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Abstract— Brazil is the largest coffee producer in the world, and
then there are many challenges to maintain the high quality and
purity of the beans. Thus, it is important to study coffee plants, and
help agronomists to detect diseases, such as rust, with resources of
computer science. In this work, it is described experiments using
image segmentation algorithm JSEG, which is capable to segment
images in multi-scale. Using a coffee tree image database RoColLe
(Robusta Coffee Leaf Images), the JSEG algorithm is used to
segment these images in four scales. It is selected typical segments
in each scale and they are grouped using similarity of normalized
color histograms. In this way the several scales segmentations are
compared. It is concluded that the segments in scales 1 and 2, in
which the colors are more homogeneous then in scales 3 and 4, are
adequate to use as training samples for the detection of rust
diseases.

Keywords: JSEG, image segmentation, multi-scale, coffee
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I. INTRODUCAO

Trabalhos sobre deteccdo de doencas em plantas, incluindo
cafeeiros, utilizando técnicas computacionais tem sido
desenvolvido ao longo dos anos, sendo uma dessas doencas
conhecida como ferrugem ou ferrugem alaranjada, causada
pelo fungo Hemileia vastatrix [1]. Suhartono et al. [2]
descreveram sobre o desenvolvimento de um aplicativo
inteligente para deteccdo de doencas em cafeeiros. O método
usado é a logica nebulosa e arvore de decisdo, usando
classificacdo hierarquica. Barbedo [3] fez uma reviso sobre
os principais desafios na identificacdo automética de doencgas
em plantas, baseada em imagens visiveis, desenvolvido na
Embrapa Informética Agricola, sediada em Campinas, Sao
Paulo. Segundo o autor, as técnicas propostas na detec¢do de
doencas em imagens de plantas sdo limitadas na captura
dessas imagens, pela existéncia de fundos de imagem que nao
podem ser separadas facilmente da regido de interesse,
normalmente, folhas e troncos. O artigo prové uma andlise
dos desafios para os problemas encontrados, as causas e as
solugdes encontradas. Os problemas encontrados séo a falta
de fronteiras claras em torno dos sintomas, variacdo nas
condicBes de captura, doencas que produzem sintomas
variaveis, sintomas produzidos por diferentes doengas que se
manifestam simultaneamente e diferentes doencas que
produzem sintomas semelhantes. A conclusdo é que a
aplicagdo do processamento digital de imagens e da viséo
computacional no diagnéstico de plantas ainda é nova, e
existem muitas alternativas a serem exploradas para
minimizar os problemas apontados. Com mais poder

computacional, estratégias antes proibitivas tornam-se cada
vez mais viaveis e a melhoria na tecnologia de imageamento,
resultando em imagens mais confidveis, permite o
desenvolvimento de ferramentas mais precisas e poderosas.

Um trabalho importante sobre classificacdo de folhas de
plantas, baseadas em textura foi descrito por Metre e
Ghorpade [4]. Mengistu et al. [5] descreveram pesquisas
sobre folhas cafeeiras da Etiopia, para o diagnostico de
doencas, usando técnicas de Redes Neurais Artificiais e
classificacdo em k vizinhos mais proximos (k-Nearest
Neighbors — KNN), mapas auto-organizaveis (Self
Organizing Map — SOM), e funcdes de base radial. Para a
segmentagdo utilizaram técnicas como Otsu, Fuzzy C-Means,
k-means e Distribuicdo Gaussiana e combinac@es de k-means
e Distribuicdo Gaussiana. Para a segmentacdo, a concluséo
foi que essa técnica combinada foi melhor que as demais
técnicas. Em geral, o fator de coloracdo se mostrou mais
representativo que a textura. Mettleq e Abu-Naser [6]
descreveram um sistema baseado em regras para diagnostico
de doencas cafeeiras, utilizando a linguagem CLIPS (C
Language Integrated Production System), desenvolvido pela
NASA. O sistema desenvolvido inclui nove tipos de doencas
no cafeeiro. Parraga-Alava [7] descreveram sobre uma base
de dados denominada RoCoLe, (Robusta Coffee Leaf images
dataset) sobre imagens de folhas cafeeiras. O banco de dados
contém 1560 imagens de folhas com acaros vermelhos e
manchas de ferrugem. Além disso, o conjunto de dados inclui
anotacdes sobre objetos (folhas), estado (saudavel e ndo
saudavel) e a gravidade da doenca (area da folha com
manchas). As imagens foram todas obtidas em condi¢6es do
mundo real no mesmo campo de cafeeiros usando uma
cdmera de smartphone. O conjunto de dados RoCoLe facilita
a avaliacdo do desempenho de algoritmos de aprendizado de
maquina usados na segmentacdo de imagens e em problemas
de classificacdo relacionados ao reconhecimento de doencas
de plantas. O conjunto de dados esta disponivel gratuita e
publicamente, 0 que motivou o seu uso neste trabalho.

