanto as demais
coletas mostraram constante aumento na diferenciagdo entre as classes Sadia e Assintomatica
FA. Porém, apesar de inicialmente ndo haver diferenciacéo, a evolucdo apresentada esta condi-
zente com a teoria proposta, onde o stress ocasionado pela infestacdo fungica na planta é veri-
ficado pelo aumento na relacdo F690 / F740 no decorrer do tempo.

Comparando os dois graficos de evolucdo das bandas F520 (Figura 33) e da relagdo
F690/F740 (Figura 34), nota-se uma complementacgéo de informacgdes. Na coleta 4 dai, houve
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a maior diferenciacdo estatistica para a F520 e ndo houve diferenciacdo para a relacao
F690/F740. As coletas 7 dai e 11 dai mantiveram evolucdo constante para F520 e houve au-
mento na diferenca entre as classes para F690/F740 nas mesmas coletas. Esse resultado sugere,
para o presente caso, que ambas as regides contribuem significativamente para a caracterizacdo
do estéagio assintomatico. Pode-se prever que a etapa de classificacdo ocorra com sucesso para
esses dados, pois os valores espectrais possuem informacdes com diferenciacdo estatistica em
todas as coletas, além de serem complementares.

Na sequéncia, é apresentada na Figura 36 a disposicdo dos 95 comprimentos de onda
destacados pelos algoritmos de selecdo de atributos para a etapa de classificagcdo das classes
Sadia e Assintomatica FA, bem como a disposi¢do dos espectros médios da coleta 14 dai, refe-

rentes ao estagio Sintomatico da FA.
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Figura 36 — Distribuicao dos 95 comprimentos de onda indicados pelos algoritmos de selecdo de atributos para a
doenca FA.
Fonte: Elaborada pelo autor.

Esse resultado desponta a importancia majoritaria das bandas de emissédo em 520 e 740
nm para a discriminacdo dos grupos Sadia e Assintomatica FA. Alguns poucos comprimentos
de onda fora das bandas principais também foram selecionados no presente caso. Na banda em
405 nm ha dois atributos selecionados, e ha também alguns poucos comprimentos proximos a
640 nm destacados. Cabe lembrar que todas as regides espectrais podem ser afetadas pela pre-
senca do patdgeno, pois a alteracdo nas bandas de emiss@o pode afetar o comportamento do

espectro total. Em comparacdo com os comprimentos de onda selecionados no LIFS para a



81

HVREF, coincide a presenca de atributos nas bandas de emisséo em 520 e 740 nm. Desse resul-
tado, surge uma consideracdo a respeito de futuras melhorias para o sistema de imagem LIFI,
através da utilizacdo de filtros passa-banda nessas regides. Ao limitar os comprimentos de onda
gue chegam ao sensor da camera as bandas essenciais, é possivel acessar com maior precisao
informagdes discriminatorias para as doencas. Os mesmos padrfes de comportamento, com
aumento de intensidade da banda F520 e diminuigé&o da banda F740 foram repetidos tanto para
HVRF quanto para a FA. Esse é um indicativo importante sobre a caracterizacdo Optica de
plantas assintomaticas e, numa esfera maior, a respeito dos mecanismos biolégicos de defesa
da planta.

De posse dos atributos selecionados, foi realizada a decomposic¢ao dos dados nas com-
ponentes principais (PCA) e a Figura 37 apresenta a projecdo da matriz dos dados LIFS para
duas primeiras componentes, bem como o resultado da aplicacéo do k-Means para agrupamento

das classes.

Cluster Sadia
Cluster Assint. FA
Sadia
Assintomatica FA

2 Componente Principal
17.9
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Figura 37 — Projecdo bidimensional das duas primeiras componentes principais para as classes Sadia e Assintomatica
FA referente a matriz de dados dos espectros LIFS. O grafico também mostra a area resultante da apli-
cacgdo do algoritmo k-NN para as respectivas classes.

