AVAVAV UNIVERSIDADE ESTADUAL PAULISTA

u nesp <JULIO DE MESQUITA FILHO”

Campus de Sorocaba

PROGRAMA DE POS-GRADUACAO em

Ciéncias Ambientais

ALEXANDRE CAMILO CRUZ

ESTIMATIVA DA DENSIDADE DE PLANTACAO DE CANA DE ACUCAR
UTILIZANDO O ESPACO DE COR CIE LAB EM IMAGENS DE ALTA
RESOLUCAO ESPACIAL PROVINDAS DE VANTs

Sorocaba

2020



AVA
AVAYAY  UNIVERSIDADE ESTADUAL PAULISTA

u nesp " 40LIO DE MESQUITA FILHO”

Campus de Sorocaba

Ciencias Ambientais

ALEXANDRE CAMILO CRUZ

ESTIMATIVA DA DENSIDADE DE PLANTACAO DE CANA DE ACUCAR
UTILIZANDO O ESPACO DE COR CIE LAB EM IMAGENS DE ALTA
RESOLUCAO ESPACIAL PROVINDAS DE VANTs

Dissertagdo apresentada como requisito para a
obtencdo do titulo de Mestre em Ciéncias
Ambientais da Universidade Estadual Paulista
“Julio de Mesquita Filho” na Area de
Concentracdo Diagnostico, Tratamento e
Recuperacdao Ambiental

Orientador: Prof. Dr. Prof. Dr. Antdnio Cesar
Germano Martins

Sorocaba

2020



Cruz, Alexandre Camilo
C957¢ ESTIMATIVA DA DENSIDADE DE PLANTACAO DE CANA
DE ACUCAR UTILIZANDO O ESPACO DE COR CIE LAB EM
IMAGENS DE ALTA RESOLUCAO ESPACIAL PROVINDAS DE
VANTSs / Alexandre Camilo Cruz. -- Sorocaba, 2020
63 p.

Dissertagdo (mestrado) - Universidade Estadual Paulista (Unesp),
Instituto de Ciéncia e Teenologia, Sorocaba

Orientador: Anténio Cesar Germano Martins

1. Processamento de imagens. 2. VANT. 3. Sensoriamento Remoto.

4. Agricultura de precisdo. 5. CIE Lab. I Titulo.

Sistema de geracdo automatica de fichas catalograficas da Unesp. Biblioteca do Instituto de
Ciéncia e Tecnologia, Sorocaba. Dados fornecidos pelo autor(a).

Essa ficha ndo pode ser modificada.




Akv  UNIVERSIDADE ESTADUAL PAULISTA

unesp - Cémpus de Sorocaba

CERTIFICADO DE APROVAGAO

TITULO DA DISSERTAGAO: ESTIMATIVA DA DENSIDADE DE PLANTAGAO DE CANA DE ACUCAR
UTILIZANDO O ESPAGO DE COR CIE LAB EM IMAGENS DE ALTA
RESOLUGAO ESPACIAL PROVINDAS DE VANTS

AUTOR: ALEXANDRE CAMILO CRUZ
ORIENTADOR: ANTONIO CESAR GERMANO MARTINS

Aprovado como parte das exigéncias para obtengo do Titulo de Mestre em CIENCIAS AMBIENTAIS,
area: Diagnéstico, Tratamento e Recuperagio Ambiental pela Comissao Examinadora:

10 CESAR GERMANO MARTINS

Departamento/de EcEgnha i3 Ambiental / Instituto de Ciéncia e Tecnologia, Campus de Sorocaba, Unesp
7 /é A

Prof. Dr, DARLLAN GOECINS DA CUNHA E SILVA

Departamento de Engepharia de Pesca / Unesp - Campus de Registro

Prof. Dr. WALDEMAR BONVENT! JUNIOR
Sistemas Biomédicos / FATEC/Sorocaba

Sorocaba, 21 de agosto de 2020

Instifuto da Cidncia @ Tecnalogla - CAmpua de Sorocaba -
Av Tres de Masgo, 511, 18087180, Sorocaba - S80 Pauio

CNPJ; 480:



DEDICATORIA

A Deus por ter me dado a possibilidade ter satde e condi¢cdes para contribuir com esta pesquisa;

A minha esposa, Thieme, pela paciéncia, companheirismo e compreensao.

Ao meu irméo, Flavio, por ser exemplo de dedicacéo e perseveranga.

A minha mée Laura, pelo incentivo aos estudos e por ser um exemplo a mim e a todos que a cercam.

Ao meu pai Odair, in memoriam, por ter sido exemplo e ter me dado as melhores condic@es de chegar
aqui hoje.



AGRADECIMENTOS

A Universidade Estadual Paulista “Jalio de Mesquita Filho™, na pessoa do diretor do Instituto

de Ciéncia e Tecnologia, Campus Sorocaba, Prof. Dr. Alexandre da Silva Simdes;

Ao Programa de Pés-graduacdo em Ciéncias Ambientais na pessoa do coordenador Prof. Dr.
José Arnaldo Frutuoso Roveda;

Aos docentes do Programa de Pos-graduacdo em Ciéncias Ambientais;

Ao Prof. Dr. Antonio Cesar Germano Martins, pela orientacdo, amizade e dedicacéo.



RESUMO

Esta pesquisa teve o objetivo de encontrar uma relagdo de densidade de plantio de cana de
acucar com o resultado de aplicacdo de indices de vegetacao, utilizando as trés bandas do
visivel , 0 RGB. A metodologia adotada foi o de segmentar a imagem original entre cana
mais densa e cana menos densa, além de outras classes fora do objeto de pesquisa, de forma
automatica, utilizando o software MatLab. Foram utilizadas imagens aéreas de alta resolugdo
espacial capturadas por VANT e desenvolvida uma metodologia para transformacéo do
espaco de cor RGB para o CIE Lab. Em cada um dos canais resultantes L, a e b foi aplicado
0 método de segmentacdo automatico desenvolvido por Otsu. Estes resultados foram
comparados com 10 indices de vegetacao. Os resultados alcancados apresentam boa relagédo
de valor de pixels que representam cana de agticar com o canal a do espaco de cor CIE Lab
utilizando mascara de convolucdo para quantificar a densidade de cana-de-agucar.

Palavras-chave: Processamento de imagens. Agricultura de precisdo. Sensoriamento remoto.
CIE Lab. VANT. Cana-de-acUcar.



ABSTRACT

This research aimed to find a relation of density of planting of sugar cane with the result of
application of vegetation indexes, using the three bands of the visible, the RGB. The
methodology adopted was to segment the original image between denser and less dense
sugarcane, in addition to other classes outside the object of research, automatically, using
the MatLab software. Aerial images of high spatial resolution were used. captured by UAV
and developed a methodology for transforming the RGB color space for the CIE Lab. In
each of the resulting channels L, a and b, the automatic segmentation method developed by
Otsu was applied. These results were compared with 10 vegetation indexes. The results
achieved have a good value ratio of pixels representing sugar cane with channel a of the CIE
Lab color space using a convolution mask to quantify the density of sugar cane.

Key-words: Image processing. Precision agriculture. Remote sensing. CIE Lab. UAV. Sugar
cane
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1 INTRODUCAO

O cultivo da cana de agUcar, no Brasil vem, ha bastante tempo, sendo tema de estudos e

pequisas de diversas areas de conhecimento, em especial, na agricultura de precisao.

1.1  Contextualizacao

A cana-de-acucar e seus derivados, etanol e actcar, ttm ganhado cada vez mais destaque
na producdo agricola, na exportacdo e no abastecimento do mercado interno e externo.
Atualmente, o Brasil é um dos maiores produtores destas commodities no mundo.

Segundo relatorio da CONAB (Companhia Nacional de Abastecimento):
O Brasil, na condicdo de maior produtor mundial de cana-de-agUcar, projeta-se para
0 segmento de crescente relevancia para o agronegocio brasileiro. O aumento da
demanda mundial por etanol, aliado as grandes areas cultiviveis e condicGes
climéticas favoraveis a cana-de-agUcar, tornam o Brasil um participante na

comercializagdo mundial com elevada competitividade.(CONAB, 2019, p.10)

No Brasil, levantamentos da CONAB apontaram para uma pequena elevagdo na
producdo de acucar de 2020 da ordem de 3,8% em relacdo a safra passada, atingindo 30,14
milhGes de toneladas, contra 29,04 milhdes, produzidas na temporada 2018/19, fruto do ATR
(Acucar Total Recuperavel) destinado a producédo de agucar permanecer praticamente idéntico
ao verificado na safra passada, 35,3%.

