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RESUMO

BAESSO, Murilo Mesquita, M. S., Universidade Federal de Vigosa, fevereiro de
2005. Analise do Status do Nitrogénio no Feijoeiro Utilizando Imagens
Digitais. Orientador: Francisco de Assis de Carvalho Pinto. Conselheiros:
Daniel Margal de Queiroz e Luciano Baido Vieira.

O feijao era tido como cultura tipica de pequenos produtores, sendo em sua
maioria, usado como cultura de subsisténcia. Porém, nos ultimos anos, o feijao
tem sido plantado por grandes produtores com o uso de uma agricultura
tecnificada. O nitrogénio (N) € um dos principais nutrientes para o feijoeiro, sendo
sua deficiéncia bastante comum. Visualmente, a identificagdo dessa deficiéncia &
feita pela observagdo de uma clorose nas folhas, que se inicia pelas mais velhas,
possibilitando assim o uso da reflectancia espectral das culturas na deteccdo da
deficiéncia de N. Este trabalho teve como objetivo geral o desenvolvimento de um
sistema para determinar o status da deficiéncia do nitrogénio no feijoeiro. E como
objetivos especificos: avaliar indices espectrais das imagens como descritores
para discriminar diferentes doses de nitrogénio; desenvolver um classificador
estatistico para distinguir as diferentes doses de nitrogénio aplicadas; avaliar a
possibilidade de utilizacdo do medidor de clorofila na determinacéo da deficiéncia
de N; e comparar o desempenho dos blocos de imagens e dos valores SPAD na
avaliacdo do status do nitrogénio no feijoeiro. O trabalho foi conduzido em casa de
vegetacao localizada no campus da UFV, com 5 tratamentos (0, 50,100, 150 e 200
kg de N ha™), com 10 repeticées, totalizando 50 vasos com 8dm? de material de
solo cada um. O cultivo foi realizado em vasos para que houvesse melhor controle
das quantidades aplicadas de nutrientes. Cada vaso teve trés plantas do feijoeiro

comum, Phaseolus vulgaris. Devido ao fato de o nitrogénio ser um nutriente de
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alta mobilidade no solo, a dose foi aplicada em duas etapas: uma no ato do
plantio, correspondendo a um terco do total e o restante aos 20 dias apos a
germinagdo. Os demais nutrientes foram misturados com o material de solo de
maneira uniforme em todos os vasos. A quantidade usada foi calculada com base
nos resultados da analise de solos. Os vasos foram dispostos em um
delineamento inteiramente casualizado, em parcelas subdivididas no tempo: as
doses foram alocadas nas parcelas e a época, nas subparcelas. Foi feita uma
irrigacdo diaria para que ndo houvesse nenhuma influéncia do déficit hidrico nas
plantas. Para validac&o do nivel de deficiéncia de nitrogénio na planta, foram feitas
analises foliares de cada tratamento aos 50 DAE (dias ap0s a emergéncia). As
imagens foram obtidas por uma camera de video digital colorida da marca JAI,
modelo CV-M7+CL, padrdo CamLink®, com um CCD de 2/3" e salvas no formato
TIFF (“tagged image file format”) com uma resolugdo de 1380 (h) x 1030 (v)
pixels. Foi usada também uma lente manual da marca Tamron, modelo 23FM25L,
com distancia focal de 25mm. Os seguintes indices foram calculados: excesso de
verde; vermelho normalizado; verde normalizado; e razdao verde-vermelho. As
diferentes doses de nitrogénio influenciaram os valores SPAD, porém a
classificacdo com esses valores so foi favoravel aos 50 DAE. As andlises foliares
tiveram uma correlagcdo positiva com os valores SPAD, com um R = 0,72. Os
blocos de imagens que proporcionaram os melhores resultados, foram os sub-
blocos de 20x20 pixels, com destaque para os sub-blocos das imagens aos 30 e
50 DAE, quando foram alcancados valores de exatiddo global de 74% e um

coeficiente Kappa de 0,67 para os dois periodos.
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ABSTRACT

BAESSO, Murilo Mesquita, M. S., Universidade Federal de Vigcosa, 2005 February.
Analysis of nitrogen status of bean plant using digital images. Adviser:
Francisco de Assis de Carvalho Pinto. Committee members: Daniel Marcal de
Queiroz and Luciano Baiado Vieira.

The bean is a typical crop of small farms using low technology and, in most
cases, cultivated for own consume. However, in the last years, the bean crop has
been introduced in big scale farms using high technical agriculture. The Nitrogen
(N) is an essential element for the plants and its lack is observed in almost all kinds
of soil. The identification of this deficiency usually is made by visual diagnoses of
leaf color changing that begin on the older leafs. This makes possible to use the
crop reflectance to detect the Nitrogen deficiency. The main objective of this work
was to develop a system to detect the bean plant nitrogen deficiency. The specific
objectives were: to evaluate image spectral indexes as feature to detect Nitrogen
levels of bean plant; to develop a statistical classifier for discriminate of different
nitrogen levels; and to examine the possibility to use a chlorophyll meter in the
detection of Nitrogen deficiency. The work was conduced in a greenhouse, located
in UFV campus, with 5 treatments (0, 50, 100, 150 and 200 kg of N.ha*) with 10
repetitions, totalizing 50 vases with 8dm3 of soil. Each vase had three bean plants
(Phaseolus vulgaris). Due to the high mobility of Nitrogen, it was applied in two
steps: one at the seeding, corresponding for a third part of the total, and the rest at
20 days after the germination. The other nutrients were applied uniformly in all
vases according to the soil analysis results. The vases where put in completely

randomized design in a split plot time-in parcel. The doses where put in the parcel



and, in time, at the sub-parcel. The vases were irrigated daily to prevent an
eventual water deficit in the plants. It was made a leaf analysis in all vases at 50
DAE (days after emergency). Images were taken with a JAI colored digital camera,
model CV — M7 + CL, CamLink® standard, with a 2/3"CCD. The images were
stored in TIFF (tagged image file format) file format. The image size was 1380 (h) x
1030 (v) pixels. A manual Tamron lens, model 23FM25L, with a 25 mm focal
distance was also used. The following spectral indexes were calculated: excess of
green; normalized red; normalized green and; green and red ratio. It was observed
that different applied Nitrogen doses influences the SPAD values, however the
classification was favorable only at 50 DAE. The leaf analyses had a positive
correlation with the SPAD values (R = 0.72). The best results when using the
spectral indexes was with image block of 20x20 pixels. The overall accuracy and
Kappa coefficient of the classifiers when using the spectral indexes were 74% and

0.67, respectively, at 30 and 50 DAE images.



1. INTRODUCAO

Segundo dados da FAO (2001), a producdo mundial de feijao em 2001 foi
de, aproximadamente, 16,8 milhGes de toneladas para uma area cultivada de 23,2
milhdes de hectares. Cerca de 65,1% dessa producéo foi oriunda de apenas sete
paises, sendo a india responséavel por 15,3% e o Brasil, por 14,6%.

Na cultura do feijoeiro, o nitrogénio € o macronutriente mais absorvido
(ROSOLEM e MARUBAYASHI, 1994), estimulando o crescimento vegetativo da
planta. BARBOSA FILHO e SILVA (2000) estudaram a aplicacdo parcelada de
nitrogénio em cobertura no feijoeiro aplicando metade da dose aos 15 DAE e o
restante aos 30 DAE, tendo obtido um aumento de 13% no rendimento de gréos,
guando comparado a aplicacdo ndo parcelada deste nutriente.

Apesar de ser uma leguminosa, o N obtido pela fixagdo simbibtica ndo é
suficiente para as plantas atingirem altos rendimentos. Além disso, a sua
aplicacéo estimula a absor¢cédo dos demais nutrientes. CARVALHO et al. (2003)
trabalharam com inoculacéo e doses de nitrogénio, tendo verificado um aumento
na produtividade do feijoeiro, quando o nitrogénio foi aplicado de forma parcelada.

Em aplicacdes convencionais de fertilizantes, a éarea €& considerada
homogénea, ou seja, a necessidade de adubo é tida como igual para toda a area,
0 que na pratica ndo ocorre. Baseando-se nas necessidades médias da planta, a
aplicacdo ocorre de forma excessiva em algumas areas do campo e insuficiente
em outras, comprometendo a eficiéncia do processo de produ¢do. Nesses casos,
a agricultura de precisdo € uma alternativa ao sistema convencional, com uma

aplicacdo de nutrientes em quantidades variadas.



Nutrientes como o fésforo e o potassio sdo recomendados com base na
analise do solo e nas tabelas de recomendacdo de adubacdo. Quanto ao
nitrogénio, a analise de solo ndo proporciona dados precisos da necessidade de
adubacdo. Normalmente, a recomendagdo de nitrogénio € baseada na
produtividade esperada e no potencial de resposta da cultura associados ao
histérico de uso da area, o que dificulta o processo de adubacdo com este
macronutriente.

A analise foliar como método para determinacdo da deficiéncia de
nitrogénio € bem precisa, existindo porém, a limitacdo do custo elevado e da
exigéncia de tempo para a coleta da amostra e sua analise. Exige ainda um
grande numero de amostras para que seus resultados sejam aplicados com
sistemas de manejo localizado. A taxa de amostragem demandada pelas técnicas
de agricultura de precisao pode inviabilizar economicamente a sua adocao.

Uma maneira pratica e rapida de determinar a existéncia da deficiéncia de
nitrogénio na planta € por meio do diagnostico visual. Porém, a sua precisao esta
limitada a experiéncia do técnico e, também, exige bastante trabalho para gerar
um mapa de prescri¢cdo para ser utilizado no manejo localizado.

Com isso, a cada dia surgem novas pesquisas tentando estimar o nivel de
deficiéncia nutricional das culturas, utilizando suas caracteristicas espectrais.
Visualmente, o sintoma da deficiéncia de N é uma clorose nas folhas, que tem
inicio nas mais velhas, possibilitando assim, o uso da reflectancia do dossel das
culturas para detectar essa deficiéncia.

Com o uso de um sistema de viséo artificial, pode-se reconhecer e extrair
informacdes Uteis para sistemas automaticos (MARQUES FILHO e VIEIRA NETO,
1999). SERELE et al. (2000) usaram indices espectrais, indices texturais e
topogréficos, para avaliar a deficiéncia de nitrogénio, concluindo que essas
caracteristicas possuem um grande potencial.

