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RESUMO

A Visão Computacional, além de envolver técnicas do reconhecimento de padrões e classificação
de objetos, vem se caracterizando como um campo emergente e de fundamental importância
na contextualização da computação inteligente. Sua aplicação tem envolvido diferentes áreas
do conhecimento, o que inclui a área agrícola. Desde os seus primórdios que envolveram a
interpretação de manuscritos e textos digitados, atualmente encontra papel fundamental no que
tange a produção de alimentos e energia sustentável. Esta pesquisa busca utilizar e desenvolver a
Visão Computacional para a identificação e o reconhecimento localizado de plantas invasoras, as
quais demandam controle para que se possa desenvolver adequadamente as culturas agrícolas.
Tendo isto em perspectiva, pode-se utilizar algoritmos e conceitos de Visão Computacional
e Internet das Coisas no auxílio de tal tarefa. É realizado então a construção de um sistema
estéreo capaz de adquirir imagens digitais em campo, obter informação de profundidade, seg-
mentar, extrair características e classificar plantas por intermédio de métodos supervisionados de
aprendizado de máquina. Assim, o reconhecimento de padrões de famílias de plantas invasoras
pode auxiliar no uso racional de insumos e minimizar impactos ambientais, entrando no rol de
tecnologias da agricultura de precisão. Para o desenvolvimento do sistema foi validado hardware

e software de controle embarcado, permitindo ação em tempo real e comunicação sem fio. As
ações de processamento de sinais e imagens foram aplicadas em dois bancos de dados referente
a culturas que são impactadas pela presença de plantas invasoras, a do milho (Zea mays) e a do
amendoim (Arachis hypogaea). Para a etapa de pré-processamento, parâmetros de calibração
de câmeras foram obtidos, para a retificação de imagens estéreo. Para a etapa de segmentação,
foram performadas uma limiarização no espaço de cor HSV e operações morfológicas. As
métricas de acurácia e área de sobreposição foram utilizadas para a validação do processo. Os
mapas de disparidades foram obtidos a partir da avaliação de algoritmos de pareamento locais e
semi-globais. Para a etapa de extração de características, foram aplicados descritores de Padrões
Binários Locais e momentos de Haralick. Para a classificação das plantas invasoras, foram utili-
zados classificadores baseados em Máquinas de Vetores de Suporte. O sistema desenvolvido se
mostrou capaz de gerar informação de profundidade e classificação de plantas, o que contribui na
tomada de decisão e na aplicação em taxa variada de insumos. Os resultados obtidos comprovam
a eficácia do método desenvolvido para reconhecimento, qualificação e classificação para suporte
à decisão no controle de famílias de plantas invasoras.

Palavras-chave: Visão computacional; Visão estéreo; Reconhecimento de padrões; Classificação
de plantas invasoras; Aprendizado de máquina.



ABSTRACT

Computer Vision, in addition to involving pattern recognition and object classification tech-
niques, has been characterized as an emerging field of fundamental importance in the context of
intelligent computing. Its application has involved different areas of knowledge, which includes
the agricultural area. Since its beginnings, which involved the interpretation of manuscripts and
typed texts, it currently plays a fundamental role in the production of food and sustainable energy.
This research seeks to use and develop Computer Vision for the identification and localized
recognition of invasive plants, which require control in order to properly develop agricultural
crops. With this in perspective, algorithms and concepts of Computer Vision and Internet of
Things can be used to help with this task. Then, the construction of a stereo system capable
of acquiring digital images in the field, obtaining depth information, segmenting, extracting
features and classifying plants through supervised machine learning methods is carried out.
Thus, the recognition of patterns of invasive plant families can help in the rational use of inputs
and minimize environmental impacts, entering the list of precision agriculture technologies.
For the development of the system, embedded control hardware and software were validated,
allowing real-time action and wireless communication. Signal and image processing actions
were applied to two databases referring to crops that are impacted by the presence of invasive
plants, maize (Zea mays) and groundnut (Arachis hypogaea). For the pre-processing step, camera
calibration parameters were obtained for stereo image rectification. For the segmentation step,
thresholding in the HSV color space and morphological operations were performed. Accuracy
and overlapping area metrics were used to validate the process. The disparity maps were obtained
from the evaluation of local and semi-global matching algorithms. For the feature extraction step,
descriptors of Local Binary Patterns and Haralick moments were applied. For the classification
of invasive plants, classifiers based on Support Vector Machines were used. The developed
system proved to be capable of generating depth information and plant classification, which
contributes to decision-making and the application of different input rates. The results obtained
prove the effectiveness of the method developed for recognition, qualification and classification
for decision support in the control of families of invasive plants.

Keywords: Computer Vision; Stereo vision; Pattern recognition; Plant classification; Machine
learning.
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Capítulo 1
INTRODUÇÃO

Este Capítulo apresenta as motivações contextualizadas com base em diversos estudos
e revisão sistemática da literatura. Também apresenta o objetivo geral e os objetivos específi-
cos, os quais incluem etapas laboratoriais e validação em nível de campo com operação em
tempo real. Adicionalmente, também são apresentada as principais contribuições decorrentes do
desenvolvimento da pesquisa.

1.1 Motivação

A agricultura é definida como o cultivo de plantas e fungos para produção de alimentos,
suprimentos animais, fibras, combustíveis e outras matérias primas (MACDONALD, 2020). Ela
é um dos fatores importantes para o desenvolvimento da civilização humana. Apesar de haver
relatos anteriores sobre o cultivo de algumas plantas e até o uso de ferramentas para auxiliar o
plantio e colheita, os indícios do surgimento da agricultura podem ser verificados entre 9.000 e
8.500 anos A.C., na região em que hoje se encontram Israel, Iraque, Líbano e Síria (TAUGER,
2010). Com o cultivo de trigo e centeio, os hábitos nômades foram sendo deixados de lado,
enquanto as pessoas passaram a viver em assentamentos maiores. Nas Américas, a agricultura
teve o início de seu desenvolvimento tardiamente, por volta de 3.000 anos A.C., a partir da
cultura de milho e batata, originados respectivamente do México e dos Andes.

Em 2020, no mundo, 1,56 bilhões de hectares de terra agricultáveis foram usadas como
área de cultivo, sendo que somente no Brasil essa área foi de 63,5 milhões ha (4,08% do mundo),
que o tornou o 5º país em área de cultivo (FAO, 2020). Em 2021, a agropecuária, junto com a
silvicultura e pesca, foi responsável por 4,3% do PIB mundial, o que equivale a uma receita de
4,15 trilhões de dólares (IBRD, 2021). Em abril de 2023, a produção em lavouras em um período
de um ano no país tinha como valor bruto 869 bilhões de reais (MAPA, 2023).

Tamanho crescimento da agricultura só foi possível com o advento de novas tecnologias
e aprimoramento de técnicas já existentes. Entre técnicas que aumentaram o rendimento de grãos
por hectares no século 20, pode-se citar o desenvolvimento de novas variedades, a mecanização e
automação agrícola e o uso de técnicas para o controle de pragas, como aquelas que contemplam
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o uso de herbicidas, inseticidas e fungicidas (RASMUSSEN et al., 1998). Além disso, a forte
industrialização no campo e o melhoramento genético redirecionaram a mudança da agricultura
do século 21, com técnicas necessárias frente a futuras mudanças climáticas (MIFLIN, 2000).

Soma-se a este cenário de realidades a melhoria e inovações das técnicas de manejo e
dentre elas encontra destaque o manejo baseado em fundamentos da Agricultura de Precisão.
A Agricultura de Precisão é um conjunto de técnicas e metodologias que tem como objetivo
otimizar o manejo de cultivos e a utilização dos insumos agrícolas, aumentando a eficiência
econômica da colheita, garantindo uma maior segurança alimentar (MAPA, 2009). É possível
observar que no final do século 20 e início do século 21, ocorreu no setor agrícola não só
demanda por alimentos e fontes de energia, mas também por uso racional de insumos, gestão
de risco e sustentabilidade. Para se atingir os patamares desejados e outros que necessitam ser
considerados, se fez necessário ampliar o uso do conhecimento científico e tecnológico, o que
passou a ser fundamental. Neste contexto, as tecnologias avançadas, os métodos avançados e a
interação interdisciplinar de áreas passou a ser parte fundamental deste novo paradigma. Outro
aspecto importante a ser observado foi o uso expressivo de métodos e processos da Ciência
da Computação, envolvendo processamento de sinais, dados e imagens, arquiteturas dedicadas
e uso massivo de estatística multivariada, visando a melhoria das técnicas de reconhecimento
de padrões e respectivas classificações, para o auxílio a tomada de decisão na aplicação das
boas práticas agrícolas. Assim, o uso de grandes bases de dados decorrentes de Sistemas de
Posicionamento Global (GPS), de imagens digitais obtidas em diferentes espectros e de sistemas
inteligentes possibilitaram evoluir as práticas de amostragem do sistema solo e planta e seu
georreferenciamento (GEBBERS; ADAMCHUK, 2010).

Inseridos nestas áreas, pesquisadores têm buscado desenvolver algoritmos para tarefas
de percepção visual, incluindo o reconhecimento de objetos (determinar a presença ou não
na imagem), a detecção deles e entendimento de cena (compreender o que cada elemento na
imagem é e significa). Dado a dificuldade da natureza dos problemas, é necessário tanto estudo
teórico como prático ao desenvolver algoritmos. Um problema clássico deste segmento envolve
classificação de imagens, que é o agrupamento automático de padrões contidos no ambiente em
classes pré-definidas (FENG et al., 2019). Outro é a visão estéreo, em que duas ou mais câmeras
recordam diferentes visões de uma mesma cena e a partir dos dados recolhidos pode reconstruí-
la, obter contorno de objetos, orientação de superfícies ou profundidade. Tais métodos são
pertencentes aos estudos da Visão Computacional, que tenta reproduzir mecanismos realizados
no sistema visual e no cérebro humano (GOSTA; GRGIC, 2010).

A Visão Computacional é uma área que tem como objetivo a captura de imagens para
a análise ou interpretação de cenas no mundo real. Ela estuda os métodos e algoritmos assim
como suas implementações. As áreas de aplicação dessa disciplina tem expandindo recentemente
devido ao seu progresso, avanços em câmera e tecnologias computacionais (KLETTE, 2014).
Uma forma de compreender a performance de algoritmos de Visão Computacional é hierarquizar
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as tarefas deles em três níveis: baixo, em que se é extraída características de apenas uma imagem,
como borda, cantos, regiões homogêneas e fragmentos de curvas; médio, em que se extrai de um
grupo de imagens características semânticas relevantes, como padrões em comum, profundidade
e movimento; e alto, em que se interpreta tais informações (MEER, 2004).

A tecnologia funciona então em duas etapas: aquisição e processamento de imagens. A
aquisição é feita exclusivamente a partir de sensores, captando o ambiente e os padrões presentes
nas imagens digitais. Esses sensores podem então capturar imagens no espectro visível ou
térmico e serem acoplados a veículos, dispositivos, robôs, drones e até satélites, com o auxílio
de placas embarcadas, que se tornaram mais acessíveis e eficientes, permitindo o processamento
de imagens nos computadores de bordo (SADIQ et al., 2021).

Já o processamento de imagens pode ser resumido em cinco partes. Na primeira, os
dados brutos são pré-processados, removendo ruídos e selecionando apenas o objeto de interesse.
Em outra etapa, há a extração de características e na terceira etapa, as características passam por
um processo de seleção, diminuindo a dimensionalidade dos dados. Em seguida, os dados são
classificados, agrupando-os com base em suas semelhanças. Finalmente, na etapa de tomada de
decisão, novos dados de entrada podem ser classificados a partir do modelo treinado, identificando
assim a que grupo ele pertence (WÄLDCHEN et al., 2018; RAJORIYA, 2020).