As exportacOes brasileiras de actcar seguem dando sinais de aquecimento. Em abril de
2020, o pais enviou 1,55 milhdo de toneladas para além de suas fronteiras, um crescimento de
27,5% ante 1,22 milhdo de toneladas vistas no mesmo més de 2019. Na compara¢do com marco,
0 aumento foi de 9,7%. No acumulado de 2020, as exportacbes chegam a 5,86 milhdes de
toneladas, 31,4% a mais que as 4,46 milhdes registradas de janeiro a abril do ano passado. Esses
dados foram divulgados pela Secretaria de Comércio Exterior (Secex), do Ministério da
Economia. (Fonte: Novacana, matéria publicada em 11 de maio 2020 - 08:57).

No caso do etanol tém-se observado um aumento na producgéo nas ultimas duas décadas,
impulsionado, principalmente, pelo aumento interno do seu uso na tentativa de se diminuir a
dependéncia de combustiveis fosseis e mitigar os efeitos dos gases causadores do efeito estufa
(RUDORFF, 2010).

O monitoramento e o gerenciamento das plantacGes de cana-de-agUcar sdo essenciais

para avaliar a sustentabilidade da producéo de agUcar e de etanol.
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O diagndstico e o levantamento in situ de falhas na cultura causadas por fatores diversos
sdo atividades onerosas e nem sempre tecnicamente viaveis. Uma estimativa precisa do
potencial de danos de uma lavoura requer o deslocamento de equipes em campo, e O
consequente gasto desta operacao, muitas vezes ineficaz e imprecisa.

Assim, quantificar as perdas relacionadas a falhas na cultura e os altos custos das
andlises laboratoriais de um grande nimero de amostras de solo, coletadas ao longo de areas
extensas de plantio, envolve o desenvolvimento de métodos mais efetivos para detectar e
quantificar os locais especificos de sua ocorréncia para uma intervencéo localizada.

O uso das tecnologias na era das transformaces digitais tem levado a sociedade a
mudangas comportamentais significativas no seu dia-a-dia, Essas mudancas tém provocado
novas formas de sociabilidade e consequentemente mudancas também nas organizacdes.

N&o s6 0 homem urbano vive essa mudanca, mas ela também tem reflexo na vida rural.

No caso especifico do Brasil, um pais que nos ultimos tempos se tornou a principal
poténcia agricola do mundo, as tecnologias de telecomunicacdo, inteligéncia artificial,
reconhecimento de padrdes e de monitoramento e controle de grande parte da cadeia produtiva
rural j& estdo presentes nas grandes companhias agricolas, tornando-se uma necessidade urgente
para todas as propriedades rurais produtivas no pais.

Na chamada agricultura de precisdo procura-se aplicar o conjunto das tecnologias
listadas no paragrafo anterior de forma a tornar o agronegécio mais produtivo e competitivo
auxiliando o produtor rural a identificar estratégias a serem adotadas para aumentar o
gerenciamento da agricultura, aumentando a rentabilidade das colheitas e a competitividade.

Neste contexto, pelo seu carater sindptico e repetitivo, 0 Sensoriamento Remoto tornou-
se ferramenta importante no monitoramento agricola, principalmente por permitir o
acompanhamento da cultura ao longo do seu ciclo de desenvolvimento, viabilizar estimativas
de safra e a determinacdo tanto de novas areas de cultivo quanto da produtividade agricola
(RUDORFF, 2010).

Nos ultimos anos, uma das principais tecnologias introduzidas na area do agronegécio
brasileiro foram os VANTSs (Veiculos Aéreos Ndo Tripulados) que permitem o monitoramento
de grandes ou pequenas areas através do imageamento aéreo com rapidez e baixo custo, tendo
ganhado popularidade e gerado demandas de anélises agricolas, relacionadas a produtividade,
fitossanidade e monitoramento de riscos ambientais.

Um importante desafio do processo que envolve a cadeia de captura, processamento e
analise destas imagens provindas dos VANTS é o fato de existir uma grande massa de dados a

ser tratada e que gerem informacdes relevantes para a tomada de decisao pelo produtor rural.
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No caso do agronegdécio ligado a cana-de-agucar, tém-se buscado utilizar os VANTS
desde o advento desta tecnologia no Brasil em meados de 2010. Entretanto, ainda existe a
necessidade de se criar processos que garantam a confiabilidade e rapidez para andlise da
densidade de cana que levem a a¢des que aumentem a produtividade.

Neste sentido, este estudo visa contribuir com a avaliacdo da eficécia da atribuicéo de
valores de densidade de cana-de-agucar utilizando indices obtidos pelas combinagdes de canais
de cor calculados a partir de imagens aéreas de VANTS.

Desta forma, € explorado o uso do modelo de cor Lab para realcar a representacdo da
classe cana-de-agcUcar que permita a estimativa da densidade da plantacdo saudavel,
comparando-se os resultados com o uso de indices consolidados na literatura que usam as
caracteristicas de absorcao associadas com constituintes bioquimicos para avaliar as culturas
em estudo (HAMUDA, GLAVIN e JONES, 2016).

Esta dissertacdo foi dividida em 5 capitulos. No primeiro capitulo introdutério,
descreve-se uma contextualizacdo do cenario da cana de aglcar no Brasil e a transformacéo
digital no campo além de listar os objetivos deste estudo. No segundo capitulo é feita a revisdo
da Literatura com os temas abordados nesta pesquisa. O terceiro capitulo aborda a metodologia
empregada nesta pesquisa. No quarto capitulo tratou-se sobre os resultados obtidos e as
discussdes acerca dos resultados. No quinto capitulo sdo apresentadas as consideracdes finais
referentes a pesquisa realizada.

1.2  Objetivos

A seguir estdo descritos o0s objetivos a serem atingidos neste projeto de pesquisa.
1.2.1 Obijetivo Principal

Esta pesquisa visa a aplicacdo do processamento digital e 0 uso do modelo de cor Lab
para segmentar regides de uma plantacéo de cana-de-agucar visando a estimativa automética da

densidade de plantio a partir de imagens aéreas de alta resolucdo espacial capturadas com
VANTS.
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1.2.2 Objetivos especificos

- Utilizar o modelo de cor Lab para analisar as classes existentes em plantacGes de
cana-de acucar.

- Avaliar a adequacdo do uso do método de Otsu para a separagao das classes.

- Comparar os resultados dos indices gerados a partir do modelo Lab com os da

literatura.

- Propor um método de estimativa da densidade de cana-agucar plantada.
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2 REVISAO DA LITERATURA

Abaixo dissertaremos sobre alguns estudos das imagens capturadas por VANTS.

2.1 Agricultura de precisao

Tem-se difundindo progressivamente o conhecimento de que existe uma variabilidade
nas areas de producdo agricola que pode ser devida as varia¢oes do relevo, solos, vegetacédo e
também do histérico de uso do solo. O conhecimento dessa variabilidade e da sua qualidade é
util para o controle e acompanhamento de qualquer cultura, sejam aquelas cultivadas em
pequenas areas como aquelas que ocupam grandes extensdes de terra.

O procedimento para isso € bem simples, basta que o produtor ou o técnico inicie um
trabalho de observacdo, medida e registro da variabilidade, cujo resultado, por ser
individualizado, diverge de producgéo para producéo. Estas particularidades fazem com que as
acOes de manejo variem em cada regido, de acordo com suas potencialidades e necessidades.
(BERNARDI et. al., 2014)

Com a constante evolugdo do setor canavieiro, observa-se que o produtor passa a ter
preocupacdo crescente com o meio ambiente, forcado pela necessidade de comprovar a
viabilidade do etanol como fonte de energia alternativa econdémica e ambientalmente.

Neste cenario, surge o interesse crescente pela agricultura de precisdo que, de uma forma
geral, tem por objetivo otimizar os usos de insumos no setor, focando no aumento de
produtividade por area e a diminuicdo de impactos ambientais.

Dessa forma, a adogéo da tecnologia de agricultura de precisdo ndo pode ser realizada
adequadamente sem o dominio dos conhecimentos basicos necessarios para se coletarem as
informacBes importantes sobre as varia¢6es locais do campo, além da interpretacdo correta dos
resultados.

O grande desafio da agricultura de precisdo estd, primeiramente na medicdo de
parametros de solo, planta e clima com suficiente frequéncia espacial e temporal nas areas de
producdo e, em segundo lugar, na determinacdo da correlagdo desses pardmetros com a
produtividade (GREGO et. al., 2014).

A agricultura de precis@o considera exatamente esse cenario: a presenca, distribuicéo e
intensidade de uma condig&o especifica que causa redugdo no rendimento da cultura agricola
gue devem ser identificadas e receber tratamento diferenciado (HILLNHUTTER et al, 2011).
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Nesse contexto, 0 monitoramento remoto da vegetacdo em condicGes de estresse é
particularmente importante, uma vez que os custos relacionados com a intensa amostragem ou
manejo agricola indiscriminado para toda area de cultivo podem ser minimizados pelo
mapeamento prévio das areas que apresentam falhas.