Fonte: Elaborada pelo autor.
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O resultado da projecdo dos dados LIFS para a doenca FA apresentou agrupamento
satisfatério, com poucas amostras fora dos clusters calculados. Além do mais, esse agrupa-
mento é similar ao obtido para a doenca HVRF (Figura 26), com poucas amostras fora dos
clusters e maior variabilidade dos dados para a classe Assintomatica FA. A primeira compo-
nente principal, com variancia de 49,46%, é responsavel majoritéaria pela discriminacédo satis-
fatdria, pois a mesma caracteriza a disposic¢ao dos agrupamentos. A segunda componente prin-
cipal, com 17,9% da variancia, visivelmente nao contribui para uma discriminag@o dos grupos.
As duas maiores CPs acumulam uma 67,36% da variancia total presente nos dados LIFS. Na
sequéncia, a Figura 38 mostra as contribui¢des de cada comprimento de onda para formacéo da
primeira componente principal, além de um espectro arbitrario de uma planta sadia para refe-

réncia.
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Figura 38 — Contribuigao de cada comprimento de onda para a dire¢do da primeira componente principal (12 CP).
A figura ainda traz um espectro arbitrario de uma amostra para referéncia dos comprimentos de onda.
Fonte: Elaborada pelo autor

Tal qual obtido para a doenca HVRF, as bandas de emissdo em 520 e 740 nm s&o as
maiores contribui¢bes, em modulo, para a direcdo da 12 CP. Este grafico comprova o compor-
tamento constatado nos espectros médios da Figura 36, onde um aumento na banda 520 nm
reflete num comportamento inverso para a banda 740 nm, conferindo uma diminui¢do nessa

banda. Para ambas as doencas, a 1° CP contribuiu para a separacdo adequada dos grupos. Esse
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resultado é significativo e comprova a capacidade discriminatoéria da técnica de fluorescéncia
LIFS na caracterizacdo dptica das assintomaticas.

Na sequéncia, os atributos selecionados foram utilizados na elaboracdo de modelos de
classificacdo. O principal resultado de classificacdo foi obtido para o algoritmo SVM com nu-
cleo polinomial de ordem 2 com normalizagdo dos dados. O treinamento do modelo de classi-
ficacdo apresentou uma acurécia de 99%, com uma sensibilidade de 98% e especificidade de
100%. A predicdo do grupo de teste apresentou acuracia total de 94%, com sensibilidade de

93% e especificidade de 95%. A Figura 39 apresenta ambas as matrizes de confuséo.

A) Sadia FA B) Sadia FA
Sadia 100% 2% Sadia 95% 7%
FA 0% 98% FA 5% 93%

Figura 39 — Matrizes de confusdo para a classificacdo das amostras assintomaticas FA com dados LIFS. A) Matriz
de confuséo gerada pela validag&o cruzada e B) Matriz de confuséo da predi¢do do grupo de teste.
Fonte: Elaborada pelo autor.

A capacidade discriminatdria da técnica LIFS ja havia sido comprovada para a doenca
HVRF, e agora a mesma consisténcia € alcangada para a doenga FA. O sucesso em ambas as
classificagBes permite concluir que a técnica de fluorescéncia € uma importante estratégia para
avaliar o estado de saude de plantas de soja. A técnica LIFS permite acessar informacdes para
discriminacdo das classes assintomaticas para as referidas doencas logo nos estagios iniciais,
podendo ser concebida como uma importante ferramenta de diagndstico e monitoramento de
plantas de soja. Essa conclusao é animadora para as pretensées do trabalho, e cabe agora avaliar
se esse padrdo é mantido para as técnicas de imagem, e se as elas podem também garantir acesso

a informacgdes discriminatorias de fluorescéncia para ambas as doencas.

4.5 FERRUGEM ASIATICA: EM-365

Inicia-se a avaliacdo das imagens do EM-365 para a doenca FA a partir da remocao dos

outliers presentes no banco de dados da referida instrumentacao. A taxa de outliers foi a mesma
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utilizada para a HVRF, com 20% de amostras andmalas por coleta. A aplicacdo desta resultou
na excluséo de 21 amostras Sadias e de 19 amostras Assintométicas FA do total de 192 imagens.