Sorte [9] desenvolveram um trabalho sobre o
reconhecimento de doencas em folhas cafeeiras, utilizando
técnicas de Deep Learning e atributos de textura. Foram
considerados dois tipos de atributos de textura; estatisticos e
padrdes binarios locais, para a classificacdo, utilizando uma
rede neural multicamadas, para verificar a acurdcia da
classificagdo de dois tipos de doengas, cercospora e ferrugem.
Para efeitos de comparacdo foi utilizada uma rede de
aprendizado profundo, convolucional, para a mesma
finalidade de classificacdo, porém, sem a obtencdo prévia dos



atributos de textura. Os resultados mostraram uma ligeira
vantagem para 0 segundo metodo. Pagudpud [9] descreveu
sobre uma pesquisa de exploracéo do uso de smartphones em
comunidades de lavouras cafeeiras, nas Filipinas.

Quanto as técnicas de segmentagdo de imagens o algoritmo
JSEG [10] tem sido muito explorada no processamento de
imagens aplicado a agricultura. Lulio [11] utilizou o
algoritmo JSEG para a segmentagdo de imagens de laranjais
e classificacdo dos segmentos utilizando perceptron
multicamadas. Diversos outros trabalhos fazendo uso do
algoritmo JSEG também tem sido publicados, como o de
Fambrini [12], que fez a aplicagdo desse algoritmo
implementado para a finalidade de identificag@o de elementos
da rede elétrica. O Algoritmo JSEG ¢ multiescala, ou seja, a
segmentacdo ¢ obtida em 4 escalas, numeradas de 1 a 4,
sendo a escala 1, correspondente a segmentos de menor
dimensao, € a escala 4, de maior dimensdo. Ndo obstante, nos
trabalhos encontrados na literatura ndo sdo descritas as
vantagens de utilizacdo de cada uma dessas escalas. Propoe-
se neste trabalho analisar a segmentagdo das imagens do
banco de dados disponivel RoCoLe, utilizando o algoritmo
JSEG, e analisar os resultados utilizando calculo de
histogramas e agrupamento dos segmentos nas diferentes
escalas, fazendo uma comparagao entre elas.

O restante do texto esta subdividido nas seguintes segoes:
na Secdo II ¢ feita uma sintese sobre o algoritmo de
segmentacdo JSEG; e a técnica de agrupamento utilizada; na
Secdo III, ¢é apresentada a proposta de pesquisa e
metodologia; na Segdo IV sdo apresentados os resultados
obtidos; e na Sec¢do V, as conclusdes e trabalhos futuros.

Il. ALGORITMOS: JSEG E AGRUPAMENTO

Nesta secdo, descreve-se inicialmente o algoritmo JSEG
[10], seguido do algoritmo de agrupamento utilizado no
trabalho.

A. Algoritmo JSEG

O algoritmo de segmentacdo baseado em imagens J,
denotado JSEG, foi proposto por Deng Y. e Manjunath, B.S.
[10]. E um método de segmentacdo baseada em textura de
cores, que consiste em duas etapas independentes: 1)
guantizacdo de cores e 2) segmentacdo espacial, como
ilustrado pelo diagrama da Figura 1 (a). Na primeira etapa, as
cores da imagem sdo quantizadas em certo nimero de classes,
e cada pixel recebe um rétulo correspondente a classe
atribuida. Essa imagem resultante de rdtulos de classes é
denotada mapa de classes. Na segunda etapa Figura 1 (b), é
realizada a segmentacdo espacial, na qual € inicialmente
obtida uma imagem denotada J, utilizando-se de janelas
locais aplicadas a cada posi¢do do mapa de classes. Essa
imagem J possibilita a localizacdo de posi¢des centrais e de
contorno dos segmentos a serem obtidos. Apds a obtencdo da
imagem J € realizado o crescimento de regifes a partir das
posicBes centrais. O tamanho das janelas locais determina o
nimero maximo de pixels nos segmentos obtidos. Assim,
para cada tamanho de janela tem-se a segmentacdo numa
escala diferente. Na escala 1, a janela € de 9x9, na escala 2,
de 17x17, na escala 3, 33x33, e na escala 4, 65x65. O tamanho
tipico de um segmento varia de acordo com a escala, sendo
de 64x64, 128x128, 256x256 e 512x512, para as escalas 1, 2,