Assim, o uso direcionado como ferramenta de planejamento, controle e anélise de dados
agricolas, prevé o monitoramento das variacoes espaciais e temporais dos fatores que limitam
a producéo, orientando no processo de tomada de decisdo, na aplicacdo de insumos em areas
especificas e no manejo diferenciado das culturas no campo de producdo (MARTINS et al.,
2017).

2.2 Sensoriamento remoto

O sensoriamento remoto (SR) se caracteriza pela obtencéo de informacdes de um objeto
sem existir contato fisico com 0 mesmo, e muitas vezes a longas distancias.

A radiometria espectral € uma das mais importantes areas do SR, pois ela identifica a
intensidade com que cada material, seja um tipo de solo, de rocha ou de vegetacao, reflete a
radiacdo eletromagnética em diferentes comprimentos de onda do espectro (BRANDAO et al.,
2008). Assim, dados da refletdncia tém sido associados as caracteristicas das plantas como o
indice da area foliar, a biomassa ou a fracdo radiativa interceptada fotossinteticamente.

As primeiras medi¢des por SR foram realizadas através de cadmeras acopladas em
aeronaves, balGes, pipas, foguetes e até passaros. Atualmente, imagens de sensores remotos
podem ser obtidas a partir de diversas plataformas, como satélites, aeronaves, veiculos aéreos
ndo tripulados (VANTS), maquinas agricolas auto propelidas, etc.

Vérias aplicagdes podem ser abordadas através de SR, dentre elas, se destacam: a
estimativa da biomassa e produtividade da cultura; 0 monitoramento de estresse hidrico e do
vigor nas plantas e a avaliacdo do estagio fenolégico (BRANDAO, 2009).

Uma das primeiras aplicacdes dos dados obtidos remotamente tem sido a deteccao de
diferengas na refleténcia, relacionadas a densidade da cobertura vegetal.

Na agricultura, as propriedades da refletincia em cada faixa do espectro
eletromagnético podem ser mais bem avaliadas através de combinagbes matematicas de
diferentes bandas espectrais (ATZBERGER, 2013).

Atualmente, uma série de novos sensores multiespectrais instalados em plataformas
espaciais aerotransportadas incluem bandas espectrais especificas e apropriadas para monitorar

atividades agricolas. As Aeronaves Remotamente Pilotadas (ARPs), (Em inglés RPAs sigla
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de Remotely Piloted Aircraft System), € 0 termo técnico e padronizado internacionalmente pela
OACI (Organizacdo da Aviacdo Civil Internacional) para se referir aos sistemas aéreos
pilotados remotamente, utilizadas com propdsitos ndo recreativos. ARPs apresentam-se como
uma ferramenta promissora em aplica¢Ges no setor agricola e em missdes de reconhecimento,
principalmente pela reducdo de custo e do tamanho dos equipamentos colocados a bordo
(OUMAR e MUTANGA, 2014).

Neste estudo, serd utilizada uma ARP categorizada como VANT, para captura de
imagens aéreas. VANT é a sigla de Veiculo Aéreo N&o Tripulado (traducdo do termo UAV
— Unmanned Aerial Vehicle) e é o termo utilizado para se referir a todo e qualquer equipamento
que acesse 0 espaco aéreo sem que haja a presenca de um ser humano a bordo.

Além do mais, a alternativa de solucdo, baseada em imagens tomadas de plataformas
aéreas, constitui uma solucdo que pode ser viabilizada, caso seja baseada na integracdo de
diferentes sensores instalados nos VANTS, que permitem maior flexibilidade na tomada de
imagens, principalmente no caso do monitoramento de culturas agricolas, sendo uma excelente

ferramenta para a Agricultura de Preciséo.

2.3 VANT - Veiculo Aéreo Nao Tripulado

Os VANTs sdo aeronaves autbnomas remotamente controladas que possuem
embarcados, dentre outros componentes, 0s sensores que permitem a aquisicdo de imagens
aéreas com alta resolucédo espacial, com baixo custo, de maneira rapida, confiavel e precisa.

A utilizagdo dos VANTs no Brasil foi regulamentada recentemente pela ANAC
(Agéncia Nacional de Aviagdo Civil) em maio de 2017 e dentre varias solu¢es que 0 mesmo
permite, 0 mapeamento de uso e ocupacao do solo de areas rurais é uma atividade muito visada
para finalidades de monitoramento ambiental. Mas o grande e principal diferencial das imagens
adquiridas pelos VANTS ¢ a resolucdo espacial. Como exemplo, pode-se citar a possibilidade
de capturar uma imagem de uma area de 50 hectares (500 mil m?) com pixel de 5 cm em um
unico voo de 40 minutos.

Com a facilidade de aquisicdo de imagens pelos VANTS é possivel se obter uma grande
guantidade de dados brutos, ou seja, sem tratamento, tornando-se necessario o desenvolvimento
de processos automaticos para a geracdo de produtos de interesse.

Assim, fica a cargo do especialista ou técnico as analises destes produtos que irdo gerar
relatérios qualitativos e quantitativos. Dois exemplos deste processo sdo a localizacdo e a

quantificacdo de falhas em plantio de cana de agucar.
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2.4 Modelo de cor RGB

Uma imagem digital pode ser definida como uma funcéo bidimensional f(x, y), em que
X e y séo coordenadas de valores inteiros em um plano e f é a intensidade ou nivel de cinza em
(X, y). Assim, uma imagem digital € composta de um namero finito de elementos chamados de
pixels, cada um com localizacéo e valor especifico (GONZALEZ; WOODS, 1992).

O campo do processamento digital de imagens se refere a manipulacdo computacional
dos pixels de forma a se obter informacg6es contidas nestas imagens.

A cor presente em uma imagem se refere ao comprimento de onda da luz refletida por
uma superficie e capturada por um sensor. A Figura 1 apresenta uma representacao do espectro
eletromagnético com destaque para a regido do visivel.

Para se representar uma imagem digital colorida sdo usadas representacfes baseadas em
trés canais sendo o modelo RGB um dos mais conhecidos, utilizando trés componentes: R (Red
- vermelho), G (Green — verde) e B (Blue — azul). No RGB, a informagao da cor ¢ obtida pela

apresentacdo dos trés canais.

Figura 1 — Espectro eletromagnético
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Raios Gama I Raios-X I UV || Infravermelho |~ Micro-ondas Ondas de Radio
10%m 10%m 10%m A 10*m im 10°m
-~ Luz Visivel ~__

400 nm 500 nm 600 nm 700 nm

Fonte: Simdes, 2014

A CIE (Commission Internationale de 1’Eclairage ou Comissdo Internacional de
Iluminag&o) padronizou os comprimentos de onda das cores primarias RGB da seguinte forma:

azul=435,8 nm, verde=546,1 nm e vermelho = 700 nm.
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2.5  Processamento digital de imagens

Uma imagem digital pode ser criada a partir de softwares de desenho ou adquirida por
meio de algum dispositivo. A maneira como esta imagem ¢é armazenada no computador define
o formato do arquivo. Os formatos mais comuns sdo: bmp (bitmap), gif, png e jpg. (Martins A.
C. G., 2020).

A area de processamento de imagens se refere a manipulacdo destes pixels visando a
melhoria na apresentacdo da imagem, o realce ou eliminacdo de certas caracteristicas e a
extracdo de informagdes [Gonzales 2000, Crane 1997].

Segundo Martins (2018) a separacdo dos pixels relativos a cada objeto, ou regido, € uma
etapa fundamental para o sucesso do processo de analise da imagem. Embora o ser humano
possa facilmente identificar regides com as mesmas caracteristicas ou objetos presentes em uma
cena, na aquisicdo da imagem, o pré-processamento, a segmentacdo e o reconhecimento dos
objetos e regides em uma imagem, para se realizar essas tarefas com um computador, deve-se
implementar algoritmos que analisem as caracteristicas individuais ou da distribuicdo da
populacdo de pixels.

Uma imagem s6 pode ser processada em um computador se a mesma estiver no formato
digital, ou seja, ela deve ser formada por pixels espacados de uma distancia d. Para se realizar
a digitalizacdo de imagens sdo utilizados dispositivos que convertem a radiacdo incidente em
unidades de informacdes.

Dada uma cena ou uma imagem continua, o processo de amostragem permite a criagcdo
de uma imagem digital representando esta imagem por uma matriz bidimensional de NxM
pixels. Quanto maiores os valores de N e M usados, melhor sera esta representacdo. (Martins
A. C. G., 2020).