Todas as imagens do EM-365 restantes da exclusdo de outliers foram submetidas aos
algoritmos de selegdo de atributos. A estratégia adotada elegeu 55 atributos relevantes para
classificacdo, sendo os mesmos utilizados no calculo da PCA para visualizagdo dos dados e
posteriormente na etapa de classificacdo e validagdo. A Figura 40 apresenta a projecdo das
amostras do EM-365 para duas primeiras componentes principais, bem como o resultado da

aplicacdo do k-NN para agrupamento das classes.

2 Componente Principal
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Figura 40 — Projecédo bidimensional das duas primeiras componentes principais para as classes Sadia e Assinto-
maética FA para as imagens EM-365. O grafico também mostra a area resultante da aplicagdo do algo-
ritmo k-NN para as respectivas classes.

Fonte: Elaborada pelo autor.

O resultado da projecéo dos dados EM-365 para a doenca FA, assim como paraa HVRF,
apresentou agrupamento satisfatorio. A primeira componente principal, com variancia de
55,27%, é responsavel, predominantemente, pela disposic¢éo aceitdvel dos grupos. A segunda
componente principal, com 23,63% da variancia, visivelmente ndo contribui efetivamente na
disposicao dos grupos. As duas maiores CPs totalizam uma variancia acumulada de 78,90%.
Com relacdo a segregacao, apenas seis amostras sadias estdo fora do respectivo grupo, enquanto

a classe Assintoméatica FA apresentou dez. Através da disposi¢cdo dos pontos no grafico,
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percebe-se maior variabilidade da classe Assintomatica FA do que a classe Sadia. Na sequéncia,
a Tabela 8 mostra os 50 principais atributos selecionados e a contribuigéo relativa para forma-

¢do da primeira componente principal.

Tabela 8 — Nome e mddulo da contribuigdo dos 50 principais atributos na direcdo da primeira componente prin-

e |Contribuicéo| |Contribuicéo|
Atributos Atributos

(1°CP) (1°CP)
1 media_S 0,17 26 ASM_G 0,15
2 media_b* 0,17 27 homogeneidade_S 0,14
3 media_B 0,17 28 skewness_B 0,14
4 energia_H 0,17 29 kurtosis_S 0,14
5 media_G 0,16 30 homogeneidade V 0,13
6 entropia_H 0,16 31 homogeneidade_R 0,13
7 homogeneidade H 0,16 32 dissimilaridade_V 0,13
8 energia_S 0,16 33 dissimilaridade_R 0,13
9 energia_B 0,16 34 desvio_H 0,13
10 dcolor_G2 0,16 35 homogeneidade_a* 0,12
11 dcolor_G1 0,16 36 dissimilaridade_a* 0,12
12 dcolor_B1 0,16 37 dissimilaridade_L 0,12
13 ASM_H 0,16 38 contraste_a* 0,12
14 ASM_B 0,16 39 contraste_V 0,12
15 entropia_B 0,16 40 contraste_ R 0,12
16 energia_G 0,16 41 contraste_L 0,12
17 homogeneidade_ B 0,15 42 correlagcdo L 0,12
18 dcolor_B2 0,15 43 homogeneidade_L 0,11
19 ASM_S 0,15 44 variancia_H 0,11
20 skewness_S 0,15 45 energia_V 0,11
21 media_a* 0,15 46 ASM_V 0,11
22 homogeneidade_b* 0,15 47 skewness_a* 0,1
23 entropia_S 0,15 48 Ibp_19 0,09
24 entropia_G 0,15 49  correlagdo_G 0,09
25  correlagdo_H 0,15 50 ASM_R 0,09

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Trazendo a andlise dos atributos importantes por blocos, destaca-se nesse caso 0 con-
junto de atributos do espaco de cores HSV, com 38% do total de atributos. Na sequéncia, apa-
recem atributos da representacdo RGB, com 30%, e 0 espaco de com La*b*, com 22%. Esses
atributos totalizam 90% dos atributos e revelam a importancia dos mesmos na caracterizacao
do problema. Na comparagdo com a HVRF, constata-se uma grande diferenca na importancia
dos atributos LBP que, no presente caso, destacou apenas um atributo (apenas 2%) contra 0s
36% alcancados pela HVRF. Os atributos de cor dominante encerram os blocos com 8% dos
atributos, mesma taxa de apari¢ao para o caso anterior.

