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Abstract. The tNM (tolerance Nearness Measure) is a normalized measure of
how much two images are similar, using TNS (Tolerance Near Set). In the
other hand, there is a problem to detect diseases in coffee leaves, such as
Cercospora and Rust, that affects the productivity of this important
commodity. This work proposes a method to detect these two coffee leaf
diseases in coffee leaf images using a modified tNM, and KNN (K Nearest
Neighbors) classification algorithm. Preliminary experiments showed that the
proposed method is feasible.

Resumo. tNM (tolerance Nearness Measure) é a medida normalizada de
quanto duas imagens sdo similares, usando TNS (Tolerance Near Set). No
entanto, existe ainda um problema de detectar doengas em folhas cafeeiras,
tais como Cercospora e Ferrugem, que afetam a produtividade desse
importante produto. Este trabalho propoe um método para detectar essas duas
doencas em imagens de folhas cafeeiras, usando um tNM modificado, e o
algoritmo de classificagdo de K vizinhos mais proximos, KNN (K Nearest
Neighbors). Experimentos preliminares mostraram que o método proposto é
vidvel.

1. Introducao e Contextualiza¢ao

A teoria dos conjuntos proximos com tolerancia, Tolerance Near Sets (TNS),
permite a atribuicdo de um indice de similaridade entre duas imagens, denominado tNM
(tolerance Nearness Measure) [Peters, 2009]. Esta técnica foi utilizada por Deivid
[Deivid 2019] para a comparagdo de imagens de regides centrais de cidades localizadas
nos diversos continentes. Uma outra aplicacdo possivel de TNS ¢ a comparacdo de
imagens, na deteccdo de possiveis anomalias, por exemplo, doengas em folhas vegetais.
Exemplos dessas doengas que se apresentam na lavoura cafeeira, sdo a Cercosporiose €
a Ferrugem, que geram uma série de prejuizos na lavoura cafeeira.

Sorte [Sorte 2019] desenvolveu pesquisas relativas ao uso de redes neurais
convolucionais para a deteccdo dessas doencas, baseadas diretamente nas imagens das
folhas com anomalias, além do uso de técnicas de deteccdo de atributos estatisticos de
textura como a energia, contraste, homogeneidade e correlagdo, atributos binarios locais
(Local Binary Pattern, LBP) e posterior classificacdo com redes neurais progressivas.

O presente trabalho descreve uma modificagdo do tNM para determinar o indice
de lesdo em imagens de folhas cafeeiras, afetadas por doencas como Cercosporiose e
Ferrugem, comparando imagens de teste com imagens compostas por subimagens de
regides da folha cafeeira completamente lesionadas.

O restante do texto se organiza da seguinte maneira. A Secdo 2 apresenta as
bases matematicas de Near Sets, Tolerance Near Sets, e a medida de proximidade com
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tolerancia (tNM). A Secdo 3 refere-se a0 método proposto usando um tNM modificado
para a deteccdo de doencas em imagens de folhas cafeeiras, e também o método de
classificag@o. Finalmente, na Se¢do 4 sdo descritas as metodologias, banco de imagens a
serem utilizados e os proximos passos para o trabalho proposto.

2. Teoria Near sets, Tolerance Near Sets e tNM

Segundo a teoria de Near Sets, objetos perceptiveis sdo objetos que podem ser
percebidos através de orgdos de sensibilidade humana. Os sistemas perceptiveis sdao
referentes aos objetos perceptiveis € um conjunto de fungdes de prova que os descreve.

Um sistema perceptivel (0, F) consiste de um conjunto ndo vazio de objetos
perceptiveis O e um conjunto ndo vazio F de funcdes de prova de valores reais ¢
[Henry, 2010, ¢ €F|¢p: O - R.

2.1 Descric¢io do objeto, Indiscernibilidade e Indiscernibilidade Fraca

Seja(0, F), um sistema perceptivel, e B € F, um conjunto de fungdes de prova.
Entdo, a descricdo de um objeto perceptivel X € O ¢ dada pelo vetor de atributos da
equagao 1:

¢ (1) = ($1(x), P2(x),..., i(x),..., (X)), (1)
onde: "I" ¢ o comprimento do vetor ¢pp(x), e ¢;(x) ¢ uma fungdo de prova.

