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Resumo

Encontrar linhas de plantio em imagens aéreas de plantacdes é um problema
importante para diversas necessidades da agricultura, tais como planeja-
mento de cultura e plantio, estimativa de producao e contagem de plantas.
Este trabalho cobre o problema de dada uma imagem aérea RGB de uma
lavoura, classificar e retornar as localizacdes das linhas de plantio. Além
disso, como resultado do algoritmo proposto, as linhas sao retornadas como
sequéncias de pontos, gue podem ser utilizadas para outros trabalhos. Uma
das dificuldades do trabalho foi encontrar trabalhos relacionados com este
problema, ja que este trabalho utiliza imagens aéreas como entrada e tam-
bém devido ao fato de este trabalho tentar tratar falhas de plantio, que
sao muito comuns em aplicacdes de agricultura. O problema foi tratado
tentando encontrar plantas individuais, depois encontrando as linhas a partir
das localizacdes de plantas e direcdes gerais, e depois filtrando e unindo as
linhas geradas para tratar os ruidos de plantas daninhas e falhas de plantio.
Os resultados foram avaliados utilizando os comprimentos das linhas para
verdadeiros positivos, falsos positivos e falsos negativos para avaliacao com
o teste estatistico F-1. 1

1 Palavras-chave: Processamento Digital de Imagens. Veiculos Aéreos N&o-Tripulados.
Linhas de Plantio.
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Abstract

Finding rows on aerial images of row-planting crops is an important problem
for many agricultural needs, such as cultivation and crop planning, production
estimation and plant counting. This paper covers the problem of given an
RGB aerial image of a crop, classify and output the location of the crop rows.
Also, as the result of the proposed algorithm, rows are output as sequence
of points, which can be used for further results. There are few related works
to this problem, mainly because this paper uses aerial images for the field
images and because it looks into the problem of planting gaps, which is
very common in farming applications. The problem was tackled by finding
individual plants, then finding lines from plant locations and nearby general
directions, and then filtering and merging the lines to solve the problems of
weed species and planting gaps. Results were evaluated by the lines lengths
for true positives, false positives and false negatives for evaluation with the
F-1 statistical test. 2

2 Keywords: Digital Image Processing. Unmanned Aerial Vehicles. Crop rows.
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CAPITULO |

Introducao

A Agricultura de Precisao faz uso de vérias tecnologias de imageamento
e mapeamento, para aplicacdes tais como estimativa de crescimento (KATA-
OKA, 2003) e identificacao de outras importantes caracteristicas agronémicas
(SANKARAN, 2015). O avanco dos Veiculos Aéreos Nao Tripulados (VANTs) e
dos sistemas de captura de imagens impulsionou mais tecnologias de image-
amento para a agricultura de precisao, tais como as imagens estudadas em
(BLACKMER; SCHEPERS, 1996).

Um dos problemas de interesse nessa area é encontrar onde estao as
linhas de plantio e onde a plantadeira falhou. Para resolver esse problema,
atualmente, utilizam-se pessoas que manualmente verificam onde estao as
linhas e onde nessas linhas existem as falhas.

A viabilidade comercial da identificacao manual das linhas de plantio
€ um indicativo das dificuldades da automatizacao dessa tarefa. As plantas
em questao podem ser confundidas com plantas daninhas, a resolucao da
imagem pode ser baixa demais, ha ruidos e obstaculos, como postes, cercas
e arvores, ha sombras, tanto de nuvem como de outros objetos, existem
falhas de plantio e existem sobreposicdes entre as folhas das plantas. Tudo
isso dificulta que essa identificacao seja feita de modo automatizado.

Dentro desse contexto, a proposta deste trabalho é encontrar as linhas
de plantio de maneira automatica, utilizando-se de algoritmos de processa-
mento de imagens. Assim, pode-se desenvolver a area e obter resultados de
qualidade similar com menores custos operacionais.

Como abordagem para solucao do problema apresentado, neste tra-
balho buscou-se detectar cada planta existente na imagem e entao utilizar
essas localizacOes para agrupé-las na forma de linhas. Para isso, foi-se de-
senvolvido um algoritmo para a deteccao de linhas, que foi o objetivo do
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trabalho. E importante que o algoritmo tenha alguma robustez com relacéo
a obstaculos e falhas de plantio, para que sirva de base para aplicagcao em
trabalhos futuros. Além disso, € uma condicao imposta que as linhas de
plantio estejam desconexas umas das outras na imagem e que a distancia
entre plantas seja consideravelmente menor que a distancia entre linhas,
como é o caso do café, da cana, da laranja e da soja nos estadios iniciais.

A primeira aplicacao comercialmente viavel das linhas de plantio en-
contradas é a busca por falhas de plantio. Essas falhas sao utilizadas co-
mercialmente para inUmeras aplicacdes, em especial para o replantio em
culturas perenes e semi-perenes (VEIGA, 2003).

Outra possibilidade de aplicacao é na utilizacdo como referéncia em
maquinas agricolas que utilizam o georreferenciamento das linhas de plantio
para seu uso semiautomatizado. Tais maquinas utilizam o sinal do GPS e o
comparam com o sinal de referéncia dado pelas linhas encontradas para
corrigir sua trajetoéria.

Este trabalho esta dividido da seguinte maneira: o capitulo 2 apresenta
a fundamentacao tedrica, enquanto o capitulo 3 apresenta os trabalhos
correlatos. O capitulo 4 discute o algoritmo desenvolvido, o capitulo 5 discorre
sobre os resultados e 0 6 conclui, apontando para trabalhos futuros.



CAPITULO I

Fundamentacao Tedrica

2.1 Agricultura de Precisao

A agricultura de precisao é um conjunto de técnicas utilizadas na
gestdo agricola que permitem o manejo de uma plantacao de acordo com
caracteristicas locais do solo (WHELAN; MCBRATNEY, 2000).

Vérias das ferramentas utilizadas na agricultura de precisao dividem o
talhdao em pequenas sub-areas que representam as caracteristicas locais da
lavoura, chamadas em conjunto de grid (MCBRATNEY; PRINGLE, 1999). Em
cada elemento do grid é feita uma analise de solo, de onde se retiram as
propriedades e o agrbnomo responsdavel elabora as receitas de fertilizacao
adequadas para o local. Isso gera mapas de fertilidade do talhao e mapas de
aplicacao de insumos.

Mdaquinas agricolas projetadas especificamente para a agricultura de
precisao possuem a capacidade tecnoldgica de ler os mapas de aplicacao,
identificar a propria localizacao por tecnologia de georreferenciamento e
variar a aplicacao do insumo agricola de acordo com o recomendado para a
localizacao da maquina (BRISCO, 1998).

Algumas maquinas colheitadeiras possuem tecnologia para, em cada
ponto amostrado de localizacao, medir a producao local, gerando, assim,
um mapa de produtividade e permitindo a validacao das técnicas utilizadas
naquele talhao (ZHANG, 2002).

2.1.1 NDVI

Durante as fases de crescimento das plantas, pode-se observar como
as plantas se comportam em relacao a radiacao eletromagnética refletida
pelas folhas. De um modo mais grosseiro, observa-se que plantas muito
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debilitadas possuem folhas com cores que diferem das cores das folhas de
plantas saudaveis (CHAERLE; STRAETEN, 2001). De um modo mais refinado, é
possivel medir as intensidades de radiacdes de diferentes faixas do espectro
eletromagnético e obter, a partir de calculos normalizados utilizando os
valores medidos, um indice de vegetacao que reflete a saude da planta.
Utilizando-se de comprimentos de onda fora da faixa do visivel, como o
infravermelho préximo, é possivel detectar problemas da planta bem antes
do problema se manifestar visivelmente (CHAERLE; STRAETEN, 2001).