Por fim, os atributos selecionados foram também utilizados na elaboracéo de classifi-
cadores e predicdo dos dados. Seguindo as mesmas etapas realizadas para casos anteriores, foi
realizada a separacdo dos grupos de treino e teste coleta a coleta na proporcao 70 / 30. O me-
Ihor desempenho ocorreu para o algoritmo SVM, com nucleo linear e padronizacdo da matriz

de dados. A Figura 41 mostra a matriz de confuséo gerada do teste de predicéo.

A) Sadia FA B) Sadia FA
Sadia | 92% 7% Sadia | 84% 15%
FA 8% 93% FA 16% 85%

Figura 41 — Matrizes de confusdo para a classificacdo das amostras assintométicas FA com dados EM-365. A)
Matriz de confusdo gerada pela validacdo cruzada e B) Matriz de confuséo da predi¢do do grupo de
teste.

Fonte: Elaborada pelo autor

A acurécia média alcancada pela validacdo cruzada do modelo foi de 93,5%, com sen-
sibilidade de 92% e especificidade de 93%. Esse resultado é satisfatorio e coerente com o re-
sultado alcancado para o caso das Assintomaticas HVRF. Com relagéo a predi¢cdo do grupo de
teste, a classe Assintomatica HVRF obteve uma acuracia média de 90,5%, enquanto a presente
predicdo das Assintomaticas FA obteve 84,5%, com 85% de sensibilidade e 84 % de especifi-
cidade. Apesar dessa diferenca, pode-se considerar ambos os resultados satisfatorios para um
teste de predigéo.

4.6 FERRUGEM ASIATICA: LIFI
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A andlise das imagens do LIFI inicia-se pela remocédo de outliers da matriz de dados
originais. A margem para detecc¢do dos pontos andmalos novamente foi de 10% para cada co-
leta, mesmo critério utilizado para a detec¢do de outliers para o caso HVRF. No presente caso,
nove amostras dos 96 referentes a classe Sadia e oito dos 96 referentes a classe Assintomatica
FA foram consideradas andmalas e excluidas da matriz de dados.

Todos os atributos das imagens do LIFI foram submetidos aos algoritmos de selecéo de
atributos. Foram eleitos 46 atributos relevantes para classificacao, sendo os mesmos utilizados
no calculo da PCA para visualizagdo dos dados e posterior classificagdo e validacao dos dados.
A Figura 42 apresenta a projecdo das amostras do EM-365 para duas primeiras componentes
principais, bem como o resultado da aplicagdo do k-NN para agrupamento das classes.

2 Componente Principal
16.26

Cluster Sadia
Cluster Assint. ferr
Sadia
Assintomatica ferr

-8 -6 -4 -2 0 2 4 6
1 Componente Principal
35.56

Figura 42 — Projecdo bidimensional das duas primeiras componentes principais para as classes Sadia e Assinto-
matica FA para as imagens LIFI. O gré&fico também mostra a &rea resultante da aplicacdo do algoritmo
k-NN para as respectivas classes.

Fonte: Elaborada pelo autor.

O resultado da projecéo bidimensional em componentes principais dos dados LIFI ndo
foi satisfatorio, quando comparada com as demais instrumentacdes LIFI e EM-365 para a FA.

Constatam-se 13 amostras Sadias e 13 amostras Assintomatica FA em regifes diferentes de
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seus respectivos grupos, resultados bem diferentes das demais proje¢des analisadas anterior-
mente.