Outra aplicação da Visão Computacional é em estereoscopia, em que dados de profun-
didade são coletados a partir de combinação de imagens capturadas de forma síncrona a partir
de duas câmeras, permitindo então a obtenção de informação volumétrica. A visão estéreo é
um método de medição eficaz, que utiliza o princípio da triangulação para obter as informações
tridimensionais dos pontos da superfície do objeto, onde aliado com a segmentação permite o
cálculo de volume de diversos objetos (SHENG et al., 2020b). Com o auxílio de elementos que
permitam a obtenção de uma escala de referência, a reconstrução de estruturas 3D estima então
com boa acurácia o volume (BÁNDI et al., 2020; KONSTANTAKOPOULOS et al., 2021).

A área agrícola é beneficiada por tais técnicas, em que o uso de sistemas de inspeção
visual é bem amplo e assim pode-se substituir tarefas exaustivas e repetitivas realizadas por
humanos, reduzindo erros causados por cansaço, subjetividade e demora de ação. Tais sistemas
necessitam então de fontes de luzes, dispositivos para a aquisição das imagens e de um sistema
computacional para a extração de características e processamento, oferecendo resultados com
tomadas de decisão com maior acurácia, menor tempo, repetíveis e sem necessitar de contato
físico com o objeto em análise. Os sistemas podem então realizar tarefas como minimização de
uso de herbicidas, orientar veículos em campo, inspecionar e sortear frutas e sementes, monitorar
rebanhos e analisar saúde de plantas de cultivo (GOMES; LETA, 2012) .

Deste modo, a Visão Computacional pode contribuir no controle de plantas invasoras,
importante para um correto manejo do cultivo. Considera-se atualmente que das 374.000 es-
pécies de plantas conhecidas (sendo 295.383 plantas capazes de gerar flores), cerca de 250
espécies se tornaram importantes para serem controladas quando presente em área de cultura
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(CHRISTENHUSZ; BYNG, 2016; HOLM et al., 1977). Essas espécies reduzem o rendimento
da cultura em mais de 50% apenas por meio da competição pela umidade presente no solo,
causando danos maiores do que os decorrentes da presença de animais invasores, doenças e
outras pragas (ABOUZIENA; HAGGAG, 2016). Portanto, as plantas invasoras são um problema
devido a sua interação competitiva ou parasítica com a planta de cultivo, podendo então disputar
por recursos presentes no solo, espaço, luz solar e até impedindo o crescimento das raízes da
planta de interesse (BHATLA; LAL, 2018).

Entre os métodos de segurança desenvolvidos para o controle das plantas invasoras,
se tem a solarização do solo, cobertura morta e cobertura morta biodegradável, uso de água
quente e o uso de herbicidas naturais e químicos (ABOUZIENA; HAGGAG, 2016). Entretanto,
a aplicação controlado destes insumos demanda tecnologia de aplicação adequada e pode ser
definida emprego de conhecimentos científicos e técnicos que proporcionam a correta colocação
do produto biologicamente ativo no alvo de interesse (ANTUNIASSI et al., 2004; CUNHA;
CARVALHO, 2010). O Ministério da Agricultura, Pecuária e Abastecimento (MAPA) define
todos esse insumos e técnicas para o controle como agrotóxicos (Lei nº 7802). Tais procedimentos
devem envolver somente as quantidades necessárias, de forma econômica e de forma a apresentar
o mínimo de deriva para evitar atingir outras áreas localizadas na vizinhança do alvo planejado.
As aplicações de agrotóxicos buscam um resultado biológico esperado, que normalmente é o
controle de pragas ou plantas invasoras presentes nas culturas.

O uso indiscriminado de agrotóxicos, entretanto, gera danos indesejados ao meio ambi-
ente. Os herbicidas, quando usados indevidamente, são capazes de se espalharem para regiões
indesejadas, diminuindo a qualidade da água presente em rios, lagos e até mesmo da água
subterrânea, podendo então afetar na variedade de espécies fora da região de cultivo e até mesmo
podendo gerar impactos negativos na saúde humana (LIEBMAN; DYCK, 1993). Outra con-
sequência é a perda da efetividade, uma vez que se usado de forma excessiva acaba por favorecer
que espécies de plantas invasoras desenvolvam resistências à certos herbicidas, levando-as a se
proliferarem mais rapidamente nas áreas das culturas agrícolas. Logo, várias medidas capazes de
reduzir o uso dessas substância são alvo de estudos. Por exemplo, o uso das substâncias no tempo
ideal de controle já diminui tais riscos, em vez de aplicá-las de forma profilática ou periódica. De
modo semelhante, definir valores limites de doses ou frequência também reduzem a quantidade
de material usado (RAJCAN; SWANTON, 2001).

Tendo em vista tal cenário de realidades, os vários pontos mencionados se configuraram
como elementos motivadores para o desenvolvimento de um método de reconhecimento e
classificação de famílias de plantas invasoras, visando melhorar a eficiência do controle, bem
como a aplicação localizada com base no uso racional de herbicidas.



Capítulo 1. Introdução 18

1.2 Objetivos

O objetivo geral consiste em desenvolver e consolidar um sistema de visão computacional
para reconhecimento e classificação de padrões de famílias de plantas invasoras, baseado em
métodos de processamento de sinais e imagens e aprendizado de máquina e abordagem a partir
do uso de método de visão estereoscópica.

Os objetivos específicos consistem em: desenvolvimento de estrutura mecânica para o
alojamento de hardware e métodos de software de Visão Computacional embarcados; conso-
lidação de uma base de imagens adquirida em ambiente de laboratório e de campo em tempo
real; segmentação, extração de características e classificação de famílias de plantas com base no
uso de aprendizado de máquina, utilizando máquinas de vetores de suporte (SVM); evolução do
sistema de leitura 2D para 3D, a partir de dados de profundidade obtidos pelo desenvolvimento
de coleta de imagens estéreo, visando melhoria na definição do mapa de prescrição para auxílio
do volume de calda a ser aplicado para ganhos da eficácia e eficiência no controle de plantas
invasoras.

1.3 Contribuições do trabalho

A principal contribuição deste trabalho está relacionada ao desenvolvimento de método
e de um sistema estéreo móvel, baseado nos conceitos de Visão Computacional, capaz de
identificar e classificar padrões em famílias de plantas invasoras inteiras e seu controle localizado
em taxa variada. Esta pequisa agrega valor a área da Visão Computacional, bem como auxilia no
uso racional de insumos, na efetividade do controle de plantas invasoras e na minimização de
impactos ambientais.

1.4 Organização do trabalho

Este trabalho está estruturado em cinco capítulos onde, a partir desta Introdução, o
Capítulo 2 apresenta uma revisão da literatura em estado da arte e da técnica, o Capítulo 3 trata
sobre os materiais e métodos, incluindo a fundação teórica e pseudocódigos dos modelos e
algoritmos desenvolvidos. Adicionalmente, o Capítulo 4 apresenta resultados e discussões, assim
como e finalmente, no Capítulo 5 são expostas as conclusões e sugestões de trabalhos futuros.
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Capítulo 2
REVISÃO DA LITERATURA E PATENTES

Este Capítulo apresenta uma descrição dos principais trabalhos relacionados ao tema
desta pesquisa, associados ao estado da arte e ao estado da técnica. A revisão bibliográfica foi
baseada no uso de palavras-chaves nas seguintes bases bibliográficas, referendadas e atualizadas
nas áreas de Visão Computacional e Ciência da Computação: IEEE Xplore, Science Direct,
Scopus, Web of Science, Google Scholar. Além disso, também foi realizado um monitoramento
tecnológico em base de patentes a partir de palavras-chaves específicas.

2.1 Estado da arte

Foi realizada uma revisão sistemática com o objetivo geral de identificar e avaliar quais
são os métodos de reconhecimento de padrões mais utilizados em imagens digitais de plantas,
afim de conhecer, comparar, avaliar, melhorar e adaptar os algoritmos já usados. Além disso, foi
analisado a evolução temporal e demográfica do interesse de pesquisadores sobre a área.

Para auxiliar na execução e análise da revisão sistemática, foi utilizado a plataforma
StArt (State of the Art through Systematic Review). Essa ferramenta foi desenvolvida pelo Lapes
(Laboratório de Pesquisa em Engenharia de Software) da UFSCAR com o intuito de auxiliar
pesquisadores no gerenciamento e processamento de revisões sistemáticas. A String de busca
Sbusca utilizada foi:

Sbusca: "pattern recognition"AND ("weed"OR "plant"OR "agriculture"OR "agri-
cultural") AND ("computer vision"OR "image processing")

Também foram feitas pesquisas com palavras-chaves pontuais, com o intuito de aprofun-
dar melhor em tópicos de interesse. A partir de um total de 741 artigos, foram selecionados 75
artigos pertinentes e de interesse para a pesquisa.

2.1.1 Metadados dos artigos

A partir dos artigos selecionados foi possível analisar dados compartilhados entre eles.
Na distribuição temporal, 14 artigos são de 2017, 8 de 2018, 15 de 2019, 9 de 2020, 12 de



Capítulo 2. Revisão da literatura e patentes 20

2021, 9 de 2022 e 5 de 2023. Na análise de origem, a maioria dos textos são da China (17
artigos), Índia (11 artigos) e Estados Unidos da América (10 artigos). No total e considerando
as pesquisas feitas de forma conjunta entre mais de um país, 40 artigos foram produzidos por
países Asiáticos, 19 nas Américas, 11 na Europa, 4 na Oceania e 1 na África. Não foi possível
identificar a localização de produção de apenas um artigo.

Dos artigos selecionados, 9 são revisões sistemáticas relacionadas diretamente ao tema
da pesquisa e portanto apresentam um compilado de dados de outros trabalhos além dos aqui
analisados. Entre estas revisões, Pereira et al. (2017) avaliaram 60 artigos do período de 2000
até 2015, focando em detecção e classificação de frutos, apesar de também compilarem dados
de detecção de folhas e plantas. Já Sabu e Sreekumar (2017) analisaram 13 artigos entre 2000
e 2016, Bojamma e Shastry (2019) analisaram 11 entre 1998 e 2018 e Wäldchen et al. (2018)
compilaram a informação de 79 artigos; as três revisões focaram nos aspectos gerais da identifi-
cação de espécies de plantas, desde o pré-processamento das imagens digitais até a processo de
classificação. Já Sadiq et al. (2021) analisaram o uso de imagens digitais, visão computacional
e sensores na agricultura, a partir de dados recolhidos de 39 artigos publicados entre 2001 e
2021, enquanto Dokania e Yadav (2022) compilaram 20 artigos entre 2011 e 2022 que utilizaram
métodos de visão computacional na análise de vegetação em situação de estresse.

Wäldchen e Mäder (2018) apresentaram a revisão sistemática mais detalhada entre as
analisadas, em busca do perfil dos pesquisadores da área, dos métodos de aquisição de imagens
utilizados, as características mais detectadas e utilizadas na identificação de plantas, quais destes
fatores são mais relevantes e se há aplicações práticas já desenvolvidas. No total, 120 artigos
publicados em repositórios científicos de alto impacto durante a década de 2005 a 2015 foram
encontrados e estudados.