Segundo Ross (2011), o ato de selecionar objetos ou recursos em uma cena ou imagem
€ um pré-requisito importante para a maioria dos tipos de medicao ou analise. Para isto, pode-
se usar o histograma de uma imagem que apresenta a distribuicdes dos tons de cinza conforme

mostrado na Figura 2.
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Figura 2 - Imagem de 16 bits de um padrao de calibracdo de densidade e o histograma com (a) 256 canais; (b)
512 canais; (c) 1024 canais.

A

a2} AN

Fonte: ROSS, 2011.

Utilizando-se o histograma, uma maneira de se obter a selecdo de regides de interesse
em imagens é definir uma faixa de valores de intensidade, selecionar os pixels dentro desse
intervalo como pertencentes ao primeiro plano e rotular todos os outros pixels como fundo,
resultando em uma imagem binaria (de dois niveis), usando-se o preto e branco (ou as vezes
outras cores) para distinguir as regides.

A obtencdo de um limiar de forma automaética é conseguida utilizando-se o método de
Otsu que aproxima o histograma de uma imagem por fungdes Gaussianas e escolhe o valor que
minimiza a variancia intra-classes (OTSU, 1978).

Para se segmentar uma regido em uma imagem pode-se, ao invés de se utilizar

diretamente os canais RGB, obter indices a partir destes (Hamuda, Glavin e Jones, 2016).
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Neste contexto, 0 uso de modelos de cor que levem ao desacoplamento das informacdes da
intensidade luminosa e a cor propriamente dita, permite a aplicagdo de processos simples de
processamento da imagem que possam melhor distinguir os alvos de interesse para posterior

segmentacdo e analise de regibes de interesse.

2.6 O Espaco de Cor Lab

Uma cor nao € somente um fendmeno fisico, mas também psicofisiolégico. Sabe-se que
0 olho humano possui sensores (cones) capazes com respostas em torno de trés comprimentos
de onda (SEKULER, 1990), originando a denominacao tricronomatismo. De acordo com Rocha
(2011):

NOs herdamos de nossos antepassados a visdo tricromica, ou seja,
vemos todas as cores baseadas em apenas trés: o vermelho, o azul e 0
verde (Rocha, 2011).

Ainda neste sentido, e segundo a CIE, cor é uma questdo de percepcdo e subjetividade
da interpretacao, precisando ser expressa de forma objetiva por meio de nimeros para garantir
que o produto final esteja de acordo com suas especificagdes. Quando as cores séo ordenadas,
elas podem ser expressas em termos de tonalidade, luminosidade e saturagdo. Com a criagéo de
escalas para esses atributos, pode-se expressar cores de forma precisa.

O espaco de cor Lab foi criado ap6s a teoria de cores opostas, onde duas cores nao
podem ser verdes e vermelhas, ou amarelas e azuis ao mesmo tempo (RANGAYYAN, R.M.;
ACHA, B.; SERRANO, C, 2011).

No espaco de cor Lab, o L indica a luminosidade e 0 a e b, sdo as coordenadas

cromaticas.

e L =Luminosidade
e a=coordenada vermelho/verde (+a indica vermelho e —a indica verde)

e b =coordenada amarelo / azul (+b indica amarelo e —b indica azul)

A figura 3 ilustra este modelo de cor, sendo que se L for préximo de 100 sera mais claro

e o L chegando ao valor 0 fica proximo ao preto.
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Figura 3 — Modelo de cor Lab

L=100

L=0

Fonte: Alves(2011)

Considerando-se que as folhas da cana de acUcar saudavel possuem tonalidades de verde
e as ndo saudaveis possuem tons de marrom, o espaco Lab é bastante apropriado para a analise
de imagens agricolas.

2.7 Revisdo sobre indices como descritores

Os indices sdo obtidos da associacdo de diversos canais de cores que realcam
carateristicas de regifes de interesse em imagens.

Estando disponiveis varias faixas do espectro eletromagnético, a escolha dos
comprimentos de onda mais adequados esta relacionada as caracteristicas que se deseja avaliar
(Zarco-Tejada et al.,2001).

Diferentes indices sdo otimizados para aplicacdes especificas (BRANDAO, 2009). Por
exemplo, alguns indices espectrais foram propostos para capturar os processos fotoquimicos
associados com a atividade da fotossintese ou estimar o conteddo de pigmentacdo da folha
(clorofila) (DAUGhTRY et al., 2000; BRITO et al., 2011).

Em um artigo cientifico publicado em 2016, pesquisadores da Universidade Nacional
da Irlanda, testaram 10 indices e combinacGes das bandas RGB para a segmentacao e extracao
de plantas em imagens que representam culturas agricolas diversas. O principal objetivo deste

estudo foi o de separar plantas do fundo com a finalidade de monitorar as ervas daninhas que
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competem com as culturas e acabam diminuindo a produtividade do plantio. Neste trabalho
também foram apresentadas as vantagens e desvantagens de cada indice.
A seguir serdo apresentados os indices avaliados por Hamuda, Glavin e Jones (2016) e

que serdo utilizados neste trabalho na etapa de comparagéo.
2.7.1 Normalised Difference Index (NDI)

O NDI foi proposto por Woebbecke et al. (1992) para distinguir material vegetal do
fundo do solo em uma imagem RGB. A principal vantagem deste indice decorre da sua
simplicidade de implementacdo computacional. Este indice também possui robustez quanto ao
resultado final mesmo com imagens com grau de iluminacdo distintas, exceto para valores

extremos. Uma desvantagem € que o indice resulta em muitos falsos positivos.

NDI = 128 « (Gg * g) ! 1) )

2.7.2 Excess Green Index (ExG)

Woebbecke et al. (1995) examinaram varios indices de vegetacdo colorida usando
coordenadas cromaticas para a separacdo da planta verde do solo nu (residuo de milho e residuo

de palha de trigo). Os indices de vegetacdo colorida que foram utilizados séo:

ExG=2g—r—b>b (2)

onde r, g e b sdo coordenadas crométicas calculadas por:

R+G1B) ° R+G - B) ®R+G 1 B)

e R, G e B os valores RGB normalizados que variam de 0 a 1 e s&o calculados da seguinte

forma:
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sendo R, G e B os valores reais de pixel das imagens com base em cada canal e Rmax , Gmax,
Bmax considerados como 255 para uma imagem de 24 bits para representar cor (cada canal
com 8 hits).

O indice EXG tem sido amplamente utilizado por apresentar um bom desempenho na
separacdo entre plantas e os demais elementos presentes na imagem (Meyer et al., 1998; Lamm
et al., 2002; Ribeiro et al., 2005; Guerrero et al., 2012).

A principal desvantagem deste indice é que ndo apresenta bons resultados quando a

intensidade luminosa é muito alta ou muito baixa.

2.7.3 Excess Red Index (ExR)

Meyer et al. (1998) inspirados pelo fato de existirem 4% de azul,
e 32% de verde, em comparacdo com 64% de cones vermelhos na retina do olho humano,
introduziram o EXR. Este indice conseguiu separar os pixels da planta dos pixels de fundo, mas

ndo foi tdo preciso quanto o ExG. A expressdo para ExR:

ExR=13+*R—-G (3)

As principais vantagens de aplicacdo do indice ExXG sdo a facilidade de calculo, extracédo
de pixels verdes, mesmo se baseando principalmente no componente vermelho, e a
segmentacdo de textura do solo.

As desvantagens sdo a dificuldade de trabalhar com ambientes demasiadamente muito

ou pouco iluminados e ser menos preciso na segmentacao do que o indice ExG.

2.7.4 Colour Index of Vegetation Extraction (CIVE)

O indice CIVE foi proposto por Kataoka et al. (2003), com base em estudo realizado em
soja e campos de beterraba para separar as plantas do solo visando a avaliacdo do estagio de
crescimento da cultura. A expresséo para o CIVE é a seguinte:

CIVE = 0,44R — 0,811G + 0,385B + 18,777 4)
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Kataoka et al. descobriram que o CIVE tem melhor segmentacdo de plantas do que o
baseado no infravermelho préximo (NIR), pois fornece maior énfase das areas verdes.

Como principais vantagens quanto a utilizacdo deste indice, pode-se citar a rapidez para
o calculo do indice e a boa adaptabilidade a imagens obtidas ao ar livre. As desvantagens sdo o
desempenho ruim quando a intensidade luminosa é muito alta ou muito baixa e a pouca

adaptabilidade a presenca de sombras.