A primeira componente principal tem 35,56% da variancia, enquanto a segunda com-
ponente tem 16,26%, 0 que resulta numa variancia acumulada de apenas 51,82%. Ou seja, pra-
ticamente metade da variancia dos dados ndo foi explorada nessa visualizagdo. Dessas infor-
macdes, pode-se concluir que a variancia acumulada por essas componentes nao foi capaz de
projetar uma discriminacdo adequada dos grupos. Isso ndo significa que a técnica LIFI seja
ineficiente, pois essa avaliacdo sera realizada com a implementacéo dos algoritmos de classifi-
cacdo e validacdo. As técnicas LIFS e EM-365 apresentaram uma caracteristica valiosa: o acu-
mulo significativo de varidncia logo nas primeiras componentes. Essa caracteristica ndo foi
observada para o sistema LIFI, onde se constatou uma variancia acumulada mais bem distribu-
ida entre as componentes.

Outra consideragdo importante versa sobre a disposi¢do dos grupos. A variancia da
classe Sadia visualizada nessa projecdo € maior do que a da classe Assintomatica FA. Esse
resultado ndo seria condizente com a natureza fisica do problema. Porém, vale a ressalva de
que essa projecdo acumula aproximadamente 50% da variancia total dos dados, isto é, metade
da informacéo da variancia esta contida em componentes ndo projetadas.

A titulo de comparacdo, também foram avaliados os loadings para a primeira compo-
nente principal, que visivelmente € a que melhor contribui para a segregacdo dos dados. A
disposicao dos 46 atributos relevantes para a formacdo dessa componente, bem como a contri-
buicdo relativa de cada um, é apresentada na Tabela 9.

Os blocos de atributos aqui apresentados estdo dispostos, em ordem decrescente, nas
seguintes porcentagens: espaco de cor RGB com 32,6%, espaco de cor La*b* com 26,1%, cor
dominante com 19,6%, espaco de cor HSV com 15,2% e por fim os atributos LBP com 6,5%.
Em comparacdo com a HVRF, destacam-se a diminui¢do na quantidade de atributos HSV e um

aumento de atributos referentes a cor dominante.
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Tabela 9 — Nome e mddulo da contribuicdo dos 46 principais atributos na direcdo da primeira componente prin-
cipal para os dados LIFI da doenca FA.

|Contribuicéo| |Contribuicéo|
Atributos Atributos
(1° CP) (1° CP)
1 media_G 0,20 24 ASM_G 0,16
2 media_L 0,20 25 media_R 0,15
3 desvio_b* 0,20 26 skewness_R 0,14
4 homogeneidade_b* 0,20 27 ASM_b* 0,14
5 media_B 0,19 28 variancia_a* 0,13
6 variancia_b* 0,19 29 kurtosis_B 0,13
7 dissimilaridade_b* 0,19 30 desvio_a* 0,13
8 dcolor_G3 0,19 31 kurtosis_b* 0,12
9 dcolor_G2 0,19 32 homogeneidade_V 0,12
10 dcolor_G1 0,19 33 homogeneidade R 0,12
11 energia_B 0,19 34 dcolor_R3 0,12
12 ASM B 0,19 35 lbp_1 0,1
13 dcolor_B1 0,18 36 skewness_V 0,09
14 media_V 0,17 37 desvio R 0,09
15 dcolor_R1 0,17 38 variancia_H 0,08
16 dcolor_B3 0,17 39 kurtosis_a* 0,08
17 dcolor_B2 0,17 40 variancia_R 0,08
18 variancia_B 0,16 41 lbp_3 0,07
19 desvio_B 0,16 42 lbp 24 0,05
20 contraste_b* 0,16 43 f dcolor_3 0,02
21 variancia_S 0,16 44 kurtosis_R 0,01
22 energia_G 0,16 45 media_S 0,01
23 desvio_S 0,16 46 kurtosis_L ~0

Fonte: Elaborada pelo autor.

