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Abstract. The assessment of nutritional status of plants aims to diagnose which nutrients limit plant
growth. The visual diagnosis associated with nutritional deficiency the standards previously established
by symptoms on leaves. Through techniques of pattern recognition is possible to determine the most
relevant features to classify a set of data. This work aimed the application of pattern recognition
techniques in selecting the most relevant features for classification of nutritional deficiency analyzing
significant regions of color histograms obtained from photographs of leaves. Three metrics for feature
selection have been used to find the most relevant areas, namely: F-Score, Pearson correlation coefficient
and Relieff for classification of data the technique of K-Nearest Neighbor (KNN) was used. It was
possible to perform the classification of plants that possess or had normal nutritional deficiency obtaining
an average accuracy of 79.2% is used as the most significant feature histogram of a small region of the
red primary color. For future studies we intend to apply the techniques evaluated here for classification
in classes covering the macro and micro nutrients.

Keywords: feature selection, classify, visual diagnosis Selecdo de caracteristicas, classificador,
diagnose visual

1. Introducao

Reconhecer padroes faz parte da natureza humana, tarefas simples, como por exemplo
identificar um estilo musical, reconhecer uma pessoa pela face ou identificar uma fruta pelo
cheiro por meio dos sentidos da: audicao, visdo, tato, olfato e paladar sdo possiveis devido a
associacdo de caracteristicas a objetos ou sensacdes. O reconhecimento de padroes consiste,
portanto, na classificacdo ou categorizacdo de um conjunto de dados por meio da andlise de
caracteristicas que os definem (BIANCHI, 2006).

A drea de estudo denominada Visio Computacional busca desenvolver programas
computacionais autobnomos que consigam se assemalhar ao sistema visual humano, buscando
analisar, interpretar e classificar imagens e objetos de interesse de forma confidvel com base em
padrdes (PEDRINI; SCHWARTZ, 2008).

Uma madquina pode ser projetada e utilizada no reconhecimento padrdes. A aplicacdo de
uma mdaquina pode propiciar melhorias e evolu¢do em vérios processos como na identificacio
de impressoes digitais, reconhecimento de sons e imagens aéreas, identificacdo de sequéncias
de DNA dentre outras (DUDA; HART; STORK, 2001).

Os sistemas de visdo computacional sdo constituidos por um conjunto de métodos e técnicas
através dos quais sistemas computacionais podem ser capazes de interpretar imagens. Segundo
Zufiga (2012) um sistema de visdo computacional € dependente do tipo e objetivo da aplicagdo.
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No entanto, apesar da especificidade do sistema, a maioria segue uma serie de passos conforme
ilustra a Figura 1.
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Figura 1: Etapas de Funcionamento de um sistema de visdo computacional

Os problemas de selecdo de varidveis podem ser classificados como supervisionados e nao
supervisionados, incluindo classificacdo, regressdo, previsao de series temporais, clustering e
etc (Bl etal., 2003).

Na classificagdo ndo supervisionada o padrdo é determinado por um limite de classe
desconhecido, ou seja, caracteres sdo agrupados pelo algoritmo que busca a maior similaridade
entre os pares. Ja no aprendizado supervisionado o padrdo do conjunto de dados € classificado
ou categorizado previamente. Os padrdes sdo especificados pela atribui¢do de valores para o
conjunto de recursos € 0 objetivo € induzir que em novos casos seja possivel chegar a novas
classificagdes (Bl et al., 2003; FORMAN, 2003) .

A escolha de sensores, técnicas de pré-processamento, esquema de representacdo e método
para a tomada de decisdo, depende do dominio do problema. Um problema bem definido e
suficientemente detalhado, onde se tem pequenas variagdes intra-classes e grandes variagdes
inter-classes, produzird representacdes compactas de padrdes e consequentemente a estratégia
de tomada de decisdo serd simplificada. Aprender, a partir de um conjunto de exemplos
(conjunto de treinamento), € um atributo importante desejado na maioria dos sistemas (BIANCHI,
20006).