Segundo ORLANDO (2003), o processo de desenvolvimento de um sistema
de visdo artificial € composto de trés fases. Na primeira, faz-se a coleta de
imagens digitais; na segunda fase, estuda-se as caracteristicas desejadas dos

objetos, contidas nas imagens, por fim, na terceira, essas caracteristicas sao



utilizadas no desenvolvimento dos classificadores para discriminar os objetos de
interesse nas imagens.

Com a finalidade de explorar o potencial dessa tecnologia na agricultura, a
hipotese do presente trabalho foi que um sistema de visao artificial fosse capaz de
caracterizar a deficiéncia de nitrogénio no feijoeiro, com a utlizacdo das
propriedades espectrais da cultura.

Este trabalho teve como objetivo geral, o desenvolvimento de um sistema
para determinar o status da deficiéncia nutricional do nitrogénio no feijoeiro e

como objetivos especificos:

Avaliar os indices espectrais das imagens como caracteristicas para

discriminar diferentes teores de nitrogénio nas folhas;

desenvolver um classificador estatistico para avaliar o status do nitrogénio no
feijoeiro;
avaliar a possibilidade de utilizacdo do medidor de clorofila na determinacao da

deficiéncia de N; e

comparar o desempenho dos blocos de imagens e dos valores SPAD na

avaliacao do status do nitrogénio no feijoeiro.



2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 A cultura do feijoeiro no Brasil

O feijao é um alimento "tipico" do prato do brasileiro, sendo responsavel
pela maior parte das proteinas ingeridas por pessoas das classes média e baixa.
Apesar de sua importancia, a producdo ndo tem acompanhado o consumo e nem
a produtividade tem aumentado de modo significativo, estando longe da alcancada
pelos produtos chamados de exportacéo.

Independentemente de sua importancia econdémica, a cultura do feijoeiro
merece destaque pela sua condi¢do de atividade absorvedora de méo-de-obra no
meio rural, contribuindo para a geragcao de empregos.

A produtividade média do feijdo no Brasil é de 624 kg ha, segundo CURY
e BEATRIZ (2002), que trabalharam com 50 unidades demonstrativas de feijdo em
34 municipios do estado do Parana. Nas unidades, foram usadas tecnologias para
obtencédo de altas produtividades de gréos, especialmente adubacéao adequada e
plantio na época correta. A produtividade média do feijoeiro nessas propriedades
passou de 1.087 para 1 807 kg ha™.

2.2 Nutricdo e adubacéo nitrogenada do feijoeiro

Para uma alta atividade fotossintética, a planta precisa estar bem nutrida de
nitrogénio, caso contrario, tera um porte pequeno, acarretando uma baixa
produtividade. Falta de nitrogénio e de clorofila significa que a planta néo ira

utilizar a luz do sol como fonte de energia para levar a efeito funcdes essenciais



ao seu desenvolvimento, como a absor¢do de nutrientes e a producdo de
carboidratos (POTAFOS, 1998).

A adubacdo nitrogenada inadequada € um fator que muitas vezes
determina o insucesso no cultivo do feijoeiro. Enquanto alguns produtores
continuam aplicando doses excessivas de N, outros aplicam quantidades
insuficientes desse elemento, limitando a produtividade da lavoura, mesmo que
outros fatores de producédo sejam otimizados (GUERRA et al., 2000).

PORTES (1996) comenta que, apesar de a area cultivada com feijao ter
crescido nas Uultimas décadas, a falta de adubos nitrogenados € Vvista
frequentemente como fator limitante para a cultura.

Segundo MARTINEZ et al. (1999), a relacao entre o crescimento da planta
e o teor de nutrientes em seus tecidos tem uma curva dividida em cinco regifes: a
primeira e a segunda sao definidas como regides de deficiéncia; a terceira, como
de adequacao; a quarta, como de absorgcédo de luxo; e a quinta, como regido de
toxidez.

SILVEIRA e DAMASCENO (1993) conduziram um experimento com
feijoeiro, na Fazenda Experimental Lageado, municipio de Botucatu (SP),
utilizando vasos de 15 litros com solo coletado na camada aravel. As doses de N
(0; 60; 80; 100 e 120 kg. ha) foram aplicadas na forma de uréia. As adubacdes
foram realizadas em cobertura, aos 20 e 40 dias ap0s a semeadura (DAS). As
guantidades totais de fertilizantes foram parceladas em doses iguais e aplicadas
na forma de solucdo. Aos 50 DAS efetuou-se a contagem do nimero de folhas e
flores e determinou-se a concentragdo de clorofila nas folhas dos feijoeiros.
Verificaram aumento na massa de matéria seca, teor e conteido de N na parte
aérea e no numero de vagens por planta, com o aumento das doses de N.

Segundo ARF et al. (1999), a absorcdo do nitrogénio ocorre praticamente
durante todo o ciclo da cultura, mas a época de maior exigéncia, quando a
velocidade de absorcdo é maxima, acontece dos 35 aos 50 dias apés a
emergéncia (DAE). Logo, a adubac¢do nitrogenada deve ser realizada de modo a
propiciar boa nutricdo da planta no periodo em que ainda é possivel aumentar o

namero de vagens por planta, isto €, até o inicio do florescimento.



CARVALHO et al. (2003) realizaram na regido de Selviria (MS) um
experimento com feijoeiro que teve como objetivo avaliar o efeito de diferentes
doses e épocas de aplicacdo de N sobre o teor de clorofila e de N nas folhas. O
trabalho teve trés modalidades de aplicacdo de N em cobertura (todo aplicado aos
15 DAE, todo aplicado aos 30 DAE, e dividido em metade aos 15 e o restante aos
30 DAE) para cinco doses de N (0; 35; 70; 105 e 140 kg N hal). A época de
aplicacdo de N néo influenciou significativamente o teor de N nas folhas, contudo,
houve efeito significativo das doses de N aplicadas. A medida que se aumentou a
dose de N em cobertura, houve incremento no teor de N nas folhas, sendo o teor
maximo alcancado na dose de 108 kg N ha™.

SILVA et al. (2004) realizaram um trabalho durante trés anos, com o
objetivo de avaliar, no feijoeiro irrigado (Phaseolus vulgaris), o efeito da aplicagao
de doses de nitrogénio em cobertura (0, 25, 50, 75 e 100 kg ha™). Os autores
concluiram que o rendimento de gréos foi influenciado pelas doses de nitrogénio.

FAHL et al. (1998) recomendam o parcelamento do nitrogénio em até trés
vezes, no intervalo de 15 a 45 dias apos a emergéncia. O parcelamento do
nitrogénio no feijoeiro € discutido por varios autores (SILVA et al.,, 2004;
CARVALHO et al., 2003; SILVEIRA e DAMASCENO, 1993), porém, todos
recomendam que, quando se deseja acréscimo na producdo, a Ultima dose do
parcelamento deve ser feita antes da floracdo, pois nesta fase, o nitrogénio
aplicado é indicado apenas quando se deseja um aumento da matéria seca e do

teor de proteina na semente do feijoeiro.

2.3. Uso do SPAD para identificar necessidade de nitrogénio

Os métodos geralmente utilizados para determinar a quantidade de clorofila
na folha requerem destruicdo de amostras de tecido e muito trabalho no processo
de sua obtencédo. O recente desenvolvimento do medidor portétil de clorofila, que
permite leituras instantaneas do teor relativo de clorofila na folha sem destrui-la,
surgiu como uma nova técnica para estimar esse teor. (GILBER et al., 2001).

O medidor de clorofila Minolta SPAD-502 é utilizado na quantificacdo da

clorofila, caracterizando-se pela rapidez, simplicidade e, principalmente, por



possibilitar uma avaliagcdo ndo destrutiva do tecido foliar. A intensidade da cor
verde da folha é detectada pelo aparelho, através da quantidade de luz de
comprimentos de onda da regido do vermelho e do infravermelho que é
transmitida pela folha (ZOTARELI et al., 2002).

A determinacgdo do teor de clorofila pelo clorofildbmetro apresenta algumas
vantagens sobre o método de extragdo de clorofila. Dentre essas, destacam-se: 0
resultado imediato do teor de clorofila na folha e o fato de o aparelho ter custo
baixissimo de manutencdo (PIEKIELEK e FOX, 1992); a dispensa do envio de
amostras para o laboratorio, com economia de tempo e dinheiro; e a realizacao de
guantas amostras forem necessarias, sem a destruicdo das folhas (MALAVOLTA
et al., 1997).

Como o0 nitrogénio também participa da constituicdo da molécula de
clorofila, a avaliacdo da necessidade de N pela planta pode ser determinada pela
mensuracao indireta do teor de clorofila (MALAVOLTA et al., 1997).

SILVEIRA et al. (2003) realizaram uma pesquisa que consistiu no cultivo
das cultivares de feijao Pérola e Jalo Precoce adubadas com 0, 30, 60 e 120 kg
ha* de N aplicados em cobertura. Metade da dose de nitrogénio foi aplicada aos
15 dias e a outra metade, aos 25 DAE. As leituras com o clorofildbmetro foram
feitas aos 23, 30, 36 e 43 DAE na cultivar Jalo Precoce, enquanto na cultivar
Pérola, por ser de ciclo mais longo, foi feita ainda uma leitura aos 50 DAE.
Segundo os autores, com o valor obtido pelo clorofildbmetro, foi possivel saber se
houve alta, média ou baixa probabilidade de resposta a adubacao nitrogenada em
cobertura, para as cultivares estudadas. As conclusdes do trabalho mostraram que
o feijoeiro responde positivamente a adubagé&o nitrogenada e que o clorofildometro
é eficiente na indicacdo da necessidade de adubacdo nitrogenada em sua
cobertura.

FURLANI JUNIOR et al. (1996) desenvolveram um trabalho com feijoeiro,
em solucao nutritiva com seis doses de nitrogénio (28, 56, 84, 112, 140 e 168 mg
N LY a fim de ajustar as leituras diretas feitas nas folhas de feijoeiro com um
clorofildmetro (Minolta SPAD-501), as doses de nitrogénio e ao seu teor nas

folhas. Foram feitas correlacbes entre as leituras do clorofildbmetro, e as doses



aplicadas de N e com seus teores nas folhas, na cultivar Carioca. Essas
correlacbes foram positivas entre as leituras e as doses de N fornecidas (R =
0,86), e entre as leituras e os teores de N nas folhas (R = 0,75), Concluindo que
ha boas perspectivas quanto ao uso desse equipamento para detectar deficiéncias

de N no feijoeiro.