Por fim, os atributos selecionados foram também utilizados na elaboracéo de classifi-
cadores e predicdo dos dados. Nessa etapa, 0 melhor desempenho ocorreu para o algoritmo
SVM, com nucleo polinomial de ordem 2 e padronizacdo da matriz de dados. O resultado fi-

nal do treinamento do modelo apresentou uma acurécia total de 94% com uma sensibilidade
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de 91% e especificidade de 97%. J& a predicdo do grupo de teste resultou numa acuracia de
92,5%, com sensibilidade de 96% e especificidade de 89%. Destaca-se negativamente a taxa
de falsos positivos do teste de predicdo (11%). Esse indice é superior a mesma taxa alcancada
na validacédo cruzada do modelo, com apenas 3%. Apesar desse resultado inesperado, pode-se
concluir que no geral os resultados foram satisfatorios, com valores de acuracia acima de 90%
para treino e teste, além de matrizes de confusdo balanceadas, configurando assim bom funci-
onamento do modelo, além da prevencdo de overfitting. A Figura 43 mostra as matrizes de

confusdo geradas pelo treinamento dos modelos e do teste de predicéo.

A) Sadia FA B) Sadia FA
Sadia | 97% 9% Sadia | 89% 4%
FA 3% 91% FA 11% 96%

Figura 43 — Matrizes de confusdo para a classificacdo das amostras assintomaticas FA com dados LIFI. A) Matriz
de confusdo gerada pela validagdo cruzada e B) Matriz de confusdo da predi¢do do grupo de teste.
Fonte: Elaborada pelo autor.

Comparando com os resultados da HVRF, houve uma perda de qualidade nos valores
de acurécia total, sensibilidade e especificidade. Porém, o desempenho inferior para a FA nao
inviabiliza o uso a técnica LIFI para aplicacdo em campo. Primeiramente, porque na compara-
¢ao das duas doencas, os resultados do LIFI para a HVRF foram superiores as demais técnicas
LIFS e EM-365. Outro ponto € a quantidade de amostras utilizado em ambos os casos. O ensaio
da FA gerou menos amostras que a HVRF e, obviamente, menos informacdo torna a etapa de
classificagdo menos confiavel. VVale sempre considerar as dificuldades no desenvolvimento dos
ensaios com as plantas de soja e os empecilhos do transporte delas. Levando isso em conta, e
somando ao fato de que se trata de amostras assintomaticas, uma acuracia de 92,5% para o teste
de predicdo da técnica LIFI para a FA ndo pode ser considerado mal resultado.

Essa discussao finaliza as andlises para a doenga FA com consideragdes importantes.
Todas as técnicas de fluorescéncia obtiveram acuracia total superiores a 90%. Esse resultado
comprova a capacidade da fluorescéncia em diagnosticar a doenca FA em estagio assintoma-

tico.
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4.7 COMPARACAO DAS TRES CLASSES

A ultima anélise apresentada no trabalho sdo as predi¢6es para modelos de classificagao
com as trés classes — Sadia, Assintomatica HVRF e Assintomatica FA — para as técnicas LIFS,
EM-365 e LIFI. Para isso, foram utilizadas apenas as coletas 7, 8 € 9, que fazem referéncia ao
mesmo periodo de desenvolvimento da planta e possuem amostras das trés classes. Neste caso,
a classe Assintomatica HVRF corresponde aos periodos 21, 24 e 28 dai, enquanto a classe As-
sintomatica FA sdo as proprias amostras utilizadas anteriormente, referente aos periodos 4, 7 e
11 dai. As etapas de remocao de outliers, selecdo de atributos e os critérios para formagdo dos
grupos de treino e teste, seguiram a mesma metodologia para a analise de duas classes. Aqui se
optou pela exibicdo apenas dos resultados finais de predicdo dos grupos de teste para as instru-
mentacdes LIFS, EM-365 e LIFI, que estdo exibidos, respectivamente, nas Figura 44, Figura
45 e Figura 46.

