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Resumo

As plantas necessitam de elementos minerais provenientes do solo para sua sobrevivén-
cia. Quando estes minerais sao inexistentes ou insuficientes, caracteriza-se a deficiéncia
nutricional da planta. A deteccao eficiente desta caréncia é de grande valia para o setor
agricola, pois possibilita o conhecimento inicial para a corre¢cao do problema, conservando
assim a producao da cultura. Existem basicamente duas formas de identificacao destas
deficiéncias, denominadas: diagnose foliar, que analisa a por¢ao de nutrientes em folhas;
e a diagnose visual, que compara visualmente uma amostra com um padrao conhecido.
Geralmente estas técnicas sdo praticadas por profissionais de forma manual. Todavia,
quando a quantidade de amostras a serem analisadas se torna muito grande, diminui-se a
precisao para detectar corretamente deficiéncias e aumenta-se o tempo de trabalho. Neste
contexto, a aplicacao da tecnologia pode ser Util para amenizar estes problemas. Para
diagnose visual, sdo aplicados sistemas de visao artificial que procuram copiar os sentidos
humanos com a finalidade de reconhecer padroes em uma base de dados de imagens
digitais. Porém, como a obtencao da base de dados é feita de forma manual, cuidados com
o ambiente geralmente nao sao considerados e as imagens acabam possuindo problemas
como falta de nitidez, sombras e pouca ou muita luminosidade. Visando corrigir esses
problemas, sao adotadas técnicas de pré-processamento de imagens. O presente estudo
teve o objetivo de avaliar técnicas de pré-processamento de imagens digitais aplicadas
sobre uma base de dados contemplando fotografias de espécies vegetais do cerrado com
e sem deficiéncia nutricional utilizadas por um classificador. Foram aplicadas 6 técnicas
de pré-processamento (Equalizacao de Histogramas utilizando o modelo de cores HSV e
utilizando o modelo RGB, Filtro de exposicao, Filtro de Mediana, Realce de Contraste
e Limiarizacdo de Otsu) e uma combinagao (Filtro de Exposicao e Filtro de Mediana).
Sobre cada base pré-processada, foi aplicado o classificador K-Nearest Neighbor (Knn) que
se baseou nas caracteristicas selecionadas pela métrica Relief. Os resultados demonstram
melhoras de aproximadamente 2,04% a 5,45% da aplicagao do classificador utilizando as
imagens pré-processadas em relacao a base de dados original. A técnica de Equalizacao
de histograma HSV foi a que obteve melhores resultados (Aumento de aproximadamente
5,45%). Além disso, a execucao do classificador utilizando as imagens pré-processadas foi

mais rapida se comparado a utilizacao da base original.

Palavras-chaves: pré-processamento; imagens digitais; reconhecimento de padroes.



Abstract

Plants require mineral elements from the ground for their survival. When these minerals
are lacking or insufficient, characterizes the nutritional deficiency of the plant. Efficient
detection of this deficiency is of great value to the agricultural sector, it allows an initial
knowledge in orden to fix the problem, conserving thus the production of the cultivation.
There are basically two ways of identifying these deficiencies: foliar diagnosis, which
analyzes the portion of nutrients in leaves; and visual diagnosis, which visually compares a
sample with a known pattern. Generally these techniques are practiced by professionals in
a manually way. However, when the amount of samples to be analyzed becomes very large,
the precision to correctly detect deficiencies decreases and the working time is increased.
In this context, the application of the technology can be helpful in order to ease these
problems.For visual diagnosis, artificial vision systems that seek to imitate the human
senses in order to recognize patterns in a database of digital images are applied. However,
as the obtainment of the database is done manually, some cares for the environment are
usually not considered and the images end up having problems such as blurring, shadows
and little or too much light. Aiming to correct these problems, techniques for preprocessing
the images are taken. The present study aimed to evaluate techniques for preprocessing
digital images applied on a database beholding photographs of the cerrado plant species
with and without nutritional deficiency used by a classifier. 6 preprocessing techniques
were applied (histogram equalization using the HSV color model and using the RGB model,
filter exposure, Median filter, and contrast enhancement of Otsu thresholding) and a
combination (Filter Exposure and Median Filter). On each pre-processed basis, K-Nearest
Neighbor classifier was applied, which was based on features selected by Relief metric.
The results show improvements of about 2.04% to 5.45% on applying the classifier using
the preprocessed images compared to the original database. The technique of histogram
equalization HSV was the one with best results (Increase = 5.45%). Furthermore, the
implementation of the classifier using the pre-processed images were faster compared to

the use of the original database.

Key-words: pre-processing; digital images; pattern recognition.
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1 Introducao

Segundo Malavolta (2006), nutrientes sdo elementos minerais presentes no solo
(ou substrato) essenciais para o desenvolvimento de espécies vegetais. Quando o solo
fornece uma quantidade inferior a ideal de nutrientes para a planta acontece a deficiéncia

nutricional, comprometendo o desenvolvimento e a produgao das culturas.

A detecgao de forma efetiva destas deficiéncias é essencial para o setor agricola, pois
essa informacao serve como base para uma intervencao ou o estudo de medidas preventivas
de controle do problema (JUNIOR et al., 2010).

Existem varios métodos de deteccao de deficiéncia nutricional em espécies vegetais,
sendo a diagnose foliar e a diagnose visual as mais utilizadas. A diagnose foliar consiste
em analisar o tecido das folhas das plantas para identificar a propor¢ao dos nutrientes
necessarios para seu desenvolvimento. Essa andalise acontece durante periodos diferentes
da vida da cultura. J& a diagnose visual, compara visualmente aspectos como textura,
tamanho e coloragao de unidades (folha, raizes, frutos, entre outros) da planta, a fim de
identificar um padrao (FAQUIN, 2002). De acordo com Malavolta (2006), a folha é a
principal caracteristica analisada, pois ¢ a regiao da planta onde acontecem os principais

processos metabodlicos enfatizando as caracteristicas visuais da espécie.

A utilizagdo da diagnose foliar e da diagnose visual exigem bastante experiéncia e
conhecimento por parte do profissional que as utiliza em relagao a cultura que sera avaliada.
Esse fato pode gerar obstaculos como a confusao de deficiéncias, quantidade de amostras
a serem analisadas, necessidade de altos recursos financeiros e de tempo, conhecimento de
grande variedade de espécies vegetais, entre outros aspectos. Uma maneira de amenizar

estas dificuldades ¢é utilizar a tecnologia para automatizar o processo de deteccao.

Para diagnose visual, um exemplo de automatizacao é a utilizacao de Sistemas de
Visao Artificial. Estes sistemas procuram se assemelhar ao sentido visual humano para
reconhecer padroes de caracteristicas presentes em imagens digitais, obtidas por meio de

scanners, fotografias, cameras de video, entre outros equipamentos, e tomar decisoes a
respeito destas informagoes (MILANO; HONORATO, 2010).

Os Sistemas de Visao Artificial, sdo tipos de Técnicas de Processamento Digital de
Imagens (PDI). Essas técnicas ja foram utilizadas em outras situagoes e suas aplicagoes
obtiveram resultados satisfatérios como no trabalho de Junior et al. (2010) que melhorou
cerca de 40% a identificacdo de problemas de praga no cultivo de soja com base na anélise
de imagens digitais de folhas da espécie em relagdo a outros métodos da literatura. Outro
exemplo foi realizado por Andrade, Rocha e Canteri (2000) que utilizaram imagens digitais

das folhas de plantas para quantificar o percentual da area afetada por doencgas e deficiéncia
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nutricional em espécies de milho e cana-de-actcar.

Segundo Zuniga (2012), a maioria das abordagens de visao artificial podem ser
divididas em trés fases: aquisicao, selecao e classificagdo. Quando uma das fases nao é feita

corretamente, o resultado pode ser afetado de forma negativa.

Um problema desta abordagem esta na fase de aquisicdo dos dados. A selecao, coleta
e obtencao de imagens digitais das amostras sao realizadas de forma manual e em muitos
casos cuidados como padronizacao e controle de ambiente nao sao considerados. Sendo
assim, o resultado sdo imagens com fundos distintos, diferentes niveis de luminosidade,
tonalidade, posicionamento distinto, sombra exacerbada, entre outros ruidos (problemas)
que nao devem ser considerados pela fase de sele¢ao, pois o resultado dessa etapa pode

atrapalhar a fase de classificacao.

Para tentar minimizar estes defeitos, pode-se aplicar técnicas de pré-processamento
de imagens sobre a base de dados a fim de eliminar ou enfatizar caracteristicas desejadas.
Existem diversas técnicas de pré-processamento, porém nem todas se adequam a um
problema especifico. Caso uma técnica seja aplicada sem prévio conhecimento e analise do

problema, ela pode prejudicar a qualidade da imagem e nao melhoré-la.

1.1 Objetivo

Este trabalho teve como objetivo avaliar a aplicacao de técnicas de pré-processamento
de imagens sobre uma base dados de espécies nativas do cerrado contemplando fotografias

de folhas que apresentam deficiéncia e folhas normais.

Como objetivo especifico, foram avaliados os tempos de execucgao do classificador

utilizando as imagens pré-processadas.
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2 Revisao de literatura

2.1 Reconhecimento de padroes

De acordo com Bianchi (2006), Reconhecimento de Padroes é uma area de pes-
quisa que tem como objetivo classificar e categorizar dados em classes, de acordo com
caracteristicas semelhantes. Existem duas formas de se classificar um padrao: o reconheci-
mento supervisionado, quando a classificacdo é baseada em um conjunto de padroes ja
estabelecidos; e o reconhecimento nao supervisionado, quando nao ha interferéncia externa

e o sistema nao possui informagcoes conhecidas como forma de entrada.