Um desses indices é o indice de vegetacao por diferenca normalizada,
ou NDVI, que utiliza a faixa do espectro eletromagnético do infravermelho
proximo (Near Infrared, ou NIR) e a faixa do vermelho. O NDVI é calculado a
partir da seguinte formula:

NIR — vermelho
NDVI = , (2.1)
NIR + vermelho

de modo que os valores de NDVI variam dentro do intervalo [—1, 1]. Além
disso, da formula pode-se observar que reflectancias mais altas de NIR
implicam em valores mais altos de NDVI. Mais especificamente, o valor de
NDVI é positivo se, e somente se, o valor medido do NIR é maior que o valor
do vermelho (ROUSE, 1974).

A possibilidade de observar a salde da planta por sensores épticos de
radiacao e a possibilidade de encontrar problemas na plantacao antes de
observaveis a olho nu utilizando o indice NDVI tem impulsionado a utilizacao
comercial do sensoriamento remoto de plantacdes (ZHANG, 2012). Tais
aplicacées comerciais incluem tanto satélites quanto os veiculos aéreos
nao-tripulados.

Os satélites, com sensores 6pticos NIR e possivelmente sensiveis a
outras faixas de frequéncia para outras aplicacdes, nao sao geoestacionarios,
devido ao pouco e concorrido espaco com essa propriedade, de modo que o
ciclo de passagem sobre determinada plantacao pode chegar a alguns dias.
Além disso, nuvens podem aparecer na linha de visao entre o satélite e a
lavoura, o que impede uma analise mais global e confidvel dos mapas de
NDVI gerado.

Vale destacar que a dgua da nuvem absorve boa parte da radiacao
infravermelha recebida, o que implica que o NDVI da dgua é negativo e muito
baixo, conforme a equacao 2.1. Isso permite que a nuvem seja detectada
e que a analise do mapa gerado por satélite seja somente nas sub-areas e
datas em que nao existe cobertura de nuvens.
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Ja os VANTs sobrevoam a plantacao por baixo das nuvens. Isso permite
que o mapa de NDVI, como o mostrado na Figura 2.1, seja gerado mesmo
em dias nublados. Apesar disso, como a nuvem absorve parte da radiacao
infravermelha, a sombra gerada pela nuvem sobre a plantacao ainda possua
um NDVI menor, de modo que os mapas ficam mais informativos em dias
em que o efeito das nuvens é homogéneo sobre toda a area mapeada.

Figura 2.1 - Exemplo de mapa de NDVI gerado por VANT

Fonte: Sensix

Diferentemente dos satélites, em que uma fotografia cobre grandes
areas, o sobrevoo dos VANTs possuem como saida varias imagens que cobrem
peguenas areas e que, portanto, devem ser unidas utilizando-se um processo
conhecido como ortorretificacao (LALIBERTE, 2008). A ortorretificacao toma
as imagens capturadas pelo VANT e gera um mapa georreferenciado em que
é possivel mapear cada pixel a um par de coordenadas geograficas.

2.1.2 Outras consideracoes

Além do NDVI, uma potencial aplicacdo dos VANTs na agricultura de
precisao é a investigacao das linhas de plantio e como consequéncia o célculo
de falhas de plantio em culturas perenes e semi-perenes. Isso ja é feito
comercialmente, porém de modo semi-automatizado. Pessoas desenham as
linhas manualmente por sobre o mapa, e apds isso encontram as falhas por
inspecao visual, o que torna o processo lento e oneroso.
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2.2 Veiculos Aéreos Nao-Tripulados

A aviagao tem se beneficiado muito da mecatrénica, especialmente no
que tange ao controle. Sistemas com sensores de posicao e orientacao nos 3
eixos geram sinais que podem ser utilizados para comparar com valores de-
sejados e atuar nas superficies de controle do aviao, permitindo a navegacao
automatica da aeronave para pontos previamente escolhidos (VALAVANIS;
VACHTSEVANQOS, 2014). Isso possibilitou a criacao e o desenvolvimento de
Veiculos Aéreos Nao Tripulados (VANTS).

Figura 2.2 — VANT SX2, utilizado na captura das imagens

Fonte: Sensix

O VANT SX2, mostrado na Figura 2.2, possui sensores de GPS, sensor
magnético (bussola) nos trés eixos espaciais, giroscépio e acelerdbmetro
também nos trés eixos e tubo de Pitot, que permitem a uma controladora
obter posicionamento completo do VANT, assim como sinais de velocidade e
aceleracao. Ele ainda possui um sensor éptico, que permite a obtencao de
imagens da area sobrevoada.

Além disso, o VANT possui atuadores sobre as superficies de controle
aileron nas duas asas, e controle sobre o motor que gira as hélices. Tais
elementos, juntamente com uma unidade controladora, permitem que o
VANT navegue por um caminho especificado e obtenha imagens em posicdes
especificadas.

Apéds a obtencao de varias fotos com georreferéncia, um software de
ortomosaicagem permite que as imagens sejam unidas em um mapa da area
sobrevoada. Estas imagens entao estao prontas para andlise e podem ser
empregadas nas mais variadas aplicagoes.



2.3. Processamento Digital de Imagens 7

2.3 Processamento Digital de Imagens

As imagens sao estruturas de dados bidimensionais, onde cada ele-
mento é chamado pixel. As posicdes dos elementos da estrutura matricial
refletem as posicdes espaciais dos pixels. Dessa maneira, as coordenadas
espaciais do pixel na imagem sao diretamente mapeadas as posicdes dos
elementos (GONZALEZ; WOODS, 2002).

Cada pixel representa uma cor, que é um elemento em um espaco de
cores. Existem varios espacos de cores que representam cores diferentes de
maneiras diferentes. Para uma imagem em escala de cinza, por exemplo, uma
possivel maneira de representar a cor € por um Unico niumero real v. Para
espacos de cores coloridos, representa-se a cor em um espaco tridimensional
(GONZALEZ; WOODS, 2002).

2.3.1 Binarizacao de imagens

Uma imagem binarizada ou segmentada € uma imagem onde os pixels
sao sempre 0 ou 1, ou seja, se v é o valor do pixel, v € {0, 1}. Neste trabalho,
atribui-se a cor branca a pixels de valor 1 e cor preta a pixels de valor 0. Um
exemplo de imagem binarizada pode ser encontrado na Figura 2.3. Note que
nessa imagem somente héa pixels pretos e brancos.

Em imagens de diferentes tons na escala de cinza, serao utilizados
neste trabalho valores reais entre 0 e 1.

Figura 2.3 - Imagem binarizada que representa um cavalo
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2.3.2 Transformada de distancia

A transformada de distancia (BREU, 1995) é uma transformacdo de
uma imagem bindria I para uma imagem em escala de cinza I’ de mesmas
dimensodes de I, com as seguintes propriedades:

e Pixels pretos em I sao transformados em pixels pretos em I’.

e Pixels brancos em I sao transformados em pixels nao pretos, isto &,
v#0,eml.

e A distancia euclidiana, de um pixel branco em I ao pixel preto mais
préoximo é proporcional ao valor do pixel correspondente em I’.

Um exemplo de transformada de distancia € mostrado na Figura 2.4.

Figura 2.4 - Transformada de distancia da Figura 2.3

Ha transformadas de distancia que se utilizam de outras normas que
nao a euclidiana, como a norma do maximo, mas para a utilizagao neste
trabalho, somente sera utilizada a norma euclidiana (LAGERSTROM; BUCKLEY,
2012).

2.3.3 Operacdes morfoldgicas

No trabalho realizado, foram utilizadas as operacdes morfolégicas de
processamento de imagens (HARALICK, 1987).