2.7.5 Excess Green minus Excess Red Index (EXGR)

Este indice foi introduzido por Meyer et al. (2004) combinando dois outros, 0EXG e 0
EXR, sendo aplicado para separar as plantas do solo e dos demais elementos presentes na
imagem. O ExG extrai a regido da planta e o ExR elimina elementos verde-vermelho (solo,
caules, galhos ou peciolos). O EXGR ¢é definido por:

ExGR = ExG — ExR (5)

As principais vantagens do EXGR séo a boa adaptabilidade ao ar livre e o fato de poder
executar duas tarefas simultaneamente: extrair o verde pelo ExG e eliminar o ruido de fundo
pelo EXR. As desgantagens sdo o desempenho ruim quando a luz é muito forte ou muito baixa

e o fato de segmentar os pixels da sombra como plantas.

2.7.6 Normalised Green—Red Difference Index (NGRDI)

O NGRDI foi proposto por Hunt et al. (2005) e testado em imagens digitais que foram
capturadas por uma camera digital montada na parte inferior da fuselagem de uma aeronave de
diversas culturas como: milho, alfafa e soja. O NGRDI foi utilizado para superar as diferencas
de configuracgdes de exposicao selecionadas pela camera digital ao adquirir as fotografias aéreas
do campo. Essas diferengas podem causar grandes diferencas nas faixas de cores com a mesma

refletdncia. O NGRDI possui a seguinte expressao:

NGRDI = <& (6)
G+R
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As vantagens do NGRDI sdo a capacidade de reducgéo das diferengas na configuragao
de exposicéo selecionada pela camera digital.

2.7.7 Vegetative Index (VEG)

O indice VEG foi proposto por Hague et al. (2006) para separar pixels de plantas (cereais
e ervas daninhas) dos pixels do solo. O estudo foi realizado em condi¢fes de campo a céu aberto
e as imagens utilizadas para os testes foram capturadas por uma cdmera CCD. Para alcancar a

segmentacdo, uma imagem RGB foi convertida em escala de cinza usando a seguinte expresé&o:

VEG = —— (7)

onde a ¢ um valor constante igual a 0,667. Os autores descobriram que esta transformagao
apresenta bom contraste entre planta e solo. Além disso, o VEG € robusto a variacdo de

iluminacao.

2.7.8 Combined Indices 1 (COM1)

Guijarro et al. (2011) selecionaram quatro indices: ExG, CIVE, EXGR e VEG e criaram

um novo indice definido por:

COM1 = ExG + CIVE + ExGR + VEG (8)

Segundo Hamuda et al. (2016), o indice combinado apresentou melhores resultados do
gue quando foram aplicadas separadamente. Este indice foi testado em campos de cevada e

milho e mostrou alta confiabilidade sob vérias condic¢des de ilumina¢do em ambientes externos.

2.7.9 Modified Excess Green Index (MEXG)

O MEXG foi desenvolvido por Burgos-Artizzu et al. (2011) e é definido por:

MExG = 1,262G — 0,884R — 0,311B 9)
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Este indice converteu com éxito a imagem colorida em escala de cinza, facilitando o
processo de binarizagdo. A discriminacdo entre a planta e a regido do solo foi eficaz porque o
método MEXG se mostrou robusto as mudangas nas condi¢Bes de iluminacdo ndo ideais e

obteve melhores resultados que o EXG.

2.7.10 Combined Indices 2 (COM2)

Este indice foi introduzido por Guerrero et al. (2012) para a analise de plantas de milho
e é bastante semelhante 8 COM1 ao combinar indices de cores que no caso de COM2 foram:
EXG, CIVE e VEG. O ExGR foi excluido porque classificou a sombra da planta de milho como
parte da planta. A contribuicdo de cada um dos indices selecionados é controlada por pesos que
somados resultam em 1. O COM2 ¢é definido da seguinte forma:

COM?2 = 0,36ExG + 0,47CIVE + 0,17VEG (10)

Apds revisar estes 10 indices e suas capacidades de transformacéo da imagem RGB para
posterior utilizacdo na segmentacdo de feicGes de interesse em plantio de cana de acucar,
prop0s-se aplicar cada um dos indices supracitados nas imagens selecionadas para testes,
conforme descrito nos capitulos posteriores.
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3 MATERIAIS E METODOS

As imagens foram obtidas no dia 23 de junho de 2018, por volta das 14 horas (horério
de Brasilia) pelo Vant, do tipo multirotor da marca DJI, modelo Phantom 4 PRO. A regido
escolhida foi uma area de plantio de cana em Uberlandia-MG. Foi utilizado o software Matlab

para o processamento das imagens aéras capturadas pelo Vant.

3.1  Localizacdo de Captura das Imagens

As imagens foram obtidas em uma plantacdo de cana de aglcar a 61,4 km ao sul de
Uberlandia-MG sentido Campo Florido-MG, tendo sido adquiridas e gentilmente cedidas pelo

professor doutor George Deroco Martins da UFU (Universidade Federal de Uberlandia).

Figura 4 — Mapa dos muncipios da regido do tridngulo mineiro representando a localiza¢do da captura das
imagens utilizadas neste trabalho.
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Uberlandia é um municipio que, juntamente com Uberaba e Araguari, faz parte do
Tridngulo Mineiro, no Estado de Minas Gerais. Localiza-se a 537 km a oeste da capital do
Estado de Minas Gerais, Belo Horizonte.

Devido ao fato de ser 0 segundo municipio mais populoso do estado, com cerca de 570
mil habitantes, ficando atras apenas da capital, destaca-se pelo setor de servi¢os. Além desse,
0 agronegdcio com a pecuaria e monoculturas de café e cana-de-agUcar, se faz bastante presente
na economia local.

A vegetacdo nativa da regido é predominantemente o Cerrado, e o clima, no més de
junho, época das tomadas das imagens, costuma ter temperatura média proxima aos 20° Celsius.

O motivo de escolha desta area para a realizagdo da pesquisa foi pelo fato de possuir
grandes fazendas que arrendam suas terras para o plantio de cana de acUcar, podendo-se citar o
Coruripe e a BP-BUNGE como dois grandes grupos de Usinas do mercado Sucroenergético
que possuem unidades industriais na regiéo.

Para os testes preliminares, optou-se pela utilizacdo de fotos aéreas perpendiculares,
com composicdo colorida (R,G,B) e com resolucdo espacial de 1,1 cm, sem tratamento e
transformacdes.

Foram capturadas imagens aéreas perpendiculares de um mesmo talhdo de plantio de
cana de acUcar. Desta aquisi¢do foram separadas 3 imagens para o desenvolvimento do projeto
(Figura 5). Estas imagens foram escolhidas por apresentarem variagfes na densidade de
plantacdo da cana-de-acucar devido ao plantio irregular, dobramento das plantas, presenca de
outras espécies invasoras além da presenca de solo exposto e vias de acesso.

Nas imagens da Figura 5 pode-se perceber a presenca de cana de agucar densa por quase
toda sua extensdo, além de falhas e plantas pisoteadas, normalmente por maquinas agricolas,
que diminuem a produtividade da safra. E importante salientar que as usinas de cana-de-agtcar
dependem de nimeros de TCH (Tonelada-Cana-Hectare) altos para que ndo falte cana na
moagem, mantendo a industria em ritmo constante e, consequentemente, aproveitando ao

maximo a capacidade instalada, sem a necessidade de comprarem cana-de-agucar no mercado.
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Figura 5 - Fotos aéreas obtidas pelo VANT. (a) Imagem 1 com cana mais densa em quase toda area e pouca
guantidade de cana menos densa, (b) Imagem 2 com cana mais densa e menos densa em proporc¢des similares,
(c) Imagem 3 com cana mais densa e mato competicao

(b)

(©)
Fonte: UFU (Universidade Federal de Uberlandia).

O Quadro 1 traz informacgdes mais detalhadas da localizacéo, resolucdo espacial e da

configuracdo do sensor do VANT no momento da aquisi¢cdo. No Quadro 2 sdo apresentadas



33

informacdes relacionadas ao formato do arquivo, configuracdes da camera e detalhes da

captura.

Quadrol — Informagdes das 3 imagens utilizadas no projeto de pesquisa, relacionadas a localizagao, resolugédo
espacial e informacdes de configuracdo do sensor.