2.4. Sistemas de visao artificial na agricultura

Um sistema de visdo artificial € aquele capaz de obter, processar e
interpretar imagens. O objetivo do desenvolvimento destes sistemas é tentar imitar
o raciocinio humano, em qualquer campo onde se faga necessario o
reconhecimento de padrdes visuais. Na area agricola, este tipo de sistema tem
sido usado em aplicacbes localizadas de adubos, herbicidas, inseticidas e
fungicidas, entre outros.

ORLANDO (2003) utilizou técnicas de visdo artificial para discriminar
diferentes espécies de plantas daninhas e plantas de milho, com o intuito de
racionalizar o uso de herbicidas. Nesse trabalho, foram testados classificadores
estatisticos e redes neurais artificiais. As imagens foram obtidas aos 22, 25 e 29
DAE. O autor encontrou exatiddes globais de 86,5% e 80,1%, respectivamente,
para o classificador estatistico e redes neurais artificiais.

VARELLA et al. (2003) desenvolveram um algoritmo para estimar a
deficiéncia de nitrogénio na cultura do milho. As imagens foram obtidas com uma
camara digital colorida DuncanTech 3-CCD (1039H x1392V pixels) nas bandas do
vermelho, verde, azul e infravermelho-préximo, a uma altura de aproximadamente
50 cm da parte superior das plantas. Essas imagens foram obtidas nos estadios
V9, V12, V15 (pendoamento) e R1, com cinco tratamentos (0, 30, 60, 90 e 120 kg
N ha™). Concluiram que os vetores de caracteristicas geradas nesse estudo foram
capazes de discriminar os niveis de N no estadio fenolégico V9 da cultura do

milho.



2.5. Classificadores estatisticos para analise de imagens

Segundo GONZALEZ & WOODS (1992), os classificadores estatisticos
baseiam-se na teoria geral da probabilidade e dos erros, objetivando assim uma
minimizacéo dos erros de classificagdo. O classificador estatistico bayesiano &€ um
método de classificacdo paramétrico, ou seja, utiliza informacdes estatisticas dos
dados para desenvolver fungdes discriminantes que sédo superficies de decisdo ou
superficies de separagdo, que determinam o limite entre duas ou mais classes. A
forma mais simples de funcéo discriminante é a linear, porém, em muitos casos,
os dados nado sao linearmente separaveis. Nesses casos, é necessario 0 uso de
funcdes discriminantes quadraticas ou até mesmo de classificadores néo
parameétricos.

KHOURY JUNIOR (2003) utilizou classificadores estatisticos para verificar
por meio de técnicas de andlise multivariada, a capacidade para discriminar
defeitos em madeira serrada de eucalipto em imagens digitais. Os menores erros
globais de classificacdo dos defeitos foram 19% e 24%, utilizando funcdes
discriminantes lineares com escores de variaveis canfnicas para dois tamanhos

de bloco de imagens.

2.6. Métodos para avaliacdo dos classificadores estatisticos

A matriz de erro ou matriz de confusdo € uma matriz quadratica de nimeros
gue expressam a quantidade de unidades amostrais, associada a uma dada
categoria durante o processo de classificacdo efetuado e a categoria real a que
pertencem essas unidades (CONGALTON, 1991). Na Tabela 1, é apresentado um
exemplo de uma matriz de erros para um problema de discriminagdo de cinco
classes (A, B, C, D e E).



Tabela 1. Exemplo de matriz de erro, simulando 10 vetores de entrada de cada

tratamento
Valor referéncia
Valor Erros de
estimado A B C D E inclusao (%)
A 10 1 0 0 0 9
B 0 8 3 0 1 33
C 0 0 7 0 0 0
D 0 1 0 10 0 9
E 0 0 0 0 9 0
Erros de Exatiddo
omissao (%) | 0 20 30 0 10 | global= 88%

Os componentes da diagonal principal da matriz de erro fornecem o nimero
de classes corretamente classificadas para cada classe correspondente. Por
exemplo, para a classe B, foram corretamente classificados 8 vetores de entrada.
No entanto, outros dois vetores foram classificados erradamente, sendo um como
classe A e outro como classe D.

Ao observar uma matriz de erro, consegue-se visualizar dois tipos de erros
gue estdo associados a classificacdo: erro de omissdo (em que o objeto néo é
classificado na classe a qual ele pertence) e erro de inclusdo (onde o objeto é
incluido em uma classe a que ele ndo pertence). Os erros de omissdo podem ser
visualizados nas colunas. Para a classe C do exemplo, o classificador cometeu 3
erros de omisséo. Os erros de inclusdo séo analisados visualizando as linhas
verticais da matriz de erros. No exemplo, para a classe B, foram cometidos 4 erros
de incluséao.

Com a matriz de erros, podem-se avaliar os classificadores pela exatidao
global e pelo coeficiente Kappa. A exatiddo global leva em conta os elementos
situados na diagonal da matriz de erro, ou seja, o valor da exatiddo global é
calculado pela soma dos vetores classificados corretamente dividida pelo total de
vetores. Uma desvantagem de se trabalhar apenas com este método de
avaliacdo, é o fato de a exatiddo global levar em conta, apenas os erros de

omissao de uma classe.
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Através da matriz de erro, € possivel usar de uma importante ferramenta de
avaliacdo do classificador: o coeficiente Kappa (K). O coeficiente Kappa é uma
avaliacdo bem mais adequada que a exatiddo global, devido ao fato de ser
sensivel ndo so6 a perda de acuracia global como um todo, mas também devido as
variacfes dos erros de omisséo e de inclusdo (PEDREIRA e SANTOS, 1999). O
coeficiente Kappa € uma medida de quanto a classificacdo foi diferente de uma
classificagédo aleatéria (ROSENFIELD e FITZPATRICK, 1986). Quando o valor do
Kappa é negativo a classificagdo foi pior que uma classificagédo aleatoria; quando o
valor for zero, a classificacdo foi igual a uma classificacdo aleatéria; e quando

positivo, a classificacdo foi melhor que uma classificagao aleatoria.

Na Tabela 2, é apresentado o critério desenvolvido por ADAMI et al. (2002)
para verificar a qualidade da classificacdo, levando em conta o valor do indice

Kappa.

Tabela 2. Critério de avaliacdo da classificacdo com base nos valores do

coeficiente Kappa

Valor do Coeficiente Kappa Classificacao
< 0,00 Péssima
0,00 -0,20 Ruim
0,20 - 0,40 Razoavel
0,40 - 0,60 Boa
0,60 -0,80 Muito boa
0,80 -1,00 Excelente

Fonte ADAMI et al. (2002).
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2.7. Uso do método da validacéo cruzada deixando um de fora

RIBEIRO (2003) cita que no método da validagéo cruzada, deixando um de
fora, o conjunto de treinamento € composto por todas as amostras, exceto a
primeira que € deixada de fora, a qual € utilizada para testar a classificacdo. Na
segunda interagcdo, o0 conjunto de treinamento é composto por todas as amostras,
menos a segunda, a qual é utilizada para teste. Este processo repete-se até que
todos os padrbes tenham sido utilizados para testar o classificador. Ao final,
calculada a taxa de acerto.

Segundo FIGUEIRA et al. (2004), na técnica de validagédo cruzada deixando
um de fora, existem dois subconjuntos de amostra: o de validacdo e o de
treinamento. O subconjunto de validacdo é composto apenas por um elemento. O
subconjunto de treinamento € composto por todas as amostras, exceto pela
amostra usada no primeiro subconjunto. Dessa forma, € possivel estabelecer o
desempenho da classificagdo de cada elemento individualmente e, ao final desse
procedimento, obter-se a performance global do classificador, com relacéo a todos
0s elementos do conjunto.

Esta técnica normalmente € usada quando se trabalha com amostras
pequenas, porque somente uma observacao é retirada da amostra de treinamento
para validacao, evitando assim, utilizar validagao por ressubstituicao, que utiliza a
mesma amostra de treinamento para validacéo, ocorrendo um erro tendencioso e

subestimado.
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3. MATERIAL E METODOS

O trabalho foi conduzido em casa de vegetacdo, na cidade de Vigosa,
localizada a uma altitude de aproximadamente 650m, com coordenadas
geogréficas de 20°45'54” latitude sul e 45°52'54"de longitude oeste. O trabalho
teve 5 tratamentos (0, 50,100, 150 e 200 kg de N hal), com 10 repeticdes,
totalizando 50 vasos com 8 dm?3 de material de solo retirado do horizonte C
classificado como latossolo vermelho distréfico. O cultivo foi realizado em vasos
para que houvesse um melhor controle das quantidades aplicadas de nutrientes.
Cada vaso teve trés plantas de feijdo (Phaseolus vulgaris) da cultivar BRSMG
Talisma. Sendo o nitrogénio um nutriente de alta mobilidade no solo, a dose foi
aplicada em duas etapas: um terco do total no ato do plantio e o restante aos 20
DAE. Os demais nutrientes foram misturados de maneira uniforme em todos os
vasos com o material de solo, de acordo com os resultados da analise do solo,
ficando apenas o nitrogénio como limitante na producéo do feijao. Os vasos foram
dispostos em um delineamento inteiramente casualizado em esquema de parcela
subdividida no tempo, sendo as doses alocadas nas parcelas e a época, nas
subparcelas. Foi feita uma irrigacdo diaria para que ndo houvesse nenhuma
influéncia do déficit hidrico nas plantas. Para validacdo do nivel de deficiéncia de
nitrogénio na planta, foram feitas analises foliares em todos os vasos de cada

tratamento aos 50 DAE.
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3.1. Adubacéao dos vasos

A Tabela 3 mostra as fontes e as doses de adubos colocados em cada

vaso.

Tabela 3. Fonte e quantidade de adubo por vaso

Nutriente Solo Fonte Solo adubado
original
Calcério PH 5,0 Mistura 4:1 de Cloreto de pH 6,0
calcio e Cloreto de
magnésio
Potassio | 18 mg dm™ Cloreto de potassio 150 mg dm
Enxofre |0,5mg dm? Superfosfato simples 40 mg dm
Fosforo 0,5mg dm=| Superfosfato simples e 200 mg dm’s
Superfosfato triplo
Nitrogénio - Uréia 0, 50, 100, 150 e 200 kg
de N ha™

O primeiro adubo adicionado foi o calcério na dose de 5,449 por vaso. Apés
isso, os vasos foram irrigados por 10 dias. Em uma segunda etapa, foi adicionada
uma mistura de 2,199 de cloreto de potéassio, 3,29 de superfosfato simples e 6,99
de superfosfato triplo por vaso. Foram semeadas cinco sementes por vaso. Aos 20

DAE, procedeu-se ao desbaste, deixando-se trés plantas por vaso.