3 e 4, respectivamente. A seguir, é descrita a definicdo de J,
importante para o entendimento do algoritmo JSEG.

Seja Z o conjunto de todos os N pontos de dados num mapa
de classes, entendendo pontos de dados como sendo as
posi¢des no espaco bidimensional (x,y). Sejaz = (x,y), zeZ, e
m a média. Supde-se que Z é classificada em C classes, Z;, i =
1,...,C. Seja m; a média dos N; pontos de dados de uma classe
Z;. Nota-se que como 0s pontos de dados representam as
posicdes dos dados, a sua média tem o significado da posi¢édo
central dos elementos que formam a classe. Sejam S; =
2zezllz — m||* e Sw = iczl'si = Zgzlzzezillz - millz- Sré
a variancia total dos pontos de Z e Sw € a soma das variancias
dos pontos pertencentes a mesma classe. Definimos J pela
equacdo (1):

J=(Sr—Sw)/Sw 1)
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Figura 1. Diagrama de fluxo do algoritmo JSEG

Quando uma imagem tem varias regides de cores
homogéneas, as classes de cores sdo mais separadas uma da
outra e o valor de J é grande. Se as classes de cores sdo
uniformemente distribuidas sobre uma imagem inteira, o
valor de J tende a ser pequeno. Seja agora, calcular J sobre
cada regido segmentada ao invés do mapa de classes inteiro
e definir o J pela equagdo (2):

J =+ T M 2
onde Jxé o J calculado sobre a regido k, Mxé o nimero de
pontos da regido k, N é o numero total de pontos no mapa de
classes, e a somatdria é sobre todas as regides do mapa de
classes. A ideia do JSEG é fazer com que J seja o menor
possivel, sobre todas as formas de segmentacdo da imagem
dado o nimero de regides. Para um nimero fixo de regides,
uma melhor segmentagéo tende a ter um menor valor de J. Se
a segmentacdo é boa, cada regido segmentada contém poucos
rotulos de classes de cor distribuidos uniformemente e o valor
J resultante para aquela regido é pequeno. Portanto, J também
¢ pequeno, sendo que o valor minimo de Jé0. A
minimizacdo global de J para a imagem inteira ndo é pratica,
porém, observa-se que J, se aplicada auma area local do mapa
de classes, é também um bom indicador de se aquela area esta
dentro de uma regido ou perto dos contornos. Podemos
construir uma imagem cujos valores de pixels correspondem
a J calculados sobre pequenas janelas centradas nos pixels.
Por conveniéncia, temos as imagens J e os valores de pixels
correspondentes como valor J locais. Quanto maior o valor de
J local, mais provavel que o pixel correspondente esteja perto
de uma regido de contorno. A imagem J é como um mapa
geografico 3D contendo elevacdes e vales, que representam



as regibes de contorno e interior, dos segmentos,

respectivamente.

B. Algoritmo de Agrupamento baseado na relac¢do binaria
e de equivaléncia.

Ao utilizar JSEG na segmentacdo de imagens, tem-se uma
quantidade de segmentos, em quatro escalas. Para analisar o
resultado, propde-se realizar agrupamento de segmentos
baseados na distancia Euclidiana entre os seus histogramas
normalizados, sendo pertencentes a um grupo, 0s segmentos
com distancias menores ou iguais a uma certa tolerancia e.
Essa técnica de agrupamento é baseada na teoria de Near Sets
proposta por Peters [13][14], e justifica-se a sua utilizacdo
devido a definicdo clara dos limites entre 0s grupos. Nessa
proposta 0s grupos podem ter sobreposi¢fes em relacdo aos
outros grupos, e € baseado na relacdo binédria e de
equivaléncia, definidos a seguir. Uma relacdo binaria do
conjunto A no conjunto B é um subconjunto do produto
cartesiano A x B. Para indicar que um par <x, y> pertence a
relacdo R, escreve-se XRy. A relacdo R no conjunto A é de
equivaléncia se satisfizer as propriedades seguintes:

1. Reflexiva: se XRx para todo x €A;
2. Simétrica: se xRy para X,y €A = yRX;
3. Transitiva: se xRy e yRz para x,y,ze A - XRz.