Estas operacdes sao aplicadas especialmente em imagens binarias.
Para realiza-las, deve-se utilizar um elemento estruturante, que é uma ima-
gem pequena com um pixel denominado central ou ancora. O elemento
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estruturante sera varrido de modo que o pixel central passe por todos os
pixels da imagem processada (HARALICK, 1987).

Na operacao morfoldgica de erosao, o pixel correspondente ao pixel
ancora serd pintado da cor 1 caso todos os pixels correspondentes a regiao
delimitada pelo elemento estruturante sejam 1. Caso contrario, ele é pintado
de 0. Dessa forma, a erosao elimina partes da imagem referente aos pixels
de valor 1, como mostrado na Figura 2.5. Essa Figura ilustra o procedimento
de erosao do quadrado azul escuro pelo elemento morfoldgico circular, com
ancora no ponto vermelho. O resultado da operacao é o quadrado em ciano.
A partir dessa figura, fica claro que a erosao retira parte das regides erodidas.

Figura 2.5 - Visualizacao da operacao de erosao

Fonte: (KESHET, 2008)

Uma aplicacao da erosao é a eliminacao de ruidos claros sobre fundo
escuro, como mostrado na Figura 2.6. Isso ocorre porque ao passar o ele-
mento estruturante sobre essas pequenas manchas, elas nao conseguem
cobrir o elemento todo, de modo que os pixels que correspondem ao ruido
sao removidos.

A operacao morfoldgica de dilatacdo é similar a de erosao, com a dife-
renca que o pixel correspondente a ancora sera pintado de 1 caso ao menos
1 dos pixels correspondentes a regidao delimitada pelo elemento estruturante
seja 1. Uma ilustracao dessa operacao esta mostrada na Figura 2.7. Como na
Figura 2.5, o elemento estruturante é o circulo, com ponto de ancora igual
ao seu centro geométrico. Neste caso, o quadrado azul escuro esta sendo
dilatado, formando o quadrado ciano com cantos arredondados.
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Figura 2.6 — Utilizagcao da erosao para filtrar ruidos

Fonte: (ABRISHAMI, 2015)

& /

Figura 2.7 - Visualizacao da operacao de dilatacao

Fonte: (KESHET, 2008)
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Em ambas as operacdes descritas anteriormente, o tamanho da forma
geométrica é modificado, seja aumentando sempre, como é o caso da dilata-
cao, seja diminuindo sempre, como é o caso da erosao.

As préximas duas operacdes descritas tendem a manter as dimensdes
gerais das formas a que sao aplicadas. Elas sao combinacao das operacdes
de erosao e de dilatacao.

A primeira delas, a abertura, é obtida pela erosao da figura seguida
da dilatacao da figura utilizando-se 0 mesmo elemento estruturante (HARA-
LICK, 1987). A abertura tende a suavizar pontas da regiao considerada. Na
Figura 2.8, pode-se ver uma operacao de abertura com elemento circular
e ancora no centro do circulo realizada sobre o quadrado azul escuro. A
forma resultante é o quadrado com cantos arredondados em ciano. Uma
das utilizacdes da abertura é quando se pretende os efeitos da dilatacao,
como a suavizacao de protuberancias, sem uma mudanca consideravel nas
dimensdes gerais da figura.

A y

Figura 2.8 - Visualizacao da operacao de abertura

Fonte: (KESHET, 2008)

Por fim, o fechamento, é obtido pela dilatacdo da figura seguida da
erosao da figura utilizando-se o mesmo elemento estruturante (HARALICK,
1987). O fechamento tende a suavizar entradas na regiao considerada. Na
Figura 2.9 é ilustrado o fechamento em uma forma geométrica, indicada
em azul escuro, pelo mesmo elemento estruturante circular das operacdes
anteriores. A forma resultante é a mesma figura com a adicao dos arre-
dondamentos em ciano. Similarmente a abertura, uma das utilizacdes do
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fechamento é para obter as caracteristicas de suavizacao de entradas na
figura geométrica sem alterar as dimensdes gerais da mesma.

Figura 2.9 - Visualizacao da operacao de fechamento

Fonte: (KESHET, 2008)

2.3.4 Espaco de cores

Para a captura de cores, o sistema visual humano possui dois tipos
principais de células sensiveis a luz distribuidas pela retina. As células do tipo
bastonete sdo sensiveis a qualquer tipo de luminosidade, independente da
cor, elas sao responsaveis por capturar o nivel de luminosidade da imagem.
Um individuo com apenas esse tipo de célula enxergaria as imagens em tons
de cinza. As células do tipo cone existem em trés tipos, x, y e z, que sao
sensiveis a diferentes comprimentos de onda eletromagnética, conforme
Figura 2.10 (L'ECLAIRAGE, 1931).

Baseado no funcionamento da visao humana, foi-se estudada uma
forma de representar cores de uma maneira que abrangisse todas as pos-
siveis cores que um olho humano pode distinguir. Este espaco é conhecido
como CIE 1931 (L'ECLAIRAGE, 1931).

Um diagrama bidimensional que representa as cores para uma lumi-
nancia fixa pode ser visto na Figura 2.11. Nas bordas do diagrama, indicados
em numeros azuis, estao as cores obtidas por ondas eletromagnéticas com
um Unico comprimento de onda, indicado em nanémetros pelos nimeros
azuis. Todas as outras cores sao visiveis a partir de misturas dos estimulos
gue chegam as células de tipo cone do olho humano.



2.3. Processamento Digital de Imagens 13

400 500 600 700
A/nm

Figura 2.10 - Resposta do olho humano para os cones de tipo x, y e z em
funcao do comprimento de onda

Fonte: (CIE..., 2009)
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Figura 2.11 - Diagrama de cores CIE 1931 com luminancia fixa

Fonte: (CRIST, 2014)
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Apesar de representar bem o que o olho humano vé, este espaco
de cores nao é o mais adequado para representar cores em dispositivos
eletrénicos de visualizacao ou de impressdes.

A existéncia de trés tipos de cones sensiveis a diferentes faixas de
comprimento de onda serviu de inspiracao ao desenvolvimento de sensores
de imagens passaram a utilizar respostas de trés faixas de comprimento de
onda para representar uma imagem colorida. O espaco de cores utilizado
nas imagens obtidas por cameras coloridas comuns é o RGB. Nele, cada cor
é representada por trés coordenadas, como representado na Figura 2.12 por
um cubo de cores. Sao elas:

e R, representando a cor vermelha,
e G, representando a cor verde, e

e B, representando a cor azul.

Figura 2.12 - Espaco de cores RGB representadas em um cubo. Cada eixo
ortogonal representa uma das coordenadas

Fonte: (HORVATH, 2008)

Para mostrar as cores em um monitor, por exemplo, a matriz de pontos
luminosos mostrada na Figura 2.13 é selecionada de modo a distribuir essas
trés cores e ilumina-los conforme a coordenada do espaco de cores (também
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chamada de canal da imagem) correspondente. Essa matriz de cores também
é encontrada nos sensores 6pticos RGB. Assim, combinando as cores do
espaco RGB pode-se obter as cores do triangulo mostrado na Figura 2.14,
contido no espaco de cores visiveis.

Figura 2.13 - Matriz de pontos coloridos observada tanto em monitores
guanto em sensores dpticos RGB

Fonte: (BURNET, 2006)
Outro espaco de cores que foi utilizado neste trabalho é o espaco

HSV (GONZALEZ; WOODS, 2002), cujas coordenadas sao mostradas na
Figura 2.15, com os canais:

e H, o matiz, que é uma medida do angulo no cilindro de cores da Fi-
gura 2.15,

e S, a saturacdo, que é uma medida do qudo longe a cor esta da escala
de cinza, e

e V, o valor ou luminancia, que € uma medida da claridade da cor.