Os nutrientes sdo elementos minerais, que tém fundamental importancia no
desenvolvimento vegetal, a auséncia destes promove alteragdes no seu metabolismo gerando
sintomas visiveis de deficiéncia. Em culturas comerciais € fundamental conhecer o nivel
nutricional das plantas, pois a auséncia de nutrientes pode comprometer a produtividade da
cultura, portanto, a avaliagdo do estado nutricional de espécies vegetais tem como objetivo
identificar quais os nutrientes limitam o crescimento da planta, seja por excesso ou deficiéncia
(MALAVOLTA, 2006).

As técnicas de avaliagdo nutricional basicamente consistem na comparagdo de padrdes, a
amostra analisada é comparada com individuos que possuem um padrdo considerado ideal do
ponto de vista nutricional. O método da diagnose visual associa as deficiéncias a padrdes visuais
(coloragdo, tamanho e forma) previamente estabelecidos (MALAVOLTA; VITTI; OLIVEIRA, 1997).

Este trabalho teve como objetivo a aplicac¢do de técnicas de reconhecimento de padrdes para
identificacdo de defici€ncia nutricional em esécies vegetais por meio da andlise de regides mais
significativas dentre os histogramas de cores obtidos das fotografias das folhas..

2. Material e Métodos
A base de dados do experimento foi obtida em condicdes naturais de campo em éareas do
Parque Estadual do Biribiri no municipio de Diamantina/MG por meio de fotografias. Realizou-
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se a classificacdo dos dados com base em aspectos visuais que dividiu o banco de dados obtido
em duas classes, sendo: Folhas Normais (FN) e Folhas com Deficiéncia nutricional (FD). Foram
obtidas 100 fotografias utilizando duas cameras, sendo uma Sony DSC HX1 com 9 megapixels
e uma Panassonic Lumix FZ-35 com 12 megapixels. A propor¢do de FD e FN foi de 50%,
sendo que foram obtidas uma foto com deficiéncia e uma sem de cada espécie, escolhidas
aleatoriamente. Foi utilizado um papel cartolina de cor preta como fundo das fotografias,
visando mitigar possiveis variagdes de cores no plano de fundo, que poderiam gerar erro
amostral na identificacdo da defici€ncia nutricional.

Para minimizar os efeitos da diferenca de resolugdo entre as cameras as imagens foram
normalizadas dividindo-se os pixels de cada banda (RGB) pelo numero total de pixels da
imagem.

Os dados passaram por uma etapa de pré-processamento, onde onde foi aplicada a técnica
Equalizac¢do de Histograma no espaco de cor HSV. Para a aplicag@o desta técnica as imagens
sdo convertidas do RBG para o HSV, em seguida sdo obtidos os histogramas de luminancia
da imagem transformada, utilizando-se uma escala de minimo e maximo do canal € aplicada a
equalizacao, entdo os novos valores de luminancia sdo salvos na imagem e a mesma volta a ser
convertida para o espaco RGB.

Os dados foram aleatorizados e divididos em dois grupos, sendo um para treinamento com
60 fotos e um para teste contendo 40 fotos. A aleatorizacido e divisdo da base de dados foi
necessdria para que a cada nova repeti¢cdo os métodos de selecdo de caracteristicas utilizassem
diferentes imagens para compor o grupo de treinamento e consequentemente o classificador
utilizado apresentasse novos resultados.

Cada fotografia da base de dados foi convertida em trés histogramas de cores com 256
classes de variagcdes de tons, sendo um histograma para cada uma das cores primdrias: vermelho
(R), Verde (G) e azul (B) (Figura 2) .

Histograma Vermelha

Imagem Original

Histograma Verde

Figura 2: Histogramas de cores primarias

O grupo de treinamento foi obtido pela concatena¢do das matrizes oriundas dos histogramas
de cores com dimensdo MatrizGgposs, MatrizReopess € MatrizBgogese sperfazendo uma
matriz com dimensido M atrizTreinamentogy,rez, sendo o indice 60 referente ao numero de
imagens, o 256 referente ao nimero de classes de variacdo de tons presente em cada histograma,
e o 768 referente a soma do nimero de classes dos histogramas no RGB.