GPS information:

Nome de identificacéo Imagem 1 Imagem 2 Imagem 3
GPSVersionlD 2.3.0.0 2.3.0.0 2.3.0.0
GPSLatitudeRef S S S

19 21 47,9025 (19 21 46.615299|19 22 11.8791
GPSL atitude (19.363306) (19.362949) (19.369966)
GPSLongitudeRef W W w

48 23 20.2236 | 48 23 21.415701|48 23 35.872898
GPSLongitude (48.388951) (48.389282) (48.393298)
GPSAltitudeRef Sea level Sea level Sea level
GPSAltitude 853.14m 852.74 m 863.75m
Thumbnail:
Compression 6 (JPG) 6 (JPG) 6 (JPG)
XResolution 72 72 72
YResolution 72 72 72
ResolutionUnit Inch Inch Inch
Jpegl FOffset 3060 3060 3060
JpeglFByteCount 10228 10216 10463
SceneCaptureType Standard Standard Standard
GainControl None None None
Contrast Normal Normal Normal
Saturation Normal Normal Normal

Fonte: Informacdes retiradas da fonte “metadados” das trés imagens capturadas pelo VANT

Para a implementacdo do processamento de imagens, optou-se por utilizar, como

ambiente de trabalho, o software MatLab por disponibilizar diversas ferramentas, ser de amplo

uso e possuir foruns de discussao.
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Quadro 02 — Informagdes das 3 imagens utilizadas no projeto de pesquisa, relacionadas ao formato do arquivo,
configuracBes da cAmera e detalhes da captura.

Nome de identificacéo Imagem 1 Imagem 2 Imagem 3
Filename DJI_0443.JPG DJI_0445.JPG DJI_0679.JPG
Make DJI DJI DJI

Model FC6310 FC6310 FC6310
Orientation Top left Top left Top left
XResolution 72 72 72
YResolution 72 72 72
ResolutionUnit Inch Inch Inch

Software v01.05.1577 v01.05.1577 v01.05.1577
DateTime 2018:06:23 14:09:54 2018:06:23 14:10:00 2018:06:23 14:54:01
YCbCrPositioning Centered Centered Centered
ExifOffset 182 182 182
ExposureTime 1/160 seconds 1/160 seconds 1/120.0 seconds
FNumber 4.50 4.50 4.00
1SOSpeedRatings 100 100 100
ExifVersion 230 230 230

DateTimeOriginal

2018:06:23 14:09:54

2018:06:23 14:09:59

2018:06:23 14:54:00

ComponentsConfiguration

CrChb

CrChb

CrCb

CompressedBitsPerPixel

3.25 (bits/pixel)

3.27 (bits/pixel)

3.37 (bits/pixel)

ShutterSpeedValue 1/160 seconds 1/160 seconds 1/125 seconds
ApertureValue F4.48 F 4.48 F 4.00
ExposureBiasValue 0.00 0.00 0.00
MaxApertureValue F 2.80 F 2.80 F 2.80

MeteringMode

Center weighted verage

Center weighted verage

Center weighted verage

LightSource Auto Auto Auto
FocalLength 8.80 mm 8.80 mm 8.80 mm
FlashPixVersion 10 10 10
ColorSpace sRGB sRGB sRGB
ExiflmageWidth 4864 4864 4864
ExiflmageHeight 3648 3648 3648
InteroperabilityOffset 656 656 656
FileSource DSC DSC DSC
ExposureMode Auto Auto Auto
White Balance Manual Manual Manual
DigitalZoomRatio 0.00/0.00 x 0.00/0.00 x 0.00/0.00 x
FocalLengthIn35mmFilm | 24 mm 24 mm 24 mm

Fonte: Informacgdes retiradas da fonte “metadados” das trés imagens capturadas pelo VANT

3.2 Avaliacdo da densidade de cana

A partir das imagens originais foram calculados os indices avaliados por Hamuda,

Glavin e Jones (2016). Em seguida as imagens foram transformadas para o0 modelo de cor Lab
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e feitas avaliaces do uso dos canais a e b como indices para a separa¢ao da cana-de-agucar dos
demais elementos presentes nas imagens. Considerando que o0s canais a e b podem ter valores
negativos e que foram utilizadas fungdes de processamento que trabalham apenas com valores
positivos, como por exemplo o de construcdo do histograma da imagem, os canais a e b foram
linearmente mapeados para o intervalo [0, 255].

As imagens resultantes da aplicacdo dos indices passaram pelo processo de limiarizag¢éo
automatico utilizando-se o método de Otsu [OTSU, 1978]. O meétodo foi aplicado atravpes de
uma funcéo ja existente na biblioteca do software Matlab, que transforma a imagem original de
entrada composta pelos trés canais do espaco de cor R, G e B em trés canais do espaco de cor
L,aebh.

Apds a separacdo das imagens em duas classes, cana-de-agucar mais densa e demais
elementos, obteve-se a estimativa da densidade de cana pela aplicacdo de uma mascara de
tamanho de um pé-de-cana de agucar isolado (100 x 100 pixels no caso das imagens utilizadas)
com todos os elementos tendo valor 1. O resultado da convolucdo da mascara com a imagem
binarizada de cana-de-acucar representa a densidade da cana.

A operacdo de convolucdo realiza a varredura sobre toda a imagem original,
modificando seus valores de acordo com os valores dos pixels e 0s pesos da mascara (ver Figura
6). A mascara utilizada é também uma imagem, em geral quadrada, menor que a imagem
original. Desta forma, os valores dos elementos da méascara sdo utilizados como pesos a serem

aplicados sobre os pixels da imagem original.

Figura 6 - llustracdo do procedimento de convolugdo de uma méscara de pesos sobre uma imagem digital

Fonte: DPI.INPE. Processamento Digital de Imagens - Filtragens Espaciais, disponivel em
http://www.dpi.inpe.br/~carlos/Academicos/Cursos/Pdi/pdi_filtros.htm, acesso em 06/06/2020



http://www.dpi.inpe.br/~carlos/Academicos/Cursos/Pdi/pdi_filtros.htm

36

Na ilustracdo da figura 6, a méscara é aplicada sobre a area equivalente da imagem
original e o resultado seré a atribui¢do de um novo valor para o pixel central (marcado com X).
Os pesos das mascaras podem ser valores positivos, negativos ou zero.

A seguir na figura 07, pode-se verificar o detalhamento de um procedimento de

“varredura” de uma mascara de convolugao pixel a pixel.

Figura 7 — Representagdo matricial de uma imagem digital original a esquerda, a mascara de convolugéo ao
centro, e a matriz resultante a direita. Abaixo, as operagdes matematicas para ilustrar o valor final da trés pixels
na matriz resultante, o pixel azul de valor 137, o pixel amarelo de valor 151 e o pixel laranja de valor 51.

ojojojojo0o|0|jO(D|O|O|D|O

0o|6|9|2|7|8|6|3|2|8|7|0 137|146| 202|188 231|212|158| 163|192 151
0|1|5|2|7|(3|6(7|1|4|7|0 156|161(163(211| 277(269|171|152({173|133
0|8/ 2|2 /3|8 B|4 0|4|4a|0 118|132 89 (155 189(264|242|205(190(101
o|s5|/1|2|o|5|2|9|9|1|5]|0 2|3 112|188(131|204| 215|305 315|232|173| 64
o/a4|3|9|1|7|8|8|8|1|2|0/* 4|5 |6 = 152|250( 222|250 219(274|316|257(172| 61
0|7|5|7|7|5(3|7|8|4|1|0 8|9 211|255/201(212| 208|204 | 182|144 168 97
0|6/9|1/1|(8|3(0|2/1|8B|0 251|298|258|200| 229|263 224|138| 185|137
0610 7 |5(2(10/10{ 1|1 10| 0 225(237(210|132| 235|246|226|130{178|124
0|38 1/3(1(10/3 |3 |3 4|0 138(179( 204|193 285|311|270| 227|257 |181
0)3/1|5 /7|6 8|9 4|8|9|0 51 | 69 | 90 (101|141|148 126|122|131| B8
0|0 ojojo(0o|O0|0| O 0

137 =1%0+ 2*0 + 3*0+ 4*0 + 5*6 + 6°9 + 7*0 + B*1 + 9°5
151=1*"0+2*0+3*0+ 4B + 5*7T + 60 + 7*4 + 8*7 + 9*0D
51=1%*0+2*3+3*B+4*0+5*3 + 61+ 7*0 + B*0 +9*0

Fonte: ELO7. Principios de Processamento de Imagens: uma introducéo a convolugio
2018 — Disponivel em: https://elo7.dev/convolucao/, acesso em 06/06/2020



https://elo7.dev/convolucao/
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4. RESULTADOS

4.1 Andlise dos canais do modelo Lab

As Figuras 8, 9 e 10 apresentam as imagem originais e as trés componentes do espaco
de cor Lab mostrados separadamente para cada uma das cenas consideradas.

Figura 8 — (a) Imagem 1, (b) canal L, (c) canal a (d) canal b.

(@ : (b)

© (d)

Fonte: Autoria propria.
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.

Figura 9 — (a) Imagem 2, (b) canal L, (c) canal a (d) canal b.

(@) (b)

(d)

Fonte: Autoria prépria.

Figura 10 — (a) Imagem 3, (b) canal L, (c) canal a (d) canal b.

(@ | ()

(c) (d)

Fonte: Autoria propria.



A Figura 11 apresenta os histogramas dos canais Lab para cada uma das imagens.