Wang et al. (2017) fizeram pesquisa semelhante, porém adicionando também uma análise
dos classificadores mais utilizados de um conjunto de 84 artigos publicados entre 2000 ao início
de 2016. De modo similar, Rehman et al. (2019) também fizeram uma análise dos classificadores
utilizados em diversas aplicações na agricultura, dividindo entre métodos supervisionados e não
supervisionados, de um grupo de 131 artigos publicados desde 1990 até 2017.

2.1.2 Datasets e aquisição de imagens

O primeiro passo para treinar algoritmos para a classificação de espécies de plantas
diferentes é definir o banco de imagens, isto é, o dataset, que será utilizado. Devido a natureza
do problema, as imagens tem que possuir informações suficientes para a identificação das plantas
individualmente e possuir uma qualidade mínima para ser capaz de delimitar a região de interesse
na imagem. Assim, o autores analisados se restringiram a lidar com imagens obtidas próximas ao
objeto, rejeitando então casos como o de imagens obtidas via satélite ou de uma distância muito
alta com o auxílio de UAVs (como por exemplo em Sheng et al. (2020a)), onde se trabalham
com grandes regiões em vez de de objetos individuais. Também, esses autores desejaram não
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limitar a aplicação do sistema a imagens obtidas por equipamentos muito específicos, imagens
coloridas (RGB) ou na escala de cinza são preteridas, não considerando imagens 3D obtidas por
um grande conjunto de câmeras (como em Li et al. (2020)) ou imagens fora da frequência da
luz visível, como imagens espectrais, infra-vermelho e termais (DOKANIA; YADAV, 2022).
Embora tais equipamentos sejam capazes de discriminar a morfologia de plantas, como Braga et
al. (2023) que utilizaram um espectrômetro infravermelho próximo para diferenciar três espécies
de plantas invasoras, eles fogem do escopo desta pesquisa.

Um problema comum na área de identificação de espécies de planta é a falta de um
dataset padrão para avaliação de diferentes métodos amplamente adotado e de datasets que
apresentam imagens em condições reais ao que seria observado na natureza. A maioria dos
estudos focam na identificação das plantas a partir das folhas, pois estão presentes durante boa
parte da vida da planta, ao contrário de flores e frutos e são mais fáceis de se registrar e guardar.
Wäldchen et al. (2018) e Bojamma e Shastry (2019) também perceberam como dificuldade
na área um alto número de espécies para identificação, sendo que há variações morfológicas
entre folhas de plantas da mesma espécie ao mesmo tempo que folhas de espécies diferentes
podem apresentar pequenas variações entre si. Muitos estudos também não têm métodos para
rejeição de dados ao qual não foram treinados, isto é, espécies não utilizadas no treinamento do
modelo preditivo. Outro problema ao adquirir as imagens das plantas são variações de qualidade
e iluminação.

Wäldchen e Mäder (2018) notaram que dos 120 estudos analisados, a maioria usaram
imagens digitais escaneadas ou pseudo-escaneadas, com imagens de folhas em ambiente contro-
lado e fundo uniforme, facilitando o trabalho de obter a região de interesse e evitando dificuldades
como variações de iluminação, sobreposição de folhas e folhas danificadas. Apenas 25 artigos
utilizaram imagens adquiridas em ambiente natural, sendo que a maioria destes foram obtidos
pelos próprios pesquisadores e não disponibilizados para uso posterior.

Entre os datasets mais utilizados na área, há três que são mais consolidados: o Flavia
Leaf dataset, Swedish Leaf dataset e o ICL Leaf dataset. O Flavia Leaf dataset (WU et al.,
2007) é composto de 1907 imagens de 32 espécies, com 50 a 77 imagens de folhas por espécies.
A resolução das imagens é de 1600 por 1200 pixels e possuem uma folha por imagem sobre um
fundo totalmente branco. Exemplo das imagens para cada espécie pode ser visto na Figura 1.
Wang et al. (2019), Hirasen e Viriri (2020), Zhang et al. (2020), Reddy et al. (2021), Yang (2021)
e Preethi et al. (2023) usaram este dataset.

Já o Swedish Leaf dataset (SÖDERKVIST, 2001) disponibiliza 1125 imagens de 15
espécies mais semelhantes entre si, com 75 imagens de folha por espécie. Desenvolvido pela
Universidade de Linköping, na Suécia, ele contém imagens de folhas escaneadas em fundo
uniforme, como pode ser visto na Figura 2. Novamente, Wang et al. (2019), Hirasen e Viriri
(2020), Zhang et al. (2020), Reddy et al. (2021) e Yang (2021) utilizaram este dataset.

O ICL Leaf Dataset foi coletado pelo Laboratório de Computação Inteligente da Acade-
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mia Chinesa de Ciências e contém 16848 imagens de folhas de 220 plantas, com alguns exemplos
presentes na Figura 3. Utilizaram em seus trabalhos este dataset Zhang et al. (2017a), Zhang et
al. (2017b), Wang et al. (2019) e Zhang et al. (2020).

Entre os datasets menos populares, tem-se o Aberystwyth Leaf Evaluation dataset

(BELL; DEE, 2016), Komatsuna (UCHIYAMA et al., 2017), COCO (LIN et al., 2014) e
MEW2012 (NOVOTNY; SUK, 2013). O Aberystwyth Leaf Evaluation dataset consiste em
imagens do crescimento de 4 conjuntos de 20 plantas da espécie Arabidopsis thaliana adquiridas
em uma estufa durante o período de 35 dias, com exemplo de uma planta em duas datas diferentes
presente na Figura 4. Este dataset foi utilizado por Al-Shakarji et al. (2017), Dobrescu et al.
(2019), Giuffrida et al. (2019), Kuznichov et al. (2019) e Lin et al. (2023). Já o Komatsuna dataset

foi adquirido a partir de uma câmera RGB-D, possuindo então imagens digitais RGB e imagens
com informação de profundidade, de mudas de Brassica rapa var. perviridis em diferentes
estágios de crescimento, como pode ser visto na Figura 5. Utilizaram o dataset Dobrescu et al.
(2019), Giuffrida et al. (2019) e Lyu et al. (2020).

Figura 1 – Exemplo de imagens de folhas presentes no Flavia Leaf dataset.

Fonte: Wu et al. (2007).
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Figura 2 – Exemplo de imagens de folhas presentes no Swedish Leaf dataset.

Fonte: Söderkvist (2001).

Figura 3 – Exemplo de imagens de folhas presentes no ICL Leaf dataset.

Fonte: Hu et al. (2012).
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Figura 4 – Exemplo de imagem no Aberystwyth Leaf Evaluation dataset.

Fonte: Bell e Dee (2016).

Figura 5 – Exemplo de imagem no Komatsuna dataset.

Fonte: Uchiyama et al. (2017).
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O Microsoft COCO dataset, utilizado por Huang et al. (2017) e Higgs et al. (2019),
consiste em 328 mil imagens de diversos objetos em situações reais divididos em 91 tipos, sendo
um destes grupos plantas em vasos. Já o MEW2012 dataset (Middle European Woods) possui
9745 imagens de folhas com fundo simples, representando 151 espécies com no mínimo 50
imagens para cada. Na Figura 6 é mostrado exemplos das imagens presentes no dataset, utilizado
por Huang et al. (2017), Higgs et al. (2019) e Zhang et al. (2020).

Figura 6 – Exemplo de imagens de folhas presentes no MEW2012 dataset.

Fonte: Novotny e Suk (2013).

Foi possível perceber que os datasets mais utilizados apresentam apenas imagens de
folhas isoladas e com fundo simples de ser retirado. Dos artigos analisados, 18 desenvolveram
datasets próprios, em que a maioria não foram disponibilizados. Wäldchen e Mäder (2018)
também perceberam que a maioria dos datasets utilizados são pequenos, com menos de 100
espécies e de 1000 imagens disponíveis. Dos 120 estudos por eles analisados, 12 utilizaram o
Swedish Leaf dataset, 19 o Flavia Leaf dataset, 12 o ICL Leaf dataset, 20 o ImageCLEF11 e
ImageCLEF12 dataset (GOËAU et al., 2011; GOËAU et al., 2013) e 6 utilizaram o Leafsnap
dataset (KUMAR et al., 2012). Notou-se que apesar de não ser o foco do banco de imagens, os
dois últimos datasets possuem algumas imagens registradas em ambiente natural.

Parte dos autores estudados tamém utilizaram técnicas de aumento do número de ima-
gens usadas para o treinamento de métodos de classificação (data augmentation) a partir de
transformações como mudança de escala, rotação, translação e mudança de contraste e ilumi-
nação nas imagens base. Kuznichov et al. (2019) desenvolveram um algoritmo capaz de gerar
novas imagens a partir de folhas de imagens pré-existentes, as segmentando e selecionando as
melhores para criar imagens simuladas. Essas novas imagens criadas puderam ser geradas de
forma desordenada, espalhando as folhas em um fundo, rotacionando-as, mudando a escala e
simulando até mesmo a sobreposição. Essa folhas também puderam estar estruturadas, formando
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novas imagens a partir da seleção de um fundo de um grupo específico, definindo aleatoriamente
onde foi o centro da planta e adicionando as folhas pré-selecionadas de forma que o tamanho e
ângulo delas sejam condizente com uma muda real. Outros métodos de aumento do banco de
imagens foram analisados por Xu et al. (2023).

2.1.3 Pré-processamento

Antes da etapa de seleção da região de interesse da imagem, ações podem ser realizadas
tanto para melhorar tanto a qualidade da imagem, para lidar com casos de presença de ruído,
iluminação irregular, presença de sombras e baixa resolução, quanto para diferenciar as caracte-
rísticas entre o objeto e o fundo (DOKANIA; YADAV, 2022). Outra ação comumente realizada
é a mudança do espaço de cor da imagem para trabalhar apenas com a informação necessária.

Entre as ações de melhoramento, Sabu e Sreekumar (2017) notaram que alguns pesquisa-
dores procuram o eixo maior das folhas e o colocam na horizontal para tornar os seus métodos
invariantes a rotação. Outras técnicas também utilizadas são a conversão para a escala de cinza,
remoção de ruído a partir de filtro passa-baixa, Gaussiano ou filtro de média, ajuste de contraste
e equalização de histograma.

Como exemplos, pode-se citar Gayatri et al. (2021) e Hameed e Üstündaǧ (2021), que
realizaram o aprimoramento de contraste, enquanto Zhang et al. (2020) equalizaram o histograma
da imagem e utilizaram um filtro passa-alta para evidenciar as bordas da folha. Já Patrón et al.
(2018) rotacionaram a imagem garantindo que ela fique perpendicular, enquanto Zhang et al.
(2017b) mudaram a escala de todas as imagens para que tivessem resolução de 32x32, similar a
Zhang et al. (2017a), que redimensionaram para 32x16. Com o intuito de eliminar ruídos, Raut e
Bhalchandra (2018) utilizaram um filtro de mediana 5x5.

Apesar de ser comum manter a imagem no espaço de cor RGB ou realizar uma conversão
simples para a escala de cinza, pode-se converter para outros espaços como o HSV (JYE et
al., 2017; CHEN et al., 2019; ARUNACHALAM; ANDREASSON, 2021), o L*a*b* (AL-
SHAKARJI et al., 2017; GAYATRI et al., 2021; ZHANG et al., 2021) e YCbCr (KAMATH
et al., 2020). Turhal e Dagdelen (2022) utilizaram dados da imagem em três espaços de cor, o
HSV, L*a*b* e CIELUV. Pereira et al. (2017) notaram que dos 60 artigos por eles analisados, 7
usaram o espaço de cor HSV, 9 o HSI, 2 o CIELUV, 3 o L*a*b* e 2 o YCbCr.