Um objeto X e um objeto Y sdo indiscerniveis, se para B © F, existe a relacao
de indiscernibilidade ~5 definida pela equacao 2:

~p = {(x,y) €0 X 0|V$; €B.¢:i(x) = $:(»)}, 2)
ou seja, X ¢ Y possuem os mesmos valores para todas as fun¢des do conjunto B.

Um objeto X estd fracamente proéximo de um objeto Y dentro do sistema
perceptivel (0,F), se x €Xey€Y, e existe ¢; € Ftal que ¢;(x) = ¢p;(y),
satisfazendo a relacdo de indiscernibilidade fraca, =g, conforme equagao 3:

=p={(x,y) € 0 X 0|d¢; € F.¢; (x) = ¢:(»)} 3).
2.2 Tolerance Near Sets (TNS)

Para um sistema perceptivel (O,F) e B € F, a relagdo de tolerancia =g . ¢ dada
pela equacado (4), em que "|| . l," representa a norma L.

Zpe={(x,y) € 0XO0| Il pp(x) — pp(¥) < &}, “4)

A relagdo de tolerancia € associada a defini¢do de Tolerance Near Sets (TNS),
ou seja, dois objetos X e Y sdo considerados proximos com tolerdncia, quando a
distancia, calculada pela norma L, entre os seus vetores de atributos, for menor ou igual
a um valor épsilon (€) de tolerancia.

2.3 Classificacao

Apesar do TNS sugerir algoritmos de classificacdo para as subimagens obtidas
das imagens X e Y a serem comparadas [Deivid, 2019], o KNN (do inglés K Nearest
Neighbors), proposto por Fukunaga e Narendra [Fukunaga et al., 1975], que considera
K vizinhos mais proximos, se apresenta como uma opcao para a classificacdo das
subimagens, apesar de obter classes disjuntas, diferente do TNS que obtém classes
sobrepostas.
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Quando se deseja classificar um dado objeto de teste, calcula-se a distancia desse
objeto com os objetos previamente rotulados em classes, e sdo escolhidos os K vizinhos
mais proximos desse objeto. Como esses K vizinhos sdo previamente rotulados, ¢
possivel contar o nimero de vizinhos mais préximos em cada classe. Aquela classe, que
tiver o maior namero de vizinhos mais proximos do objeto, determina o rétulo do
objeto. Dois itens importantes no KNN sdo como calcular a distdncia entre os objetos e
o proprio valor de K. O valor de K deve ser impar para ndo haver empate, porém, um
valor muito grande pode tornar o algoritmo lento, dependendo da quantidade de objetos
a serem classificados. Para calcular as distancias, dentre varias possibilidades, a mais
comumente utilizada ¢ a distancia Euclidiana.

2.4 Tolerance Nearness Measuremenct (tNM)

A medida de proximidade com tolerancia (Tolerance Nearness Measure, tNM)
foi introduzida por Henry e Peters [Henry, 2010]. A Figura 1 ilustra o principio do
calculo de tNM, onde dois objetos (imagens) X e Y sdo considerados para comparagao.
Ambas as imagens sdo subdivididas em 16 subimagens e essas subimagens sio
classificadas em quatro classes Ci, Ca, C3 ¢ Cs, sendo H o conjunto dessas classes. O
calculo do tNM ¢ obtido em fun¢ao dessa classificacao.

X Y
(a) Objetos X e Y

iy

(b) Z = XuY

(c) Classes: Cy, Cy, C3e Cy.
H= C1UC2U03UC4

Figura 1. (a) duas imagens X e Y, subdivididos em 16 subimagens, (b) Z = XUY, conjunto
de todas as subimagens, e (c) as quatro classes H = {C1, Cy, C3 e C4}.

A definicdo de medida de proximidade pode ser resumida no seguinte, com
(0, F) um sistema perceptivel, com € € R, e X e Y objetos disjuntos de modo que Z =
X UY. Entdo a medida de proximidade tNM entre os dois objetos ¢ dada pela equacao
S:

min(| CnX|,|CnY])
ZCEHEB,S(Z) (lclmax(l CnXl,ICnY|)) (5)

(Zcerop @Icl)

tNMEB,S(X) Y) =

Na equacao 5, o numerador corresponde ao somatorio do tamanho de cada
classe, |C|, multiplicado pela razdo entre a minima e a maxima ocorréncias, das
subimagens nas duas imagens consideradas. O denominador consiste no somatério do
tamanho de todas as classes consideradas.