A transformacao de coordenadas de HSV normalizadas, (h,s, V) €
[0,1)3, para o espaco (r,g,b) € [0,1)3 , é realizada conforme as regras
estabelecidas na Equacao 2.2 (GONZALEZ; WOODS, 2002).

(v.(1,1+6hs—s,1—5), se0<h<z
v-(s—(6h—1)s,1,1—5), seg<h<3z
.0, b) = 1 v-(1—s,1,1+(6h—2)s—5), se%Sh <§ 2.2)
v-(l—s,s—(6h—3)s,1), se;<h<3
v-(1+(6h—4)s—s,1—s,1), sesi<h<2
(V-(1,1—5,5s—(6h—5)s), se2<h<l
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Figura 2.14 - Sub-espaco de cores possiveis de serem representadas pelo
padrao RGB

Fonte: (CRIST, 2014)

Nota: O ponto D65 indica o branco de 6500K

anjep

Figura 2.15 - Espago de cores HSV representadas em um cilindro

Fonte: (HORVATH, 2010)



2.3. Processamento Digital de Imagens 17

As vantagens do espaco de cores HSV sobre o espaco RGB é a maior
facilidade de parametrizacao de uma cor dada pelo canal H. Pode-se ver na
Figura 2.15 que, por exemplo, todos os tons esverdeados possiveis de serem
representados neste espaco estao dentro de um setor bem definido do cilin-
dro. No espaco RGB, algo similar ndo seria possivel de ser feito escolhendo
apenas um canal. Outro canal utilizado cuja informacao foi utilizada neste
trabalho é o V, devido a possibilidade de filtrar o tom de verde de algumas
ervas nao pertencentes a cultura em questao pelos valores do canal V.

A préxima secdo apresenta um breve resumo dos trabalhos correlatos.
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CAPITULO Il

Trabalhos Correlatos

Nesta secao serao descritos alguns trabalhos correlatos que serviram
justificaram algumas etapas da pesquisa e serviram para nortear os trabalhos
realizados.

O trabalho feito em (S@GAARD; OLSEN, 2003) propde algo similar ao
gue é proposto neste, mas ele usa imagens obtidas a partir de um trator em
vez de um VANT, de forma que a perspectiva diferente permite que as linhas
de plantio sejam aproximadas para linhas retas.

Além disso, ele se propde a nao utilizar a segmentacao durante o
processamento, substituindo-o pelo célculo dos centros de gravidade de
cada linha. A ideia do trabalho com isso era reduzir o custo computacional
da deteccao de plantas.

Entretanto, essa decisao obteve resultados que dependiam muito da
guantidade de ervas daninhas. Por exemplo, em areas em gue havia um
pouco de ervas daninhas do lado de uma linha, a linha encontrada era
transladada na direcao dessas plantas.

O artigo (GARCIA-SANTILLAN, 2017) n&o usa a mesma aproximacao a
uma reta para a imagem, o que mostra a necessidade de encontrar linhas de
plantio que possuem curvatura. Ele também enxerga a dificuldade de isolar
as plantas da plantacao de outros tipos de planta.

Outro ponto interessante do artigo é que ele também inicia a resolucao
do problema com a segmentacao do que é planta e o que nao é.

Mas, também fazendo uso de imagens de trator, ele pressupde algu-
mas propriedades sobre a imagem, como por exemplo, que haverao linhas
guase verticais na parte inferior da imagem, devido a montagem da camera
sobre o trator. E nesse ponto que a solucdo apresentada por esse trabalho
nao se aplica ao problema tratado neste. Neste, as linhas podem comecar e
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terminar em qualquer ponto da imagem, o que é um adicional de dificuldade.

O trabalho (LEE, 2000) busca, a partir de varios pontos, reconstruir
uma curva cuja forma ou equacao geral ndo é conhecida a priori. 1sso indica
uma dificuldade na identificacao de curvas gerais. No entanto, esse trabalho
possui como pré-requisito o fato de os pontos formarem uma Unica curva.
As plantas nas imagens aéreas nao estao previamente classificadas em
linhas, de modo que esse trabalho aplicado repetidas vezes nao resolveria o
problema. Os locais das plantas considerados neste trabalho formam curvas
diferentes, apesar de relacionadas. A solucao apresentada neste trabalho
produz essa classificacao enquanto gera as curvas de saida.

Existem trabalhos anteriores sobre a identificacao de formas predeter-
minadas, tais como linhas retas, arcos de circulos e elipses, e parametrizadas,
como os coeficientes das retas e a excentricidade das elipses, formadas por
pontos em uma imagem. Um desses estudos gerou a transformada de Hough
(ILLINGWORTH; KITTLER, 1988). A transformada de Hough funciona tomando
os pontos do espaco cartesiano de pixels e plotando-os em outro espaco,
como por exemplo p e 6. As regides de pontos mais comuns nesse espaco
fornece os parametros das formas geométricas encontradas.

O estudo (BALLARD, 1981) mostra que é possivel utilizar a transfor-
mada de Hough para identificar formas arbitrarias previamente definidas e
parametrizadas. Um problema para a aplicacdo global deste algoritmo é que
as linhas de plantio seguem formas imprevisiveis, que dependem da eleva-
cao do terreno, de obstaculos, e seguem formas arbitrarias desconhecidas a
priori.

Estes trabalhos serviram para indicar possibilidades de tratamento do
problema proposto e a aplicabilidade dos métodos utilizados em cada um foi
considerada neste trabalho. A existéncia de trabalhos recentes que tratam
da identificacao de linhas de plantio em imagens feitas em tratores indicam a
atualidade do tépico trabalhado. Entretanto, a possibilidade de trabalhar com
imagens aéreas de resolucao que possibilite identificar as linhas &€ um fator
gque muda as condicdes das imagens consideradas em (SOGAARD; OLSEN,
2003) e (GARCIA-SANTILLAN, 2017).
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Materiais e Métodos

Inicialmente, o algoritmo proposto segmenta a imagem e localiza pon-
tos que indicarao por onde passarao as linhas a serem identificadas, como
descrito na secao 4.1. Com esses pontos, serao analisadas as relacdes de
distancia entre os mesmos e serao encontradas algumas linhas que possuem
ruidos e falhas, conforme descrito na secao 4.2. Essas linhas apresentam
um padrao geral de conexdes e direcdes, mas ainda nao satisfazem a pro-
posta do problema. Por fim, a secao 4.3 mostrard como essas linhas gerais
foram suavizadas e pés-processadasa de modo a formar o resultado final do
algoritmo.

Este processo esta ilustrado na Figura 4.1, que é um fluxograma geral
do algoritmo proposto. A parte de segmentacao, descrita na secao 4.1.1,
€ a primeira, seguida de localizacao dos centroides, na secao ??, em caso
de sobreposicao foliar, ou do algoritmo de area-ponto, descrito na secao
4.1.3. A sobreposicao foliar ocorre quando nao é possivel, a partir da imagem,
separar as copas das plantas, ou seja, as folhas de uma planta se sobrepéem
as da vizinha. Depois disso, é feita uma busca de linhas gerais, explicada na
secao 4.2, e, com as linhas encontradas, é feito um melhoramento, descrito
na secao 4.3. Nas secodes seqguintes o fluxograma sera explicado e algumas
partes serao expandidas.