3.2. Obtencéo das imagens

Para a obtencdo das imagens, foi utilizada uma camera colorida digital da
marca JAI, modelo CV-M7+CL com um CCD de 2/3" e padrdo CamLink®. As
imagens foram armazenadas no formato TIFF (“tagged image file format”) com
resolucéo de 1380 (h) x 1030 (v) pixels e uma lente da marca Tamron, modelo
23FM25L, com distancia focal de 25mm.

Para que as imagens fossem obtidas em condicdes de iluminacdo
controlada, foi construida uma estrutura metalica com dimensées de 1,50 x 1,50m
e 2,00m de altura, recoberta com tecido do tipo “blackout”. O sistema de
iluminagdo era composto por oito refletores com lampadas halégenas de 150

watts, direcionadas para cima, para que as plantas ndo recebessem luz direta
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(Figura 1). Os 50 vasos foram levados individualmente a estrutura na ocasido da

obtencéo das imagens.

Figura 1. Sistema montado para obtencdo das imagens.

Com o objetivo de descobrir a melhor época para a obtencédo das imagens,

estas foram feitas em trés épocas: 30, 40 e 50 DAE.

3.3. Processamento das imagens

As imagens foram processadas no Laboratério de Projeto de Maquinas e
Visdo Artificial (PROVISAGRO) do Departamento de Engenharia Agricola da
Universidade Federal de Vicosa. Foi utilizado o sistema computacional MATLAB®
6.0 com o pacote de ferramentas para processamento de imagens.

No processamento de imagens foi retirada caracteristicas das imagens,
condensando a informagédo nelas contidas. Dessa maneira, em vez de se utilizar a
imagem original, utilizou-se um vetor com caracteristicas que representa a
informacdo desejada. Este trabalho partiu da hipétese que utilizando como
caracteristicas quatro indices espectrais levam a informacdo desejada para

classificar o nivel de deficiéncia de nitrogénio na planta.
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As caracteristicas calculadas foram:

d_2>%\/d-Vm-Az

(1)
Vm+Vd + Az
V|
n= L (2)
Vm+Vd + Az
Vi
Vn = —d 3)
Vm+Vd + Az
Rw = ﬂ (4)
Vm
em que,
Evd = excesso de verde;
vd = média dos pixels na banda do verde;
Az = média dos pixels na banda do azul,
vVm = média dos pixels na banda do vermelho;
Vern = vermelho normalizado;
Vn = verde normalizado; e
Rvv = razao verde-vermelho.

Essas caracteristicas foram calculadas de sub-blocos da imagem que
representava a reflectancia da folha. Neste trabalho, foram testados sub-blocos da
imagem com dimensfes de 9x9, 20x20 e 40x40 pixels, sendo que cada pixel teve
o tamanho de 0,27mm. Cada vaso teve cinco sub-blocos, sendo que a média dos
valores de pixels desses sub-blocos representou uma observagdo do vetor de
caracteristica. Para recortar 0s sub-blocos, foi desenvolvido um programa
computacional implementado no MATLAB® 6.0, no qual as imagens foram

cortadas no tamanho e na regido previamente escolhidos.
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O vetor de caracteristicas foi utilizado como variavel de entrada de um
classificador para discriminar as doses de nitrogénio. Todas as 15 combinacfes

de indices possiveis foram testadas (Tabela 4).

Tabela 4. Vetores de caracteristicas (X) que foram testados no desenvolvimento
dos classificadores para discriminar diferentes niveis de nitrogénio no

feijoeiro
Um indice Dois indices Trés indices Quatro indices
X=Evd X=Evd e Vern X=Evd, Vern e Vn |X= Evd, Vern, Vn e
Rvv
X=Vern X=Evd e Vn X=Evd, Vern e Rvv
X=Vn X=Evd e Rwv X=Evd, Vn e Rwv
X=Rwv X=Verne Vn X=Vern, Vn e Rvv
X=Vern e Rvv
X=RwveVn

3.4. Analise das imagens

Esta etapa teve como objetivo identificar os niveis de deficiéncia de
nitrogénio na cultura do feijoeiro com base no vetor de caracteristicas. No

presente trabalho, foi testado um classificador estatistico.

Classificador estatistico

Foi testado um classificador estatistico, descrito por GONZALES e WOODS
(1992), para avaliar o status do N. O classificador estatistico foi composto por um

conjunto de fungdes discriminantes:

d.(X) =InP(W,)- %In(deth)- %[(x - m) CH(X - m)] (5)
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em que,

d, = funcao discriminante da classe j;
C , = matriz de covariancia da classe j;
det C, = determinante da matriz de covariancia da classe j;

X = vetor de caracteristicas;

m; = vetor de médias da classe j;

n = dimenséao do vetor de caracteristica;

P(W ;) = probabilidade a priori da classe j; e

T = simbolo que representa a transposta de uma matriz.

Neste trabalho, foi considerada a mesma probabilidade, a priori, de
ocorréncia das cinco doses de adubacao de nitrogénio. Desta maneira, a equacao
5 pode ser escrita como:

d;(X)=- %In(deth)- %[(x- m,)"C;(X - m,)] (6)

Foram desenvolvidas cinco fungdes discriminantes, uma para cada classe de
estresse nutricional, de forma que um vetor desconhecido X foi atribuido a classe

J, que apresentou 0o maior valor da funcgéo discriminante d ; (X).

O classificador estatistico também foi utilizado para definicdo do melhor
vetor de caracteristicas (Tabela 4). O erro de classificacdo foi estimado por
validacdo cruzada deixando um de fora (KHATTREE e NAIK, 2000). Uma
observacao foi separada e as fungdes discriminantes foram elaboradas com os
restantes dos dados (49 amostras). Em seguida, a observacao separada foi
classificada. Esse procedimento foi repetido sucessivamente para cada amostra,
ou seja, todas as 50 observacdes (5 tratamentos e 10 repeticdes), de cada
dimensdo de bloco, foram testadas. O erro de classificagdo foi estimado pela

elaboragcdo de uma matriz de erro, conforme descrito em CONGALTON (1991).
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A mensuracdo do desempenho dos classificadores foi determinada pela

exatidao global de classificac&o e pelo coeficiente Kappa.

A exatidao global do classificador foi estimada pela seguinte equacéo:

G = € x100 ©)
nt
em que,

EG = exatidao global;
CC = nimero de amostras classificadas corretamente; e

N. = ndmero total de amostras.

t

O coeficiente Kappa foi estimado pela seguinte equacao:

[ [
~ nt_a X - a Xia Xai
K — i=1 - i=1 (8)
2 o
N - a XXy
i=1
em que,
K = Estimativa do coeficiente Kappa;
X; = Valornalinhai e coluna i (diagonal) da matriz de erros;
X, = totaldalinhai (erro de incluséo);
X,; = total da colunai (erro de omissao); e
¢ = Numero total de doses.
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Por fim, para definir os melhores classificadores, foi feito um teste Z a 5%
para testar a diferenca entre dois classificadores (CONGALTON e MEAD, 1983).

O valor do Z calculado foi determinado pela seguinte equagéao:

A A

7= 8 )
\/var(Kl) +var(K,)

em que,

Z = Valor de Z calculado;

K, = Coeficiente Kappa 1;

K, = Coeficiente Kappa 2;
var(Kl) = Variancia do coeficiente Kappa 1; e
var(Kz) = Variancia do coeficiente Kappa 2.

A variancia do coeficiente Kappa foi determinada pelas equacdes 10 a 14
(Bishop et al., 1975, citados por HUDSON e RAMM, 1987).

~ 1l¢é.(1-6,) 21-0,)D0,-0 1-0,)°0b, - 40.,%)u
var(R) = L 80 0.) 20 0.)@0,-05) Q- 0,6, 4,7): 10)
nté(l'ez) (1'92) (1'92) a
em que,
18
6,=—a % (12)
nt i=1
1 g
0,=—Fa XaX, (12)
n. iz
1 ¢
b3=—7a Xi (% +%y,) (13)
N =1
1 ¢ c 2
94:_3601 a Xij(XjA+XAi) (14)
N =1 j=1
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3.5. Determinacéao do teor de clorofila na planta

Foi utilizado o medidor de clorofila SPAD 502 (Minolta Camera Co, Ltd.,
Osaka, Japan). Foram feitas 10 leituras por vaso aos 30, 40 e 50 DAE. As leituras
foram tomadas sempre nas folhas jovens completamente expandidas. Os valores
SPAD foram correlacionados com as doses de nitrogénio e usados como vetor de
entrada dos classificadores para avaliar o status do N na folha. Também foram
realizadas analises foliares aos 50 DAE, coletando-se 5 folhas mais novas
completamente expandidas. As analises foram realizadas no Laboratorio de Solos
Florestais, localizado no departamento de Engenharia Florestal da Universidade
Federal de Vigosa. O método utilizado para determinagdo do N na folha foi o de
Kjeldahl. Foi feita uma anélise de correlacdo entre as doses de nitrogénio e 0s

teores de N nas folhas.
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4. RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1. Classificagcdo com os blocos de imagens.

Classificacdo aos 30 DAE

A exatidédo global e o coeficiente Kappa dos classificadores desenvolvidos
aos 30 DAE para os blocos de 9x9, 20x20 e 40x40 pixels sdo apresentados,

respectivamente, nas Tabela 5,6 e 7.