O Reconhecimento de Padroes em imagens possui varias aplicagoes onde a visao
computacional normalmente é o objetivo. Esses sistemas sao denominados Sistemas de
Visao Artificial e trabalham com imagens digitais. Imagem digital é a representacao de
imagens em sistemas automatizados. Existem trabalhos com essa abordagem voltados
para area de deteccao de doencas em espécies vegetais, como apresentado em Lima et al.
(2012), Giandoni e Gambarato (2011) e Santos (2009).

Segundo Zuniga (2012), para solucionar problemas de visao artificial, é necessario

realizar os passos definidos no diagrama apresentado na Figura 1:

Métodos de aquisigdo:
Scanner, fotografia,
filmagem, entre outros.

1° Passo 4—_@]_/

4 Técnicas de
[ Pré-processamento pré-processamento
a Métodos de selecéo:
20 Passo «—— Ei?:g;g ge Identificar F-Score, Coeficiente de

Caracteristicas caracteristicas Pearson, Relief, entre
outos.
39 Passo «—1{ Classificacdo |

)
Métodos de classificagao:
Naive Bayes, K-Nearest
Neighbor (Knn), entre
outros

Diferenciar as
amostras em

Figura 1 — Fluxograma do funcionamento de um Sistema de Visao Artificial

Na primeira etapa (Figura 1), define-se a forma de obtengéo e o tipo dos dados que
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serao analisados. Varios métodos de aquisicdo de imagem geram imagens digitais: scanner,
fotografia, filmagem, entre outros. Nessa etapa também acontece o pré-processamento dos
dados, que consiste em utilizar técnicas para aumentar ou diminuir algumas caracteristicas

das imagens.

Na segunda etapa (Figura 1) sdo identificadas quais caracteristicas da base de
dados sao mais relevantes para classificar e agrupar os dados em classes distintas. Para
tarefa de selecdo pode-se citar os métodos F-Score, Coeficiente de Correlacao de Pearson

e Relief.

Segundo Duda, Heart e Stork (2001), o método F-Score para selecao de caracteristica
disponibiliza uma medida dada pela distancia entre as médias das distribui¢oes de duas
caracteristicas (C e Cy) em relagdo as suas varidncias. Quanto maior é o valor do F-Score,
mais discriminativa é a caracteristica. A métrica é definida pela Equacao 2.1 (SILVA,
2010):

(2.1)

Onde:

e F(g) é a fungdo que maximiza a caracteristica g;
e 111(g) e pua(g) sdo as distribuigoes de Cy e Cs;

e 01(g) e 02(g) as variancias de C e Cy;

O Coeficiente de Correlagao de Pearson é um indice de relevancia que mede o grau
de relagdo entre duas distribuigoes. O calculo desse coeficiente é definido pela Equagao 2.2
(DUDA; HEART; STORK, 2001):

_ Xio(my — %) x (yij — )

pi =
J \VOzj X Oy

(2.2)

Onde:

o -1<p; <1

Se p; = 1, existe total relacao positiva entre as distribuicoes;

Se p; = —1, existe total relacao negativa entre as distribuicoes;

Se p;j = 0, as distribui¢des nao possuem relagao.

Outro método de selecao é a métrica Relief. Diferente dos métodos F-Score e
Coeficiente de Correlacao de Person que sao lineares e analisam apenas uma amostra em
relagao as outras por vez, o método Relief é multivalorado. Isso se deve ao fato do método
avaliar varias instancias (k), definidas como vizinhos, a0 mesmo tempo. A relevancia dos

vizinhos é dada pela distancia euclidiana. Sendo assim, a métrica Relief pode ser calculada
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pela Equagao 2.3 (SANTANA, 2010):

S S (T — Ta)

f(5) . (2.3)
i1 2=t (Tij — Ty ()5)
Onde:
e j ¢ a numeragao da caracteristica;
e ; ¢é cada dado de um exemplo onde 7 = 1, 2, ..., m;

® 7)), € o valor da caracteristica j do k exemplo mais préximo do exemplo ¢ para
uma classe diferente de 7;

® Ty, (i), segue a mesma definicdo de xyy, (;),;-

Segundo Zuniga (2012), a terceira etapa (Figura 1), classificacao, consiste em

utilizar as caracteristicas obtidas na fase de selecao para diferenciar as amostras em classes.

Guyon et al. (2006) citam como exemplo o classificador uni-valorado Naive Bayes e o
classificador multivalorado K-Nearest Neighbor (Knn). Estes classificadores sao geralmente

utilizados para auxiliar tarefas de Reconhecimento de Padroes (ROCHA, 2010).

Segundo Wanderley e Braga (2010), um classificador bayesiano se baseia no teorema
de Bayes que calcula a probabilidade de qualquer evento Ay, As, ..., A,, que quando unidos
compoem um espago amostral ou classe. De posse das probabilidades das classes e a
verossimilhanca entre elas, é possivel adicionar e excluir individuos em cada uma. Para

um problema de duas classes, a regra matematica é dada pela Equagao 2.4:

Cy se P(x|Cy) * P(Cy) > P(x|Cy) x P(Cy),

" (2.4)
Cy caso contrario.

Classe(r) = {

Onde:

o P(z|C}) e P(x|Cy) sao as probabilidades a priori das verossimilhancas das classes
C7 e Cy em relacao as caracteristicas presentes em z;

e P(Cy) e P(Cy) as probabilidades a priori de cada classe.

O classificador K-Nearest Neighbor, K-vizinhos mais proximos, ou simplesmente
Knn, assume que as amostras se encontram em um espaco n-dimensional onde n sao as
amostras e K o nimero de vizinhos de uma amostra. Diferente de outros métodos, as
amostras sao classificadas de acordo com caracteristicas dos K-vizinhos mais proximos
(DUDA; HEART; STORK, 2001). Para obter a relagdo de uma amostra com seus vizinhos

é utilizada a distancia euclidiana que calcula a proximidade entre eles (SOUZA, 2013).

O valor de K determina a quantidade de vizinhos que serao avaliados para classificar
um individuo. Segundo Souza (2013), deve-se evitar: valores pares de K; K = 1, para que

a classificacdo nao caia em minimos e maximos locais; K = 9, para nao analisar muitas
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classes diferentes.

2.2 Imagens digitais

As imagens digitais sdo representagoes de imagens tridimensionais para o meio
bidimensional. A tecnologia denominada Imagem Digital proporciona meios para o arma-

zenamento, transmissao, geracao e recuperacao de imagens em sistemas computacionais.

As imagens digitais podem ser obtidas através de varios aparelhos como cameras

digitais, scanners, aparelhos de raios-X, radares, entre outros dispositivos.

No plano computacional, as imagens digitais podem ser armazenadas como imagens
bitmap. Essas imagens sdo armazenadas como uma série de digitos binérios: 0 (zero) e
1 (um). Esses digitos podem ser representados como uma matriz de bits bindrios que se
agrupam em pequenos grupos para formarem um pizel (elemento da imagem). Cada pizel
representa uma intensidade de luz e uma tonalidade de cores. Ao agrupar os pizels a
imagem é formada (MACHADO; SOUKI, 2004).

Segundo Fenelon (s.d), o tamanho de uma imagem é dado pela quantidade de bits
presente em cada pizel da mesma. Em um bit é possivel representar 2 valores (0 e 1). A

proporcao ¢ dada pela Equacao 2.5:

2(n—bit5) (25)

Onde:
e n-bits é a quantidade de bits.

Logo, quando se agrupam 8 bits, é possivel representar 256 valores, gerando 1 byte.
A quantidade de bits presentes em cada pirel de uma imagem bitmap de acordo com sua

representacao de cores sao apresentados na Tabela 1:

Tabela 1 — Quantidade de bits por pizel em imagens bitmap

Modelo de cor Quantidade de bits por pixel
Branco e Preto 1 bit
Tons de cinza | 8 bits (256 niveis de cinza diferentes)
RGB 24 bits (16,7 milhoes de cores)

2.2.1 Histograma de cores

De acordo com Silva (2001), a base de um trabalho de processamento de imagens
digitais é a transformacao dos pizels originais em frequéncias que representam a distribuicao
dos tons de cinza da imagem em relagao aos pizels. Essa representagao ¢ denominada

Histograma de cores.
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Segundo Filho e Neto (1999), o histograma de uma imagem ¢é a relagdo entre os
tons de cinza representados por uma quantidade de pizels da imagem. Cada elemento do
histograma pode ser calculado pela Equagao 2.6 (SANTOS, 2009):

. = — 2.6

prlr) =" (26)
Onde:

o 0 <1 <256

e k=0,1, .., L-1,onde L é o ntmero de tons de cinza da imagem,;

e n = numero total de pixels da imagem:;

pr(rx) = probabilidade do k-ésimo nivel de cinza;

e 1, = numero de pixels que possuem o nivel de cinza k.