Foram aplicados trés filtros de selecdo, visando selecionar e ordenar as 10 caracteristicas
de maior importincia para a solu¢cdo deste problema. Os filtros utilizados foram: F-score,
Coeficiente de correlacdo de Pearson e o Relieff

O F-score ¢ um método simples para selecao de caracteristicas. Este método é dado pela
comparacao direta das distincias entre as médias de duas distribui¢cdes, em relagdo as suas
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variancias (DUDA; HART; STORK, 2001). A métrica F-Score é dada por:

(M — ;) + (mS? — ;)

7 7
O.?l + 0.?2

fi= ey
Sendo que a caracteristica ¢ que maximiza f; é referente & melhor separacdo entre duas
distribui¢des C'; e (5, portanto, essa métrica pode ser utilizada como critério para selecdo das
caracteristicas mais relevantes a serem aplicadas a um classificador.
O Coeficiente de correlagdo de Pearson mede o grau da correlagdo e a direcdo dessa
correlacdo, podendo ser se positiva ou negativa, entre duas distribuigdes de caracteristicas. O
célculo deste coeficiente é dado por (DUDA; HART; STORK, 2001):

P > 0@y —T) X (Y35 — 7)
J \VOzj X Oy

Este coeficiente assume apenas valores entre -1 e 1. Quando p = 1: existe uma correlacao
perfeita positiva entre as duas caracteristicas; Se p = —1, existe uma correlagdo negativa
perfeita entre as duas caracteristicas. Ou seja, quando o valor de uma aumenta, o da outra
sempre diminui. Por fim, quando p = 0 € definido que as duas caracteristicas ndo possuem
dependéncia linear entre elas.

O Relieff ¢ um método multivariado que diferentemente do F-Score e do coeficiente de
correlacdo de Pearson, que apenas fazem a andlise entre dois grupos, permite fazer andlise
multivariada e é um algoritmo que envolve parcialmente aprendizado de méquina (KIRA;
RENDELL, 1992).

O Relieff realiza uma aproximacdes baseadas no KNN, na quais Calcula-se a ordem das
caracteristicas e pesos de atributos preditores para uma matriz de dados de entrada X e Y,
medindo a relevancia individual de um atributo no contexto de outros . O algoritmo realiza uma
ordenacgdo dos atributos de acordo com um critério de importancia, dado por pesos de atributos
que variam de -1 a 1, com os maiores pesos positivos atribuidos a atributos mais importantes
(ROBNIK-SIKONJA; KONONENKO, 1997).

O KNN diferentemente de muitos outros métodos de classificagdo ndo utiliza dados de
treinamento para produzir um padriao de classificacdo. O processo de classificacio do KNN
¢ realizado de modo que, cada novo padrao a ser classificado, sdo realizadas buscas nos dados
de treinamento com o intuito de verificar quais os dados mais se assemelham ao padrdo que se
deseja classificar, assim o objeto serd identificado como pertencente a classe mais comum, ou
seja, a classe que possui objetos mais similares a ele. A classificacao € realizada por analogia, e
ndo com a criagdo ou aplicacdo de algum modelo (DUDA; HART; STORK, 2001). Essa classe
mais comum € proveniente da ideia de que objetos que se encontram mais "préximos"no
conjunto de atributos tém mais possibilidades de pertencerem a uma mesma classe, ou seja,
assume que as amostras correspondem a pontos em um espaco n-dimensional, onde n é o
numero de descritores utilizados para representar as amostras. Desta forma, a classificacio
consiste em, para cada novo objeto determinar a classe dos objetos mais "proximos", para
calcular a proximidade das amostras sdo utilizadas médidas de distancia, podendo ser a distncia
euclidiana um exemplo (GUYON et al., 2006).

O valor de k determina o nimero de vizinhos a ser considerado para a classificagdo, deve-se
evitar valores muito pequenos para evitar que classificacdo fique sensivel a pontos de ruido bem
como numeros grandes para evitar incluir elementos de outras classes, € desejado que o £ seja
também um ndmero impar, para reduzir a ocorréncia de impossibilidade de classifica¢do devido
a empate na quantidade de vizinhos mais proximos (SOUSA, 2013; DUDA; HART; STORK, 2001).