Figura 11 — Histogramas de cada um dos canais Lab, respectivamente, de (a) Imagem 1, (b) Imagem 2 e (c)
Imagem 2 .

x1 05 Histograma do canal L x1 05 Histograma do canal a x1 05 Histograma do canal b

2

15

1

0.5

(@)

X 105 Histograma do canal L X 105 Histograma do canal a x1 05 Histograma do canal b

(b)

x10° Histograma do canal L x10° Histograma do canal a x10° Histograma do canal b

(©)

Fonte: Autoria propria.

Na Figura 12 sdo apresentados os resultados da aplicacdo do Método de Otsu para cada

um dos canais do espaco de cor Lab da Imagem 1, Imagem 2 e Imagem 3.
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Figura 12 — Imagens segmentadas pelo limiar de Otsu de cada um dos canais Lab, respectivamente de (a)
Imagem 1, (b) Imagem 2 e (c) Imagem 3.

o) gy )
; .
T i)

Fonte: Autoria propria.

A Figura 13 apresenta o resultado da segmentacdo da classe cana-de-agucar densa para
cada um dos canais Lab da Imagem 1, mantendo-se os valores dos pixels originais e a Figura

14 uma regido ampliada para que se possa analisar os resultados obtidos com os canais a e b.
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Figura 13 — Resultado da segmentacdo pelos canais Lab, respectivamente, da Imagem 1.

Fonte: Autoria propria.

A partir da andlise dos resultados obtidos escolheu-se o canal a, por apresentar uma

melhor segmentacédo da cana-de-agucar, como pode-se observar da Figura 14.

Figura 14 — (a) Imagem original de uma regido de plantacdo de cana-de-aglcar da Imagem 1, (b) resultado da
segmentacdo usando o canal a e (c) resultado da da segmentagdo usando o canal b.

(@) (b) ©

Fonte: Autoria propria.

A Figura 15 apresenta os resultados da densidade de cana-de-agucar nas Imagens 1, 2 e
3 apos a convolucdo com a mascara de 100 x 100 pixels. Quanto mais proximo de 255 o valor

do pixel, mais densa é a plantacdo de cana-de-agucar no entorno.

Figura 15 — Estimativas de densidade de pés-de-cana para: (a) Imagem 1, (b) Imagem 2 e (c) Imagem 3.

(a) (b) ©

Fonte: Autoria propria.
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4.2  Comparacao dos indices

A seguir serrdo apresentados os resultados dos célculos dos 10 indices discutidos no

Capitulo 2.

4.2.1 Iindice ExR

O EXR apresentou um bom resultado, separando as classes mais densas (pixels mais
escuros), das menos densas (pixels mais claros) nas trés imagens (ver Figura 16). Analisando a
separacdo da classe carreador, hd uma tendéncia de pixels ainda mais claros do que a classe de
cana menos densa, porém na Imagem 3 ndo houve uma separacéo tao significativa.

Em relacdo a classe que representa mato competicdo, este indice ndo apresentou

nenhuma segmentacéo relacionada a classe de cana mais densa.

Figura 16- Resultado da aplicacdo do indice ExR para: (a) Imagem 1, (b) Imagem 2 e (c) Imagem 3. Para
facilitar a analise, as imagens originais foram colcoadas ao lado de cada resultado.

(@)

(b)



43

Continuacédo da Figura 16

Fonte: Autoria propria.

4.2.2 indice NDI

O resultado de aplicacdo do indice NDI ndo separa as classes cana mais densa de cana
menos densa (ver Figura 17). Ha uma separacéo entre as classes carreador e mato competicdo,
mas esta ndo é o objetivo deste projeto de pesquisa. Embora nao sejam classes de interesse,
esta separacdo também é importante para mostrar a efetividade do método.

Outro ponto que desqualifica o supracitado indice é o fato da grande presenca de
outliers, pixels aleatorios ndo agrupados que ndo representam classes distintas e atrapalham na

classificagéo.

Figura 17- Resultado da aplicacdo do indice NDI para: (a) Imagem 1, (b) Imagem 2 e (c) Imagem 3. Para
facilitar a analise, as imagens originais foram colcoadas ao lado de cada resultado.
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Continuago da Figura 17

(b)

Fonte: Autoria propria.

4.2.3 Indice ExG

A Figura 18 apresenta os resultados deste indice, podendo-se observar que ndo atendem
aos objetivos deste trabalho, pois ndo separa em tonalidades de cinza os grupos de pixels das

classes de interesse.

Figura 18- Resultado da aplicacdo do indice ExG para: (a) Imagem 1, (b) Imagem 2 e (c) Imagem 3. Para
facilitar a analise, as imagens originais foram colcoadas ao lado de cada resultado.

(@)
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Continuagao da Figura 18

(b)

©

Fonte: Autoria propria.

4.2.4 Indice CIVE

O indice CIVE ndo apresentou boa relacdo de separacdo de cana mais densa e menos
densa (ver Figura 19). Os pixels mais claros tem certa relacdo com cana menos densa nas

Imagens 1 e 2, porém na Imagem 3 isto ndo ocorre.

Figura 19- Resultado da aplicacéo do indice CIVE para: (a) Imagem 1, (b) Imagem 2 e (c) Imagem 3. Para
facilitar a analise, as imagens originais foram colcoadas ao lado de cada resultado.
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@

Continuagao da Figura 19

(b)

(©

Fonte: Autoria propria.

4.2.5 Indice EXGR

O indice EXGR ndo apresenta uma separacao significativa das classes cana mais densa

e cana menos densa nas trés imagens testadas (ver Figura 20).

Figura 20- Resultado da aplicagdo do indice EXGR para: (a) Imagem 1, (b) Imagem 2 e (c) Imagem 3. Para
facilitar a analise, as imagens originais foram colocadas ao lado de cada resultado.
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Continuagdo da Figura 20

(b)

©

Fonte: autoria propria.

4.2.6 Indice NGRDI

Quanto aos resultados do indice NGRDI, ndo apresentaram uma pré-separacdo entre as
classes por tons de cinza (ver Figura 21). Além disso, hd muitos resultados de pixels que foram
levados para o branco, tornando-se outliers, ou seja, dificultando assim a segmentacéo
automatica e consequente boa separacgdo de classes.

Em relacdo a classe mato-competicdo, tém-se uma boa separacdo, porém este ndo é o
objeto desta pesquisa. Esta separacdo, poréem, pode ser utilizada para outras pesquisas
relacionadas a separacdo de classe de mato competicdo, como por exemplo, segmentacdo
automatica desta classe em imagens de VANTS para aplicacdo de defensivos agricolas.
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Figura 21- Resultado da aplica¢do do indice NGRDI para: (a) Imagem 1, (b) Imagem 2 e (c) Imagem 3. Para
facilitar a analise, as imagens originais foram colocadas ao lado de cada resultado.

(b)

(©

Fonte: Autoria propria.

4.2.7 indice VEG

O indice VEG, assim como 0 NGRDI, ndo apresenta uma pré-separacao entre as classes
por tons de cinza (ver Figura 22). Além disso ha muitos resultados de pixels que foram levados
para o branco, tornando-se outliers, atrapalhando a separacdo de classes.
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Figura 22- Resultado da aplica¢do do indice VEG para: (a) Imagem 1, (b) Imagem 2 e (c) Imagem 3. Para
facilitar a analise, as imagens originais foram colocadas ao lado de cada resultado.

(b)

(©

Fonte: Autoria propria.

4.2.8 indice COM1

Conforme resultados apresentados na Figura 23, o indice COM1 ndo apresenta boa

separacdo das classes consideradas nesta pesquisa.
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Figura 23- Resultado da aplica¢do do indice COML1 para: (a) Imagem 1, (b) Imagem 2 e (c) Imagem 3. Para
facilitar a analise, as imagens originais foram colocadas ao lado de cada resultado.

(b)

©

Fonte: Autoria propria.

4.2.9 Indice MExG

O indice MEXG apresenta bons resultado quanto a pré-separacdo de pixels pertencentes
as classes de cana mais densa (tons claros) e menos densa (tons escuros) conforme pode ser
observado na Figura 24. Outro ponto importante a ser observado é que a classe de mato-

competicdo possui uma tendéncia de agrupamento com a classe de cana menos densa.
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Figura 24- Resultado da aplicagdo do indice MEXG para: (a) Imagem 1, (b) Imagem 2 e (c) Imagem 3. Para
facilitar a analise, as imagens originais foram colocadas ao lado de cada resultado.

(b)

©

Fonte: Autoria propria.