Outras transformações utilizando os valores dos pixels RGB são comumente realizadas,
como os Índices de Vegetação, com o intuito de acentuar a presença de vegetação nas imagens
digitais. Os mais comumente utilizado na área de identificação de plantas é o ExG (excess green)
(ANDREA et al., 2017; HIGGS et al., 2019; KHAN et al., 2020; LE et al., 2020). Le et al. (2020)
também utilizaram junto com o ExG o ExR (excess red). Bakhshipour e Jafari (2018) usaram
tanto o ExG, como as transformações GMR (green minus red) e Cg (green colour difference).
Santiago et al. (2019) aplicaram outra transformação, chamada de PCD, utilizando os canais
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vermelho e verde normalizados para calcularem uma distância de cor dos pixels.

Um dos objetivos dessa mudança do espaço de cor é, além de facilitar uma posterior
segmentação das plantas, diminuir os efeitos da variação de iluminação na cena. Assim, enquanto
alguns pesquisadores preferiram normalizar o valor de intensidade dos pixels verde (ANDREA
et al., 2017; LYU et al., 2020), outros preferiram usar canais específicos de tais espaços (H para
o HSV, *a e *b no L*a*b* e Y no YCbCr). Outras ações também podem ser realizadas com
o mesmo objetivo. Higgs et al. (2019), por exemplo, nivelaram a luminância da imagem para
facilitar a detecção das bordas das plantas, enquanto Jimenez et al. (2017) usaram um filtro
em HSL para saturar a imagem antes de convertê-la para a escala de cinza. Já Lin et al. (2023)
realizaram uma correção de cor com auxílio de uma rede neural.

Ações para eliminar elementos constantes presentes nas imagens também puderam ser
realizadas nesta etapa. Khan et al. (2020) aproveitaram que o fundo das imagens era fixo para
subtraí-lo de todas as amostras. De modo semelhante, Higgs et al. (2019) observaram que a
sombra do veículo em que a câmera estava posicionada aparecia nas imagens capturadas e
somaram a mudança de pixels entre todas as imagens para computar o gradiente deles. Com esse
dado, foram capazes de criar uma máscara com os elementos estáticos para a subtração. Jye et al.
(2017) converteram a imagem para HSV apenas para facilitar a eliminação da sombra da folha
escaneada com o uso de umas máscara específica e posteriormente a converteu para a escala de
cinza. Todas estas técnicas têm como objetivo final preparar as imagens e facilitar a etapa de
segmentação, eliminando dados desnecessários.

2.1.4 Segmentação

A segmentação de uma imagem tem como objetivo separar o objeto de interesse, no caso
plantas e folhas, do fundo. O processo mais comum parte do uso de características gerais da
imagem para gerar uma máscara binária, capaz de remover o fundo e isolar apenas a região em
que extrairá as características utilizadas para a classificação.

Um método de clássico para tal tarefa é o método de limiarização por Otsu (OTSU,
1979), que calcula de forma automática o valor no histograma da imagem ideal para separar
a imagem em dois grupos com menor soma de variância intraclasses. Wang et al. (2019) e
Preethi et al. (2023) aplicaram o algoritmo na imagem em escala de cinza, enquanto Lyu et
al. (2020) realizaram a mesma operação apenas no canal verde do RGB. Bakhshipour e Jafari
(2018) utilizaram Otsu nas imagens geradas pelas transformações ExG, GMR e Cg e obtiveram
melhor resultado com o GMR, com taxa de segmentação correta (número de pixels corretamente
segmentados por número de pixels do objeto) igual a 99,32%. Andrea et al. (2017) usaram
apenas na imagem ExG. De forma semelhante, Santiago et al. (2019) aplicaram também Otsu na
imagem gerada pela transformação PCD. Khan et al. (2020) aplicaram primeiramente o método
de Otsu e delimitaram um valor mínimo de limiar, mas para garantir um melhor resultado utilizou
a imagem transformada em ExG para encontrar um segundo valor de limiar, limitado entre os
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dois anteriores (o valor mínimo e o obtido por Otsu).

Outros pesquisadores preferiram simplesmente, a partir de experimentos, encontrar o
melhor valor para realizarem uma limiarização simples. Zhang et al. (2017b) encontraram o
valor de limiar igual a 30 na imagem na escala de cinza, enquanto Jimenez et al. (2017) também
fizeram a limiarização na imagem cinza previamente saturada. Chen et al. (2019), Arunachalam
e Andreasson (2021) e Wang et al. (2022) realizaram uma limiarização baseado nos tons de
verde no canal H do HSV, porém Chen et al. (2019) também aplicaram o detector de bordas de
Canny (CANNY, 1986), segmentando a imagem e utilizando a intersecção dos dois resultados. O
operador de Canny utiliza um algoritmo com várias etapas capaz de detectar bordas a partir de um
gradiente de magnitude da intensidade dos pixels. Depois desta etapa, eles previram e verificaram
a partir dos segmentos de folhas identificados a folha em sua totalidade, levando em consideração
a inclinação das bordas e o esqueleto dela, obtendo como resultado uma segmentação com uma
acurácia SBD (Symmetric Best Dice) de 37%. Moreno e Cruvinel (2022) também realizaram
a limiarização em um intervalo no canal H do HSV, aliado com um algoritmo de watershed e
operações morfológicas para segmentação individual das folhas, já que as imagens apresentavam
diversidade em famílias e tipos de plantas invasoras.

É possível também realizar a segmentação a partir de métodos de agrupamento em
clusters, como o k-means (MACQUEEN et al., 1967), separando os pixels da imagem em 2
ou mais grupos de modo que cada pixel é definido participante do cluster com distância mais
próxima. Gayatri et al. (2021) por exemplo utilizaram tal método para separar na imagem o fundo,
a folha e a área na folha afetada por doenças. Hameed e Üstündaǧ (2021) também segmentaram
folhas com tal método. Algoritmos k-means podem então ser modificados ou aliados com outros
métodos para se obter um melhor resultado da segmentação. Por exemplo, Zhang et al. (2021)
removeram a maior parte do fundo da imagem utilizando um Grabcut (ROTHER et al., 2004)
modificado e depois utilizaram um algoritmo adaptativo dinâmico fuzzy k-means para finalizar a
separação da única planta presente em cada imagem do fundo.

Al-Shakarji et al. (2017) também utilizaram o k-means para gerar uma máscara binária da
região onde se encontra a planta (região interna do pote presente na imagem no espaço L*a*b*),
enquanto um algoritmo de maximização de expectativa (DEMPSTER et al., 1977) gerava uma
máscara mais detalhada destacando a presença da planta na imagem em RGB. As máscaras então
eram interseccionadas, segmentando corretamente apenas as plantas. K-means então foi utilizado
com a intenção de remover os ruídos resultantes da maximização de expectativa. Após essa
etapa, também foi aplicado Watershed (VINCENT; SOILLE, 1991) para segmentar as folhas das
plantas, obtendo então cada folha de forma individual, com uma acurácia SBD entre 72,1% e
74,6%.

Outro método utilizado para a segmentação é o baseado em redes neurais, algoritmos
que simulam as conexões entre neurônios de tal modo que os dados de entrada passam por nós
treinados de diferentes pesos em várias camadas, produzindo o resultado esperado. Krause et al.
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(2019) abordaram o problema a partir da análise de cena (scene parsing), algoritmo desenvolvido
pelo MIT a partir de uma rede neural convolucional de 3 camadas aplicada em diversas imagens
comuns de pessoas e objetos, procurando o maior objeto correspondente a planta na imagem
(descartando regiões menores) e o utilizando na segmentação. Como consequência, apenas uma
espécie pôde ser analisada posteriormente, já que a segmentação ignora as plantas menores.

O uso de rede neural convolucional (CNN) tem se tornado comum na segmentação de
folhas, porém exigem alto teor de processamento para o seu treino, como pode ser visto em
Parashar et al. (2021), Li et al. (2022) e Lin et al. (2023). Higgs et al. (2019) utilizaram uma rede
Faster R-CNN para detectar a presença de plantas individuais na imagem, possibilitando a detec-
ção de várias plantas pequenas em uma mesma imagem, enquanto similarmente Almazaydeh et
al. (2022) utilizaram uma rede Mask R-CNN.

Há diferenciados métodos utilizados por pesquisadores no trabalho de segmentação de
plantas, porém são métodos novos ou pouco utilizados, com resultado insuficientes que garantam
a eficácia para aplicações mais gerais. Por exemplo, Pengcheng et al. (2018) utilizaram os valores
dos pixels presentes em uma imagem, obtida em campo a partir de uma câmera hiper-espectral,
como entrada de um classificador SVM com kernel obedecendo uma função grey sigmoid,
segmentando-a em dois grupos (solo e planta), alcançando uma acurácia de 83,7%, entretanto
com um custo computacional muito alto. Já Chouhan et al. (2019) segmentaram folhas a partir de
um algoritmo de otimização de pilhagem bacterial (Bacterial Foraging Optimization) aliado com
uma rede neural artificial, obtendo uma precisão de 86,01% na segmentação, porém utilizando
apenas duas imagens na avaliação do método. Turhal e Dagdelen (2022) criaram tensores de cor
de 3º grau na segmentação pelo método de Common Vector Approach, com precisão de 99,5%,
enquanto Trombini et al. (2023) aplicaram para a segmentação um método não supervisionado
baseado em grafos e nos campos aleatórios de Markov.

2.1.5 Pós-processamento

O pós-processamento tem como objetivo principal melhorar os resultados da segmenta-
ção, preparando melhor as amostras para as próximas etapas. Sabu et al. (2017) por exemplo
redimensionaram todas as imagens segmentadas para terem 1200 pixels de altura, padronizando
as imagens que seriam usadas como entrada em futuros algoritmos. Boa parte das técnicas
utilizadas focam em operações morfológicas nas imagens binárias, com o intuito de eliminar
pequenos artefatos como buracos ou objetos pequenos fora da região de interesse. Le et al. (2020)
realizaram operação de abertura e fechamento usando um elemento estruturante quadrado 5x5,
ao passo que Jye et al. (2017), Wang et al. (2019) e Arunachalam e Andreasson (2021) apenas
aplicaram o fechamento com um elemento 2x2. Preethi et al. (2023) também removeram buracos
a partir de operações morfológicas.

Outro procedimento comum no preparo das imagens para a fase de extração de carac-
terísticas é a de criar duas imagens a partir da imagem binária: uma em que a utiliza como
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máscara sobre a imagem original, recuperando a cor original do objeto (ARUNACHALAM;
ANDREASSON, 2021); e uma em que se é obtido o contorno da imagem binária, a partir do
algoritmo de Canny Edge (JYE et al., 2017) ou de filtros específicos de passa-alta (ZHANG
et al., 2020). Zhang et al. (2017b) aproveitaram a informação do contorno para identificarem
e removem o caule da folha e depois as redimensionaram para 32x32, enquanto Kamath et al.
(2020) utilizaram as informações de cor do objeto para aplicarem um algoritmo de equalização
de histograma adaptativo com o intuito de diminuir os efeitos de iluminação destoantes. Já Zhang
et al. (2017a) realçaram as regiões de borda na imagem a partir de um operador Robert cross.