2)
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De posse das dez caracteristicas discriminantes obtidas por meio dos filtros de selecdo,
foi apresentado ao classificador K-Nearest Neighbor(KNN) uma matriz com dimensoes
MatrizTreinamentogy,10, sendo o indice 10 o nimero de caracteristicas obtidas pelos filtros
nas imagens do grupo de treinamento.

Em seguida aplicou-se o classificador sob o grupo de teste (M atrizTestesp.10), sendo 40
o nimero de imagens do grupo de teste e 10 o nimero de nimero de caracteristicas utilizadas,
foram testados valore de K=1, K=5 e K=7.

Ap6s a execugdo das 50 repeti¢des, foi calculada a média e o desvio padrao dos 50 resultados
obtidos com a execug¢do do classificador para cada base pré-processada.

3. Resultados e Discussao

A técnica de Equalizacao de Histogramas HSV realizou modificagdes apenas na componente
V, referente a luminancia, e ndo alterou as componentes referentes a tonalidade de cores (H
e S). Tal fato normalizou o histograma e permitiu aos filtros de selecdo a escolha de novas
caracteristicas capazes de distinguir entre as classes observadas.

Na Figura 3 € apresentada uma imagem da base de dados utilizada, e seu respectivo
histograma referente a sua componente V sem o pré-processamento:

x10° Luminance Histogram

Frequéncia

(@)

Figura 3: Exemplo de imagem original da base de dados (a) e seu respectivo histograma da
componente V de luminancia (b)

ApOs a aplicacdo da técnica de equalizacdo de histogramas HSV sobre a imagem , obteve-se
a nova imagem e seu respectivo histograma da componente V (Figura 4):

x 10 Luminance Histogram

Frequéncia

(@) (b)
Figura 4: Exemplo de imagem pré-processada pela equalizacio de histogramas HSV (a) e seu
respectivo histograma da componente V de luminancia (b)

Como as componentes do modelo HSV referentes as componentes de tonalidade nao foram
modificadas com a aplicacdo da técnica de Equalizacdo de Histogramas HSV, as alteragdes
visiveis ao olho humano sao minimas.
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Os trés métodos de selecdo aplicados apresentam na maioria dos cendrios testados
caracteristicas presentes no intervalo de regides {215 e 230}, do histograma da cor vermelha,
que podem ser consideradas determinantes na classificacdo de vegetais normais ou com
deficiéncia nutricional.

Apesar de todos os métodos terem encontrado resultados semelhantes, € importante ressaltar
que o filtro Relieff € capaz de realizar a busca de vdrios padrdes de caracteristicas discriminantes
em mais de um grupo simultaneamente. Essa caracteristica torna o Relieff um filtro muito
interessante, pois 0 permite agrupar caracteristicas para serem avaliadas conjuntamente como
realizaram Plotze (2004) e Zufiga (2012) que avaliaram caracteristicas de textura combinadas
a cor.

Ja o Coeficiente de correlacdo de Pearson e o F-Score sdo capazes de analisar apenas um
padrao de caracteristica por vez, o que torna estes métodos limitados para a resolucdo de alguns
tipos de problemas, porém pela sua simplicidade de uso convém testé-los.

Em termos praticos o Relieff faz a busca em uma M atrizTreinamento(,reg), sendo que
o intervalo (1 : 256) representa o vermelho, o intervalo (256 : 512) representa o verde e
o intervalo (512 : 768) representa o azul, enquanto o Coeficiente de correlagdo de Pearson
e 0 F-Score realizam a busca em uma MatrizTreinamento(izos6), que Tepresenta apenas o
histograma vermelho.

Apos o classificador KNN ser aplicado a cada repeticdo com o valor de K estabelecido
sob o grupo de teste (MatrizT esteso,10), foi obtida a acurdcia média e o desvio padrdao da
classificac@o das classes propostas, na tabela (1) sdo apresentados estes valores assim como os
valores mdximo e minimo da acurécia obtida para o conjunto de 50 repeticdes para cada valor
de K testado.