Conforme Faria (2010), um histograma pode revelar varias informagoes sobre uma
imagem. Com uma visao global, se o histograma é estreito, independente do ponto de
agrupamento, pode-se afirmar que a imagem é pouco visivel, uma vez que a diferenca entre
os tons de cinza é pequena. Na Figura 2 abaixo é apresentada uma imagem com baixo

contraste (Figura 2a) e seu respectivo histograma em tons de cinza (Figura 2b).

w10° Histagrama em tons de cinza

Imagerm

Freguéncia

(a) Imagem exemplo da base de dados utilizada

por este trabalho
o 50 100 150 200 250 300
Fixels

(b) Histograma da imagem 2a

Figura 2 — Exemplo de imagem pouco visivel (apresenta baixo contraste) e seu respectivo

histograma, da base de dados utilizada neste trabalho

Ao contrario, quando o histograma possui uma distribuicao uniforme, a imagem

possui um maior contraste e uma melhor visibilidade. Contraste é a diferenca entre a area
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mais iluminada e a menos iluminada de uma regiao da imagem. A Figura 3 representa
uma imagem com alto contraste (Figura 3a) e seu respectivo histograma em tons de cinza

(Figura 3b).

w107 Histograma em tons de cinza
45 T T

Imagem

Frequéncia

(a) Imagem 2a com alto contraste

0 50 100 150 200 250 300
Pixels

(b) Histograma de cores da imagem 3a

Figura 3 — Imagem 2a com alto contraste e seu respectivo histograma

Outro ponto importante segundo Faria (2010), é que o histograma representa dados
discretos. Dessa forma, a representacao do grafico esta dentro de um conjunto determinado
(a imagem) e nao pode conter espacos entre a representagao dos dados. Esse conceito se

torna importante, por exemplo, ao ajustar o contraste de uma imagem.

Também ¢ possivel gerar histogramas para imagens coloridas. Para este cenario, a
imagem é decomposta para um modelo de representacao de cores e cada componente é
transformada em tons de cinza. Existem varios modelos para decomposicao sendo o RGB,
CMY, YIQ) e HSV considerados por Filho e Neto (1999) como sendo os mais utilizados.

2.2.2 Modelo de representacao de cores

Segundo Filho e Neto (1999) um modelo de cores é uma representagao em um espago
tridimensional que permite padronizar as cores e suas variagoes que compoem o modelo.
Os modelos mais utilizados sao: RGB(red, green, blue), CMY (cyan, magenta, yellow),
CMYK (variagao do modelo CMY com acréscimo da representagao black), YCbCr(utilizado
para representagao de videos), YIQ(padrao NTSC de TV em cores) e HSV (hue, saturation,
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value). As descrigoes detalhadas dos modelos RGB, CMY, YIQ) e HSV sao descritas a

seguir:

2221 RGB

O modelo RGB pode ser representado em um plano cartesiano de trés dimensoes
onde cada vértice contido em uma coordenada corresponde a uma cor primaria do modelo
(red, green, blue). Os demais vértices representam as cores secundérias (ciano, yelow,
magenta). O ponto de origem é o preto, seu vértice correspondente é o branco e a reta
entre eles sao os tons de cinza. O modelo RGB é amplamente utilizado em dispositivos

que transmitem ou capturam imagens como cameras e monitores de videos (Figura 4).

(0,0,1)

Azul Ciano

Escal:a de Cinzas
Magenta L\

Branco

Preto & ..l G

Vermelho )=~
(1.0,0) Amarelo

R

Figura 4 — Representacao espacial do modelo de cor RGB. (FILHO; NETO, 1999)

2222 CMY

Diferente do modelo RGB, o CMY opera com pigmentos nas cores ciano, magenta e
amarelo. Grande parte dos dispositivos que trabalham com pigmentac¢ao como impressoras,

recebem as imagens digitalizadas no padrao RGB e convertem para CMY. Os modelos
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RGB e CMY possuem relagao linear. A formula para conversao é dada pela Equagao 2.7:

1(255) R
= 1(255) G (2.7)
1(255) B

~ 2 Q

2223 YIQ

O modelo YI(Q foi criado para poder interpretar ao mesmo tempo imagens em
preto e branco e imagens coloridas. Sua primeira aplicagao foi na transicdo das televisoes
em preto e branco para transmissoes em cores. Sua principal vantagem é a separacao da
componente de brilho Y, que representa as caracteristicas de preto e branco das imagens,
e as componentes de cromaticidade (I e @) que representam as caracteristicas das demais

cores. A féormula para conversao do modelo RGB para o YI(Q é dada pela Equagao 2.8:

Y 0,299 0,587 0,114 R
I =0,596 —0,275 —0,321 G (2.8)
Q 0,212 0,523 0,321 B

2224 HSV
Segundo Falcao (2011), a representagdo HSV é definida por trés grandezas:

e Matriz (hue): esta associada ao comprimento de onda de luz que verifica o tipo de
cor e atinge valores de 0° a 360°;

e Saturagao (saturation): diferenca de tonalidade das cores. Quanto menor é este valor,
mais tonalidades de cinza sdo expostas pela imagem. Atinge valores entre 0% e 100%.

e Luminéncia (value): associada a intensidade da cor branca presente na imagem, ou

seja, o brilho da imagem. Atinge valores entre 0% e 100%.

O modelo HSV é considerado por Filho e Neto (1999) de grande interesse, pois a
representacao de sua saturacao e intensidade leva a uma melhor percepcao para o olho
humano. Este modelo é amplamente utilizado em sistemas que fornecem ou necessitam
de analise humana como o reconhecimento de doengas em plantas ou amadurecimento de

frutos em um campo. O modelo ¢ ilustrado na Figura 5 a seguir:
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ciano

Figura 5 — Representagao do modelo de cor HSV. (CEPSRM, s.d)

Segundo Souto (2000), seja uma cor RGB e MAX e MIN o valor méximo e minimo
da representacao de cada componente, a formula matematica para conversao do modelo
RGB para HSV ¢é dada pela Equagao 2.9:

60 x t5% 8~ + 0 — if(MAX =R)e (G> D)
60 * 9B~ +360 — if(MAX =R)e (G < B)
60 * s +120 — if(MAX = G)

60 * ooy +240 — if(MAX = B) 2.9)

S = MAX—-MIN
o MAX

V=MAX

Como resultado tem-se a tonalidade que varia entre 0° e 360° (H), a saturacao (.5)
e o brilho (/) variando entre 0 e 1.
2.3 Pré-processamento de imagens

Segundo Souza e Correia (2007), o pré-processamento é utilizado na etapa de

aquisicao de dados dos Sistemas de Visao Artificial. Nessa etapa, sao aplicadas técnicas
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com o intuito de melhorar e realcar diferentes regioes da imagem a fim de destacar
caracteristicas relevantes e eliminar as irrelevantes. As técnicas escolhidas para serem
aplicadas devem estar intimamente relacionadas ao problema que serd tratado, pois elas

podem resultar em alteracoes boas ou ruins.

De acordo com Siqueira (2010), o pré-processamento possui duas abordagens: realce
e restauracao. O realce tem como finalidade melhorar a apresentacao de determinadas
caracteristicas da imagem. As modificacoes realizadas pelo realce sao facilmente percebidas
por um observador, como por exemplo, um ajuste de contraste ou técnicas de equalizacao
de histograma. Ja a restauragao, visa realizar a recuperacao de uma imagem ou uma
regiao especifica, com base em algum conhecimento que originou a degradacao. Técnicas
de filtragem estao vinculadas a restauracao. A seguir sao descritos os exemplos destas

abordagens utilizadas neste trabalho.

2.3.1 Realce de contraste

O contraste é uma medida que esta diretamente relacionada aos niveis de cinza de
uma imagem. Quanto mais concentrado é um histograma, menor é o contraste e menos
nitida é a imagem. Quando o histograma apresenta uma distribui¢do uniforme, maior é o

contraste e mais nitida é a imagem.

Uma maneira de melhorar o contraste de uma imagem ¢ utilizar a técnica de Realce
de Contraste também conhecida como Stretch. Stretch é um tipo de transformacao linear,
ou seja, uma funcao que mapeia linearmente o histograma de uma imagem e transforma
um valor de tom de cinza de um pizel em outro. A técnica é realizada ponto a ponto,
independente dos valores de seus vizinhos (DPI, 2007). Segundo Falcao (2003), seja G; a
escala de cinza original de uma imagem f onde f: G; = [0, 1, ..., N;] e G a escala de cinza
da imagem modificada g onde g: Gy = [0, 1, ..., N¢|, a aplicacao do realce de contraste é

dado pela aplicagdo linear f(G;) -> g(Gy).

Uma dificuldade encontrada nessa técnica é saber qual o novo valor para cada pizel.
Para contornar esse problema, Fisher et al. (2003) propds a solu¢ao dada pela Equagao
2.10:

b—a
Pout:<Pi _C)d

2.10

Onde:

e P, = Novo valor do pizel;

e P, = Valor original do pizel;

e ¢ = Limite minimo para modifica¢do. Para imagens em tons de cinza 0 (zero);
e ) = Limite maximo para modificagdo. Para imagens em tons de cinza 255;

e ¢ = Limite minimo presente na imagem original;
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e (d = Limite médximo presente na imagem original;

2.3.2 Equalizacao de histograma

Segundo Santos (2009), a técnica mais utilizada para manipulagdo de histogramas
¢é a Equalizacao de Histograma. A equalizacao redistribui a densidade dos pizels presentes
na imagem a fim de se obter uma disposi¢ao de intensidade dos tons de cinza mais
uniformes no histograma. Existe a equalizacao global (realiza modificagbes em todo o
histograma), regional por blocos (realiza modificagoes em varias partes, denominadas blocos,
no histograma) e pontual (realiza a modificagdo apenas em um bloco do histograma). A
maneira mais utilizada, é a equalizacao de histogramas de cores que utilizam o modelo
RGB. Para isso é utilizada a funcao de distribuicao acumulada, que gera uma sequéncia

de valores normalizados de tons de cinza, como demonstrado abaixo na Equagao 2.11:

k=rmax

sp=1T Z pr(Tk) Z % (2.11)

Onde:

0<r <1

k=0,1,.. L-1,onde L é o total de tons de cinza da imagem;

e s, = o0 novo valor para o k-ésimo tom de cinza.
e n = o numero total de pizels da imagem.

e 1, = numero de pizels que possuem um valor k£ de tons de cinza.