Para calcular o numerador do exemplo da Figural, considerando-se unitario o
tamanho de cada subimagem, o tamanho da classe C1 ¢ igual a 3, pois nessa classe
contém 3 subimagens. A minima ocorréncia da classe C1, entre as duas imagens € 1, na
imagem Y, e a maxima ocorréncia ¢ 2, na imagem X, portanto a razao entre a minima e

L. A, 1 : . 1 .
a maxima ocorréncias ¢ -, assim, o resultado ¢ 3x > para a classe Cl1. Aplicando o

. . 1
mesmo procedimento para as demais classes, obtemos para o numerador 3o+
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24X % +2X g +3X % = 27. O denominador ¢ dado pelo somatoério do tamanho de todas
as classes, que no caso ¢ igual a 32, portanto o valor de tNM resultante ¢ de g =~0,84.
3. Deteccao de Doencas em Folhas Cafeeiras usando tNM Modificado

A pesquisa proposta consiste no uso do tNM com modificagdo para a deteccao
de doencas em imagens de folhas cafeeiras.

i Cercéspora
Ferrugem

(@) (b)

Figura 2. Folhas cafeeiras afetadas por: (a) Cercéspora e (b) Ferrugem.

A Cercoéspora ¢ uma doenca provocada por um fungo Cercospora Coffeicola, a
lesdao necrodtica contém um centro escuro circundado por um halo amarelado, conforme
pode ser visto na Figura 2 (a). As folhas afetadas caem rapidamente e os galhos secam,
causando uma redug@o na produtividade, diminuindo a qualidade da fruta. Gerando uma
intensa queda de folhas que impede o crescimento da planta [Pereira, 2008].

Uma outra doenga comum em folhas cafeeiras ¢ a ferrugem, causada pelo fungo
Hemileia Vastatrix, caracterizada pela lesdo que causa a queda de folhas, afetando a
produtividade. Normalmente, cerca de 35% de toda a plantacdo ¢ afetada quando as
condig¢des climaticas sdo propicias para a doenca, € em €pocas prolongadas de seca, a
queda pode chegar a 50% [Kushalappa, 1984]. A Figura 2 (b) ilustra uma folha cafeeira
afetada pela ferrugem, que diferentemente da Cercospora se espalha ao longo da folha.

A pesquisa se propde a comparar imagens de folhas com ou sem lesdes com
imagens padrdes com lesdes. Para a construcdo das imagens padrdes com lesdes,
pretende-se isolar a parte da folha cafeeira com lesdo das duas doengas, em varias
subimagens e formar imagens compostas: 1) imagem padrdao de Cercéspora e 2)
imagem padrdao de Ferrugem. A Figura 3 ¢ uma ilustracdo da obten¢do de uma imagem
padrdao de Cercospora, utilizando varias imagens de folhas com lesdo e a Figura 4, de
uma imagem padrao de Ferrugem.

Isolamento das

Imagem Padrao de
Ferrugem

nuu n in . Imagem Padréo de

Recorte das partes com Cercospora
lesdo de Cercéspora

Figura 3. Obtencédo de uma imagem padréo
de Cercoéspora, utilizando-se de varias
imagens de folhas lesionadas.

Figura 4. Obtencéo de uma imagem padréo
de Ferrugem, utilizando-se de uma
imagem de folha lesionada.