Tabela 5. Exatiddo global e coeficiente Kappa das fungdes discriminantes,
utilizando blocos de imagens de 9x9 pixels, para cada combinacdo de
indices testados

indices Espectrais | Exatiddo Global Kappa
Evd, Vn e Rw 0,30 0,12"
Evd e Vern 0,30 0,12"
Evd e Vn 0,30 0,12"

Evd 0,28 0,10™

Vern e Rwv 0,28 0,10
Vern, Vn e Rwv 0,28 0,10
Evd, Vern, Vn e Rw 0,28 0,10
Evd e Rwv 0,26 0,07"
Evd, Vern e Rwv 0,26 0,07"
Rvv 0,26 0,07™

Evd, Vern e Vn 0,26 0,07"
Vern 0,22 0,02"

Vn 0,22 0,02™

Vn e Rw 0,22 0,02™

Vn e Vern 0,22 0,02™

ns= N&ao diferem de zero pelo teste Z a 5% de probabilidade;
Evd= excesso de verde; Vern= vermelho normalizado; Vn= verde
normalizado; Rvv= razdo verde-vermelho.
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Tabela 6. Exatiddo global e coeficiente Kappa das fungdes discriminantes,
utilizando blocos de imagens de 20x20 pixels, para cada combinacéo
de indices testados

indices Espectrais |Exatiddo Global Kappa
Evd e Rwv 0,74 0,672
Vern, Vn e Rw 0,66 0,572
Evd e Vern 0,62 0,522
Vern e Vn 0,62 0,522
Vn 0,58 0,47
Evd, Vn e Rw 0,58 0,47
Evd, Vern, Vn e Rw 0,56 0,45°<
Evd 0,56 0,45
Vern e Rw 0,54 0,42Pcde
Evd, Vern e Rwv 0,46 0,32¢0ef
Evd, Vern e Vn 0,42 0,279%f
Vn e Rw 0,40 0,25°
Evd e Vn 0,38 0,22
Vern 0,36 0,20'
Rwv 0,30 0,12"

ns= nao diferem de zero pelo teste Z a 5% de probabilidade;
Os coeficientes Kappa seguidos da mesma letra nado diferem
significativamente pelo teste Z a 5% de probabilidade.

Tabela 7. Exatiddo global e coeficiente Kappa das fungdes discriminantes,
utilizando blocos de imagens de 40x40 pixels, para cada combinacéo
de indices testados

indices Espectrais | Exatiddo Global Kappa
Evd e Rww 0,54 0,422
Evd e Vern 0,54 0,422
Vern e Vn 0,54 0,422

Vn e Rw 0,54 0,422
Vern e Rw 0,48 0,35%
Evd, Vern e Vn 0,46 0,3230¢
Evd, Vn e Rw 0,46 0,3230¢
Evd Vern, Vn e Rw 0,42 0,273
Vern 0,42 0,273

Evd Vern e Rw 0,42 0,273
Vern, Vn e Rw 0,42 0,273
Rwv 0,36 0,20

Vn 0,32 0,15°

Evd 0,32 0,15°

Evd e Vn 0,30 0,12"

ns= nao diferem de zero pelo teste Z a 5% de probabilidade;
Os coeficientes Kappa seguidos da mesma letra n&o diferem
significativamente pelo teste Z a 5% de probabilidade.
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Os blocos de tamanho 9x9 pixels tiveram todos os valores de Kappa nao
diferindo estatisticamente de zero (teste Z a 5%), ou seja, a classificacao foi ao
acaso. Utilizando os critérios sugeridos por ADAMI et al. (2002), os blocos de
20x20 pixels apresentaram uma classificacdo muito boa para uma combinacéo de
indices, boa para oito, razoavel para cinco e ndo difere estatisticamente de zero
em um dos casos. Para os blocos de 40x40 pixels, seguindo 0 mesmo critério, a
classificagédo foi considerada como boa em quatro casos, razoavel em oito, ruim
em dois e ndo diferiu estatisticamente de zero em um dos casos. Observa-se
também que os melhores desempenhos ocorreram com a combinacado de indices,
indicando que a utilizacdo de apenas um indice pode comprometer o desempenho

da discriminacao das diferentes doses de N utilizadas neste trabalho.

Classificacao aos 40 DAE

A exatiddo global e o coeficiente Kappa dos classificadores desenvolvidos
aos 40 DAE para os blocos de 9x9, 20x20 e 40x40 pixels sado apresentados
respectivamente nas Tabela 8, 9 e 10.

Tabela 8. Exatiddo global e coeficiente Kappa das fungdes discriminantes,

utilizando blocos de imagens de 9x9 pixels, para cada combinacéo de
indices testados

indices Espectrais | Exatiddo Global Kappa
Evd e Vn 0,40 0,252
Evd, Vn e Rw 0,38 0,222
Evd, Vern e Rwv 0,36 0,202
Evd 0,36 0,20

Evd e Vern 0,34 0,172
Vern, Vn e Rwv 0,32 0,152
Vern e Rwv 0,32 0,152
Evd e Rwv 0,32 0,152
Evd, Vern e Vn 0,30 0,12™
Rvv 0,30 0,12"

Evd, Vern, Vn e Rwv 0,28 0,10™
Vern 0,26 0,07™

Vn 0,26 0,07™

Vn e Rw 0,26 0,07™

Vn e Vern 0,22 0,02™

ns= N&o diferem de zero pelo teste Z a 5% de probabilidade;
Os coeficientes Kappa seguidos da mesma letra ndo diferem
significativamente pelo teste Z a 5% de probabilidade.
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Tabela 9. Exatiddo global e coeficiente Kappa das func¢des discriminantes,
utilizando blocos de imagens de 20x20 pixels, para cada combinacao

de indices testados

indices Espectrais

Exatidao Global

Kappa

Evd, Vern e Rwv
Evd e Vern
Evd e Rvv

Evd, Vern e Vn

Evd, Vn e Rvv
Evd eVn
Evd, Vern, Vn e Rvv
Evd
Vern e Vn
Vern
Vern e Rvv
Vn e Rvv
Vern, Vn e Rwv
Rwv
Vvn

0,68
0,58
0,58
0,58
0,56
0,56
0,52
0,44
0,40
0,36
0,34
0,32
0,32
0,28
0,22

0,602
0,473
0,47
0,47
0,45%
0,45%
0,40
0,30de
0,25%
0,20¢
0,17¢
0,15¢
0,15¢
0,10™
0,02"

ns= N&o diferem de zero pelo teste Z a 5% de probabilidade;

Os coeficientes Kappa seguidos da mesma

letra ndo diferem

significativamente pelo teste Z a 5% de probabilidade.

Tabela 10. Exatiddo global e coeficiente Kappa das funcbes discriminantes,
utilizando blocos de imagens de 40x40 pixels, para cada combinacéo

de indices testados

indices Espectrais

Exatidao Global

Kappa

Evd, Vn e Rvv
Vern e Vn
Evd e Vern

Evd, Vern, Vn e Rvv
Evd e Rwv
Vn e Rwv

Evd, Vern e Vn

Evd, Vern e Rvv

Vern, Vn e Rvv
Evd
Vvn

Vern e Rvv
Evd e Vn

Rvv
Vern

0,70
0,68
0,68
0,66
0,66
0,66
0,64
0,64
0,64
0,62
0,62
0,62
0,54
0,54
0,50

0,622

0,602
0,602
0,572
0,572
0,572
0’55abc
0’55abc
0’55abc
0,52abc
0,52abc
0,52abc
0,42
0,42
0,37°¢

Os coeficientes

Kappa seguidos da mesma

letra nao diferem

significativamente pelo teste Z a 5% de probabilidade.
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Utilizando os critérios sugeridos por ADAMI et al. (2002), a classificacéo
com os blocos de 9x9 pixels foi considerada razoavel em quatro casos, ruim em
guatro e nao diferiu estatisticamente de zero, em sete casos (teste Z a 5%). Para
os blocos de 20x20 pixels, a classificacao foi considerada muito boa em um caso,
boa em seis, razoavel em trés, ruim em trés e nédo diferiu estatisticamente de zero
em dois (teste Z a 5%). Os blocos de 40x40 pixels tiveram sua classificacido
considerada muito boa em trés combinacdes, boa em onze e razoavel em uma
combinagéo de indices. Aos 40 DAE, também foi mantido o melhor desempenho
com combinacdes de indices em relacdo ao uso de apenas um indice. De modo
geral, considerando os critérios de ADAMI et al. (2002), a classificacdo melhorou
dos 30 para os 40 DAE.

Classificacdo aos 50 DAE

A exatiddo global e o coeficiente Kappa dos classificadores desenvolvidos
aos 50 DAE para os blocos de 9x9, 20x20 e 40x40 pixels sado apresentados

respectivamente, nas Tabela 11, 12 e 13.

Tabela 11. Exatiddo global e coeficiente Kappa das funcbes discriminantes,
utilizando blocos de imagens de 9x9 pixels, para cada combinacéo
de indices testados

indices Espectrais | Exatiddo Global Kappa
Evd e Vern 0,78 0,722
Evd e Rwv 0,76 0,702
Evd, Vern e Vn 0,76 0,702
Evd, Vern e Rw 0,74 0,672
Evd, Vern, Vn e Rw 0,72 0,65%
Evd, Vn e Rw 0,72 0,65%
Evd e Vn 0,70 0,623¢
Evd 0,60 0,50°¢
Vern, Vn e Rw 0,56 0,45¢4€
Vern e Rw 0,54 0,42%
Rwv e Vn 0,50 0,37%"
Vern e Vn 0,44 0,30°
Vern 0,38 0,22
vn 0,36 0,20
Rwv 0,32 0,159

Os coeficientes Kappa seguidos da mesma letra ndo diferem
significativamente pelo teste Z a 5% de probabilidade.
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Tabela 12. Exatiddo global e coeficiente Kappa das fungdes discriminantes,
utilizando blocos de imagens de 20x20 pixels, para cada combinacéo
de indices testados

indices Espectrais | Exatiddo Global Kappa
Evd e Rw 0,74 0,672
Vn e Rwv 0,72 0,65
Rwv 0,66 0,57%°¢
Evd, Vern e Rw 0,66 0,57%°¢
Vern, Vn e Rw 0,66 0,57%°¢
Evd e Vern 0,62 0,5283bcd
Vern e Vn 0,62 0,523bcd
Vn 0,58 0,47P°cde
Evd, Vn e Rw 0,58 0,47Pcde
Evd, Vern, Vn e Rw 0,56 0,45°%f
Evd 0,56 0,450
Vern e Rw 0,54 0,42°%f
Evd eVn 0,48 0,35¢%f
Vern 0,44 0,30%
Evd, Vern e Vn 0,42 0,27"

Os coeficientes Kappa seguidos da mesma letra ndo diferem
significativamente pelo teste Z a 5% de probabilidade.