O Algoritmo de Agrupamento, descrito a seguir, considera
que os grupos devem conter elementos que satisfacam a
relacdo binaria e de equivaléncia.

Algoritmo de Agrupamento:
Inicializacéo:

Para cada elemento Xx;, i = 1, ...n, obter o conjunto de
vizinhos Vi, sendo um vizinho um elemento x; com a distancia
menor ou igual a tolerncia e de x;. Criar também um conjunto
auxiliar AVj, inicialmente vazio.

Iteragéo:
Repetir para todos x;, i =1, ... n, 0S passos:

1) criar um grupo G;, incluindo inicialmente o préprio
elemento x; como pertencente a classe;

2) escolher um dos vizinhos dentro do conjunto Vi,
com a menor distancia em relagdo a x;; se ndo existir
vizinhos no conjunto V;, ir para o0 passo 6.

3) Incorporar o vizinho escolhido ao grupo Gi, e
calcular a distancia entre o vizinho escolhido e os
vizinhos remanescentes de Vi; Se ndo existirem
vizinhos remanescentes ir para o passo 6;

4) dentre os vizinhos remanescentes de Vi, 0s que
tiverem distdncia maior que € para o vizinho
escolhido devem ser excluidos de V; e inseridos no
conjunto AV;;

5) ir para o passo 2;

6) caso o conjunto AV;nao seja vazio, transferir todos
0S seus elementos para um novo conjunto de
vizinhos Vi, esvaziar AVj, e repetir os passos a partir
do 1, até que todos os vizinhos de xi estejam
incluidos num dos grupos.

Saida: para cada elemento xjum conjunto de grupos é obtido
como saida. Os grupos que forem contidos em outros grupos
devem ser desprezados.

I1l. PROPOSTA DE PESQUISA E METODOLOGIA

A pesquisa consiste em segmentar um conjunto de imagens
do banco de dados RoColLe, utilizando o algoritmo JSEG,
cujo resultado consiste em 4 escalas de segmentos. Como o
banco de dados contém imagens de cafeeiros com doenga de
ferrugem, a proposta é de realizar o estudo dos segmentos
obtidos nas diferentes escalas, para inferir sobre a escala mais
adequada para a detec¢do dessas doencas. Para tanto é
realizado um estudo de agrupamentos dos segmentos obtidos
em cada escala, utilizando o algoritmo descrito na Secéo I1B.

Propfe-se utilizar 50 imagens de 380x640 pixels para
segmentacdo. Para cada segmento de imagem obtida, calcular
0 histograma normalizado de cores, para utilizagdo no
algoritmo de agrupamento. O algoritmo de agrupamento é
aplicado para um conjunto de trinta segmentos considerados
tipicos para cada escala. Esse nimero de segmentos foi
adotado por ter sido considerado suficiente para o estudo
proposto. Apo6s a aplicacdo do algoritmo de agrupamento para
cada escala, uma andlise comparativa dos resultados da
segmentacgdo € realizada, em funcdo das caracteristicas dos
grupos obtidos de segmentos. A Figura 2 mostra um diagrama
de blocos da sequéncia de experimentos proposta.

Selegdo e
agrupamentos de 30
amostras de >
segmentos para cada
escala

Selegdo
Banco de 50 |_p.| Segmentacdo | |
RoCole imagens JSEG
380x640

Andlise
comparativa

Figura 2. Diagrama de blocos da sequéncia de experimentos proposta.

As imagens extraidas do banco de dados RoCoLe, em
380x640 pixels sdo exemplificados na Figura 3, onde além
das folhas sdo contidos fundos nédo foliares. Um exemplo de
segmentacdo utilizando JSEG é mostrado na Figura 4, sendo
(a) escala 1 com 273 segmentos, (b) escala 2, 108 segmentos
(c) escala 3, 29 segmentos e (d) escala 4, 6 segmentos, onde
cada segmento é contornado por linhas brancas.