Também é comum a aplicação de filtros com o intuito de minimizar os ruídos da limiari-
zação. Jye et al. (2017) utilizaram um filtro de mediana 3x3 e Zhang et al. (2017b) um de raio 10.
Com o objetivo de suavizar as imagens limiarizadas, Andrea et al. (2017) preferiram eliminar
as folhas com dimensões menores do que 64x64, enquanto Chen et al. (2019) utilizaram um
algoritmo para completar as folhas a partir do caule detectado e da curvatura presente nas bordas
das folhas.

2.1.6 Extração de características

As principais características utilizadas no trabalho de identificação de espécies de plantas
a partir das folhas podem ser separadas em três tipos: forma, cor e textura. Apesar disso, outras
características como as nervuras, simetria, tipo de margem, ponta e base das folhas também
podem ser utilizadas, porém são mais incomuns. As nervuras, apesar de apresentarem grande
informação para a diferenciação entre diferentes espécies, são difíceis de serem analisadas em
imagens digitais devido ao fato de geralmente não terem um contraste muito alto, o que faz
necessário então que a demarcação delas na imagem sejam feitas manualmente após a captura
da imagem, ou previamente a partir de substâncias químicas capazes de circular pelas veias da
planta e possuam coloração diferente da cor natural da folha. Já as margens são mais relevantes
ao utilizar para distinguir entre espécies de plantas em que as folhas são dentadas, isto é, não
lisas. Pode-se então criar descritores a partir de um ou mais destes fatores.

De acordo com Wäldchen e Mäder (2018), o fator mais utilizado é a forma, sendo
usado como único parâmetro em quase metade dos estudos analisados. Se considerarmos o uso
com outros fatores, 89 dos 120 estudos analisados utilizaram a forma. Os descritores ideais
são os invariantes a transformações geométricas como translação, rotação, escala e reflexão e
podem ser separados em três grupos. O primeiro grupo é o mais simples, baseado somente nas
informações morfológicas e dimensões da borda. Neste grupo, os descritores mais utilizados
são os de circularidade, razão de aspecto, retangularidade, área, perímetro, solidez, diâmetro
e tamanho do eixo maior e menor. O segundo grupo de descritores são baseados na região do
objeto, como descritores de momento de Hu, Zernike e Tchebichef e descritores de características
locais como o SIFT, HOG e SURF. O terceiro grupo são os baseados no contorno, como os
descritores de assinatura, de Fourier e de dimensão fractal.
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O segundo fator mais usado é a textura, geralmente obtido a partir de descritores que
utilizam os filtros de Gabor, FracDim, matriz de co-ocorrência e histograma de orientação de
borda. Já a cor é o fator menos utilizado, sendo usado descritores de momentos de cor (média,
desvio padrão, distorção e curtose) e histogramas de cor. Para fatores mais incomuns como
a nervura, se constrói descritores como a razão entre a área da nervura e a área da folha e
outros baseados na morfologia das nervuras; e para a margem, desenvolve-se descritores como
assinatura e representação sequencial dos dentes.

Sabu e Sreekumar (2017) também perceberam um uso maior de descritores baseado em
forma, como comprimento, largura, razão de aspecto, diâmetro, envoltória convexa, perímetro,
retangularidade, área, compacidade e excentricidade. Para os descritores de textura mais comum
se tem o que analisam a energia, contraste e entropia, enquanto que para os de cor os momentos.
Os algoritmos de SURF, SIFT e HOG também são bastante utilizados. Já Bojamma e Shastry
(2019) perceberam apenas descritores de características baseado em formas, enquanto Wäldchen
et al. (2018) concluíram que descritores de cor eram os menos relevantes entre os estudados.

Wang et al. (2017) decidiram comparar o peso de parâmetros gerados por 31 descritores
de forma, textura e cor analisados e classificar espécies de plantas utilizando um SVM simples,
realizando 20 experimentos aleatórios a partir de cada parâmetro. Concluíram então que os
5 melhores foram o HOG, EnS (sequência de entropia), GFD (descritor genérico de Fourier),
momentos de Hu e CDS (sequência de distância do centro). Como tais descritores geram mais
de um parâmetro e isto oferecia uma vantagem com mais entradas para o classificador, eles
resolveram analisar os descritores que geravam apenas um valor. Os mais significantes então
foram a excentricidade, o fator de estreitamento, correlação de textura, razão entre comprimento
e perímetro, distorção de cor, irregularidade e média de luminância da textura.

2.1.6.1 Descritores de forma

Os descritores de forma são em geral obtidos a partir da imagem binária obtida pela
segmentação, utilizando toda a região ou apenas a borda. Alguns descritores podem ser construí-
dos a partir de informações simples dada por variáveis relacionadas ao formato morfológico da
folha e elas então podem ser manipuladas para se obter novos descritores, com informações mais
complexas. Entre os descritores mais utilizados na literatura, se tem:

1. Eixo maior (comprimento): segmento de linha conectando a base e a ponta da folha,
utilizado por Jye et al. (2017), Li et al. (2020) e Preethi et al. (2023);

2. Eixo menor (largura): maior segmento de linha que é perpendicular ao eixo maior, usado
por Jye et al. (2017), Li et al. (2020) e Preethi et al. (2023);

3. Área: número de pixels dentro da região da folha, empregado por Jye et al. (2017), Raut e
Bhalchandra (2018), Li et al. (2020) e Preethi et al. (2023);
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4. Perímetro: soma da quantidade de pixels pertencentes à borda do objeto, aplicado por Jye
et al. (2017), Raut e Bhalchandra (2018) e Preethi et al. (2023);

5. Razão de aspecto ou excentricidade: define o quão estreito ou largo é uma folha, utilizado
por Raut e Bhalchandra (2018) e Preethi et al. (2023);

6. Excentricidade: refere-se à excentricidade da elipse que possui os mesmos segundo mo-
mentos que o objeto, descritor aplicado por Jye et al. (2017);

7. Circularidade: ilustra a diferença entre a planta e um círculo, que foi um dos quatro
descritores de forma utilizados por Bakhshipour e Jafari (2018);

8. Retangularidade: representa o quão retangular um objeto é, aplicado por Bakhshipour e
Jafari (2018) e Preethi et al. (2023);

9. Envoltória convexa (convex hull): menor região convexa que contém em seu interior o
objeto em análise, utilizado por Khan et al. (2020);

10. Momentos de Hu: descreve o contorno da região a partir de 7 descritores estatísticos que
são invariantes a translação, rotação e escala, porém sensíveis a ruído. Os descritores de
Hu são formados a partir dos momentos centrais da região em análise e foram usados por
Jye et al. (2017) e Bakhshipour e Jafari (2018);

11. Técnicas de características locais: no geral, estas técnicas buscam pontos significativos
na imagem (geralmente na escala de cinza) que possuem alto valor de informação para
representar o objeto. Assim, pontos com alto contraste e de borda são detectados e eles
podem ser comparados com o de outras imagens. Como descritor então, pode-se agrupar
as imagens que possuem muitos pontos em comuns como objetos similares. Entre eles,
pode-se citar:

a) Scale-invariante feature transform (SIFT): seleção de pontos de interesse no objeto
invariantes a escala, extraindo então um descritor local por ponto, permitindo então
compará-los com os pontos de interesse de outra imagem, apresentando similaridades
caso os objetos sejam também similares. Utilizado por Qu et al. (2019) e Santiago et
al. (2019);

b) Speed up robust features (SURF): este algoritmo segue a mesma estrutura do SIFT,
porém com algumas diferenças em suas etapas, criando um descritor que é mais
rápido, sendo utilizado por Sabu et al. (2017) e Hameed e Üstündaǧ (2021);

c) Accelerated KAZE Features (AKAZE): também similar ao SURF e SIFT, ganhou
popularidade por ser de código livre. Sua maior diferença é que, ao analisar os pontos
de interesse em diferentes escalas, não utiliza métodos lineares com o intuito de
preservar melhor as bordas. Também aplicado por Qu et al. (2019);
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d) Histograma de Gradientes Orientados (HOG): também é uma técnica de característi-
cas locais, criando blocos a partir da contagem de ocorrências de um gradiente de
orientações formado a partir do contraste normalizado na vizinhança do ponto. Como
o método cria muitos dados redundantes, se faz necessário a aplicação de técnicas
capazes de reduzir a dimensionalidade dos dados. Este método foi aplicado por Jye
et al. (2017), Pawara et al. (2017), Sabu et al. (2017) e Lyu et al. (2020).

12. Descritores de Fourier: métodos que convertem o formato espacial da folha para o domínio
da frequência (tem como entrada a imagem binária), a partir da transformada de Fourier.
A partir disso, cria-se um vetor a partir do histograma de harmônicos de frequência. São
no geral invariantes à escala, rotação e translação, porém perdem informações de forma
locais. Entre suas variações, há o Descritor Genérico de Fourier (GFD), baseado em
uma transformação de Fourier polar (ZHANG; LU, 2002), gerando um vetor com dados
referentes a frequências radiais e angulares presentes na forma do objeto. Foi um dos
descritores também aplicados por Bakhshipour e Jafari (2018);

13. Assinaturas: descritores que representam a forma do objeto a partir de uma função 1-
dimensional obtida a partir do contorno. Entre uma das assinaturas, há a Sequência
Distância Centro (CDS), vetor formado a partir da distância euclidiana entre os pixels

que compõem o perímetro e o centroide da folha. Como gera muitos dados que possuem
bastante redundância, é necessário depois reduzir a dimensionalidade do descritor. Logo,
pode apresentar alto custo computacional, além de ser sensível a ruído. Lyu et al. (2020)
desenvolveram uma assinatura, chamada de descritor radial de objeto, em que em vez
de usarem o centroide como âncora eles utilizaram uma semente que representa o centro
aproximado de objetos com formatos radiais, o que forma uma curva.

Os pesquisadores também desenvolveram ou aplicaram descritores menos utilizados,
como é o caso de Li et al. (2020), que trabalhando com uma imagem 3D também utilizaram
o ângulo de inclinação entre a folha e o plano horizontal na extração de características. Já
Bakhshipour e Jafari (2018) adotaram conjuntamente descritores de razão não linear entre
comprimento e área. Wang et al. (2019) utilizaram apenas a borda e analisaram pontos côncavos
e convexos de forma diferenciadas, extraindo informações locais de contorno, contando inclusive
o número de padrões carrilhados presentes na margem.

Yang (2021) também utilizou a borda da folha, operando com um descritor de forma
baseado em triângulos de multi-escalas. Para cada região, foi analisado propriedades dos tri-
ângulos que podem ser realizados com os pixels vizinhos que pertencem ao contorno, que são
a curvatura da ponta, orientação e a distância dela para o centroide do triângulo (o número de
triângulos possíveis para cada ponto e suas escalas é calculado previamente). O dados puderam
então passar por uma DFT, selecionando apenas um número fixo de coeficiente de baixa ordem,
para que se possa reduzir a sua dimensionalidade.
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Também utilizando os pontos presentes no contorno, Zhang et al. (2020) obtiveram o
descritor contexto de forma (shape context), no qual o contorno é fragmentado em pequenos
pontos e é construído para cada ponto um histograma, em que se conta quanto dos outros pontos
do perímetro estão em cada região, mapeada pelo logaritmo da distância normalizada e pelo
ângulo das coordenadas polares.

Chen et al. (2021) e Chen et al. (2022) criaram descritores semelhantes, em que a partir de
um pixel fixo na extremidade do eixo maior, desenvolve-se árvores (semicírculos) ou triângulos
de diferentes escalas a partir de dois pixels equidistantes no contorno, sendo que o ângulo de
abertura formado por tais figuras é armazenada em um vetor descritor de forma.