Tabela 13. Exatiddo global e coeficiente Kappa das fungbes discriminantes,
utilizando blocos de imagens de 40x40 pixels, para cada combinacéo
de indices testados

indices Espectrais | Exatiddo Global Kappa
Evd, Vern e Rwv 0,60 0,50%
Vern, Vn e Rwv 0,60 0,50%
Evd e Rwv 0,58 0,472

Vn e Rwv 0,58 0,472
Vern e Rwv 0,56 0,45%
Evd, Vern, Vn e Rwv 0,54 0,422
Rvv 0,54 0,42

Evd e Vern 0,54 0,422
Vern e Vn 0,54 0,422
Evd, Vern e Vn 0,54 0,422
Evd, Vn e Rw 0,52 0,402
Vn 0,50 0,372

Evd 0,50 0,372

Evd e Vn 0,46 0,322
Vern 0,46 0,322

Os coeficientes Kappa seguidos da mesma letra nado diferem
significativamente pelo teste Z a 5% de probabilidade.
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Seguindo o mesmo critério adotado nas épocas anteriores, 0s blocos de
9x9 pixels tiveram uma classificacdo muito boa em sete casos, boa em trés casos,
razoavel em quatro casos e ruim em um caso. Para os blocos de 20x20 pixels, a
classificagéo foi considerada muito boa em dois casos, boa em dez e razoavel em
trés. Para os blocos de 40x40 pixels, a classificacdo foi considerada boa em onze
casos e razoavel em quatro. Com excecdo dos blocos de 40x40 pixels, a
classificagdo aos 50 DAE melhorou em relagdo as épocas anteriores,

considerando os critérios sugeridos por ADAMI et al. (2002).
4.2. Definicdo do melhor tamanho de bloco para cada época estudada
Os coeficientes Kappa dos melhores classificadores desenvolvidos aos 30,

40 e 50 DAE para os blocos de 9x9, 20x20 e 40x40 pixels sédo apresentados na
Tabela 14.

Tabela 14. Coeficientes Kappa dos melhores resultados de classificacdo para os
blocos de 9x9, 20x20 e 40x40 pixels das imagens obtidas aos 30, 40 e

50 DAE
Bloco Epoca
30 DAE 40 DAE 50 DAE
9x9 pixels 0,12 0,25 0,72"°
20x20 pixels 0,677 0,60%2 0,677B2
40x40 pixels 0,425 0,625 0,508%°

ns= N&o diferem de zero pelo teste Z a 5% de probabilidade;

Os coeficientes Kappa seguidos de uma mesma letra mindscula nao
diferem na linha pelo teste Z a 5% de probabilidade;

Os coeficientes Kappa seguidos de uma mesma letra mailscula nao
diferem na coluna pelo teste Z a 5% de probabilidade.

De um modo geral, os blocos 20x20 foram os que proporcionaram melhores
resultados, ja que foi melhor aos 30 DAE e ndo apresentou diferencas
significativas dos melhores aos 40 e 50 DAE. Observa-se também uma melhor
classificagdo com o avanco do estadio fenologico do feijoeiro, sendo esta
tendéncia foi mais destacada nos blocos 9x9 pixels. Isto pode ter ocorrido devido a
uniformidade da cor da folha com o avanco do estadio fenolégico, pois a clorose

foliar devido a deficiéncia de N se acentua no desenvolvimento da planta, exigindo
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nos estagios iniciais da cultura o uso de blocos de imagens maiores. Aos 30 DAE,

a tendéncia de melhores resultados para o maior bloco nos estadios iniciais (30 e

40 DAE) néo ocorreu devido, em parte, ao fato de os blocos das imagens

apresentarem pixels representando solo.

Dessa maneira, 0s blocos com 20x20 pixels sdo os recomendados para a

utilizagdo em um sistema de discriminacdo das doses de N estudadas. Nas

Tabelas 15, 16 e 17, sdo apresentados os resultados das matrizes de erro das

melhores combinagdes de indices aos 30, 40 e 50 DAE, respectivamente.

Tabela 15. Matriz de erro obtida com o uso dos indices Evd e Rvv aos 30 DAE

para os blocos de 20x20 pixels

Dose N Aplicada (kg ha™)

Valor Erros de
Estimado 0 50 100 150 200 | inclusdo (%)
0 8 2 1 0 1 33
50 2 7 1 2 0 42
100 0 0 8 1 0 11
150 0 1 0 7 2 30
200 0 0 0 0 7 0
Erros de Exatidao
omisséo (%) 20 30 20 30 30 | global=74%

Tabela 16. Matriz de erro obtida com o uso dos indices Evd, Vern e Rvv aos 40

DAE para os blocos de 20x20 pixels

Dose N Aplicada (kg ha™®)

Valor Erros de
Estimado 0 50 100 150 200 | inclusdo (%)
0 8 2 0 0 0 20
50 1 5 0 0 0 16
100 1 3 8 5 2 58
150 0 0 2 5 0 29
200 0 0 0 0 8 0
Erros de Exatidao
omissao (%)| 20 50 20 50 20 | global=68%
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Tabela 17. Matriz de erro obtida com o uso dos indices Evd e Rvv aos 50 DAE

para os blocos de 20x20 pixels

Dose N Aplicada (kg ha™)
Valor Erros de
Estimado 0 50 100 150 200 | inclusdo (%)
0 8 2 0 0 0 20
50 2 7 2 3 0 50
100 0 0 8 0 0 0
150 0 1 0 7 3 36
200 0 0 0 0 7 0
Erros de Exatidao
omissdo (%)| 20 30 20 30 30 | global=74%

Aos 30 DAE, as doses de 0 e 100 kg de N ha™ proporcionaram os melhores
resultados em termos de exatidao do classificador, com acerto de
aproximadamente 80% das amostras. Aos 40 DAE, houve aumento do erro nas
doses de 50 e 150 kg de N ha, tendo o classificador acertado 50% das amostras
destas duas doses. Esse tipo de erro faz com que um sistema de aplicacdo de N a

taxa variada coloque mais ou menos adubo que o recomendado.

4.3. Correlacéo entre a anélise foliar, os valores SPAD e as doses aplicadas
de nitrogénio
Na Figura 2 é apresentado o grafico de correlacéo entre os valores SPAD e

os teores de N nas folhas.

Figura 2. Correlagéo entre os valores SPAD e os teores de N nas folhas.
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O coeficiente de correlagdo estimado entre a analise de N nas folhas e os
valores SPAD obtidos aos 50 DAE foi de 0,72. Resultados semelhantes foram
encontrados por FURLANI JUNIOR et al. (1996), que encontraram uma correlagéo
positiva entre as leituras do aparelho SPAD aos 40 DAE e os teores de N nas
folhas do feijoeiro (R = 0,75). Desta forma, pode-se inferir que a concentracdo de
clorofila correlacionou-se positivamente com o teor de N nas folhas,
representando, o medidor portatil de clorofila SPAD-502, uma alternativa para
determinar o status do nitrogénio no feijoeiro.

Foi calculada também a correlacdo entre as doses de nitrogénio e o teor de
N foliar. O coeficiente de correlacdo estimado foi de 0,92. Portanto, pode-se
afirmar que as doses de nitrogénio proporcionaram um aumento no teor de N nas

folhas.
4.4. Discriminacdo de diferentes doses de nitrogénio aplicado utilizando

clorofilometro portatil

A Tabela 18 apresenta o resultado da andlise da discriminacdo de

diferentes doses de nitrogénio aplicado utilizando clorofildmetro portatil.

Tabela 18. Andlise de variancia em esquema de parcela subdividida no tempo
para variavel SPAD

FV GL SQ oM Valor-P
Doses 4 2676,87 669,21 0,0001
Residuo A 45 151,05 3,35

Epoca 2 629,34 314,67 0,0001
Dose*Epoca 8 76,94 9,61 0,0001
Residuo B 90 113,37 1,25

Total 149 3647,59

FVv= fator varidvel; GL= grau de liberdade; SQ= soma de quadrados; QM= quadrado
médio; Valor P= significancia.

Os efeitos de doses e de épocas foram significativos (P<0,0001),
mostrando que pelo menos uma das doses é estatisticamente diferente das
demais. Portanto, a procura de um classificador para discriminar os diferentes
niveis de N pode ser justificada (REGAZZI, 2000).
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Na Figura 3, sdo apresentados as médias, os desvios padrdes e 0S erros
padrbes das doses em relacdo as diferentes épocas de obtencdo dos valores
SPAD.

Cc
Figura 3. Médias, desvios padrdes e erros padrées dos valores SPAD obtidos aos
30 DAE (a), 40 DAE (b) e 50 DAE (c).
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De modo geral, os valores SPAD aumentaram até as doses de 150 kg de N
ha® e com o avanco do estadio de desenvolvimento da planta. Esses resultados
foram semelhantes aos encontrados por outros pesquisadores (SILVEIRA et al.,
2003; FURLANI JUNIOR et al., 1996). Isso pode ser explicado devido ao aumento
gradual no consumo de nitrogénio pelo feijoeiro até a fase do florescimento, que
ocorreu aproximadamente aos 50 DAE. ApoOs o inicio do florescimento h4d um
decréscimo no consumo desse nutriente em virtude da diminuicdo da atividade
metabolica radicular (OLIVEIRA e FAGERIA, 2003).

Pode-se observar na Figura 3, que, aos 30 e 40 DAE, houve maior
sobreposi¢éo de intervalos dos valores de SPAD nas doses de adubagéo do que
aos 50 DAE, o que provavelmente irda ocasionar uma dificuldade na classificacdo
das doses aos 30 DAE. Entretanto, os valores de SPAD da testemunha néo se
confundiram com nenhuma das doses de adubacdo em todas as épocas. Este
comportamento pode ser explicado devido ao fato de a planta ndo estar
aproveitando todo o nitrogénio aplicado ou ainda por ndo ter respondido a
adubacédo nitrogenada a nivel foliar aos 30 e 40 DAE. Portanto, até os 40 DAE, o
clorofildmetro portatil teria utiidade somente na identificacdo da deficiéncia de
nitrogénio nas folhas, porém n&o seria util na caracterizagdo das doses de
adubacéo nitrogenada utilizadas neste trabalho.

Os valores SPAD aos 50 DAE foram bem representativos para as doses 0,
50 e 100 kg de N ha. Entretanto, para as doses de 150 e 200 kg de N ha™, ndo
houve uma discriminacdo satisfatéria em todas as épocas estudadas. Isto indica
gue, nessa faixa, aumentando-se a concentracao do nutriente, o crescimento nao
€ afetado, representando entdo o que se chama de “consumo de luxo” do
elemento, definido como sendo o armazenamento do N no vacuolo em vez da sua
participacdo na molécula de clorofila. O “consumo de luxo” nem sempre €
indesejavel, na medida em que permite a planta acumular nutrientes quando a
disponibilidade deles € alta, liberando-os gradualmente, quando a absorcédo é

insuficiente para suportar o crescimento.
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Na Tabela 19, estdo os resultados do desempenho das fungbes
discriminantes para as diferentes épocas, tendo como entrada os valores

mostrados pelo clorofildmetro portatil.