Outra forma de equalizagdo de histogramas é a utilizacdo de histogramas de
luminancia. Para este, é necessario converter o histograma do modelo RGB para o modelo
HSV e utilizar apenas a componente V, que representa as caracteristicas de luminancia. O
primeiro passo é transformar a componente para tons de cinza e para cada pixel aplicar a

Equacao 2.12:

) (2.12)

Onde:

0< F(p)<1

F(p) = valor equalizado para o pizel p da imagem

V(p) = valor de luminéancia para o pizel p da imagem

Vinae = valor méaximo de luminancia da imagem

Vinin = valor minimo de luminancia da imagem
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2.3.3 Filtragem

As técnicas de filtragem modificam cada pizel da imagem de acordo com seus
vizinhos. O processo de filtragem ¢ realizado segundo uma matriz denominada Méascara
que é aplicada sobre a imagem. A aplicacao da mascara consiste na substitui¢ao do valor
de cada pizel da imagem por um novo valor multiplicando-se o valor de seus vizinhos V'
e os pesos P da mascara. Apds o calculo do novo valor, as linhas e colunas da matriz
que envolvem o pizel sdo eliminadas e a nova imagem é gerada (DPI, 2007). Abaixo se
encontra uma mascara Ms,3, com oito vizinhos, aplicada em uma matriz As.s (Equagao
2.13):

100 200 0 100 Vier Viea Vias
A=1100150 0 130 | — M = | Vi Voro Vaus (2.13)
50 90 100 0 Vaz1 Vaga Vags

Existem varias abordagens em relacdo ao processo de filtragem, sendo Filtros

Passa-Baixa e Passa-Alta os mais utilizados no processamento digital de imagens.

Os Filtros Passa-Baixa buscam suavizar e eliminar ruidos presentes na imagem.
Para isso, eles diminuem as altas frequéncias que correspondem as mudancas dréasticas de
tons de cinza (DPI, 2007). Um tipo de filtro passa-baixa é o Filtro de Mediana. O nivel
de cinza de cada pizel é substituido pela mediana dos niveis de cinza dos pizels de seus
vizinhos. A obtenc¢ao da mediana requer uma ordenacao crescente dos pizels envolvidos
pela mascara. Aplicando-se uma méscara Ms,3 em uma imagem [ representada por uma

matriz As,4 tem-se a nova imagem Bs,, como demonstrada abaixo (Equagao 2.14):

100 200 0 100 111 100 200 0 100
A=1100150 0 130 | = M=1]111 | = 100 100 100 130 (2.14)
50 90 100 0 111 50 90 100 O

A(2,2)(150) = (0, 0, 50, 90, 100, 100, 100, 150, 200) = 100
A(2,3)(0) = (0, 0, 50, 90, 100, 100, 100, 150, 200) = 100

Os Filtros Passa-Alta, ao contrario dos Filtros Passa-Baixa, realcam detalhes da
imagem como bordas, linhas, curvas e inclusive ruidos. Esse efeito é alcangado pois as
transicoes de diferentes niveis de cinza na imagem sao mais nitidas e as carateristicas de

baixa frequéncia sao atenuadas ou eliminadas (DPI, 2007). As méscaras mais utilizadas
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para a técnica de passa alta sdo (Equacao 2.15):

-1 -1 -1 0 —1 0 1 -2 1
A= -1 8—1| .. | -1 0—-1|..|-2 4-2 (2.15)
1 -1 -1 0 -1 0 1 -2 1

O novo valor de um pizel é dado pela soma algébrica do emprego da mascara sobre
a imagem (DPI, 2007). Aplicando-se uma das mascaras Ms,3 apresentadas acima (2.15)
em uma imagem [ representada por uma matriz As,s tem-se a nova imagem Bs,s; como

demonstrada abaixo (Equagao 2.16):

10 10 10 10 10 -1 -1 -1 10 10 10 10 10
A=|1100102010 | = M=| -1 8 —1|=|10-80 0 —8010 (2.16)
10 10 10 10 10 -1 -1 -1 10 10 10 10 10

A(2,2)(0) = ((10 * -1) + (10 * -1) + (10 *-1) + (10 * -1) + (0 * 8) + (10 * -1) + (10 *
“1) + (10 *-1) + (10 * -1) = -80

A(2,3)(10) = ((10 * -1) + (10 * 1) + (10 *-1) + (0 * -1) + (10 * 8) + (20 * -1) + (10 *
1) + (10 *-1) + (10 *-1) = -0

A(2,4)(20) = ((10 * -1) + (10 * -1) + (10 * -1) + (10 * -1) 4 (20 * 8) + (10 *-1) 4 (10 *
“1) + (10 *-1) + (10 * -1) = -80

Filtros de Gradiente como o de Sobel sao considerados Filtros Passa-Alta (SANTOS,
2009). O gradiente representa a maior altera¢ido no valor de um espago do histograma.
O Filtro de Sobel realiza ao mesmo tempo o realce de linhas e bordas e a suavizacao da
imagem. As duas méscaras de Sobel, apresentadas abaixo, compoem apenas um resultado.

A mascara Z, encontra o gradiente vertical da borda e a méascara Zj o gradiente horizontal
(Equacao 2.17):

101 ~1 -2 —1
Zy=|-202|¢eZy=| 0 0 0 (2.17)
~101 -1 2 1

O Filtro de Exposicao procura ajustar os tons de cinza do histograma a fim de
suprir os picos que representam luminosidades discrepantes na imagem. De acordo com
Labs (s.d), os valores RGB da imagem sao ajustados com base em um vetor V de 256

posic¢oes contendo valores pré-definidos. Cada valor das componentes é substituido pelo
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valor contido em V' cuja posicao é igual a R, G, ou B. Os valores de V sao obtidos seguindo

a fungao (Equacao 2.18):
fi) =255 x (1 — (e1xU/200))

255 se f(i) > 255 (2.18)
f(i) =4 0se f(i) <0
f(i) se 0 < f(i) <255

Onde:
e 0 < i < 255;

e f(i) ¢ um elemento do vetor V;

e ¢ ¢ a constante de Fuler, onde e ~ 2.718.

2.3.4 Limiarizacao

A Limiarizacao consiste em converter imagens em tons de cinza para imagens
bindrias com 0 (preto) e 255 (branco) a partir de um valor de ponto de corte (limiar).
Existe a limiarizagao global, onde é definido apenas um ponto de corte para toda a imagem;
e a limiarizacao local, onde sao definidos varios pontos de cortes para diferentes regioes
da imagem. Geralmente o limiar, mais conhecido como threshold, ¢ obtido por meio de

tentativa e erro, ou seja, sao testados varios valores buscando o melhor resultado.

O método de Otsu (1979) propoe um sistema nao supervisionado e sem parametros,
onde o threshold ¢ calculado automaticamente com base na maximizacao da varidncia (me-
dida da dispersao estatistica de uma variavel) entre duas classes que dividem o histograma.
O histograma ¢ aproximado por duas fungoes Gaussianas, cada uma envolvendo uma das
classes. Segundo Muller e Fabris (2011), a distribuicao de Gauss, ou fungdo Gaussiana,
esta relacionada com o calculo da probabilidade de ocorréncia de um determinado evento
dentro de uma distribuicdo qualquer. Quanto mais repetido é o evento, mais ao centro das

distribuicoes ele estara.

Segundo Gazziro (2013), para calcular o threshold, considera-se uma imagem f, de
dimensoes MxN e com L niveis de cinza. O primeiro passo é calcular o histograma p da
imagem com base nos tons de cinza que a compoe. A probabilidade p de um pizel conter

um determinado tom de cinza é dada por pela Equagao 2.19:

n;

MN

pr = (2.19)

Onde:
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e n;: é a quantidade de pixels da imagem I que possui uma intensidade de tons de
cinza 4, onde 7: 0, ..., L — 1, onde L ¢é o total de tons de cinza da imagem.