Por outro lado, Khan et al. (2020) analisaram a planta por completo utilizando um
algoritmo de esqueletização, capaz de identificar os ramos e detectar assim corretamente o
número total de folhas, processo semelhante ao realizado por Chen et al. (2019). Já Patrón et
al. (2018) utilizaram um filtro de Sobel na folha para detectar a borda e as nervuras da folha,
aplicando depois a transformada de Wavelet em nível 1 e construindo um descritor como um
vetor de dimensão 8 com dados estatísticos da transformada (média e desvio padrão).

2.1.6.2 Descritores de textura

Ao contrário dos descritores de forma, descritores de textura e de cor consideram a
informação de cor ou níveis de cinza dentro da região de interesse. Enquanto os descritores de
cor utilizam o valor de cor de cada pixel individual com foco maior, os de textura consideram
a composição do pixel com sua vizinhança, procurando padrões por toda a imagem. Assim, a
imagem binária obtida pela segmentação é aplicada como uma máscara na imagem original.
Entre os mais utilizados na literatura, se tem:

1. Matriz de coocorrência: é uma matriz composta pelo número de combinações diferen-
tes dos valores de intensidade que ocorrem em uma imagem, formando uma tabela de
probabilidades possíveis. A partir destas medidas, é possível obter outros descritores,
porém pode-se montar um vetor com os próprios valores da matriz. Foi utilizada por Jye
et al. (2017) e Gayatri et al. (2021). Chen et al. (2021) e Chen et al. (2022) também a
empregaram, calculando os valores para as diferentes escalas da intersecção de suas figuras
geométricas com a folha. Entre estes descritores, também conhecidos como momentos de
Haralick, se tem:

a) Energia: também chamado de segundo momento, representa o grau de uniformidade
da imagem;

b) Entropia: reflete a complexidade ou não-uniformidade da região;

c) Contraste: também chamado de momento inercial, representa a clareza da folha;

d) Homogeneidade: conhecido como momento da diferença inversa, resulta em altos
valores para imagens com níveis de intensidade de cor que variam pouco;
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e) Média de luminância;

f) Variância: obtém a dispersão dos dados em torno da média da matriz, obtendo um
valor para a interação entre pixels vizinhos na horizontal e outro para a vertical;

g) Correlação: utilizada para calcular a similaridade entre os elementos da matriz de
coocorrência, medindo a dependência linear de pixels em relação a sua vizinhança.

2. Sequência de Entropia (EnS): descritor baseado na aplicação de uma rede neural acoplada
a pulsos (PCNN) no objeto, gerando uma imagem binária para cada pulso. A fim de
transformar estes dados 2D para 1D, desenvolve-se um vetor com a somatória da entropia
deles (MA et al., 2002). Este descritor é invariante a rotação, escala e translação. Zhang et
al. (2020) utilizaram tal método, porém utilizando pulsos de saída dupla (DPCNN) para
obter os vetores de entropia;

3. Padrões Binários Locais (LBP): algoritmo que gera uma informação de textura para cada
pixel, a partir da comparação se o seu valor é maior ou menor do que o dos seus vizinhos.
A partir deste dado, é possível gerar um número seguindo a vizinhança em determinada
ordem. O descritor então é gerado com base no histograma contendo a frequência que tais
números aparecem por toda a imagem. Em seu desenvolvimento, pode-se adicionar etapas
para torná-lo mais invariante a escala e rotação e mudanças uniformes de iluminação e
contraste. Le et al. (2020) o utilizaram com vizinhança 8, 16 e 24, aplicando tanto na
imagem em escala de cinza quanto na imagem referente apenas ao contorno da planta. Já
Yang (2021) usaram uma versão do descritor com histogramas de Fourier, tornando-o mais
robusto a rotação, enquanto Hirasen e Viriri (2020) adaptaram para o Local Directional

Patterns, que é mais robusto a ruído e mudanças não uniformes de iluminação. Florindo e
Metze (2021) criaram um descritor próprio com base no LBP.

Há também como aplicar outros métodos para obter descritores de textura diferen-
tes. Um exemplo é o uso do FracDim para análise de textura, adicionando a informação do nível
de intensidade de cor como uma nova dimensão da imagem. Assim, enquanto como descritor de
forma se trabalha no R2, ao descrever a textura pelo FracDim Volumétrico se trabalha no R3,
computando a dimensão fractal Bouligand–Minkowski da imagem cinza (BACKES et al., 2009)
ou pelo algoritmo de dimensão multi-escala (BACKES; BRUNO, 2010). O descritor de Fourier
também pode ser utilizado para analisar texturas, aceitando como entrada a imagem em escala
de cinza em vez da imagem binária (ABDESSELAM, 2009).

Por outro lado, Kamath et al. (2020) aplicaram os filtros de textura de Laws, que
são obtidos a partir da convolução de 25 máscaras 5x5 obtidos a partir da combinação de cinco
vetores de dimensão 5. Em seguida, as imagens passaram por um filtro de média 15x15 e foram
normalizadas e combinadas em catorze imagens texturizadas. Os descritores finais são obtidos
a partir da propriedades estatísticas de cada imagem, i.e., a média, desvio padrão, distorção,
curtose e entropia.
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Florindo e Bruno (2017) propuseram um novo descritor de textura baseado na
transformada discreta de Schroedinger. O descritor foi comparado com outros de textura, como
matriz de coocorrência, a partir de uma Análise de Discriminante Linear e mostrou resultados
melhores. Já Imanov e Alzouhbi (2019) utilizaram como descritor de textura parâmetros estatís-
ticos retirados da matriz de codificação run-length. Essa matriz tem dimensão equivalente ao
número de níveis de cinza possíveis versus a dimensão máxima da imagem. Assim, dado uma
direção, percorre-se a imagem e anota o tamanho e a intensidade das sequências de pixels iguais
que aparecerem. Esse procedimento então é aplicado em cada um dos canais RGB e é calculado
cinco parâmetros para cada um, gerando como descritor final um vetor de tamanho 15.

2.1.6.3 Descritores de cor

A maioria dos descritores são baseados no primeiros momentos estatísticos de cor,
podendo tanto ser aplicados em canais individuais dos espaços de cor como na imagem em escala
de cinza. A maior vantagem dos momentos de cor é que possuem baixo custo computacional e
pouca dimensionalidade, o que os faz serem bastante utilizados em aplicações em tempo real. Os
descritores mais utilizados então são:

1. Média: valor médio em um canal de cor da imagem;

2. Desvio padrão: relação da variação de distribuição do valores em um canal de cor;

3. Distorção: descreve a informação sobre a distribuição de cor no objeto, em relação ao quão
simétrico ou não ela é;

4. Curtose: também descreve a distribuição da informação, mas referente a quão próximo é
de uma distribuição normal e se é mais acentuada ou aplanada;

5. Histogramas de cor: descreve a distribuição de cores no espaço de cor escolhido, contando
a frequência que um intervalo de cor aparece na imagem. Apesar de ser invariante a
translação e rotação, não possui informação espacial da distribuição de cor e dependendo
do número de intervalos, podem gerar dados com alta dimensionalidade. Zhang et al.
(2021) utilizaram tal descritor, concatenando os três histogramas de L*, a* e b* em um só
vetor e obtendo o logarítmico da FFT (Fast Fourier Transform) dele.

Outros descritores de cor podem ser desenvolvidos utilizando critérios menos usuais.
Arunachalam e Andreasson (2021) utilizaram seis índices de vegetação (índice verde de folha,
somatória de refletância verde, índice normalizado de diferença verde-vermelho, razão vermelho
para verde e índice normalizado ExG ) e dois relacionados a vitalidade da plantação, sendo um
para estimar o teor de clorofila e outro o teor de nitrogênio da planta.
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2.1.7 Classificadores

Com as características extraídas, comumente seleciona-se um classificador para realizar
o trabalho de identificação das espécies de plantas a partir delas. Os classificadores podem então
ser separados em duas classes: os supervisionados, em que tem como entrada os vetores de
características e um rótulo a qual dos grupos a amostra pertence; e os não supervisionados, em
que estes dados não são demarcados previamente e espera que o classificador os distingue a
partir de similaridades presentes entre eles (RAJORIYA; TIWARI, 2020).

Quando há muitos dados de entrada, reduzir a dimensionalidade deles a partir da busca
de redundância de informação se torna desejável, sendo que métodos variados como a Análise
de Componentes Principais (PCA) e a Eliminação Recursiva de Características (RFE) podem ser
utilizados (FLORINDO; BRUNO, 2017; KAMATH et al., 2020). Com o vetor de características
de tamanho desejado, a última etapa é o treinamento dos classificadores, em que se separa parte
do dataset para ser usado no treino e outra para o teste do classificador treinado. A maioria dos
classificadores utilizados pelos pesquisadores da área de identificação da espécie de plantas são
métodos supervisionados, descritos a seguir:

2.1.7.1 Support Vector Machines (SVM)

Classificadores binários capazes de separar os dados em duas classes distintas, a partir da
busca de um hiperplano capaz de separar os dados de amostra em duas regiões diferentes. Caso
os dados não sejam linearmente separáveis, funções de kernel são aplicadas para transformar o
espaço de dados em um com dimensão maior, em que eles sejam agora lineares. Este classificador
é altamente dependente das amostras utilizadas pelo treinamento. Depois de treinado, os dados
são classificados a partir da região em que pertencerem (BOSER et al., 1992).

Ele pode ser adaptado para lidar com mais de uma classe, geralmente aplicando uma
abordagem em que se separa uma classe de todas as outras com o classificador, repetindo tal
operação com as classes agrupadas anteriormente até que haja a situação trivial de duas classes.
As maiores vantagens do SVM é que ele permite uma boa capacidade de generalização, versátil
devido a diferentes funções de kernel, capacidade de controle das soluções por otimização de
margem e robusto a enviesamento. Porém, entre suas desvantagens principais há o treinamento
lento, limitações em velocidade e tamanho tanto no treinamento quanto no teste, tendência a
sobreajuste quando o tamanho da amostras é bem menor que o número de características e não
gera por si só uma estimativa de probabilidade (SABU; SREEKUMAR, 2017).

Entre os estudos analisados, o SVM foi o mais utilizado. Os trabalhos relacionados que
o usaram pode ser visto na Tabela 1, em que a primeira coluna apresenta os estudos analisados,
enquanto na segunda se tem o dataset do trabalho e a porcentagem dele que foi utilizado para o
treino do classificador. A terceira coluna apresenta os tipos de características que foram extraídas
para o método, ao passo que na quarta coluna há o tipo de kernel utilizado, ou seja, linear,
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polinomial, Gaussiano ou uma Função de Base Radial (RBF), com os valores dos parâmetros
caso os pesquisadores tenham explicitado. Por fim, na última coluna mostra a acurácia dos SVMs
desenvolvidos e aplicados nos diferentes datasets (representados pela letra inicial deles). Como
muitos estudos utilizaram datasets diferentes, comparar os classificadores se torna uma tarefa
não intuitiva.

Tabela 1 – Visão geral de exemplos de aplicação do SVM.