Tabela 19. Resultados do desempenho de classificacdo das funcbes
discriminantes para os valores SPAD adquiridos aos 30, 40 e 50

DAE

DAE Exatiddo Global (%) Kappa
30 46 0,327
40 58 0,477
50 70 0,67

* Valor do coeficiente Kappa diferente significativamente de zero (Teste Z a 5%);
Os coeficientes Kappa seguidos da mesma letra ndo diferem significativamente pelo
teste Z a 5% de probabilidade.

Apesar dos desempenhos superiores a de uma classificacao aleatoério para
as funcbes discriminantes aos 30 e 40 DAE, apresentaram desempenho razoavel
e bom respectivamente, segundo classificagdo proposta por ADAMI et al. (2002).
A classificacéo aos 50 DAE foi muito boa segundo o mesmo autor, acertando 67%
mais amostras, quando comparado com uma classificagcdo ao acaso. Acredita-se
gue quando a adubacao nitrogenada é realizada em estadios iniciais do feijoeiro
(30 e 40 DAE), a resposta a nivel foliar seja mais demorada. Sendo assim, nos
dois primeiros periodos de obtencdo dos valores SPAD (30 e 40 DAE), a planta
pode ainda néo ter respondido totalmente a adubacao nitrogenada.

As matrizes de erros dos classificadores para as diferentes épocas sao

apresentadas nas Tabelas 20, 21 e 22.
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Tabela 20. Matriz de erro obtida com os valores SPAD aos 30 DAE

Dose N Aplicada (kg ha™)

Valor Erros de
Estimado 0 50 100 150 200 | inclusdo (%)
0 10 0 0 0 0 0
50 0 6 6 0 50
100 0 4 2 2 0 75
150 0 0 2 0 5 100
200 0 0 0 8 5 62
Erros de Exatidéo
omissao (%) | O 40 80 100 50 | Global=46%

Tabela 21. Matriz de erro obtida com os valores SPAD aos 40 DAE

Dose N Aplicada (kg ha™)

Valor Erros de
Estimado 0 50 100 150 200 | inclusdo (%)
0 10 0 0 0 0 0
50 0 8 4 0 0 33
100 0 2 2 1 1 66
150 0 0 0 4 2 33
200 0 0 4 5 7 56
Erros de Exatidéo
omissao (%) | 0 20 80 60 30 | Global=62%

Tabela 22. Matriz de erro obtida com os valores SPAD aos 50 DAE

Dose N Aplicada (kg ha®)

Valor Erros de
Estimado 0 50 100 150 200 | inclusdo (%)
0 10 0 0 0 0 0
50 0 8 2 0 20
100 0 2 7 2 0 36
150 0 0 1 3 3 57
200 0 0 0 5 7 42
Erros de Exatidao
omisséo (%)| O 20 30 70 30 | Global=70%
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O uso das fungdes discriminantes que tiveram como dados de entrada, os
valores SPAD, revelou baixa disponibilidade de nitrogénio na folha em todas as
épocas, ja que nao errou em nenhuma amostra da testemunha. Todavia, aos 30 e
40 DAE ndo foi atil na caracterizagdo das doses de adubagéo nitrogenada, tendo
apresentados mais erros de omissao e inclusdao. O mesmo nao ocorreu aos 50
DAE, quando houve menos erros de omisséo e inclusédo nas doses de 50 e 100 kg

de N ha, justificando a boa classificacéo realizada pelo algoritmo.

E necessario que sejam realizadas pesquisas adicionais para verificar a
variacdo do teor de N nas folhas ao longo do ciclo da cultura, principalmente
dentro das doses de nitrogénio recomendadas no campo, que, segundo OLIVEIRA
e FAGERIA (2003), variam entre 40 e 100 kg de N ha™, visando estimar as doses
a serem aplicadas para corrigir possiveis deficiéncias e fornecer a cultura, o

nutriente em dose e época adequadas.

4.5. Comparacdo entre o clorofildmetro portatil e imagens digitais na

avaliacdo do status do nitrogénio na planta

Os coeficientes Kappa dos classificadores desenvolvidos aos 30, 40 e 50
DAE para o melhor tamanho de bloco e para os valores SPAD séo apresentados
na Tabela 23.

Tabela 23. Resultados do desempenho de classificagdo com os melhores blocos
de imagens e com os valores SPAD

DAE Blocos de imagens SPAD
30 0,67% 0,32°
40 0,60° 0,472
50 0,67° 0,67°

Os coeficientes Kappa seguidos de uma mesma letra nao diferem na linha pelo teste Z
a 5% de probabilidade.

Em comparacdo com o clorofildbmetro, o uso de blocos de imagens foi mais
eficaz aos 30 DAE. Este melhor comportamento deveu-se ao fato de os blocos
levarem informacdes da banda do verde, diferentemente do SPAD que utiliza

apenas as bandas do vermelho e do infravermelho. O uso da banda do verde é
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muito importante, ja que esta associado ao nivel da deficiéncia nutricional de
nitrogénio e as folhas terdo uma tonalidade diferente de verde, sendo que as
folhas mais deficientes ficam mais amareladas. Aos 40 e aos 50 DAE, o resultado
da classificagédo feita com o SPAD ndo diferiu estatisticamente daquela realizada

com os blocos de imagens.
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5. RESUMO E CONCLUSOES

Este trabalho teve como objetivo geral o desenvolvimento de um sistema
para determinar o status da deficiéncia do nitrogénio no feijoeiro. E como objetivos
especificos: avaliar os indices espectrais das imagens como caracteristicas para
discriminar diferentes niveis de nitrogénio; desenvolver um classificador estatistico
para distinguir as diferentes doses do nitrogénio aplicado; e avaliar a possibilidade
de utilizacdo do medidor de clorofila na determinacdo da deficiéncia de N; e
comparar o desempenho dos blocos de imagens e dos valores SPAD na avaliacio
do status do nitrogénio no feijoeiro. O trabalho foi conduzido em casa de
vegetacdo, com 5 tratamentos (0, 50, 100, 150 e 200 kg de N ha™), cultivando-se
feijdo Carioca cultivar BRSMG Talism&, em vasos. Os vasos foram dispostos em
um delineamento inteiramente casualizado em esquema de parcelas subdivididas
no tempo: as doses foram alocadas nas parcelas e a época, nas subparcelas. As
imagens foram obtidas por uma camera colorida digital da marca JAI, modelo CV-
M7+CL com um CCD de 2/3" e padrdo CamLink®. As imagens foram salvas no
formato TIFF (“tagged image file format”) com uma resolucdo de 1380 (h) x 1030
(v) pixels. Foi usada também uma lente manual da marca Tamron, modelo
23FM25L, com distancia focal de 25mm. Com o objetivo de descobrir a melhor
época de aquisicdo das imagens, estas foram obtidas em trés datas: 30, 40 e 50
DAE. Os seguintes indices foram calculados: excesso de verde; vermelho
normalizado; verde normalizado; e razdo verde-vermelho. Esses indices foram

calculados de sub-blocos da imagem que representavam a reflectancia da folha.
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Neste trabalho foram testados blocos da imagem com dimensdes de 9x9, 20x20 e

40x40 pixels. Os resultados obtidos permitiram as seguintes conclusoes:

Os indices espectrais conseguiram discriminar os diferentes teores de N
nas folhas.

Os melhores desempenhos de classificacdo ocorreram quando se utilizou
combinacédo de indices.

O classificador estatistico foi capaz de avaliar o status do N no feijoeiro.

O medidor de clorofila SPAD foi capaz de determinar a deficiéncia de N.

Os blocos de imagens foram melhores que os valores SPAD na avaliagdo
do status de N no feijoeiro aos 30 DAE.

Os blocos 20x20 foram os que apresentaram melhores resultados.

Ocorreu uma melhoria da classificacdo com o avanc¢o do estadio fenoldgico

do feijoeiro.
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7.APENDICES

Apéndice A
Codigo-fonte do programa computacional implementado no MATLAB para a
obtencédo dos sub-blocos das imagens.

%Al goritno para criar arquivo texto para corte de bl ocos em i nmagens

%al va as coordenadas do pixel central do bloco nas diferentes pastas
pr e-defi ni das

% ecorta os blocos e apresenta a figura com bl ocos recortados

cl ear

clc

[ nomear q, cami nho] = uigetfile('*.tif',"' Sel ecione imgeni);
i ma=i nr ead(strcat (cam nho, nonearq));

et _r=40;
et _c¢=40;

outra='s';

whil e outra=='s'

i mshow(i ma) ;
clc
[col TIin r]=inpixel(im);

% t amanho do bl oco

et _r=40;

et _c=40;

etiqueta=ima(lin-et _r:lin,col-et_c:col,:);

i mehow( eti quet a)

clc
bonxi nput (' corte bonP ','s");
i f bonm="n'

whi | e borme="n'

i mshow(i ma) ;

clc

[col lin r]=inmpixel(im);
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etiqueta=ima(lin-et_r:lin,col-et_c:col,:);
i rshow( eti quet a)
clc
bonei nput (" corte bon? ','s');
end
end
etiqueta=inma(lin-et _r:lin,col-et_c:col,:);

i mehow( et i quet a)
clc

ima(lin-et_r:lin,col-et_c:col,:)=0;
nonme=i nput (' nunero bl oco?','s');
outra=input ('outro bloco? ',"'s");

imwite(etiqueta, strcat(cam nho,none,'.tif'));

end
clc
di sp(' fimdo processanento')

%
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Apéndice B
Cdédigo-fonte do programa computacional implementado no MATLAB para
processar imagens do feijado nos vasos.

% al goritno para processar inmagens do feijao nos vasos.