® MNZN0+H1—|—...+TLL_1,€EZ~L:_01])Z‘:1,]?¢ZO

Seja K o nivel de cinza que particiona a imagem em duas classes C; e (s, em que
os niveis de cinza da imagem compreendidos no intervalo [0, k| pertenca a Cy e [k + 1, L —
1] pertenga a Cs, podem-se definir as probabilidades P;(k) e P»(k) dos tons de cinza das
classes C (Equacao 2.20) e Cy (Equagao 2.21) respectivamente como:

Pi(k) =Y p (2:20)

=3 (2.21)

i=k+1

Como o histograma é aproximado por duas fungoes gaussianas tem-se a Equacao
2.22:

my (k) giP(i\Cl) (2.22)

E utilizando a regra de Bayes e sua inversa obtem-se a Equacao 2.23:

=S il 61;1\" e P@) (2.23)

=0
Onde P(Cy) = Py (k), P(i) é o proprio p; e P(Cy\i) é sempre 1, uma vez que 7
estd no intervalo de cinza da prépria classe C;. Dessa forma para C; (Equagao 2.24) e Cy

(Equagao 2.25) tem-se que:

(k) = Pik) > in (2.24)
1 L—-1 .
ma(k) = Po(k) izk;rllpz‘ (2.25)

Por sua vez, a varidncia para cada distribuicao de probabilidade das classes C

(Equagao 2.26) e Cy (Equagao 2.27) pode ser determinada como:

k

o) = 5y Slm )~ (2.26)
AR = s O (malk) — pi) (227
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Por fim, determina-se a variancia entre as classes C e Cy em relagao a um nivel de

cinza K (Equacao 2.28):

0. (k) = i (k) Pr(k) + o3 (k) Pa(k) (2.28)

Apos calcular o2(k) para todos os tons de cinza k, determina-se o threshold 6timo

de acordo com a Equacao 2.29:

k* = min(o?(k)) (2.29)

c

Onde, k esta entre 0 < k£ < L - 1.

De posse do threshold 6timo, a nova imagem ¢é gerada seguindo a condigao: se
o valor do tom de cinza de cada componente de um pizel corrente for maior do que o
threshold, o pizel recebe o valor 255, que representa a cor branca; caso contrario, o pixel

recebe o valor 0, que representa a cor preta, ou vice-versa.
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3 Materiais e métodos

Os dados foram obtidos por meio de 100 fotografias de folhas de espécies nativas
do cerrado contemplando plantas com deficiéncia nutricional e plantas normais. Foram
utilizadas duas cameras, sendo uma Sony DSC HX1 com 9 megapizels e uma Panassonic
Lumiz FZ-35 com 12 megapizels. Das imagens, 50% foram folhas normais (FN) e 50% séao
folhas com deficiéncia (FD) sendo que para cada FN existe uma F'D da mesma espécie.
Como tentativa de controlar o ambiente e aplicar o mesmo fundo para todas as fotografias,

cada uma foi obtida posicionando a folha sob uma cartolina de cor preta.

Foram aplicadas as técnicas de pré-processamento: Equalizagao de Histogramas
utilizando o modelo de representacao cores HSV'; Equalizacao de Histogramas utilizando
o modelo de representacao de cores RGB; Filtro de Exposicao; Filtro de Mediana; Realce
de Contraste; Limiarizacdo de Otsu; e uma combinagao com a aplicacao do Filtro de

Exposicao e em seguida o Filtro de Mediana.

Para cada técnica de pré-processamento utilizada foi criado um diretério com o
mesmo nome da técnica que armazenou as imagens resultantes da sua aplicagdo sobre a

base de dados original, como demonstrado no Figura 6:

LEGENDA
(:O-» Diretério
D—»Aplicacao

Base de
dados
Original (100
imagens)

de
hitograma HSV

Limiarizagédo de
oTsu

Filtro de Exposicao Filtro de Mediana Filtro de Exposicdo

Contraste

Realce de ’

de
hitograma RGB

BD PP (100
imagens)

Filtro de Mediana

BD PP (100 BD PP (100 BD PP (100 BD PP (100 BD PP (100 BD PP (100 BD PP (100
imagens) imagens) imagens) imagens) il il il

Figura 6 — Fluxograma da aplicacdo das técnicas de pré-processamento sobre a base de

dados original
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De posse de todas as 800 imagens, sendo 100 imagens originais e 700 pré-processadas,
o proximo passo foi obter os valores para selecao de caracteristicas e aplicar o classificador.

Essas etapa pode ser dividida em 4 passos como demonstrado no Figura 7:

LEGENDA

@ i> 10 PaSSO Q—> Estado
[j—»Aplicat;éo

i a—» Arquivo

SEIecl(:;adl;:ses e Seleciona base de
pré-processadas dados original [I:I]—> Valor
(o]
Obtem valores 2 P asso
RGB ﬁ
3° Passo 4° Passo

Seleciona base de
dados original
Divide valores RGB

Grupos de das bases
i pré-processadas

Seleciona
caracteristicas
com a métrica
Grupos de Relieff

teste Divide valores RGB
da base original

Aplicao
classificador
Knn

Aleatoriza e divide indices

Resultado

Figura 7 — Fluxograma da aplicacao das técnicas de pré-processamento sobre a base de

dados original

O primeiro passo, demonstrado na Figura 7, foi a obtengao de valores dos histogra-

mas das componente R, G e B de cada imagem das bases de dados.

No segundo passo (Figura 7), as imagens de cada base de dados foram identificadas
por um indice, aleatorizadas e divididas em dois grupos: treinamento e teste. A aleatorizacao
e divisao das bases de dados foram necessarias para que a cada nova execugao demonstrada
pelo fluxograma (Figura 7), o método Relief utilizasse diferentes imagens para identificar
caracteristicas e o Knn concebesse novos resultados. Além disso, o grupo de treinamento
foi utilizado pelo classificador como modo de aprendizado para tomar suas decisoes e o

grupo de testes para avaliar seu julgamento (MORAIS, 2010).

Com o intuito de assegurar o mesmo ambiente de teste para execucao do Knn
utilizando as bases de dados pré-processadas e a base original, os indices selecionados para
os grupos de treinamento e teste de todas as bases de dados, foram os mesmos selecionados

pela aleatorizacao apenas da base original.

O terceiro passo foi a selecao de caracteristicas. Foi aplicado o método Relief

que utilizou o grupo de treinamento para selecionar as regioes mais significativas dos
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histogramas, sendo cada um compreendido pelos valores: 0 < R < 256; 257 < G < 512;
513 < B < 758.

No quarto passo (Figura 7), foi aplicado o classificador K-Nearest Neighbor (Knn),
com valor de K = 3, que utilizou as caracteristicas selecionadas pelo Relief para selecionar

as regioes do grupo de treinamento e do grupo de teste.

Foi definida a quantidade de 50 iteragdes para execucao do fluxo apresentado pela
Figura 7. Ao final de cada iteragdo, os resultados do classificador utilizando cada base
de dados foram salvos em arquivos separados com os nomes referentes as técnicas de

pré-processamento.

Apébs a execucao das 50 iteracgoes, foi calculada a média e o desvio padrao dos 50

resultados obtidos com a execucao do classificador para cada base pré-processada.

Por fim, o fluxo apresentado pela Figura 7 foi executado com duas alteragoes. Na
primeira apenas uma base de dados foi selecionada por vez no primeiro passo. Na segunda
a divisao dos grupos de treinamento e teste foi feita a partir da base de dados de entrada. O
objetivo foi obter o tempo total da execucao das 50 iteracoes para o classificador utilizando

cada base de dados.

A seguir serao descritas e exemplificadas as implementagoes das técnicas de pré-

processamento aplicadas neste trabalho.

3.1 Realce de contraste HSV (Contrast Strech HSV)

O Realce de Contraste, conforme formulagao matematica na sessao 2.3.1, foi
aplicado utilizando-se o modelo HSV. A escolha desse modelo se deu pela manutencao
do equilibrio nas cores da imagem original. Nesta técnica, apenas as componentes S e V

foram modificadas. A componente H responsavel pela tonalidade nao foi alterada.

O cbdigo foi baseado na variacao da técnica de realce de contraste, definido por
Loomis (2013), que utiliza o modelo RGB.

O primeiro passo (Pseudocodigo 1) foi ler a imagem original e converter a mesma
do modelo RGB para o modelo HSV. Para isso foi utilizada a fun¢ao rgb2hsv, nativa do
MATLAB, que obtém implicitamente cada componente H, S e V como descrito na sessao
2.2.2.4.

Pseudocodigo 1 Realce de contraste HSV (1° Passo) - Lé a imagem e converte do modelo
RGB — HSV

img = imread(Imagem); > Lé a imagem

hsvimg = rgb2hsv(img);
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O segundo passo (Pseudocodigo 2) foi realizar a equalizacdo dos canais S e V. O
canal H nao foi alterado pois ele representa a vari¢cao de cores e ndo de intensidade como
tonalidade e exposicao. Para isso foi utilizada a funcdo de ajuste de intensidade imadjust,
nativa do MATLAB, que realiza a operacao com base nos limites minimos e maximos
dos histogramas das componentes S e V. Estes limites foram obtidos utilizando a fungao
stretchlim, nativa do MATLAB, que retorna valores compreendidos entre [0.01, 0.99]. Para
garantir uma menor variancia dos canais, o valor minimo foi fixado em 0.01 e o valor

maximo foi obtido pelos respectivos histogramas (LOOMIS, 2013).

Pseudocodigo 2 Realce de contraste HSV (2° Passo) - Ajuste de intensidade utilizando
os canais Se V

cnS = hsvimg(:,:,2); > Recupera o valor do canal S
enV = hsvimg(:,:,3); > Recupera o valor do canal V

cnS = imadjust(cnS, stretchlim(cnS, 0.01));
cnV = imadjust(cnV, stretchlim(enV, 0.01));

Por fim (Pseudocodigo 3), converteu-se a imagem novamente para o modelo RGB
utilizando a func¢ao hsv2rgb, nativa do MATLAB, que segue a resolucao inversa definida

na sessao 2.2.2.4 e a nova imagem foi salva.