A Sadia | HVRF FA ®) Sadia | HVRF FA
Sadia 97% 3% 3% Sadia | 96% 4% 0%
HVRF 2% 94% 3% HVRF 0% 92% 4%

FA 1% 3% 94% FA 4% 4% 96%

Figura 44 — Matrizes de confusdo A) para validagdo dos modelos de classificacdo e B) para predi¢do do conjunto
de teste das amostras Sadia, Assintomatica HVRF e Assintomaticas FA para os espectros do LIFS.
Fonte: Elaborada pelo autor.

A) Sadia | HVRF FA B) Sadia | HVRF FA
Sadia 91% 6% 4% Sadia | 75% 0% 15%
HVRF 6% 88% 7% HVRF | 4% 83% 15%

FA 3% 6% 89% FA 21% 17% 70%

Figura 45 — Matrizes de confusdo A) para validacdo dos modelos de classificacdo e B) para predi¢do do conjunto
de teste das amostras Sadia, Assintomatica HVRF e Assintomaticas FA para as imagens do EM-
365.

Fonte: Elaborada pelo autor.
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A) Sadia | HVRF FA B) Sadia | HVRF FA
Sadia 93% 0% 9% Sadia | 89% 4% 4%
HVRF 0% 98% 2% HVRF 7% 92% 4%
FA 7% 2% 89% FA 4% 4% 92%

Figura 46 — Matrizes de confusdo A) para validacdo dos modelos de classificacdo e B) para predi¢do do conjunto
de teste das amostras Sadia, Assintoméatica HVRF e Assintomaticas FA para as imagens do LIFI.
Fonte: Elaborada pelo autor.

Os resultados de predicdo das trés classes, referentes a cada instrumentagédo, também
apresentaram respostas consistentes, assim como obtido para as predi¢des de duas classes. A
principal contribuicdo desse resultado é a comprovacdo da capacidade diagndéstica da fluores-
céncia, que foi capaz de distinguir diferentes classes assintomaticas. 1sso significa que os atri-
butos utilizados conseguem representar coerentemente cada classe analisada, o que amplia sig-
nificativamente as possibilidades de analise, podendo extrapolar para outras necessidades agri-
colas, tais como diferentes doencas, diferentes variedades de soja e déficits nutricionais.
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5 CONCLUSOES

A primeira conclusdo versa sobre a hipotese inicial do trabalho, com relacéo a fluores-
céncia das folhas assintomaticas. Com base em toda explanagdo dos resultados, foi possivel
concluir que a fluorescéncia das folhas de soja € capaz de identificar variagdes quimicas das
plantas contaminadas com HVRF e FA com relacdo a plantas sadias, logo nos primeiros dias
apos a inoculacdo. O experimento também mostrou a viabilidade do uso da metodologia des-
crita no diagndstico de ambas as doengas em campo. Ambas as instrumentacfes LIFI e LIFS
obtiveram resultados de acuracia para predi¢dao do grupo de teste superiores a 90%, com baixa
exclusdo de outliers e sem problemas de overfitting.

Cabe destacar uma importante consideracdo sobre os resultados de predi¢do das ima-
gens do EM-365. A escolha do estereomicroscopio se deu por sua fonte de excitagdo em 365
nm, faixa proxima ao ideal para fluorescéncia dos metabdlitos secundarios, e sua capacidade
de ampliacdo de imagens e detalhamento. Porém, as taxas de acuracia obtidas, em ambos os
casos, nao foram superiores as instrumentacdes menos robustas igualmente testadas. A experi-
éncia na utilizacdo dessas imagens permite concluir que esse desempenho inferior esta associ-
ado as dificuldades operacionais ocorridas durante a aquisi¢do das imagens. Dentre as adversi-
dades, pode-se citar a necessidade periddica de adaptacdo dos parametros das imagens, a fragi-
lidade das amostras e seu comportamento variado durante as aquisi¢fes. De qualquer maneira,
os indices da validacdo cruzada e predicdo estdo aceitaveis, e também corroboram para com-
provar a capacidade discriminatéria da fluorescéncia para o presente caso.