Estudo Dataset
(% treino)

Tipo de
características Kernel Acurácia

Jye et al. (2017) KLU University (80%) Forma e textura
RBF, com
γ = 0, 01 e
C = 3

83,3%

Pawara et al.
(2017)

AgrilPlant, LeafSnap e
Folio dataset (80%) Forma Linear

79,43% (A),
72,63% (L) e
92,78% (F)

Bakhshipour e
Jafari (2018) Dataset próprio (60%) Forma

RBF, com
γ = 0, 68 e
C = 51

93,33%

Imanov e
Alzouhbi (2019) Dataset próprio Textura Linear 96,7%

Santiago et al.
(2019) Dataset próprio (60%) Textura RBF 71,6%

Zhang et al.
(2019)

Dataset próprio A
(70%) e B (75%)

Forma, textura e
margem - 83,33% (A) e

79,83% (B)

Le et al. (2020) "bccr-segset"dataset Textura

Polinomial de 2ª
ordem e RBF,

com γ = 10−5 e
C = 30

RBF 98,63%
(melhor entre os

dois kernels)

Hirasen e Viriri
(2020)

Flavia (35%) e
Swedish dataset (26%) Textura - 83,21% (F) e

97,70% (S)

Zhang et al.
(2020)

Flavia (49,5%),
Swedish (49,3%),

MEW2012 (49,7%) e
ICL (49,9%) datasets

Forma e textura Linear

98,53% (F),
97,93% (S),

94,19% (M) e
94,22% (I)

Florindo e Metze
(2021)

KTH-TIPS2b (25%),
UIUC (50%) e UMD

(50%) datasets
Textura Linear

60% (KTH),
95,7% (UIUC),
98,3% (UMD)

Gayatri et al.
(2021) - Textura - 98,13%

2.1.7.2 k-Vizinhos mais Próximos (kNN)

Método de classificação não paramétrico baseado na distância mais próxima da entrada
em relação aos dados de treino no espaço de características, em que o treinamento baseia em
guardar os dados de entrada e o rótulo de classe correspondente a cada um. No processo de
classificação, a imagem não catalogada tem seu vetor de características comparado com o k
vizinhos mais próximos no espaço, recebendo o mesmo rótulo igual ao da maioria da vizinhança.
Se k = 1, o objeto é designado como da classe do ponto com menor distância (ALTMAN, 1992).

Como o resultado do classificador está intimamente relacionado aos dados de treino,
quantos maior a quantidade de dados utilizados nesta etapa, melhor será a qualidade dele.
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Ao contrário do SVM, para o caso de múltiplas classes não é necessário adaptar o algoritmo.
Porém, devido a sua simplicidade, ele é sensível ao ruído originado pelo acréscimo de entradas
irrelevantes, é considerado um aprendiz preguiçoso e exige alto custo computacional pois precisa
calcular a distância para cada amostra (SABU; SREEKUMAR, 2017). Para evitar isto, um
vetor de características pequeno é desejável, o que também previne sobreajuste (HIRASEN;
VIRIRI, 2020). Entre os estudos analisados, o kNN foi o segundo mais utilizado, como os estudos
apresentados na Tabela 2, em que a quarta coluna especifica o tipo de distância que foi utilizada
pelo classificador.

Tabela 2 – Visão geral de exemplos de aplicação do kNN.

Estudo Dataset
(% treino)

Tipo de
características Distância Acurácia

Pawara et al. (2017) AgrilPlant, LeafSnap e
Folio dataset (80%) Forma -

38,13% (A),
58,51% (L) e
84,30% (F)

Sabu et al. (2017) Dataset próprio (50%) Forma Distância
euclidiana 99,6%

Imanov e Alzouhbi
(2019) Dataset próprio Textura Similaridade de

cossenos 96,7%

Zhang et al. (2019) Dataset próprio A
(70%) e B (75%)

Forma, textura e
margem - 76,28% (A) e

93,42% (B)
Hirasen e Viriri

(2020)
Flavia (35%) e
Swedish (26%) Textura Distância de

Hamming
96,94% (F) e
97,22% (S)

Yang (2021)
Flavia, Swedish e
MEW2012 dataset

(70%)
Forma e textura

Distância
ponderada

normalizada

99,16% (F),
98,48% (S) e
95,64% (M)

Chen et al. (2022) Datasets de Soja e
Amendoim Forma e textura

Distância obtida
por algoritmo
Deep Fusion

81,69% (S) e
50,12% (A)

2.1.7.3 Representação esparsa

Também conhecido como aproximação esparsa ou do inglês sparse representation based

classification (SRC), este método aplica uma solução esparsa para um sistema de equações
lineares. A partir dos dados de entrada, constrói-se um dicionário supercompleto. Assim, cada
imagem de teste pode ser representada como uma combinação linear das imagens utilizadas no
treino do classificador, utilizando o menor número possível de imagens deste conjunto. Logo,
procura representar de forma mais esparsa uma amostra pelo menor número de coeficientes
não nulos em termos do dicionário e determina a classe ao qual ela pertence pelo menor erro
possível de reconstrução, em que se espera que tais coeficientes correspondam apenas a imagens
de mesma classe (YANG et al., 2007). Zhang et al. (2019) aplicaram este classificador em dois
datasets e obtiveram uma acurácia de 87,18% no dataset A e 96% no B. Já Zhang et al. (2021)
conseguiram como resultado 94,51% ao aplicarem em um dataset próprio.

Ao mesmo tempo que o SRC assegura a esparsidade enquanto perde informação local
dos dados de treino, pode-se adicionar um fator de peso para preservar a similaridade entre os
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dados de teste e os vizinhos nos dados de treino, diminuindo esta perda. Esta versão ponderada
do classificador (WSRC) foi utilizado por Zhang et al. (2017a) no ICL dataset, com 20% das
imagens separadas para treinamento, em que a função de peso é baseada na distância de Jaccard,
produzindo uma acurácia final de 93,42%.

De modo semelhante, Zhang et al. (2017b) aplicaram o WSRC no ICL dataset, utilizando
1100 imagens para o treino de 21 classes (aproximadamente 6,53% do dataset), resultando em
uma acurácia de 88,27% na classificação de todas as outras imagens, com tempo de execução
total de 1218 segundos (cerca de 20 minutos). Eles também adaptaram o classificador para uma
versão ponderada discriminante (DWSRC), em que se integra a esparsidade, as informações
globais e as locais da estrutura dos dados de treino. Nesta nova versão, obtiveram uma acurácia
relativamente maior de 91,12% em um tempo de execução 36% mais rápido.

2.1.7.4 Rede Neural Artificial (ANN)

Sistema computacional de classificação baseado nas redes biológicas dos neurônios.
Esta rede é composta de nós conectados, que recebem um sinal, o processam por funções não-
lineares e enviam o resultado para os nós conectados a eles, formando camadas. A cada nó
(neurônio) ou conexão é associado um peso, que é ajustado durante o processo de treinamento
do classificador. Pode-se também ser associado valores de limiares, ao qual permite que um sinal
só seja transmitido caso for maior que um valor estabelecido.

Pode-se também utilizar retro-alimentação (feed-foward back-propagation), em que os
estímulos nas camadas finais são utilizados também para reajustar os nós das camadas iniciais.
No fim, realiza sucessivas iterações até diminuir o erro da saída da rede neural e o rótulo
correto dos dados de treinamento. Entre as maiores vantagens deste tipo de classificador estão
o requerimento de menos testes estatísticos e a habilidade de detectar implicitamente relações
entre variáveis dependentes e independentes, mesmo as não-lineares. Já como desvantagem se
apresenta o alto custo computacional e uma tendência de sobreajuste (SABU; SREEKUMAR,
2017).

Patrón et al. (2018) utilizaram uma rede neural com duas camadas ocultas com funções
de ativação sigmoide tangencial, cada uma com 50 neurônios, além de uma camada de saída
com 31, com funções lineares. Os pesos foram ajustados pelo método de treinamento gradiente
conjugado escalonado. A acurácia do classificador foi de 95,70%, em que foram usado 70% das
imagens de dataset próprio para o treinamento da rede.

Bakhshipour e Jafari (2018) avaliaram o uso de uma ANN, entretanto utilizando somente
duas camadas, sendo uma com função de ativação do tipo sigmoide tangencial e outra do
tipo sigmoide logarítmica. Adicionalmente, estes autores utilizaram para controlar essa ANN
um algoritmo de Levenberg-Marquardt (MARQUARDT, 1963). Assim, verificaram que, após
o treinamento utilizando 60% de um dataset próprio, uma acurácia final igual a 92,50% foi
encontrada. É importante observar, com base nessa revisão da literatura, que nesse caso a rede
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avaliada foi uma rede do tipo ANN e não uma rede CNN, o que pode ter levado a esse resultado
verificado de acurácia inferior ao obtido com o uso de um classificador do tipo SVM que
proporcionou uma acurácia de 93,33%.

Por fim, Jye et al. (2017) aplicaram uma rede neural de 3 camadas, sendo apenas uma
delas oculta. Na camada de entrada há 158 nós, 10 na oculta e 3 na de saída, todos treinados
também com o algoritmo gradiente conjugado escalonado. Eles utilizaram 70% das imagens do
dataset da KLU University para o treinamento, obtendo acurácia de 83,3%. Ademais, Pawara et
al. (2017) construíram uma rede bem semelhante com 512 neurônios e taxa de aprendizado de
0,001, obtendo acurácia de 74,63% quando aplicado no AgrilPlant dataset, 79,27% no LeafSnap
dataset e 92,37% no Folio dataset.

2.1.7.5 Árvore de Decisão e Random Forest (RF)

Uma Árvore de Decisão é um classificador que é modelado a partir de sua contraparte
biológica, em que uma árvore é criada para todos os dados e tem como objetivo minimizar o
erro em cada folha. As folhas representam classes distintas enquanto os ramos representam as
características que levam o dado a cada classe. Apesar de que pequenas alterações nos dados
de entrada possam causar grande mudanças na árvore, seu uso é simples e tem predição rápida
(SABU; SREEKUMAR, 2017). Zhang et al. (2019) utilizaram dois datasets para avaliar tal
método, obtendo acurácia de 79,49% no dataset A e 71% no B.

O RF é um método de classificação baseado em várias árvores de decisão, capaz de
realizar tanto classificação como regressão de dados. Ele lida bem com relações não-lineares
e dados discrepantes, porém ao diminuir a variância que as árvores de decisão introduzem,
aumentam um pouco o enviesamento. Múltiplas árvores são construídas, uma para cada descritor,
em que cada árvore fornece uma classificação; ao dado de entrada então é atribuído a classe
do voto majoritário. Kamath et al. (2020) trabalharam com um dataset pequeno com apenas
24 imagens para teste e obtiveram 95% de acurácia ao utilizar o RF. Já Zhang et al. (2019)
obtiveram uma acurácia de 90,38% quando aplicaram o RF no dataset A e 98,92% no dataset
B, valores superiores aos obtidos por eles utilizando apenas uma Árvore de Decisão. Florindo
e Metze (2021) implementaram o RF com no máximo 500 árvores em três datasets, obtendo
acurácia de 64,5% no dataset KTH-TIPS2b, 96,5% no UIUC e 98,5% no UMD.

2.1.7.6 Outros métodos

Entre outros métodos utilizados, nota-se a Análise Discriminante Linear (LDA), método
que avalia a combinação estatística de características de forma limiar, separando os objetos
em duas ou mais classes. Florindo e Bruno (2017) aplicaram este classificador em no dataset
1200Tex, que possui imagens de folhas escaneadas com foco na obtenção de textura, e obtiveram
uma acurácia de 85,33%. Já Florindo e Metze (2021) obtiveram acurácia de 66,7% no dataset

KTH-TIPS2b, 98,3% no UIUC e 99,4% no UMD utilizando tal método.
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Zhang et al. (2019), na tarefa de comparar diferentes classificadores, também utilizaram
a LDA, com acurácia de 87,18% no dataset A e 97,08% no dataset B. Outros classificadores ava-
liados por eles e ainda não citados foram o classificador Naïve Bayes, classificador probabilístico
que aplica o teorema de Bayes, e a regressão logística, que pode ser usada como um classificador
binário caso se determine um valor de probabilidade limiar de um dado pertencer ou não a uma
classe. O classificador Naïve Bayes, para esse caso, apresentou acurácia de 83,97% no dataset A
e 78,17% no B, enquanto a regressão logística apresentou 87,18% no dataset A e 96,58% no B.