Figura 4. Exemplo de segmentacéo:
(a) escala 1, 273 segmentos (b) escala 2, 108 segmentos
(c) escala 3, 29 segmentos e (d) escala 4, 6 segmentos.



IV. RESULTADOS E DISCUSSOES

Os experimentos foram realizados conforme a metodologia
explicitada. Os resultados de segmentacdo, selecdo de
segmentos tipicos para cada escala e 0s agrupamentos sao
descritos na ordem crescente de escala.

A. Escala 1l

A Figura 5 mostra os segmentos tipicos selecionados para
a escala 1, em que a janela de segmentacédo foi de dimenséo
9x9. A Figura 6 ilustra um dos segmentos, de nimero 23, e 0
seu respectivo histograma. Para efeitos de agrupamento, a
numeracgdo dos segmentos ocorre em duas linhas, iniciando-
se no canto esquerdo superior, com o nimero 1, terminando
no canto direito inferior, com o ndmero 30. Para o
agrupamento dos segmentos, foi utilizada a tolerancia de e =
0,1. Os grupos formados para esses segmentos estdo
mostrados na Tabela 1 e na Figura 7. Nota-se que foram
obtidos 8 grupos de dois segmentos. Os grupos individuais de
apenas um elemento ndo estédo listados na tabela.

Figura 5 Segmentos tipicos selecionados da escala 1.
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Figura 6 llustragdo de um histograma do segmento de nimero 23. No canto
superior estd mostrado o segmento.

Tabela 1. Grupos para e = 0.1 na escala 1
G2={35} | G3={3,13} | G4={9,10}
G6={17,18} | G7={19,22} | G8={20,22}

CEE] -

G1={1,19}
G5={13,21}

[ L ©
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Figura 7. Agrupamentos obtidos na escala 1, para e = 0.1.

B. Escala 2

A Figura 8 refere-se aos segmentos tipicos selecionados
para a escala 2, em que a janela de segmentacdo foi de
dimensdo 17x17. A Figura 9 ilustra um dos segmentos, de

ndmero 28, e 0 seu respectivo histograma. A numeragéo dos
segmentos ocorre da mesma forma que para a escala 1. Para
0 agrupamento, foi também utilizada a tolerancia ¢ = 0,1. Os
grupos formados para esses segmentos estdo mostrados na
Tabela 2 e na Figura 10. Nota-se que foram obtidos 13 grupos
de dois ou mais segmentos, sendo que os grupos individuais
ndo estdo listados na tabela.

Figura 8 Segmentos tipicos selecionados da escala 2
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Figura 9 llustragdo de um histograma do segmento de nimero 28. No canto
superior estd mostrado o segmento.

Tabela 2. Grupos para € = 0.1 para a escala 2

G1={1,3} G2={1,28} | G3={3,29} | G4={4,16,18}
G5={5,8} G6={5,20} | G7={7,19} | G8={10,29}
G9={16,20} | G10={16,29} | G11={17,20} | G12={20,23}
G13={22,24,29}
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Figura 10 Agrupamentos obtidos na escala 2

C. Escala3

A Figura 11 refere-se aos segmentos tipicos
selecionados para a escala 3, em que a janela de
segmentacdo foi de dimensdo 33x33. A Figura 12 refere-
se a uma ilustracdo de um histograma, juntamente com o
respectivo segmento no canto superior esquerdo. A
numeracdo dos segmentos ocorre, em trés linhas, sendo



dez segmentos por linha. Para o agrupamento, foi utilizada  precisamente do segmento 14. Para o agrupamento, foi
a tolerdncia ¢ = 0,1. Os grupos formados para esses  também utilizada a tolerncia ¢=0,1. Os grupos formados para
segmentos estdo mostrados na Tabela 3 e na Figura 13. esses segmentos estdo mostrados na Tabela 4 e alguns
Foram obtidos 8 grupos de dois ou mais segmentos, sendo  exemplos na Figura 16. Foram obtidos 21 grupos de dois ou
gue os grupos individuais ndo estdo listados na tabela. mais segmentos, sendo que os grupos individuais ndo estdo
listados na tabela.

Figura 14. Segmentos tipicos selecionados da escala 4.