4.2.10 indice COM2

Assim como os resultados da aplicacdo do indice COML1, o indice acima COM2 néo
apresenta uma separagao relevante das classes testadas nesta pesquisa (ver Figura 25).
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Figura 25- Resultado da aplicag¢do do indice COM2 para: (a) Imagem 1, (b) Imagem 2 e (c) Imagem 3. Para
facilitar a analise, as imagens originais foram colocadas ao lado de cada resultado.

(b)

©

Fonte: Autoria propria.

4.3  Comparativo entre os indices

Os indices listados por Hamuda, Glavin e Jones (2016) que obtiveram os melhores
resultados quanto a separacdo das classes de cana mais densa para cana menos densa, nas
Imagens 1, 2 e 3 foram 0 EXR, 0 NDI, 0 EXG e 0 MEXG. As analises foram baseadas na

interpretacdo visual da imagem resultante apos os célculos dos indices e também na avaliacdo
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dos histogramas, onde buscou-se selecionar aqueles indices que levaram a maior separacao dos
valores dos pixels que representavam as duas classes de interesse.

A seguir apresenta-se a comparacao da separacéo de cana mais densa com a cana menos
densa apds os célculos dos 4 indices selecionados utilizando-se 0 método de segmentacdo de
Otsu. Em seguida, o indice com melhor resultado sera comparado com o uso do canal a do
sistema Lab.

Para facilitar a anélise visual, foi selecionada uma regido da Imagem 1 que representam
trechos com cana mais densa, cana menos densa e falhas na plantagéo (Figura 26).

Figura 26 — Regido da Imagem 1 a ser usada para a comparagao dos indices, mostrando com detalhe as

caracteristicas de densidade de cana de agUcar.

A seguir sdo apresentados os resultados onde os pixels pretos representam cana menos

densa ou falhas na plantacéo e os pixels brancos representam cana mais densa.
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4.3.1 Segmentacdo da imagem transformada pelo indice EXR

O indice EXR apresentou um bom resultado como pode ser observado da Figura 27,
separando a cana mais densa da cana menos densa, porém ndo representou de forma satisfatoria

as falhas na plantacéo.

Figura 27- Resultado da imagem transformada pelo indice ExR e segmentada pelo método de Otsu.

Fonte: Autoria propria.

4.3.2 Segmentacdo da imagem transformada pelo indice NDI

O indice NDI apresentou um bom resultado, separando também a cana mais densa da
cana menos densa, porém, com maior detalhe quando comparado aos resultados obtidos com
o indice ExR. No entanto, a regido de falhas de plantacdo, embora também com resultados
melhores, continuam sub segmentadas, ndo apresentando um resultado de separacgéo de pixels

homogéneos para melhor separar as classes (ver Figura 28).

Figura 28- Resultado da imagem transformada pelo indice NDI e segmentada pelo método de Otsu.

- S e > - P - " e %1
N

Fonte: Autoria propria.
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4.3.3 Segmentacdo da imagem transformada pelo indice ExG

Como se pode observar na Figura 29, o resultado do indice EXG fica entre o resultado
obtido como EXR e o NDI no que se refere a a quantidade de pixels pretos, que representa a

cana menos densa.

Figura 29- Resultado da imagem transformada pelo indice EXG e segmentada pelo método de Otsu.

Fonte: Autoria propria.

4.3.4 Segmentacdo da imagem transformada pelo indice MEXG

Como pode-se observar na Figura 30 o indice MEXG separa bastante bem a cana mais
densa da menos densa e das falhas na plantacdo. Este indice, diferentemente dos 3 [indoces
supracitados, segmenta de forma homogénea a cana menos densa , quando obersamos as linhas

de plantacdo de cana e seus intervalos de plantio.

Figura 30- Resultado da imagem transformada pelo indice MEXG e segmentada pelo método de Otsu
My

W S
L TR S

Fonte: Autoria prépria.
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4.4  Comparando a segmentacdo da imagem transformada pelo indice MEXG e pelo

canal a do modelo Lab.

Apds realizar a segmentacdo pelo método de Ostu, utilizando as imagens transformadas
pelos indices EXR, NDI, EXG e MEXG, pela analise visual obteve-se que o que melhor
representa a classe de cana mais densa € o indice MEXG . A seguir € apresenta a comparagdo
do uso deste indice com o canal a do modelo Lab.

A Figura 31 apresenta o resultado obtido com cada um dos indices utilizando a

segmentacdo pelo método de Otsu como macara para a imagem original.

Figura 31- Segmentacéo da cana mais densa utilizando o resultado do método de Otsu como mécscara para a

imagem original e (a) indice MEXG e (b) canal a do modelo Lab.

Fonte: Autoria propria.

Analisando as imagens da Figura 31 pode-se notar que os resultados sdo visualmente
muito similares.

Foram realizadas mais duas comparac@es utilizando uma parte da Imagem 1 e uma parte
da Imagem 2.

A parte destacada da Imagem 1 (Figura 32) possui, além das duas classes principais,

cana mais densa e classe menos densa, a classe carreador.
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Figura 32 — Parte da Imagem 1 com a presenga das classe carreador, cana mais densa e cana menos densa.

Fonte: Autoria propria.

Como pode-se observar da Figura 33, os resultados da aplicacdo do indice MEXG e do
canal a do modelo Lab s&o visualmente muito similares no que se refere a segmentacgéo da cana

mais densa.

Figura 33 — Segmentac¢do da cana mais densa presente na Figura 33 usando: (a) o canal a do modelo Lab e (b) o
indice MEXG.

(@)

Fonte: Autoria propria.

A parte destacada da Imagem 3 (Figura 34) possui, além das duas classes principais,

cana mais densa e classe menos densa, a classe mato-competicao.
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Figura 34- Parte da Imagem 3 com as classes cana mais densa, cana menos densa e mato-competicao.

Fonte: Autoria propria.

A Figura 35 apresenta os resultados da aplicacdo do indice MEXG e do canal a do
modelo Lab e como pode ser observado, em ambos os caso a classe mato-competicdo é
agregada a classe de cana mais densa, ocasionando uma limitacdo para estimativa da densidade

de cana.

Figura 35-Segmentacdo da cana mais densa presente na Figura 35 usando: (a) o canal a do modelo Lab e (b) o
indice MEXG.

(@)

Fonte: Autoria propria.

Como ja mencionado no capitulo 3, o canal b do modelo Lab é o mais adequado para
para separar a classe mato competicdo, porém nos testes realizados, ndo tem o mesmo

desempenho na segmentacdo da classe cana mais densa.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

Com os resultados obtidos neste trabalho pode-se afirmar que a segmentacéo utilizando
0s canais a e b do espaco de cor Lab podem auxiliar na classificacdo automatica das diversas
classe presentes em culturas agricolas através do mapeamento aéreo por VANTS.

O método implementado que utiliza o canal a do modelo Lab e a segmentacédo pelo
limiar de Otsu mostram-se apropriados para a separacdo da classe de cana mais densa, das
demais (cana menos densa e solo exposto/carreador). Também mostrou-se que o canal b do
modelo Lab pode ser utilizado para realcar a classe de mato-competicao.

Com relacdo ao indices RGB de vegetacdo da literatura considerados neste trabalho, o
gue obteve o melhor resultado visual na segmentacdo da classe cana densa foi 0 MEXG.

Os resultados obtidos com o indice MEXG e o canal a do modelo Lab foram visualmente
equivalentes.

Para a avaliacdo da densidade de cana-de-acucar foi proposto um método baseado na
convolucdo de uma méascara com o tamanho de um unico pé de cana-de-acucar isolado com a
imagem segmentada da cana densa. Com esta densidade, pode-se, em trabalhos futuros, achar
uma relagcdo matematica para o célculo de TCH com melhor preciséo.

A partir do resultado da segmentacdo da cana mais densa é possivel se aplicar insumos
ou defensivos agricolas com mais precisao. Além disto, ao conhecer com mais detalhes cada
espaco plantado no canavial, pode-se gerenciar com mais eficiéncia a atuacdo das equipes de
campo.

Com os métodos estudados também pode-se destacar a cana de menor densidade,
permitindo que sejam realizados estudos sobre o que esta levando a esta dimunicao de densidade
e se tomar a decisédo de aplicar insumos, replantar ou reformar o canavial naquela regiao.

Como ultimas consideracdes, entende-se que as imagens aéreas digitais estardo cada vez
mais presentes no dia-a-dia da operacdo de monitoramento de culturas agricolas principalmente
em cana de agUcar, uma vez que 0s VANTS ja se tornaram populares no Brasil e seu uso tem
crescido com grande velocidade.

Desta forma, processos automaticos facilitardo as tomadas de decisdo, controle de
produtividade e permitirdo conhecer melhor os canaviais a partir das relacbes das imagens
aéreas com os fendbmenos naturais, como saude da planta, falhas de plantio, densidade do plantio

e sua relagdo com o TCH.
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