Tabela 1: Acurécia (ACC), desvio padrdo (D.P), Valor Maximo (V. Max) e Valor Minimo (V.
Min) obtidos para diferentes valores de K

K=3 K=5 K=7
ACC D.P V.Max V.Min ACC D.P V.Max V.Min ACC D.P V.Max V.Min
Relieft 77,20 10,00 92,50 45,00 74,50 12,10 90,00 40,00 74,60 12,60 90,00 47,50
Pearson 79,20 5,60 92,50 62,50 79,30 5,90 90,00 55,00 79,60 6,70 95,00 52,50
F-Score 78,20 6,90 92,50 60,00 78,00 7,80 90,00 55,00 78,00 7,60 92,50 52,50

Para os cendrios gerados a partir das caracteristicas selecionadas pelo Relieff o valor de K=3
se mostrou mais interessante que os demais valores testados, (Figura 5).
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Figura 5: Distribuicdo da Acurdcia de classificagdo nas repeticdes com caracteristicas
selecionadas pelo Relieff com diferentes valores de K. [a] K=3; [b] K=5; [c] K=7

O valor de K representa o nimero de vizinhos mais proximos a que o padrdo selecionado
serd comparado, como o Relieff realiza a busca de caracteristicas em um maior espago existe
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uma maior possibilidade do vizinho mais préximo estar distante e ter uma maior probabilidade
de pertencer a outra classe, o que provoca erro na classificacao.

Os cendrios gerados a partir das caracteristicas selecionadas pelo Coeficiente de correlacdo
de Pearson apresentaram uma menor dispersao dos resultados de acurdcia quando comparados
aos obtidos pelo Relieff, conforme pode ser observado na Figuras(5 e 6)
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Figura 6: Distribuicdo da Acurdcia de classificacdo nas repeticdes com caracteristicas
selecionadas pelo Coeficiente de Correlacido de Pearson com diferentes valores de K. [a] K=3;
[b] K=5; [c] K=7

Isto ocorre devido a este coeficiente apresentar uma pequena variacdo no intervalo de
caracteristicas selecionadas, o que pode conferir grande proximidade aos vizinhos mais
proximos.

Os resultados obtidos utilizando-se as repeticdes geradas pelas caracteristicas selecionadas
pelo F-Score (Figura7) foram melhores quando comparados aos obtidos utilizando o Relieff

(Figura 5), porém foram inferiores aos obtidos pelo Coeficiente de correlacdo de Pearson
(Figura 6).
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Figura 7: Distribuicdo da Acurdcia de classificacio nas repetiches com caracteristicas
selecionadas pelo F-Score com diferentes valores de K. [a] K=3; [b] K=5; [c] K=7

Fato este ocorrido devido ao F-Score apresentar um maior intervalo (141 : 228) de selegdo
para os 50 cenarios que o Coeficiente de correlagdo de Pearson que apresenta um intervalo de
(185 : 228)

O F-Score e o Coeficiente de correlagdo de Pearson apresentaram bons resultados para os
diferentes valores de K testados.

Para a classificagdo de deficiéncias nutricionais em milho Zufiiga (2012) afirmou que o KNN
¢ o classificador mais recomendado para utilizacdo em técnicas baseadas na andlise de cor, e
utilizou K=1 alegando estar em busca de manter a simplicidade do modelo, abordagem esta que
deve ser evitada para evitar que classificacdo fique sensivel a pontos de ruido, haja vista que
caso o espago de busca seja considerado grande as classes podem ndo se aproximar.
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4. Conclusao

Foi obtido um nivel de 79,6% de acerto na classificagio de quais plantas possuiam
deficiéncia nutricional, por meio da aplicagdo de técnicas do reconhecimento de padrdes, na
andlise de fotografia de folhas.

A cor primdria vermelha foi a mais significativa para se classificar as espécies vegetais com
deficiéncia ou ndo, sendo que uma pequena regido do histograma da cor vermelha as diferencia
de maneira significativa.

Para estudos futuros podem ser analisados, por meio das técnicas utilizadas neste trabalho,
a identificac@o das deficiéncias nutricionais especificas, avaliando as classes de micro e macro
nutrientes, assim como avaliar a combinacdo de caracteristicas de cor e textura, buscando uma
maior taxa de acerto.

A metodologia proposta pode ser utilizada em outros problemas de classificacdo, bem como
podem ser testados classificadores mais robustos, como o Support Vector Machine (SVM) e as
Redes Neurais Artificiais.
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