Pseudocodigo 3 Realce de contraste HSV (3° Passo) - HSV — RGB
imgAdjusted = hsv2rgb(hsvimg);

imwrite(imgAdjusted, strcat('DIRETORIO’)) > Salva nova imagem

A Figura 8 a seguir apresenta o resultado da aplicagdo da técnica de Realce de
Contraste HSV (Figura 8b) sobre uma imagem da base de dados utilizada neste trabalho

(Figura 8a).
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(a) Exemplo de imagem original da base de (b) Imagem 8a pré-processada pela técnica de
dados Realce de Contraste HSV

Figura 8 — Exemplo de imagem da base de dados (8a) pré-processada pela técnica de
Realce de Contraste HSV

3.2 Suavizacado

Os métodos de suavizagao foram utilizados para remover ruidos e imperfei¢oes
presentes nas imagens. Os codigos foram obtidos pelo projeto Labs (s.d) e foram adequados

para o problema utilizando a linguagem Java.

Para selecionar as imagens, foi desenvolvida uma interface grafica (Figura 9) onde:
no primeiro passo, se escolhe a técnica; no segundo passo, seleciona-se a pasta onde estao
as imagens a serem pré-processadas; e no terceiro passo, seleciona-se a pasta de destino

para as novas imagens.

Histogram Equalization
Median Filter
Reduce Noise Filter
Exposure Filter

<43 1° Passo

N [
|BD original: | | Boo |I <: 2° Passo
FD destino:l || BDD ‘l <= 30 PaSSO
Strech Min: 1 l

|| Strech Max: ,—

—— — —

Figura 9 — Interface desenvolvida na linguagem Java para selecao e execucao das técnicas de
pré-processamento aplicadas neste trabalho que foram implementadas utilizando

a linguagem Java
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3.2.1 Filtro de mediana (Median Filter)

Para implementacao do Filtro de Mediana, conforme formulagao matematica na
sessao 2.3.3, foi utilizada uma mascara Ms,3 com andlise de oito vizinhos, como descrito

no Pseudocodigo 4 a seguir:

Pseudocodigo 4 Filtro de mediana
diretorio = SELECIONA-DIRETORIO
qtdImagens = RECUPERA-QUANTIDADE-IMAGENS (diretorio)

para i <+ 0 até qtdlmagens faga
imagem = LE(imagem)
contador = 0
para j < 0 até imagem-linhas faca
para k < 0 até imagem-colunas faca
arrayPixel[contador] = imagem][j][k]
se contador == 9 entao
CONVERTE-TONS-CINZA (arrayPixel)
APLICA-MASCARA (arrayPixel)

contador = 0;

fim se

++contador;
fim para
fim para

fim para

Primeiro, a imagem foi selecionada e analisada com base na quantidade de linhas e
colunas. Em seguinda, criou-se um vetor com 9 posi¢oes contendo o valor RGB dos pizels

da imagem a ser processada.

Os pizels selecionados foram convertidos para tons de cinza e entao foi aplicada a
mascara utilizando-se o método APLICA-MASCARA. O processo seguiu para que toda a

imagem passa-se pela méscara.

A Figura 10 a seguir apresenta o resultado da aplicagao da técnica Filtro de Mediana

(Figura 10b) sobre uma imagem da base de dados utilizada neste trabalho (Figura 10a).
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(a) Exemplo de imagem original da base de (b) Imagem 10a pré-processada pela técnica
dados de Filtro de Mediana

Figura 10 — Exemplo de imagem da base de dados (10a) pré-processada pela técnica de
Filtro de Mediana

3.2.2 Filtro de exposicdo (Exposure Filter)

Na implementacao do Filtro de Exposicao, conforme formulagao matematica na
sessao 2.3.3, foi criado um vetor V' com 256 posi¢oes preenchidas com valores entre 0 e 255.
Os valores de V foram obtidos pela funcao VETOR-BASE descrita pelo Pseudocodigo 5

a seguir:

Pseudocodigo 5 Criagao do vetor para substituicao dos novos valores de RGB da imagem
funcao VETOR-BASE

vetorBase = array|[2506)]

para i < 0 até 256 faca
aux = 255 x (1 - (e(71x(/259))

se aux < 0 entao
aux = 0

fim se

se aux > 255 entao
aux = 255

fim se

vetorBase[i] = aux
fim para

fim funcao

Para cada pizel da imagem, foram obtidas suas componentes R, G e B utilizando o
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método RECUPERA-COMPONENTE(COMPONENTE, PIXEL). As componentes foram
convertidas para tons de cinza, e o valor obtido foi relacionado a posicao do vetor V. Os
novos valores foram atribuidos as componentes utilizando o método ATRIBUI-VALOR-
COMPONENTE(COMPONENTE, VALOR) como demonstrado pelo Pseudocodigo 6 a

seguir:

Pseudocodigo 6 Filtro de exposicao
diretorio = SELECIONA-DIRETORIO
qtdlmagens = RECUPERA-QUANTIDADE-IMAGENS (diretorio)

para i < 0 até qtdImagens faga
imagem = LE(imagem)
vetorBase = VETOR-BASE

para j + 0 até imagem-linhas faga
para k < 0 até imagem-colunas faca
imgR = RECUPERA-COMPONENTE(R, imageml[i][j])
imgG = RECUPERA-COMPONENTE(G, imageml[i][j])
imgB = RECUPERA-COMPONENTE(B, imagem][i][j])

imgRCinza = CONVERTE-COMPONENTE-PARA-CINZA (imgR)
imgGCinza = CONVERTE-COMPONENTE-PARA-CINZA (imgQG)
imgBCinza = CONVERTE-COMPONENTE-PARA-CINZA (imgB)

ATRIBUI-VALOR-COMPONENTES (imagemli|[j], vetorBase[imgR],
vetorBase[imgG], vetorBase[imgB])
fim para

fim para

SALVA-IMAGEM-DIRETORIO (imagem, DIRETORIO)

fim para

A Figura 11 a seguir apresenta o resultado da aplicacdo da técnica Filtro de
Exposi¢ao (Figura 11b) sobre uma imagem da base de dados utilizada neste trabalho
(Figura 11a).
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(a) Exemplo de imagem original da base de (b) Imagem 1la pré-processada pela técnica

dados de Filtro de Exposicao

Figura 11 — Exemplo de imagem da base de dados (11a) pré-processada pela técnica de

Filtro de Exposicao

3.3 Limiarizacao OTSU

Para a limiarizagdo das imagens, foi utilizado o método de OTSU, que calcula o
melhor threshold para cada caso, conforme formulacao matematica na sessao 2.3.4. O
codigo foi baseado na implementagao de Cigan (2012) e foi desenvolvido na linguagem
Java. Como o threshold calculado pelo método de OTSU retorna um valor compreendido
entre [0, 256], o plano vermelho(R) do modelo RGB ¢ utilizado para comparagdo com o
threshold. O resultado desse confronto foi a obtengao dos novos valores dos pizels: 0 (preto)
ou 255(branco).

Para selecionar as imagens, foi utilizada a interface grafica demonstrada na Figura

9. O Pseudocodigo 7, descrito seguir, caracteriza a implementacao do método:
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Pseudocodigo 7 Limiarizacao OTSU
diretorio = SELECIONA-DIRETORIO
qtdImagens = RECUPERA-QUANTIDADE-IMAGENS (diretorio)

para i < 0 até qtdlmagens faga
imagem = LE(imagem)
imagemCinza = CONVERTE-PARA-CINZA (imagem)

funcdo APLICA-BINARIZACAO(imagemCinza)
threshold = OBTEM-THRESHOLD-OTSU (imagemCinza)

para j < 0 até imagemCinza-linhas faga
para k < 0 até imagemCinza-colunas faga
red = OBTEM-VALOR-RED-HISTOGRAMA (imagemCinzal[j|[k])

se red > threshold entao novoValor = 255
fim se
se red < threshold entao novoValor = 0

fim se

imagemCinzalj|[k] = APLICA-VALOR-PARA-RGB (novoValor)
fim para
fim para
fim funcao

fim para

A Figura 12 a seguir apresenta o resultado da aplicacao da técnica Limiarizagao de
OTSU (Figura 12b) sobre uma imagem da base de dados utilizada neste trabalho (Figura
12a).
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(a) Exemplo de imagem original da base de (b) Imagem 12a pré-processada pela técnica
dados de Limiarizacdo de OTSU

Figura 12 — Exemplo de imagem da base de dados (12a) pré-processada pela técnica de
Limiarizacao de OTSU

3.4 Equalizacao de histogramas

A Equalizacao de Histogramas, conforme formulacao matematica na 2.3.2, foi
realizada sobre as imagens da base de dados utilizando dois modelos de cores distintos,
o RGB(red, green, blue) e o HSV (hue, saturation, value). Abaixo estdo descritos os

algoritmos utilizados.

3.4.1 Equalizacao de histograma RGB

Para a Equalizagao dos Histogramas utilizando o modelo RGB, foi realizado a
equalizacdo para cada canal de cor vermelho (R), verde (G) e azul (B). A ferramenta
utilizada foi o MATLAB.