% i ndi ces:

% excesso de verde;

% razao verde-vernel ho;
% verde nornmal i zado;

% ver nel ho normal i zado;

%
% e sal var resul tados:
cl ear
clc
[ nomear g, cam nho] = uigetfile('*.tif',' Sel ecione a data das inmgens');
% di sp(cam nho)
for p=1:50 % vasos
%le a imgem
i mar gb=i nr ead(strcat (cam nho, strcat (nun2str(p),'.tif"')));
% i ndi ces
% ver el ho
r=doubl e(i margb(:,:,1));
if mn(r(:))==
bi n=i nRbw( ui nt 8(r), 1/ 255);
ni b=abs(doubl e(bin)-1);
r=r+nib;
clear bin nib
end
% ver de
g=doubl e(imargb(:,:,2));
if mn(g(:))==
bi n=i nRbw( ui nt 8(g), 1/ 255) ;
ni b=abs(doubl e(bin)-1);
g=g+ni b;
clear bin nib
end
% azul
b=doubl e(i margb(:,:,3));
if mn(b(:))==
bi n=i m2bw( ui nt 8(b), 1/ 255);
ni b=abs(doubl e(bi n)-1);
b=b+ni b;
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clear bin nib
end
% | i npa i magens
clear inmargb
%
% excesso de verde
ev=(2.*g-r-b)./(r+gtb); %calcula o indice
medi a_ev=nean(ev(:));
% resul t ados
resul tado(p, 1) =nedi a_ev;
% | inpa variavei s desnecessari as
clear ev nedia_ev
%
% razao verde vernel ho
vdvneg./r; %calcula o indice
medi a_vdvnrrmean(vdvn(:));
% resul t ados
resul tado(p, 2) =medi a_vdvm
% | inpa variavei s desnecessari as
cl ear vdvm nmedi a_vdvm
%
% verde nornalizado
vdn=(g./ (r+g+b)); % cal cula o indice
medi a_vdn=mean(vdn(:));
% resul t ados
resul t ado(p, 3) =nedi a_vdn;
%1 inpa variavei s desnecessari as
clear vdn nedia_vdn
%
% ver mel ho normal i zado
vim=(r./(r+g+b)); % cal cula o indice
medi a_vm=nean(vm(:));
% resul t ados
resul tado(p, 4) =nedi a_vm;
% | inpa variavei s desnecessari as
clear vnm nedi a_vmm
%
% apresenta i nagem processada
%li sp(strcat('imgem"', nunRstr(ct_lin)))
%
end
% sal va resul tados
none_sal va=strcat('res_feijao_estufa.txt');
dl mwite(nonme_sal va, resul tado, '\t")
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Apéndice C
Codigo-fonte do programa computacional implementado no MATLAB para
calcular o indice Kappa.

% al goritno para cal cul ar indice Kappa
% set enbro 2003

% Agradeci nrento ao neu amgo Darly Senna Junior e Joseph K. K JR pela
aj uda.

%
function [khat, var_k] = Kappa_certo(ne)
eg=trace(ne)/sum ne(:));

exp_a=sun(ne, 1) *sum( e, 2)/ sun(sum(sun( e, 2) *sum(ne, 1)));
khat =(eg-exp_a)/ (1-exp_a);

n=sun(sun(ne));

np=sun( me, 2) *sunm( ne, 1) ;

t et al=eg;

tet a2=exp_a;
somat 3=0;

ng_li=sun(ne,2)";
ng_co=sun{ e, 1) ;
soma_ng=ngy_| i +ng_co;
for i=1:size(me)
somat 3=somat 3+me(i,i)*(soma_ng(1l,i));
end

t et a3=sonmat 3/ n"2;
somat 4=0;

for j=1:size(ne, 1)
for i=1:size(ne)
somat 4=somat 4+me(i,j)*(my_li(1,j)+mg_co(l,i))"2;
end

end
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t et a4=somat 4/ n"3

% cal cul a vari anci a Kappa

%
parcl=tetal*(1l-tetal)/(1l-teta2)"2;

parc2=2*(1-tetal)*(2*tetal*teta2-tetal3)/(1l-teta2)"3;
parc3=(1-tetal)"2*(tetad-4*teta2"2)/(1l-teta2)"4,;
var _k=(vasos)/n;
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Apéndice D

Cddigo-fonte do programa computacional implementado no MATLAB para o
classificador estatistico.

% al goritno para el aboracao e avaliacao de classificador estatistico

% utilizando validacao cruzada
%

cl ear

clc

% carrega os dados

% [ nomear q, cani nho] = uigetfile('*.txt',"' Sel eci one dados de origem);

dados=dl nr ead(strcat (cam nho, nonearq));
par c=dados(:, 1);

%

mat =dados(:, 2: si ze(dados, 2));

% cal cul a as conbi nacoes

i ndi ces=si ze(mat, 2);

v=[1:size(mat, 2)];

indteste=[1 2 3 4]

posi cao=1;
%
for k=1:size(indteste, 2)
p=i ndt est e( k) ;
mat _vez(:, posicao)=mat(:,p);
posi cao=posi cao+1;
end

% cl assi fi cador

%*******************

mat _erro=zeros(5,5);

% inicializa contador das doses
% nonta a matri z de cada cl asse
for nc=1:size(mat_vez, 1)
conta_0=1,
conta_50=1;
conta_100=1;
conta_150=1,
conta_200=1;
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for c=1:size(mt_vez, 1)
if ¢ ~=nc
if parc(c,1)==0
mat _O(conta_O, :)=mat _vez(c,:);
conta_O=conta_ 0+1;
el sei f parc(c, 1)==50;
mat _50(conta_50, :)=mat _vez(c,:);
conta_50=cont a_50+1,;
el sei f parc(c, 1)==100;
mat _100(conta_100, :)=mat_vez(c,:);
conta_100=cont a_100+1
el sei f parc(c, 1) ==150;
mat _150(conta_150, :)=mat _vez(c,:);
conta_150=cont a_150+1
el sei f parc(c, 1) ==200;
mat _200( conta_200, :)=mat _vez(c,:);
conta_200=cont a_200+1
end
end
end
%
% cal cula media e matriz de covarianci a
med_O=mean(mat _0) ;
med_50=nean(rmat _50);
med_100=nean(mat _100);
med_150=nean(mat _150);
med_200=nean( mat _200) ;
cov_O=cov(nmat_0);
cov_50=cov(mat _50);
cov_100=cov(mat _100);
cov_150=cov(mat _150);
cov_200=cov(mat _200);

% cal cula os "d s"
d0=-0. 5*(mat _vez(nc,:)"-
med_0')"' *inv(cov_0)*(mat _vez(nc,:)'-med_0')-0.5*1 og(det (cov_0));
d50=-0. 5*(mat _vez(nc,:)" -
med_50")"' *inv(cov_50)*(mat_vez(nc,:)'-med_50')-0.5*] og(det (cov_50));
d100=- 0. 5*(mat _vez(nc,:)" -
med_100")"' *i nv(cov_100) *(mat _vez(nc,:)"'-nmed_100')-0.5*| og(det (cov_100));
d150=-0. 5*(mat _vez(nc,:)"' -
med_150" )" *i nv(cov_150) * (mat _vez(nc,:)"'-nmed_150"')-0. 5*| og(det (cov_150));
d200=-0. 5*(mat _vez(nc,:)" -
med_200" )" *inv(cov_200) *(mat _vez(nc,:)'-nmed_200")-0.5* og(det (cov_200));
% "escol he" o maior "d"
[ dmax, cl asse] =max([ dO; d50; d100; d150; d200]);
% nonta a matriz de erros
if parc(nc,1)==0 & cl asse==
mat _erro(1,1)=mat _erro(1,1)+1
el seif parc(nc,1)==0 & cl asse==2
mat _erro(1, 2)=mat _erro(1,2)+1;
el seif parc(nc,1)==0 & cl asse==3
mat _erro(1, 3)=mat _erro(1, 3) +1;
el seif parc(nc,1)==0 & cl asse==
mat _erro(1, 4)=mat _erro(1l,4)+1;
el seif parc(nc, 1)==0 & cl asse==5
mat _erro(1,5)=mat_erro(1l,5)+1;
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%
el sei f parc(nc, 1)==50 & cl asse==1
mat _erro(2,1)=mat _erro(2, 1) +1;
el sei f parc(nc, 1)==50 & cl asse==2
mat _erro(2,2)=mat _erro(2,2)+1;
el sei f parc(nc, 1)==50 & cl asse==3
mat _erro(2, 3)=mat _erro(2, 3) +1;
el seif parc(nc, 1)==50 & cl asse==4
mat _erro(2,4)=mat _erro(2,4)+1;
el sei f parc(nc, 1)==50 & cl asse==5
mat _erro(2,5)=mat _erro(2,5)+1
%
el sei f parc(nc, 1)==100 & cl asse==
mat _erro(3,1)=mat _erro(3,1)+1;
el seif parc(nc, 1)==100 & cl asse==2
mat _erro(3, 2)=mat _erro(3, 2)+1;
el seif parc(nc, 1)==100 & cl asse==3
mat _erro(3, 3)=mat _erro(3, 3) +1;
el sei f parc(nc,1)==100 & cl asse==4
mat _erro(3,4)=mat_erro(3,4)+1
el sei f parc(nc, 1)==100 & cl asse==5
mat _erro(3,5)=mat_erro(3,5)+1
%
el sei f parc(nc, 1)==150 & cl asse==
mat _erro(4, 1)=mat _erro(4,1)+1;
el seif parc(nc, 1)==150 & cl asse==2
mat _erro(4, 2)=nmat _erro(4,2)+1;
el seif parc(nc, 1)==150 & cl asse==3
mat _erro(4, 3)=nat _erro(4, 3)+1
el sei f parc(nc, 1)==150 & cl asse==4
mat _erro(4, 4)=mat _erro(4, 4)+1
el seif parc(nc, 1)==150 & cl asse==5
mat _erro(4,5)=mat _erro(4,5)+1
%
el sei f parc(nc, 1)==200 & cl asse==
mat _erro(5, 1) =mat _erro(5, 1) +1;
el sei f parc(nc, 1)==200 & cl asse==2
mat _erro(5, 2)=mat _erro(5, 2) +1;
el seif parc(nc, 1) ==200 & cl asse==3
mat _erro(5, 3)=mat _erro(5, 3)+1
el seif parc(nc, 1)==200 & cl asse==4
mat _erro(5, 4)=mat _erro(5,4)+1
el seif parc(nc, 1)==200 & cl asse==5
mat _erro(5,5)=mat _erro(5,5)+1
%
end
%
end % nc=1:size(mat_vez, 1)
[ Kappa, var _Kappa] =Kappa_certo(mat _erro);
% ar mazena Kappa e var_Kappa
res_Kappa(1l, 1: si ze(i ndteste, 2)) =i ndt est e;
res_Kappa(1l,5)=trace(nmat_erro)/sum(sun{mat_erro)) % xatidao
gl obal
res_Kappa(1, 6) =Kappa
res_Kappa(1, 7) =var _Kappa

%********************
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% passa para a proxi ma conbi nacao
clear mat_vez

nonme_sal va=strcat (' nmurilo.txt');
dl mwite(nonme_sal va, res_Kappa, '\t')
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