3.1 Procedimento do tNM Modificado

O procedimento tNM modificado ¢ ilustrado pela Figura 5, em que uma imagem
de teste X ¢ comparada com uma imagem Y padrdo de Cercospora, obtido pelo
procedimento descrito. Cada uma das imagens ¢ subdividida em subimagens de mesmo
tamanho, e o conjunto dessas subimagens ¢ classificado. No exemplo, foram obtidas
duas classes em que Cieses € constituida de subimagens com lesdes de Cercospora e
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Csaua € constituida de subimagens de partes aparentemente saudaveis da folha, sendo H
= { Csaud, Clesﬁes}-

Aplicando-se a equagdo 5, de calculo do tNM, o numerador ¢ obtido para a
classe Ciesses, sendo |Ciesses|= 16 + 3 = 19, o total de subimagens, considerando-se cada
subimagem com tamanho 1. A razdo entre a menor ¢ maior interseccdo com X ¢ Y ¢

3 . . . .,
dada por e Para a classe Csaug, 0 resultado € zero pois as subimagens saudaveis so

existem em X. Portanto, tNM = (19X %) /32 = 0,11. Esse resultado indica que 11% da
imagem X ¢ lesionada pela doenca.

-
X

teste

%

C subimagens
saud saudaveis

L
oy : ]
— @ Eg g Subimagens
BEm com
Y EHa .
Cix Cercéspora
padrio lesdes

H= {Clestes: Csaud}
Figura 5. llustragcao do tNM modificado para a detecgéo de Cercdspora.

Considerando-se que o procedimento sempre vai comparar uma imagem de teste
X com uma certa porcentagem de lesdo, com uma imagem padrdo da doenga Y, o
calculo de tNM pode ser simplificado, precisando calcular apenas a razdo de menor e
maior intersec¢ao em X e Y, para essa classe, conforme equagao 6:

ICloss |min(|ClgsaesnXLlCles()esnyD
lesdes

max (| CresgesNX||ClessesNY])
tNMmodificado(X: Y) = (ZZSI‘;TZD lesGes 6)

4 Metodologia de Trabalho, Resultados Preliminares e Conclusoes

Quanto as imagens a serem utilizadas, estas serdo modificagdes das utilizadas
por Sorte [Sorte, 2019], obtidas de uma fazenda cafeeira pertencente ao Instituto Federal
do Sul de Minas Gerais, Departamento de Agricultura, Muzambinho-MG, digitalizadas
na resolucao de 300 dpi, de onde as imagens de partes lesionadas de dimensao 128x128
foram obtidas. As modificacdes consistem na selecdo das partes lesionadas em imagens
menores de 58x58 pixels, conforme ilustradas na Figura 6, em trés categorias.

Y ~ \
- .

Figura 6. (superior) amostras de imagens com Cercédspora, (intermediario)
imagens com Ferrugem, e (inferior) amostras de folhas saudaveis.

Em seguida devem ser construidas as imagens padrdes para as lesdes de
Cercospora e Ferrugem, obtendo as subimagens dessas lesdes, conforme descrito na
Secdo 3. Os testes devem ser realizados, para cada imagem selecionada, subdividindo-a
em subimagens na mesma dimensao das subimagens das imagens padroes.
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A classificacdo das subimagens X e Y, no procedimento do tNM modificado,
pode utilizar como fungdes de prova, os proprios pixels, bem como atributos de textura
obtidos dessas subimagens. Os atributos de textura estatisticos como a energia,
correlacdo, contraste e homogeneidade, podem ser obtidos usando a matriz
GLCM(Gray Level Cooccurrence Matrix), proposta por Haralick [Haralick et al., 1973].
Um outro tipo de atributo, denominado de padrdes locais bindrios (Local Binary
Pattern, LBP), proposto por He e Wang (He et al., 1990) também pode ser utilizado.

Para a avaliagdo dos resultados obtidos, pretende-se utilizar o coeficiente Kappa,
proposto por Jacob Cohen [Cohen, 1960], além dos indices comumente usados como de
sensibilidade ou revocagao.

Como experimentos preliminares, foram construidos trés imagens padrdes: de
Cercospora, Ferrugem e folhas saudaveis, aplicado o tNModificado para o célculo do
indice de lesdes em imagens de folhas de teste. O resultado mostrou a viabilidade do
método proposto, porém, um conjunto de experimentos com uma quantidade grande de
amostras de imagens sdo necessarios para maiores conclusoes.

Como continuidade do trabalho, os procedimentos mencionados devem ser
seguidos, as medidas de tNMmodificado devem ser realizadas para um ntimero significativo
de amostras e calculados os coeficientes Kappa e os indices de acerto no
reconhecimento de doencas cafeeiras.
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