Com relacdo aos dados LIFS, a acuracia total do teste de predicéo foi de 94% para a
HVRF e para a FA. Em ambos os casos, as bandas em 520 e 740 nm foram os principais
atributos para discriminacéo das classes. A anélise da contribuigdo dos atributos para a forma-
cdo da 12 CP revelou uma correlagdo inversa das bandas, onde o aumento de emissao observado
em 520 nm reflete numa diminuicéo da emissdo em 740 nm. Houve também resultados simila-
res entre as doencas na decomposi¢cdo PCA. O resultado satisfatorio do teste de predi¢cdo com
as trés classes sugere ainda que esse comportamento possa ser um padréo para contaminacdes
de soja.

Outra concluséo nasce da comparagdo LIFI com o LIFS, ambos de excitacdo em 405
nm. A aquisicao dos espectros LIFS é realizada a partir do contato direto e pontual com a folha,
e isso gera uma informacdo precisa. Porém, essa analise é feita de maneira pontual, restringindo
a informacdo a uma Unica regido. J& a aquisicdo de imagens do sistema LIFI é capaz de analisar
area foliar total, garantindo assim uma analise global das caracteristicas da emissdo de
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fluorescéncia. Apesar de a camera ser posicionada a certa distancia da amostra, e isso imputar
dissipacdo luminosa e, consequentemente, de informacao, as emissdes de fluorescéncia apre-
sentam robustez suficiente para seu uso na caracterizagdo de amostras assintomaticas. Tendo
em vista a alta taxa de acerto de ambas as técnicas, pode-se dizer que o problema da discrimi-
nacdo das assintomaticas foi bem caracterizado. Portanto, na comparacdo entre as duas, con-
cluir-se que ambas séo robustas o suficiente para o diagndstico de assintomaticas, e que a es-
colha de uma ou outra dependera das necessidades da lavoura.

O conjunto de atributos das imagens de fluorescéncia propostos nesse trabalho faz re-
feréncia a coloracdo e a textura das mesmas. Conforme apresentado nos resultados, tais atribu-
tos extraem satisfatoriamente informacdes relevantes para a discriminagéo das classes. Como
sugestdo de evolucao do aparato, propde-se inicialmente a introducdo de outra fonte de excita-
¢do no UV, como o 355 nm. Esse comprimento de onda € crucial para a excitacdo apropriada
da regido dos metabdlitos secundarios, centrados em 440 e 520 nm. Sabe-se que 0 comprimento
de onda em 405 nm ndo é a excitacdo ideal da faixa de tais metabolitos, mas conforme visto no
trabalho, sua fluorescéncia é importante para a caracterizacao dos estagios assintomaticos. Com
a utilizacdo de duas fontes de excitacdo, uma dedicada as clorofilas e carotenoides, e outra
dedicada aos metabolitos secundarios, a capacidade de diagndstico pode ser ampliada. Além
disso, a utilizacdo de filtros em regibes especificas pode melhorar o acesso as informacdes de
fluorescéncia desejada. Um conjunto de filtros passa-banda e passa-alta relacionados as faixas
espectrais relevantes poderia gerar ndo apenas uma imagem RGB, mas também diversas ima-
gens espectrais, o que facilitaria 0 acesso a informac&o de fluorescéncia de maneira mais pre-
cisa, além de ampliar a quantidade de atributos para a elaboragdo dos classificadores. Por fim,
novas fontes de excitacdo e novos tipos de imagens requerem adequacéo dos atributos, a fim
de maximizar a qualidade da informacéo. Os algoritmos e atributos propostos nesse trabalho
podem servir como base para variagdes e melhorias futuras do sistema como um todo.

Por fim, conclui-se o trabalho destacando os avangos obtidos com o presente estudo: o
principal avanco esta no ineditismo da caracterizacao das assintomaticas para soja por trés dis-
tintas ferramentas de fluorescéncia. Outra contribuicdo esta na compilacdo metodoldgica de
técnicas computacionais para analise dos dados espectrais e de imagens voltados para a classi-
ficacdo, que funcionou adequadamente para todos os casos testados, podendo ser utilizada e

adaptada para outras necessidades em trabalhos distintos.
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