4.1 Localizacao de Plantas

Nesta secao, sera visto como, no trabalho proposto, as imagens foram
tratadas para se obter um conjunto de pontos que representam as plantas.
Em imagens sem a sobreposicao foliar, esse conjunto idealmente representa
as localizacdes de cada planta. Em imagens com a sobreposicao foliar, ainda
deve ser possivel identificar as linhas a partir dos pontos localizados.
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Imagem
aérea RGB
Segmentagéo
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foliar?
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encontradas
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Figura 4.1 - Fluxograma geral do algoritmo utilizado

Conforme o fluxograma da Figura 4.1, tais pontos serao utilizados como
entrada para a parte da secao 4.2.

4.1.1 Segmentacao

A entrada do algoritmo trabalhado é uma imagem aérea RGB ortorre-
tificada de uma lavoura. Primeiramente, o algoritmo segmenta a imagem
dada, de modo a identificar quais pixels sao planta e quais pixels nao sao
planta.

A imagem é convertida do espaco de cores RGB, onde os valores do
pixel sao as intensidades das componentes vermelho (R), verde (G) e azul
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(B), para o espaco de cores HSV. Nesse espaco, as componentes sao matiz
(H), saturacao (S) e valor (V), como ja mostrado na Figura 2.15. Neste espaco
de cores, é mais natural identificar a cor predominante do pixel e segmentar
a imagem a partir do verde.

Para reduzir ruido, os canais H e V passam por uma erosao e depois por
uma dilatacdo. Os elementos estruturantes dessas operacdes sao circulos
de raio fornecido pelo usuario. A escolha do circulo é devido ao fato de as
plantas individuais possuirem formato arredondado ao serem fotografadas
de cima. O objetivo da erosao é eliminar ruidos, principalmente de pequenas
plantas e folhas que esteja na entrelinha. O objetivo da dilatacdo é unir
manchas que fazem parte da mesma planta e foram separadas na erosao
anterior, no caso da imagem sem sobreposicao foliar. No caso de imagens
com sobreposicao foliar, o objetivo da dilatacdo aqui é unir as manchas
de linhas e torna-las menos irregulares para aplicacao do sub-algoritmo de
area-ponto, descrito na secao 4.1.3.

Para cada um dos canais H e V, é aplicado um limiar do que é aceitavel
como valor possivel de planta e o que nao é. Os canais sao unidos utilizando
o operador légico E, dado que a inadmissibilidade de um pixel de ser planta
por um dos canais implica que o pixel como um todo é inadmissivel de ser
considerado como planta. Por padrao, o limiar utilizado é dado pelo algoritmo
de Otsu (OTSU, 1975).

Com a imagem segmentada, a etapa seguinte atribui pontos repre-
sentativos dessa segmentacao. O algoritmo toma dois caminhos diferentes
para o caso em que as plantas possuem sobreposicao foliar, como na Fi-
gura 4.4 e para 0 caso em que elas nao possuem sobreposicao foliar, como
na Figura 4.2.

4.1.2 Centroides

No caso em que as plantas nao possuem sobreposicao foliar, as regides
brancas obtidas pelas etapas anteriores sao aproximadamente equivalentes
ao local de cada planta na lavoura. Um exemplo de segmentacao de imagem
sem sobreposicao foliar esta na Figura 4.3. Entdo aplica-se o crescimento de
regiao por conectividade-4. A conectividade-4 é quando um pixel esta ligado
a seus 4 vizinhos ou possui conectividade-4 com um de seus 4 vizinhos,
definida recursivamente.

Para isso, é feito o crescimento de regiao. O crescimento de regiao é
feito utilizando o seguinte método: dado uma fila com um pixel branco. Se
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Figura 4.3 - Imagem segmentada sem sobreposicao foliar
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Figura 4.4 - Imagem RGB original com sobreposicao foliar

/

A

Figura 4.5 - Imagem segmentada com sobreposicao foliar
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o primeiro pixel da fila é branco, acrescentam-se seus 4 vizinhos a fila, e
conta-se esse pixel como parte da regido. Repete-se o procedimento até a
fila ficar vazia.

Cada regiao assim obtida passa a ser representada por um ponto. Esse
ponto é o centroide da regiao. Como o caso de nao sobreposicao implica em
apenas uma planta por regiao, o centroide é um ponto que representa bem
a localizacao das plantas.

4.1.3 Area-ponto

Para o caso em que as plantas possuem sobreposicao foliar, o método
utilizado na secao anterior nao fornece resultados satisfatérios. Neste caso,
muitas vezes a linha de saida era perpendicular as linhas reais de plantio, ja
que os centroides de diferentes regides eram aproximadamente colineares.
Utilizou-se um método que encontra varios pontos que representam uma
area alongada, como as regides vistas na Figura 4.5.

Nesse caso, toma-se o maior circulo que pode ser encaixado na regiao
e adiciona-se o centro desse circulo aos pontos representativos da regiao,
como pode ser visto no fluxograma da Figura 4.6. Isso é computacional-
mente possivel de ser feito utilizando-se a transformada de distancia. A
Figura 4.6 mostra o fluxograma do algoritmo de area-ponto, composto de
uma transformada de distancia, a partir de onde é encontrado o pixel com
maior distancia dos pixels pretos. A partir dai, se a distancia for maior que
o raio minimo, adiciona-se esse ponto ao conjunto de saida do algoritomo
e retira-se o circulo com esse raio da regiao. Caso contrario, o algoritmo
area-ponto termina. Nela, o valor de cada pixel branco é alterado de modo
gue ele represente a distancia até o pixel preto mais préximo. Pode-se ver, na
Figura 4.7, que os pixels mais distantes da borda da regiao branca possuem
valores maiores, ou seja, sao mais claros. A partir da imagem transformada,
a localizacao do pixel de maior valor é o centro do circulo de maior raio que
pode ser encaixado dentro da regiao branca e o seu valor é igual ao raio
desse circulo. Depois de encontrado, pinta-se esse circulo de preto de modo
gue ao repetir o procedimento o circulo seguinte encontrado nao sobreponha
circulos encontrados anteriormente. Entao repete-se até que o raio do maior
circulo seja menor que um limiar especificado. A Figura 4.8 mostra o resul-
tado da aplicacao desse algoritmo em uma regiao com sobreposicao. Nela,
os circulos vermelhos sao todos os circulos de raio maior que 6 pixels que
podem ser encaixados na regiao branca da figura, enquanto os pontos azuis
sao os centros desses circulos. A saida desta etapa do algoritmo, ou seja, os
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pontos que representam bem a area branca sao os pontos azuis da figura.

Transformada
de distancia

v

Encontrar pixel com
maior distancia

Retornar
pontos

Adicionar ponto ao
conjunto de saida

v

Retirar circulo
da regido

Figura 4.6 — Fluxograma do algoritmo de area-ponto

Figura 4.7 — Transformada de distancia de uma regiao similar a da Figura 4.8

Na Figura 4.8, observa-se que mesmo que duas linhas estejam com
peguena sobreposicao entre si e tenham sido consideradas pelo algoritmo
como parte da mesma regiao, 0os pontos que as representam sao claramente
pouco influenciados pela entrada com mais de uma linha.
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Figura 4.8 - Visualizacao do algoritmo de area-ponto

4.2 Busca de Linhas Gerais

A entrada desta parte € uma imagem pré-processada com um con-
junto de locais com pontos de plantas. Esses pontos inicialmente sao dados
como as coordenadas x e y no sistema de coordenadas da imagem. Com o
desenvolvimento do algoritmo, essas coordenadas passaram a ser a latitude
e a longitude das plantas em questao.