O primeiro passo foi separar e gerar os histogramas para os trés canais de cores a

partir da imagem em tons de cinza (Pseudocodigo 8):

Pseudocodigo 8 Equalizacao de histograma RGB (1° Passo) - Gerar histogramas para
componentes RGB em tons de cinza

img = imread(Imagem); > Lé a imagem
redlmg = img(:,:,1); > Componente R
greenlmg = img(:,:,2); > Componente G
bluelmg = img(:,:,3); > Componente B

A Figura 13 apresenta as imagens de cada componente R (Figura 13a), G (Figura

13b) e B (Figura 13c) convertidas para tons de cinza:
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(a) Componente R em tom de (b) Componente G em tom de (c) Componente B em tom de

cinza cinza cinza

Figura 13 — Componentes RGB em tons de cinza

O segundo passo foi equalizar cada componente R, G e B utilizando a funcao histeq,
nativa do MATLAB (Pseudocodigo 9):

Pseudocodigo 9 Equalizagao de histograma RGB (2° Passo) - Equalizar as componentes
R, GeB

equalizaRed = histeq(redImg);
equalizaGreen = histeq(greenlmg);
equalizaBlue = histeq(bluelmg);

Por fim, foram armazenados os novos valores nos planos RGB e cada nova imagem

foi salva no diretério (Pseudocodigo 10):

Pseudocodigo 10 Equalizagdo de histograma RGB (3° Passo) - Armazena os novos
valores das componentes R, G e B

img(:,:,1) = equalizaRed; > Componente R
img(:,:,2) = equalizaGreen; > Componente G
img(:,:,3) = equalizaBlue; > Componente B
imwrite(img, strcat('DIRETORIO’)) > Salva nova imagem

A Figura 14 a seguir apresenta o resultado da aplicagao da técnica Equalizacao
de Histogramas RGB (Figura 14b) sobre uma imagem da base de dados utilizada neste
trabalho (Figura 14a).
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(a) Exemplo de imagem original da base de (b) Imagem 14a pré-processada pela técnica

dados de Equalizacdo de Histogramas RGB

Figura 14 — Exemplo de imagem da base de dados (14a) pré-processada pela técnica de

Equalizacao de Histogramas RGB

3.4.2 Equalizacao de histograma HSV

Na equalizacao HSV o objetivo foi trabalhar com os niveis de luminancia da imagem

(componente V). Para esta aplicagao foi utilizado a ferramenta MATLAB.

O primeiro passo foi transformar a imagem RGB — HSV. Para isso, foi utilizado
a funcao nativa do MATLAB rgb2hsv, que segue a resolucao definida na sessao 2.2.2.4
(Pseudocodigo 11):

Pseudocodigo 11 Equalizacao de histograma HSV (1° Passo) - Converter imagem RGB
— HSV

img = imread(Imagem); > Lé a imagem

saidalmage = rgb2hsv(img);

O segundo passo foi obter o histograma de luminancia da imagem transformada
para o modelo HSV (Pseudocodigo 12):

Pseudocodigo 12 Equalizacdo de histograma HSV (2° Passo) - Obter componente V

luminancia = saidalmage(:,:,3);

Como nao foi encontrada uma funcao especifica de equalizacdo para o modelo
HSV no MATLAB, a equalizacao foi realizada com base nas informagoes de minimo e
maximo do histograma da componente V, utilizando respectivamente, as fungdes min e
max, nativas do MATLAB. Em seguida foi aplicada a férmula de equalizagao de luminancia

conforme a defini¢ao feita sessao 2.3.2 (Pseudocodigo 13):
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Pseudocodigo 13 Equalizagao de histograma HSV (3° Passo) - Equalizar componente V

minLumi = min(luminancia(:));

maxLumi = max(luminancia(:));

luminancia = luminancia - minLumi;

luminancia = luminancia * (1/(maxLumi — minLumi));

Por fim, salvou-se a nova luminancia na componente V e a nova imagem foi
convertida do modelo HSV para o modelo RGB utilizando a fungao hsv2rgb, nativa do
MATLAB, associada a fungao wint8, nativa do MATLAB, que garante o intervalo de 0 a
256 das componentes RGB (Pseudocodigo 14):

Pseudocodigo 14 Equalizagao de histograma HSV (3° Passo) - Equalizar componente V

saidalmage(:,:,3) = luminancia;

novalmagem = uint8(hsv2rgb(saidalmage) x 256);

imwrite(novalmagem, strcat('DIRETORIO’)) > Salva nova imagem

A Figura 15 a seguir apresenta o resultado da aplicacao da técnica Equalizacao
de Histogramas HSV (Figura 15b) sobre uma imagem da base de dados utilizada neste
trabalho (Figura 15a).

(a) Exemplo de imagem original da base de (b) Imagem 15a pré-processada pela técnica

dados de Equalizacdo de Histogramas HSV

Figura 15 — Exemplo de imagem da base de dados (15a) pré-processada pela técnica de

Equalizagao de Histogramas HSV
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3.5 Métrica de avaliacao dos resultados

Foi avaliado a precisao do classificador apds 50 execugoes sobre cada base de dados
utilizando a média e o desvio padrao dos resultados. Cada resultado obtido com a aplicacao
do classificador utilizando as bases de dados pré-processadas foi comparado com o resultado

do classificador utilizando a base de dados original.

Foi utilizada a Matriz de Confusao gerada pelos resultados do classificador Knn.
Segundo Senna (2010), uma matriz de confusao oferece uma medida efetiva, ao demonstrar
a proporc¢ao de classificagoes corretas e incorretas de um determinado classificador. A
matriz de confusdo, que pode ser representada segundo a Figura 16, gera os seguintes
resultados (SOUZA, 2013):

Acurécia: Taxa (%) das amostras classificadas corretamente.

Precisao: Taxa (%) com que o classificador oferece resultados similares apés vérias

execugoes.

Sensibilidade: Taxa (%) de classificacdo positiva das amostras realmente positivas.

Especificidade: Taxa (%) de classificagdo negativa das amostras realmente negativas.

Verdadeiro
Falso Positivo (FP
Positivo (VP) (FP)
Falso negativo Verdadeiro
(FN) Negativo (VN)

Figura 16 — Representacao da matriz de confusao (método de avaliacdo de um classificador)

A medida analisada neste trabalho foi a acurdcia, obtida pela Equagao 3.1:

o VP4 VN
ACUT&C@G_VP—}—VN%—FP#—FN (3.1)

Para o desenvolvimento das técnicas de pré-processamento foram utilizados para-
digmas de orientacdo a objetos e programacao grafica. As ferramentas empregadas foram

o MATLAB, utilizando linguagem proépria, e ECPLIPSFE, utilizando a linguagem Java.

Os testes foram realizados em um notebook ASUS modelo x83vb com processador
intel core-2-duo, 4gb de memoria RAM, placa de video Nvidia G-Force 9300M e sistema

operacional Windows 7.
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4 Resultados e discussao

Os resultados obtidos com a aplicagao do classificador Knn com as bases de dados

pré-processadas pelas técnicas propostas sdo apresentados na Tabela 2 abaixo:

Tabela 2 — Resultados obtidos apds aplicacao de 50 iteragoes do classificador Knn sobre
as bases de dados original e pré-processadas

Base de dados Meédia da Acuracia | Desvio Padrao da Acuracia

Sem pré-processamento 73.3 10.3
Equalizacao de histograma HSV 77.3 7.1
Filtro de exposicao e Filtro de Mediana 76.0 8.4
Realce de contraste 75.7 7.3

Otsu 75.7 7.3

Filtro de exposicao 75.7 8.2
Equalizagdo de histograma RGB 75.5 8.6
Filtro de Mediana 74.8 9.6

Como demonstrado na Tabela 2, a execugao do classificador que obteve melhor
resultado foi com a utilizacao da base de dados pré-processada pela técnica de Equalizacao
de Histograma utilizando o modelo de cores HSV. Essa superagao em relacao as demais

técnicas, ocorreu por dois motivos:

e Dentre as técnicas de manipulagao de histogramas aplicadas neste trabalho (Realce
de Contraste HSV, Equalizacao de Histogramas RGB e Equalizacao de Histogramas
HSV) a técnica de Equalizacdo de Histogramas HSV foi a realizou a melhor distri-
buigao das frequéncias dos tons de cinza do histograma proposto, como encontrado
nos trabalhos de Gomes (2013) e Pereira e Rafael (1992) que utilizaram a técnica de
equalizagao para nivelar os histogramas de imagens de plantas medicinais.

e Como a técnica de Equalizacao de Histogramas HSV realiza modificacoes apenas
na componente V. referente a luminéncia, e nao altera as componentes referentes
a tonalidade de cores (H e S), algumas caracteristicas que eram identificadas pelo

método Relief continuaram sendo selecionadas além dos novos atributos.

Estes fatos fizeram com que a técnica Relief ndo encontrasse frequéncias discrepantes
ao longo do histograma, continuasse selecionando algumas caracteristicas que ja eram
identificadas utilizando a base sem o pré-processamento e selecionasse novas caracteristicas
capazes de distinguir as classes de plantas com e sem deficiéncia. Na Figura 17 é apresentada
uma imagem (Figura 17a), da base de dados utilizada, e seu respectivo histograma referente

a sua componente V (Figura 17b) sem o pré-processamento:
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%10 Luminance Histogram

Frequéncia

0 0.1 02 03 04 05 06 7 0s 09 1
Pixels

(a) Exemplo de imagem original da base de (b) Histograma da imagem 17a original refe-

dados rente a componente V

Figura 17 — Exemplo de imagem original (17a) da base de dados e seu respectivo histograma

(17b) da componente V' de luminancia

Apés a aplicacao da técnica de equalizagao de histogramas HSV sobre a imagem
17a, obteve-se a nova imagem (Figura 18a) e seu respectivo histograma da componente V/

(Figura 18b), como ¢ demonstrado na Figura 18:

« 10t Luminance Histogram

Freguéncia
= o o
T .