. Figura 11. Segmentos tipicos selecionados da escala 3.
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Figural2. Ilustracdo de um histograma do segmento de nimero 23. No canto superior esta mostrado o segmento.

No canto superior est4d mostrado o segmento.
Tabela 4. Grupos com € =0,1

G1={1,15,16,17} G2={1,2,12,13,15,25,26,27}
Tabela 3. Grupos com para e = 0.1 para a escala 3 G3={1,2,12,13,16,24,25,26,27} G4={1,12,13,17,23,25,26,27}
G1={1,8,13} G2={2,4,7} G3={4,5,6} G4={1,9,27} G5={1,2,4,23,24,27,30} G6={1,2,12,13,14,23,24,25,26,27,30
G5={1,5,8} | G6={15,29,30} | G7={24,25} | GB8={15,28,29] }
G7={2,15,16,20,21} G8={3,4,5,15,16,22}
G9={3,4,15,16,17,22,29,30} G10={3,12,13,15,16,17,25,26}
G11={6,7} G12={8,9}
G13={10,11} G14={10,12,13,15,16}
G15={12,15,16,20,21} G16={12,28}
G17={15,28} G18={16,20,21}
G19={18,19} G20={20,21,30}
G21={28,30}

Figura 13. Agrupamentos obtidos com a escala 3

D. Escala 4

(b)
A Figura 14 refere-se aos segmentos tipicos selecionados Figura 16. (a) agrupamento G, (b) agrupamento G7.
para a escala 4, em que a janela de segmentacdo foi de
dlgni::saf% 6me65.e A r;urr(n)erarl](iao_odoi\ slggmentlc? o](c:é)rre eda E. Discussies
mes .? tr «'thé no ?]S. ta el r.t' rigura :e 4re-s a Nota-se que 0s segmentos ao aumentar a escala, sdo em
uma 1iustracao de um histograma tipico na escala 4, Mals  yumerg menor e maiores para uma mesma imagem. Na escala



1, os segmentos sdo visivelmente pequenos em &rea e mais
homogéneos, e na escala 4, 0s segmentos contém mais pixels
e sdo mais heterogéneos. Os histogramas mostrados, nas
Figuras 6, 9, 12 e 15, respectivamente, das escalas 1, 2, 3 e 4,
conttm manchas correspondentes a ferrugem. Pelos
histogramas das Figuras 6 e 9, é possivel ver que essa mancha
contém dois mddulos de cores, com picos nas intensidades de
cores 80 e 180, respectivamente. J& na ilustracdo das Figuras
12 e 15, os histogramas contém trés médulos de cores. 1sso
mostra que nas escalas 3 e 4, 0s segmentos sdo mais
heterogéneos, e isso € visivel pois nota-se a presenca da parte
esverdeada. Em termos de utilizacdo da segmentacdo na
deteccdo de doencas, quanto mais homogéneo seja o
segmento, mais facil seria a deteccdo. Isso significa que a
segmentacdo nas escalas 1 e 2, poderiam ser usadas para essa
finalidade. Nota-se que na escala 1 os elementos agrupados
parecem muito mais préximos que 0s grupos na escala 2 e
assim sucessivamente, apesar de ter utilizado a mesma
tolerancia e=0,1.

V. CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho teve como finalidade o desenvolvimento de
um sistema que faz a segmentag@o das imagens de cafeeiros
utilizando o algoritmo JSEG, e posterior agrupamento dos
segmentos. Foi possivel obter resultados em quatro escalas de
segmentacdo, em fun¢do do tamanho das janelas utilizadas
que variam de 9x9 a 65x65. Nota-se que os segmentos na
escala 1, a dimensdo em pixels é menor, e as cores sao mais
homogéneas, enquanto nas escalas maiores, a dimensdo ¢
maior, e as cores sd0 mais heterogéneas. Para efeitos de
detecgdo de doengas nos cafeeiros, em que as partes lesadas
aparecem em cores avermelhadas, o uso da segmentacdo em
escalas 1 e 2 parece mais adequado. Como proposta de
trabalhos futuros sugere-se o treinamento de redes neurais,
em que as entradas sejam os valores dos histogramas
normalizados obtidos a partir da segmentagdo JSEG. Para
tanto, os segmentos contendo manchas de doencas, nas
escalas 1 ou 2, devem ser selecionados como amostras de
treinamento.
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