Os processos para obter as linhas gerais estao mostrados no fluxo-
grama da Figura 4.9. Ele mostra que os pontos encontrados pela etapa de
segmentacao serao buscados para encontrar o ponto e a direcao do ponto
mais préximo, a partir das quais sera determinada a direcao predominante
local no ponto, que sera usada para conectar pontos vizinhos de linhas. Ao
final, serao descartadas ligagcdes em excesso para que a saida nao seja um
grafo geral, mas sim um grafo com grau maximo 2. Em cada subsecao sera
descrita, com mais detalhes, cada etapa deste fluxograma.

4.2.1 Selecionar direcao do ponto mais préximo

Para cada ponto B da entrada, o algoritmo encontra o ponto P, o0 mais

—>

préoximo de B. Com essa informacao, ele calcula e armazena a direcao BP,
utilizando a férmula da Equacao (4.1).

atan2 (Ay, Ax) (4.1)

Essa informacado pode ser vista na Figura 4.10 e sera utilizada na secao 4.2.2.

4.2.2 Selecionar direcao predominante

O algoritmo, nesta parte, tenta determinar as direcdes gerais das
linhas. Para tanto, a primeira proposta é tomar a direcao de cada ponto B
para o ponto mais préoximo P. O resultado dessa etapa em uma das imagens
de teste estd mostrado na Figura 4.10. Nessa figura, cada ponto B da entrada
possui uma seta saindo em direcao ao seu vizinho mais préximo P.
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Figura 4.9 - Fluxograma do algoritmo de buscar linhas gerais

Figura 4.10 - Ponto mais préximo P de cada ponto base B

Nota: As setas saem de B e apontam para P
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Apesar de normalmente o ser, o ponto mais préximo nem sempre € um
bom indicador da direcao da linha de plantio. Para resolver este problema,
pontos em uma regiao estatisticamente significativa sao considerados. O
método adotado para fazé-lo € tomar os N pontos mais préximos de um ponto
base B e uséa-los para escolher uma direcao representativa, como mostrado
na Figura 4.11, onde N é um parametro da ordem de 20 a 40 pontos.

Figura 4.11 - Exemplo de pontos vizinhos e suas direcdes

Nota: Cada cor de seta representa uma direcao discretizada diferente, conforme Figura 4.13

Para esses N pontos mais préximos, tenta-se inferir a direcdao predo-
minante. Em uma plantacao ideal, a distancia d entre duas plantas vizinhas
na mesma linha é menor do que a distancia D entre duas linhas de plantio,
como mostrado na Figura 4.12, de modo que os pontos de entrada sao sufici-
entes para determinar as linhas. Esta é a razao pela qual a entrada deste
algoritmo é apenas o conjunto de pontos. Portanto, a maioria dos pontos B
devem possuir seu ponto mais proximo na direcao ©(B) da linha de plantio.
A maneira escolhida para encontrar esta direcdo é criando 9 direcdes ldgicas
8;, como mostrado na Figura 4.13 e contando quantos dos N pontos tém seu
vizinho mais proximo na direcao 6; paracada i€ {0,1,...,8}. A escolha de
9 direcdes foi feita com base em testes feitos durante o desenvolvimento
com imagens de café. A direcdo com mais incidéncias ©(B) = 6; é a direcao
escolhida para localizar os pontos a serem conectados. A tabela 4.1 mostra
uma distribuicao tipica observada dessas direcdes, onde no caso O(B) = 0s.
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Figura 4.12 - Parte da imagem aérea de uma linha de plantio. A distancia D
entre duas linhas é maior que a distancia d entre duas plantas
adjacentes na mesma linha

Figura 4.13 - Discretizacao e enumeracao das direcdes
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Tabela 4.1 - Exemplo de distribuicao de direcdes para a Figuras 4.11 e 4.13

Direcao 6; | Contagem | Frequéncia
i=0 1 4%
1 1 4%
2 1 4%
3 1 4%
4 1 4%
5 18 72%
6 1 4%
7 1 4%
8 0 0%

4.2.3 Conectar pontos vizinhos de linha

Para cada ponto B, apds encontrar a direcao predominante ©(B) cen-
trada em B, o algoritmo procura por pontos em um retangulo cujo eixo maior
esta nessa direcao. Entao, em cada metade do retangulo, o algoritmo conecta
o ponto B ao ponto mais préximo nessa direcao, como na Figura 4.14. Assim,
cada ponto sera origem de uma ligacao a no maximo dois outros pontos.
Note gque o ponto pode ser destino de outros pontos, o que seré tratado na
secao 4.3.3.

Figura 4.14 - Retangulo mostrando os pontos candidatos a ligacao

Nesta proposta, um retangulo porque se parece uma linha e possui
tolerancia para o caso de a linha esperada ser uma curva. Como observado
na Figura 4.14, uma dimensao muito grande pode levar a conexao a outra
linha dentro de uma regiao curvada. A dimensao menor é escolhida de modo
gue pontos que estao muito préximos mais provavelmente estarao na mesma
linha. Isso ajuda muito no caso em que a linha é muito irregular e um ponto
suficientemente préximo com direcao 8; # ©(B), porque é muito improvavel,
dada a distribuicao de pontos, que pontos suficientemente préximos sejam
parte de linhas diferentes.
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Este método apresentado ignora alguns pontos que poderiam estar na
mesma linha. Isso é resolvido na etapa seguinte do algoritmo, principalmente
na parte descrita na secao 4.3.4, onde linhas nao-filtradas sao cortadas e
unidas entre si para gerar a saida final do algoritmo. Este método também co-
necta alguns pontos a mais de um ponto, permitindo uma topologia genérica
de grafo. A préxima secao mostra como o algoritmo trata essa configuracao.

4.2.4 Descartar ligacdes em excesso

Para o caso em que um ponto é conectado a mais de dois pontos, o
algoritmo busca e tenta resolver o problema para todos esses pontos.

Entdo, para cada ponto B que esta conectado ao pontos P;, i€ {1,...,n},

n > 2, ele busca o par (i,j) com i,j € {1,...,n} tais que o angulo ZP;BP; é
maximizado. Com isso, ele desconecta todos os pontos Pk, k € {1,...,n},
k#1ij.

Com isso, obtém-se conjuntos disjuntos que representam, aproximada-
mente, linhas. As secdes seguintes do algoritmo sao filtros, isto é, tomam
um conjunto de linhas como entrada e retornam um conjunto de linhas como
saida.

4.3 Melhorar Linhas Encontradas

Nas imagens estudadas, a segmentacao produz alguns pontos que
nao sao plantas da lavoura. Podem ser plantas daninhas, manchas, ou até
mesmo outros tipos de ruido que nao foram filtrados pela erosao morfoldgica.
Mesmo que o problema de ruidos tenha sido tratado na segmentacao, esta
parte deve tratar coisas que ainda ficaram de fora desse tratamento, como é
0 caso das ervas daninhas.

O fluxograma da Figura 4.15 mostra as etapas utilizadas para me-
lhorar os resultados iniciais encontrados. No decorrer desta secao, estas
etapas serao mostradas em detalhes. Primeiramente, o fluxograma mostra
gue os pontos das linhas serao varridos para buscar e eliminar angulos
agudos, como explanado na subsecao 4.3.1, depois alguns finais de linhas
serao cortados, como visto na subsecao 4.3.2. As linhas pequenas, provavel-
mente formadas por plantas daninhas, serao descartadas, como mostrado
na subsecao 4.3.3. Uma parte importante é a conexdo de linhas parecidas
com polindbmios, mostrada na subsecao 4.3.4, seqguida de outra suavizacao,
conforme subsecao 4.3.5.
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Figura 4.15 - Fluxograma do algoritmo de melhorar as linhas encontradas

4.3.1 Suavizar angulos agudos

Um indicador de que o ponto nao é parte de uma linha é o fato de esse
ponto ser o centro B de um angulo de medida pequena ZABC, como mostrado
na Figura 4.16. O algoritmo realiza uma busca por tais angulos em todas as
linhas e elimina os pontos centrais dos angulos que nao satisfazem a condicao
de medida suficientemente grande, ja que tais pontos provavelmente nao
fazem parte da linha de plantio. O algoritmo proposto utiliza 23—"rad como
angulo limite para este critério.