(8]
T

]

a 0.1 02 03 04 05 0B 07 08 08 1
Pixels

(a) Imagem 17a pré-processada pela equaliza- (b) Histograma da imagem 18a pré-processada

¢ao de histogramas HSV referente a componente V

Figura 18 — Imagem 17a pré-processada e seu respectivo histograma (18b) da componente

V' de luminancia

Como as componentes do modelo HSV referentes as componentes de tonalidade
nao foram modificadas com a aplicacao da técnica de Equalizagdo de Histogramas HSV,

as alteragoes visiveis ao olho humano sao minimas, como apresentada pela Figura 18a.

A equalizacao utilizando o modelo HSV se sobressaiu sobre o modelo RGB, pois
como a equalizagdo do modelo HSV nao utiliza a transformagdo completa da imagem para
tons de cinza, mas apenas a componente V, diferente do modelo RGB, as caracteristicas
das cores R, G e B sdo bem conservadas. Além disso, segundo Alves (2010), ao trabalhar

com cores e nao com qualidade da imagem, o modelo HSV apresenta uma correlacao
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mais harmonica de suas componentes do que o modelo RGB, enfatizando a necessidade de

modificar apenas uma componente.

Da mesma maneira, Souza e Correia (2007) também aplicaram a técnica de equali-
zacao de histogramas e observaram o nivelamento dos niveis de cinza no histograma da

imagem na qual a técnica foi aplicada.

Como demonstrado na Tabela 2, a combinacao de técnicas também foi abordada
por este trabalho. Para isso, foi aplicado o Filtro de Exposicao e o Filtro de Mediana
respectivamente sobre a mesma imagem. O resultado obtido pelo classificador utilizando
essa base de dados foi maior do que o resultado utilizando as bases separadamente. Isso
se deve ao fato de que, ao aplicar o Filtro de Mediana sobre as imagens pré-processadas
pelo Filtro de Exposicao, os valores dos pizels envolvidos pela mascara Ms,3 ficaram mais

homogéneos, evitando que a média encontrasse minimos e maximos locais no histograma.

Da mesma forma, Souza e Correia (2007) obtiveram uma redugao de ruido em
imagens com a aplicagdo da técnica de Filtro de Mediana pois ao utilizarem as mascara Ms,3
e Ms,5, alguns picos de alta e baixa frequéncia presentes no histograma foram ignorados.
Porém, deve-se salientar que, como verificado por Souza e Correia (2007), quanto maior é

a mascara, maior é a quantidade de valores ignorados e menor é a qualidade da imagem.

J& a técnica de limiarizagao proposta por Otsu (1979) foi aplicada sobre a base de
dados a fim de gerar uma imagem binaria com a distin¢ao dos objetos, fundo e folha, na
imagem. Como resultado, cerca de 65% das imagens conseguiram distinguir, visivelmente,
os dois objetos em questao. Possivelmente a distingao nao foi acentuada nas demais imagens
pois nao foi adotada uma combinagao com a técnica de limiarizacao, como realizado por
Junior et al. (2010), que aplicou métodos que realgaram as bordas das imagens, antes da
aplicacao do método de Otsu e obtiveram a separagdao de objetos em praticamente todas

as imagens analisadas.

Na Figura 19 é apresentada uma imagem da base de dados utilizada neste trabalho,

antes (Figura 19a) e depois (Figura 19b) de aplicar a técnica de Otsu:
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(a) Imagem original da base de dados utilizada (b) Aplicacdo da técnica de OTSU sobre a

neste trabalho imagem 19a

Figura 19 — Aplicacao da técnica de OTSU sobre a imagem 19a da base de dados original

utilizada neste trabalho

O Realce de Contrate também apresentou resultados satisfatérios como demonstrado
na Tabela 2. Para melhorar a qualidade da imagem e ajustar o brilho, os histogramas das
componentes S e V foram melhor distribuidos e passaram a ocuparam um espaco mais
central, fazendo com que a regiao de caracteristica fosse analisada em regides parecidas.
Marotta et al. (s.d) também aplicaram a técnica de Realce de Contrate para melhorar
a aparéncia de imagens provenientes de sensoriamento remoto que por possuirem baixa
resolugao e por apresentarem uma concentracao dos pizels no histograma em apenas um

pequeno intervalo.

Na Figura 20 é apresentado um exemplo de uma imagem (Figura 20a) da base de

dados e seu histograma (Figura 20b) das componentes S e V:

Fraquencia
Frequéncia

0 02 04 06 [k} 1
Pixels Pixels

(a) Imagem original da base de (b) Histograma da componente (c) Histograma da componente
dados utilizada neste traba- S da imagem 20a V da imagem 20a
lho

Figura 20 — Exemplo de imagem da base de dados utilizada neste trabalho (20a) e os

histogramas de suas componentes S (20b) e V (20c)
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Apos aplicagdo do Realce de Contraste sobre a imagem 20a, obteve-se o resultado

demonstrado na Figura 21:

Frequéncia
Frequéncia

(a) Imagem 20a ap6s aplicacao (b) Histograma da componente (c) Histograma da componente

do realce de contraste S da imagem 21a V da imagem 21a

Figura 21 — Imagem 20a apés aplicacao do realce de contraste e os histogramas de suas
componentes S (21b) e V (21c)

Na Tabela 3 abaixo é apresentado, com a unidade segundos, o tempo de execugao
do classificador Knn utilizando a base de dados original e as bases pré-processadas:

Tabela 3 — Tempo de execugao da técnica de classificagao utilizando cada base de dados

apos 50 iteragoes

Base de dados Tempo de execugdo em segundos (=)
Sem pré-processamento 4544.9
Filtro de exposicao 3750.5
Filtro de mediana 3838.6
Filtro de exposicao e Filtro de Mediana 3904.8
Equalizagao de histograma HSV 4050.7
Otsu 4137.5
Realce de contraste 4230.9
Equalizagdo de histograma RGB 4377.8

Tabela 4 — Tamanho em bytes das bases de dados resultantes da aplicacao das técnicas de

pré-processamento

Base de dados Tamanho (bytes)

Sem pré-processamento 436.953.088 bytes
Filtro de exposicao 60.555.264 bytes
Filtro de mediana 64.393.216 bytes
Filtro de exposicdo e Filtro de Mediana 70.467.584 bytes
Equalizacao de histograma HSV 95.854.592 bytes
Otsu 133.267.456 bytes

Realce de contraste 142.151.680 bytes
Equalizagdo de histograma RGB 241.467.392 bytes
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De acordo com a Tabela 3 é possivel perceber que o tempo de execugao diminuiu
na mesma proporc¢ao em que o tamanho, em bytes, da base de dados também diminuiu
(Tabela 4). Isso se deve ao fato de que todas as técnicas de pré-processamento utilizadas
neste trabalho sao aplicadas sobre as imagens em niveis de cinza, ou seja, imagens menores.
Além disso, apds a aplicacao das técnicas, caracteristicas irrelevantes para a selecao de

caracteristicas (ruidos, fundo, sombra, iluminagao, entre outros) sdo eliminadas.
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5 Conclusao

A aplicagao do classificador Knn utilizando as bases de dados pré-processadas
e aplicando a métrica Relief como selecao de caracteristicas, alcancaram uma melhora
de aproximadamente 2,04% a 5,45% se comparado a execugao do Knn com a base sem

pré-processamento.

Dentre as técnicas avaliadas, a Equalizagdo de Histogramas utilizando o modelo de
cores HSV foi a que atingiu o melhor resultado, apresentando uma melhora de aproxima-

damente 5,45% no resultado do classificador.

Além disso, foi possivel perceber que a execucdo do Knn sob uma base de dados
pré-processada pela técnica de Filtro de Exposicao e em seguida pelo Filtro de Mediana,
obteve melhor resultado se comparado a utilizacdo das mesmas técnicas processadas

separadamente.

Por fim, o tempo de execucao do Knn com as bases de dados pré-processadas foram
menores em relagao a utilizacao da base original. Esse fato ocorreu pois os tamanhos,
em bytes, das bases pré-processadas foram diminuidos. A relacao da reducao do tamanho
e do tempo de execucao foi inversamente proporcional para todas as bases de dados. A
execucao do Knn com a base pré-processada pelo método Filtro de Exposicao apresentou
menor tempo de execugao (redugao de = 17%) e maior redugao de tamanho (reducao de

= 86%) em relagao a utilizagao da base original.

5.1 Trabalhos Futuros

Para estudos futuros, podem ser aplicadas mais técnicas de pré-processamento
sobre uma base de dados com fotografias de folhas de espécies vegetais e posteriormente

avaliado a precisao do classificador Knn sobre as bases pré-processadas.

Em relagao as técnicas avaliadas, pode-se realizar mais combinacoes para avaliar
se o resultado da combinac¢ao de técnicas seguird a mesma resolugao do arranjo do Filtro
de Exposicao e do Filtro de Mediana e se a ordem de aplicacao interfere de forma positiva

ou negativa.
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