4.3.2 Cortar finais de linhas

Outro indicativo de que o ponto nao faz parte da linha de plantio é que
ele seja o Ultimo ponto de uma linha encontrada e a tendéncia de direcao
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Figura 4.16 - Um angulo agudo a ser filtrado. O ponto B é um ponto espurio

dessa linha é muito diferente da direcao desenhada por esse ponto. Com
maior formalismo matematico, sejam os pontos L o ultimo ponto da linha
encontrada, S o pendultimo ponto, e B 0 n-ésimo ponto da linha (como na
Figura 4.17, onde n = 4), o algoritmo elimina o ponto L se

/SBL < a, (4.2)

onde o foi escolhido para ser /36 rad e n foi escolhido como 4.

Figura 4.17 - Um ponto espurio no final de uma linha. ZSBL é o critério para
elimina-lo

4.3.3 Descartar linhas pequenas

Algumas linhas possuiam muito poucos pontos para serem considera-
das como linhas de fato significativas. Algumas delas podem ser formadas
até mesmo por linhas de plantas daninhas, e o tamanho da linha é muito
pequeno para a significancia estatistica da classificacao. Portanto, nesta
etapa, linhas formadas por menos de 4 pontos foram descartadas da saida.
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4.3.4 Conectar linhas parecidas com polindbmios

Esta etapa é muito importante para o bom funcionamento do algoritmo,
porque existem falhas de plantio (ver Figura 4.18) entre plantas da mesma
linha. Mesmo com as falhas, as plantas ainda deveriam ser consideradas
como parte da mesma linha. O algoritmo processa cada linha, e para cada
uma delas ele segue o procedimento de decisao de conectar ou nao a linha
em processamento e qual a outra linha a ser conectada, como mostrado na
Figura 4.19.

Figura 4.18 - Falhas de plantio

A ideia por tras do processo da Figura 4.19 é buscar as linhas vizinhas
e calcular os pontos analogos no meio das falhas, como na Figura 4.20. Os
hexagonos da Figura 4.19 indicam que um sub-algoritmo, iniciado pela seta
saindo da direita, é feito para cada elemento do conjunto indicado pelo
hexagono. A cada final de linha E, é buscado um ponto préximo B dentro
de 20 pontos ou outros a escolha do usuério do algoritmo, de modo que
para cada ponto P na mesma linha de B é salvo o ponto N = E + BPea
distancia deste ponto ao seu adjacente na linha. Com isso, é calculada a
distancia média A das distancias entre pontos adjacentes. Depois disso, a
Figura 4.19 mostra que é feita uma regressao polinomial nos pontos S salvos
anteriormente, e, para cada ponto extrapolado X, com distancia A/2 do ponto
extrapolado na iteracao anterior, dentro dos limites da imagem processada,
é verificado se existe uma linha L com ponto distante de X menor que a
distancia A/2. Em caso verdadeiro na primeira das iteracdes do sub algoritmo
indicado pelo hexagono, as linhas sao conectadas.

Isso fica claro ao observar o paralelogramo formado pelos pontos B, P;,
EeN;=E+ BP;=P;+ BE. Na Figura 4.21, pode-se ver os pontos calculados



4.3. Melhorar Linhas Encontradas

( Final de linha E )
para cada ponto
préximo B
para todos os pontos P
na mesma linha de B

v

Salva ponto P-B+E
no conjunto S

v

Salva distancia
ao ponto adjacente

Y

Média A das distancias
entre pontos adjacentes

v

Regressao polinomial
ponderada em S

Extrapolar ponto X
com distancia A/2

linha L com ponto
dist para X < A/2?

Conectar
linhas

Fim

Figura 4.19 - Fluxograma da decisao de conectar linhas



38 Capitulo 4. Materiais e Métodos

que continuam a partir do ponto marcado em vermelho. Esses pontos foram
calculados a partir de pontos correspondentes nas linhas rosadas. Como
esse calculo toma varias linhas vizinhas e gera muitos pontos préximos, a
proposta é fazer uma espécie de analise estatistica utilizando os pontos
calculados.

Figura 4.20 - Paralelogramos utilizados para predizer possiveis pontos de
continuacao

O primeiro parAmetro estatistico tomado é a distancia média A entre
pontos adjacentes nas linhas vizinhas. Essa distancia A deve ser préxima da
média da distancia entre plantas na mesma linha. Entdo o algoritmo executa
uma regressao polinomial de grau 2 utilizando os pontos gerados e salvos em
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um conjunto R. O eixo horizontal x da regressao é paralelo a reta formada
pelo primeiro e ultimo pontos da linha em consideracao. A escolha dos eixos
€ para evitar que os pontos tendam a formar uma linha aproximadamente
paralela ao eixo vertical y. O eixo y é tomado como normal ao eixo x.

A cada ponto P; € R é atribuido um peso na regressao, de valor

—72 [ ; p . . .
exp(Tz), onde z = 981PLE) Fgse peso é utilizado para evitar grandes in-
fluéncias de pontos que estao muito longe do ponto E original, e priorizar

pontos cuja localizacdao esta préxima de E.

Com os parametros da curva polinomial calculados, o algoritmo busca,
em passos discretos, extrapolar a linha original e encontrar uma outra linha (
preexistente que seja suficientemente préxima de um dos pontos calculados
na extrapolacdo. Cada passo da extrapolagao € um ponto com distancia
% do anterior. A partir desse passo, o algoritmo tenta encontrar um ponto

de uma linha preexistente com distancia menor que %‘ do ponto calculado.
Se tal ponto existe em uma linha [, o algoritmo para de criar passos da
extrapolacao, conecta as duas linhas e continua para refazer a consideracao
em outras linhas.

Na Figura 4.21, a linha verde foi corretamente encontrada para ser a
continuacao da linha marcada com o ponto vermelho utilizando este método.
Os pontos azuis da Figura 4.21 sao os pontos do conjunto R, de onde foi feita
a regressao.

4.3.5 Suavizar angulos pequenos

Ao final do processo de conexdes, o algoritmo descarta pontos centrais
de angulos pequenos novamente, mas desta vez o objetivo é suavizar as
linhas de saida. O parametro de limiar de angulo aqui € o mesmo 2m/3 rad.
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Figura 4.21 - Estimativa dos possiveis pontos de continuagao ao estender
o ponto vermelho da linha com pontos analogos das linhas
marcadas em rosa. A estimativa prediz corretamente a linha
verde como a continuacao da linha com o ponto vermelho
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CAPITULO V

Resultados e Discussoes

5.1 Resultados

A validacao foi realizada com 20 imagens diferentes, com imagens
das seguntes culturas: café com sobreposicao foliar, café sem sobreposicao
foliar, cana-de-acucar, laranja, e soja sem sobreposicao foliar. O processo de
segmentacao para identificar os pontos variou conforme a existéncia ou nao
da sobreposicao foliar.

As imagens foram obtidas com o VANT SX2, da Figura 2.2, a uma
altitude variavel entre 100 e 150 metros, com uma velocidade em relacao ao
ar de aproximadamente 15m/s. O plano de voo foi ajustado para cobrir toda
a area de interesse. As imagens utilizadas foram todas capturadas com uma
camera RGB. Todas as imagens foram obtidas durante o dia e sem coberturas
de nuvens.

Varias caracteristicas e configuracdes foram incluidas nas imagens vali-
dacao como forma de verificar certa robustez no algoritmo, como obstaculos,
linhas em diferentes direcbes, estradas de terra, plantas daninhas, arvores
no entorno da lavoura, arvores dentro da lavoura, postes de transmissao
de energia elétrica, gramineas proximas a lavoura, resolucdes diferentes e
sombra.

Para a validacao as linhas resultantes foram medidas por comprimento.
Foram identificadas manualmente as partes das linhas reais de plantio que
deveriam ter sido consideradas como linhas mas nao fizeram parte da saida
do algoritmo (falso negativo) e as partes das linhas retornadas pelo algoritmo
gue estavam fora de uma linha de plantio real (falso positivo).

O verdadeiro positivo, ou seja, as linhas que fizeram parte da saida do
algoritmo e que também faziam parte das linhas reais na imagem, também
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foi medido manualmente em comprimento.

Todo o restante da imagem foi considerado como verdadeiro negativo,
entao nenhuma medida de comprimento foi realizada.

O método escolhido para avaliar os resultados foi o F-1 score, conforme
Equacao (5.1) (RIJSBERGEN, 1974), porque esse método nao depende dos
valores de falso negativo.

2

VP_ VP
VP+FP T VP+FN

(5.1)

Os resultados e os dados para calcular o score estao na tabela 5.1.

Tabela 5.1 - Percentagens dos resultados utilizando 20 imagens diferentes. A
tabela mostra as taxas de verdadeiro positivo, falso positivo e
falso negativo e o resultado do score F-1

# Cultura VP% FP% FN% F1
01 | Cana-de-acucar | 92.16% | 1.43% | 6.41% | .959
02 | Cana-de-aclcar | 86.05% | 2.92% | 11.03% | .925
03 Laranja 79.71% | 7.39% | 12.89% | .887
04 Cafe 98.27% | 0.00% | 1.73% | .991
05 Café 93.48% | 1.95% | 4.57% | .966
06 Café 95.45% | 3.14% | 1.40% | .977
07 Café 96.86% | 0.48% | 2.66% | .984
08 Café 93.22% [ 4.85% | 1.93% | .965
09 Café 97.66% | 0.00% | 2.34% | .988
10 Café 97.59% | 1.02% | 1.39% | .988
11 Café 85.67% | 7.01% | 7.31% | .923
12 Café 89.14% | 2.71% | 8.15% | .943
13 Café 98.41% | 0.00% | 1.59% | .992
14 Café 90.63% | 2.87% | 6.50% | .951
15 Soja 95.40% | 0.00% | 4.60% | .976
16 Soja 99.28% | 0.00% | 0.72% | .996
17 Café 92.88% | 4.28% | 2.84% | .963
18 Café 92.90% | 2.07% | 5.03% | .963
19 Café 98.49% | 0.00% | 1.51% | .992
20 Café 95.08% | 0.00% | 4.92% | .975

Apds os testes foi possivel concluir a qualidade dos resultados atingidos
com o método de avaliagao proposto (F1 = 0.965).

5.2 Discussoes

Apesar de o algoritmo ter sido desenvolvido com a cultura de café em
mente, ele foi testado com diferentes culturas e diferentes configuracdes das
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plantacdes de café, tanto com sobreposicao foliar quanto sem sobreposicao.

A principal fonte de falsos negativos foram finais de linhas que nao
foram estendidos pelo algoritmo. De fato, o algoritmo desenvolvido nao cobre
estes casos. Outra fonte de falsos negativos foram algumas falhas que nao
foram detectadas.

A principal fonte de falsos positivos foram linhas que conectavam as
vizinhas, levando a partes de linhas detectadas que nao correspondiam a
nenhuma linha de plantio real. Outra causa importante de falsos positivos
foram linhas fora da lavoura. Esse problema é resolvido ao eliminar as regides
da imagem que nao fazem parte da lavoura antes de passar a imagem como
entrada para o algoritmo.

Nas Figuras 5.1a e b sdao apresentadas as linhas de saida do algoritmo
em vermelho sobre as imagens de entrada. Na Figura 5.1a é apresentada
a robustez do algoritmo no caso em que a imagem de entrada possui dois
talhdes diferentes. Nela também sao apresentados alguns casos de falsos
positivos (no caso, linhas que conectam as vizinhas) e de falsos negativos
(linhas que nao extrapolam para o final da imagem). Na Figura 5.1b é apre-
sentado quao bem o algoritmo executou no caso de falhas nas linhas, assim
como exemplos de falsos positivos devido a existéncia de plantas daninhas.

(a) | ~ (b)
Figura 5.1 — Resultado do processamento: a) de cana-de-acUcar (#01) com
dois talhdes diferentes na mesma imagem; b) de café com so-

breposicao (#05) com algumas falhas de plantio corretamente
continuadas
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CAPITULO VI

Conclusao e trabalhos futuros

6.1 Conclusao

O algoritmo atendeu as expectativas propostas na introducao, com
certa robustez a obstaculos, como pdde ser visto na Tabela 5.1.

O algoritmo proposto para encontrar as linhas se inicia pela segmen-
tacao da imagem RGB e localizacao de pontos de referéncia para a iden-
tificacao de linhas. Com esses pontos, o algoritmo identifica as direcdes
predominantes na regiao e inicia a liga-los, formando linhas. As linhas iniciais
mostravam uma tendéncia da direcao correta, mas apresentavam varios pro-
blemas devido, principalmente, a ruidos e a falhas de plantio. Para resolver
esses problemas, as linhas sao filtradas de modo que o resultado seja mais
adequado a aplicacao que for utiliza-las.

Apesar do score F1 ter sido alto, de 0.965, foi notada uma dependéncia
da técnica de segmentacao utilizada. Este trabalho utilizou duas técnicas
para encontrar os pontos a partir da segmentacao. Os parametros padrao de
segmentacao para este trabalho foram dados pelo método de Otsu (OTSU,
1975). Como imaginado, esse método nao foi efetivo para todas as situagdes.
Por exemplo, no resultado #03, para a laranja, a imagem era toda em tons
de verde devido as espécies que cobriam o solo. Mesmo assim, o score F1
foi 0.88.

Foram superados varios possiveis problemas com as técnicas de fil-
tragem de linhas. No caso representado na Figura 5.1a, em que linhas em
diferentes talhdes foram corretamente identificadas, mostra a capacidade do
algoritmo desenvolvido de tratar diferentes direcdes locais apropriadamente.
Além disso, o caso da Figura 5.1b, em que as linhas foram corretamente con-
tinuadas por regides sem planta até chegarem na plantacao correspondente,
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mostra a qualidade do algoritmo de ligacao de linhas da secao 4.3.4.

O método proposto diferencia-se de outros trabalhos correlatos na
possibilidade de identificar linhas a partir de imagens aéreas. Ele também se
propde a identificar as linhas mesmo com a existéncia de falhas de plantio, o
que o torna viavel em uma possivel aplicacao automatica de identificacao de
falhas de plantio.

6.2 Trabalhos Futuros

Para uma aplicacdao completamente automatica, mais investigacoes
devem ser feitas em relacdo a automatizacao da segmentacao e a geracao
dos pontos representativos de area.

Este trabalho poderé servir como base para diversos outros trabalhos
na area de processamento de imagens na agricultura. Ele abre possibilidades
para: encontrar falhas de plantio, que é o principal objetivo apds a finalizacao
deste trabalho, estimativa de producao, contagem e estimativa do numero
de plantas, planejamento e projeto de plantio, georreferenciamento de linhas
de plantio para maquinas sem piloto, entre outros.
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