Sabu e Sreekumar (2017) notaram o uso do classificador Probabilist Neural Network

(PNN), rede neural comumente de quatro camada. Uma camada é responsável pelo cálculo
de distância do vetor de entrada em comparação com os utilizados durante o treinamento,
enquanto outra avalia a contribuição de cada classe no dado de entrada e resulta em um vetor
de probabilidades, que será utilizado para determinar a qual grupo a entrada pertence. Este
classificador se apresentou tolerante a entradas destoantes e adaptativo a mudanças nos dados,
porém tem tempo de treinamento longo, alta complexidade estrutural e muitos atributos podem
resultar em sobreajuste.

Wang et al. (2017) observaram um uso predominante de classificadores kNN e SVM
no processamento de identificação de plantas, com o PNN sendo o terceiro classificador mais
utilizado. De forma semelhante, Rehman et al. (2019) analisaram que entre os métodos supervi-
sionados comuns se tinha o Naïve Bayes, LDA, kNN e SVM. Eles notaram também um uso de
métodos não-supervisionados, mesmo que em menor proporção, como o K-means, agrupamento
por algoritmo de lógica fuzzy e modelos de mistura Gaussiana.

Eles concluíram que, entre os supervisionados, o Naïve Bayes é bom para dados que se
já tem conhecimento prévio da distribuição no espaço, porém tem performance pior quando há
muitas características a se analisar. Já o LDA é melhor ao analisar vetores de entrada maiores,
sendo que o uso de análises discriminantes não-lineares é capaz de aumentar a acurácia deste
tipo de classificador. Para esse trabalho, os autores observaram que o SVM possui bom potencial
na tarefa de identificação de espécies de plantas, enquanto o kNN é melhor para dados sem
conhecimento prévio, apesar do tempo alto de processamento. Ao analisar os métodos não-
supervisionados, eles concluíram que o K-means é melhor quando os dados são bem separáveis
em grupos distintos, porém os classificadores de lógica fuzzy e de mistura de Gaussiana lidam
melhor com sobreposição.

Atualmente, também são encontradas pesquisas que utilizam CNN e suas variações,
voltadas a Deep Learning, que não realizam a parte de extração de características, utilizando a
própria imagem como entrada da rede. Os trabalhos que a usaram podem ser vistos na Tabela
3. CNN é um algoritmo composto de múltiplas camadas convolucionais, camadas de pooling,
responsáveis por extrair as características, junto com camadas totalmente conectadas, para
realizarem a classificação (GUAN et al., 2022). A disponibilidade em grande escala de máquinas
capazes de realizar programação paralela em GPU faz com que a aplicação desta técnica de
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Deep Learning seja mais viável (WÄLDCHEN et al., 2018). Outras redes neurais de maior
complexidade também são utilizadas, como visto em Zielinski et al. (2022), aos quais aplicaram
tal rede em dados de textura de folha e obtiveram uma acurácia entre 87% e 95,81%.

Tabela 3 – Visão geral de exemplos de aplicação de CNN.

Estudo Dataset
(% treino) Tipo Arquitetura Acurácia

Andrea et al. (2017) Dataset próprio (76%) CNN cNET 16 filtros 97,26%

Pawara et al. (2017) AgrilPlant, LeafSnap e
Folio datasets (80%) CNN GoogleNet

pré-afinada

98,33% (A),
97,66% (L) e
97,66% (F)

Pearlstein et al.
(2017) Dataset próprio Deep CNN AlexNet 95%

Dobrescu et al.
(2019)

Aberystwyth Leaf
Evaluation dataset Deep CNN VGG-16 41%

Giuffrida et al. (2019)
Komatsuna e

Aberystwyth Leaf
Evaluation datasets

CNN ResNet-50 26%

Krause et al. (2019)
BJFU100 (80%) e

UHManoa100 datasets
(93,3%)

CNN

ResNet18 (B) e
Inception-ResNet-

v2 pré-afinada
(U)

97,80% (B) e
89,21% (U)

Vit et al. (2019) Dataset próprio Region-based
CNN ResNet-101 -

Chen et al. (2021) Datasets de Soja e
Amendoim CNN ResNet-34

pré-afinada
68,28% (S) e
72,92% (A)

Hameed e Üstündaǧ
(2021)

Plant Village dataset
(70%) Deep CNN GoogleNet, ResNet,

AlexNet e Inception 93,1 - 99,9 %

Kritsis et al. (2021) Dataset próprio (90%) CNN EfficientNet-B4 92%

Parashar et al. (2021) Dataset próprio (60%) CNN ImageNet e
ResNet101 86,1%

Reddy et al. (2021)

Leafsnap, UCI Leaf,
PlantVillage, Flavia e

Swedish datasets
(80%)

CNN -
100% (F), 100%

(S), 100% (U), 90%
(P) e 98% (L)

Ren et al. (2021) Sorghum-100 dataset CNN ResNet50
pré-afinada 78,78%

Almazaydeh et al.
(2022) Mendeley (40%) Region-based

CNN ResNet-101 97,5%

Li et al. (2022) Dataset próprio (80%) CNN CSPDarknet53 92,6%

Malik et al. (2022) PlantCLEF2015 (80%)
e UBD dataset (80,5%) CNN

ImageNet
pré-afinada e

EfficientNet-B1
87% (P) e 84% (U)

Preethi et al. (2023)

Cannabis (88,2%) e
Aberystwyth Leaf
Evaluation dataset

(78,8%)

CNN - 94,8% (C) e 96,1%
(A)

Apesar de obter bons resultados comparados a técnicas tradicionais, é necessário muitos
dados para treinamento deste tipo de rede neural (ZHU et al., 2018). Adicionalmente, as caracte-
rísticas aprendidas de uma rede neural profunda são muito específicas para o conjunto de dados
de treinamento, o que significa que, se não forem bem construídas, provavelmente não terão um
desempenho adequado para imagens diferentes do conjunto de treinamento (O’MAHONY et al.,
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2020). Inclusive, o processo de treinamento apresenta um custo computacional alto, porém há
medidas de diminuir o tempo deste processo sem alterar tanto a acurácia (HUANG et al., 2017).
Portanto, técnicas tradicionais são mais usadas quando o problema pode ser simplificado para
ser utilizado com microcontroladores de baixo custo.

Outros autores observaram que um dos maiores problemas ao se comparar diferentes
classificadores e métodos utilizados entre pesquisadores é a falta de um padrão de testagem,
de um dataset a ser sempre utilizado (WÄLDCHEN; MÄDER, 2018). Tendo em vista essa
realidade, Malach e Pomenkova (2018) propuseram um método de comparação baseado no
intervalo de confiança da curva Característica de Operação do Receptor (curva ROC). A curva
ROC é uma representação gráfica do desempenho de um classificador binário, em que se analisa
a relação entre a taxa de falsos positivos e a de verdadeiros positivos. As duas formas mais
comuns de usá-la para avaliar diferentes classificadores é analisando a área debaixo da curva
(AUC), que quanto maior melhor, e outra é avaliando a sobreposição dos intervalos de confiança.
Outras medidas utilizadas para avaliação de classificadores podem ser obtidas a partir da matriz
de confusão, que é feita a partir do resultado da classificação dos dados separados para teste ao
passar pelo classificador já treinado (POWERS, 2008).

2.2 Estado da técnica

O estado da técnica tem como objetivo analisar patentes e protótipos em documentos
registrados em órgãos oficiais de registro que utilizam imagens digitais para classificar espécies
de plantas, principalmente plantas invasoras. Foi realizado um monitoramento tecnológico em
base de patentes. As bases de dados utilizadas na busca foram a Derwent Innovations Index (DII
- mundial) e Instituto Nacional da Propriedade Industrial (base de programa de computador),
a partir das seguintes palavras-chaves: invasive plant*, pattern recognition, image process*,

decision making, weed, smart comput*. Entre os 19 resultados, sete foram considerados relevantes
a esta pesquisa.

McLoughlin (2000) desenvolveu um veículo para atuação pré-plantio, em que se usou
herbicidas em plantas invasoras já presentes no solo e extraiu como informação a altura da
vegetação, densidade e o tamanho das folhas e caule. O aparato tem um invólucro com iluminação
própria, com a finalidade de eliminar a luminosidade não constante do ambiente na captura
das imagens. Igualmente, Zhipeng et al. (2022) construíram um veículo capinador, que remove
fisicamente a plantas invasoras. Ele é alimentado por bateria própria e possui controle sem fio.
Similarmente, Jianmin e Zhipeng (2022) maquinaram um veículo biônico de quatro pernas feito
para identificar a presença de plantas invasoras a partir de uma câmera frontal e removê-las com
uma capinadeira localizada na traseira do aparelho.

Diferentemente dos anteriores, Xiaojun et al. (2021) desenvolveram um veículo para
trabalhar em pasto que de fato realiza o reconhecimento de plantas invasoras. O sistema captura
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imagens e as transmite para um servidor externo, no qual será realizado a identificação das
plantas invasoras e a resolução das instruções para pulverização. O servidor então devolve o
comando para o veículo executar. De modo paralelo, é coletado e organizado um banco de
dados de plantas invasoras, para futuras aplicações de Big Data. Chunlong et al. (2022) também
segmentaram as plantas invasoras a partir de imagens capturas por câmeras e com os cálculos
realizados em um servidor, para depois aplicar o herbicida. Um modelo de deep learning é usado
para segmentar com precisão e para evitar pulverização excessiva, insuficiente ou incorreta de
herbicidas.

Das patentes selecionadas, Elgart (2020) desenvolveu um dispositivo com função de
capturar imagens e diferenciar as plantas presentes em relação ao solo. As informações por ele
coletadas puderam ser disponibilizadas considerando transmissão de dados para um controlador
e atuador sobre as plantas invasoras. Tavares et al. (2022) programaram um algoritmo capaz
de distinguir as plantas invasoras presentes na cultura da cana-de-açúcar utilizando imagens de
satélite.

2.3 Considerações finais

Uma das maiores dificuldades observadas para identificação de plantas, conforme apre-
sentado na literatura considerada, é a minimização do tempo computacional. Este é um fator
limitante quando há o intuito de aplicar este processo de identificação e classificação de espécies
de plantas em tempo real, junto com a obtenção de bons resultados com imagens obtidas a partir
de câmeras de baixa resolução e com a presença de ruído (PEREIRA et al., 2017). Andrea et
al. (2017), por exemplo, avaliaram o tempo de processamento do método desenvolvido em três
situações: em uma máquina utilizando a CPU com o auxílio da unidade de processamento gráfico
(GPU), apenas a CPU e em um sistema embarcado Raspberry Pi (RPi). Eles perceberam que
enquanto com a GPU uma amostra era processada em 1,92 ms, com somente a CPU esse tempo
subiu para 10,92 ms e com a RPi foi para 150,8 ms. Entretanto, é possível também observar que
há dificuldades para se embarcar uma GPU ou mesmo uma CPU tradicional para aplicações em
campos agrícolas, razões para qual deve-se atentar com o compromisso entre a disponibilidade
real e o tempo envolvido para o reconhecimento de plantas e suas classificações. Assim, quando
se tem como intuito uma aplicação prática de um algoritmo de classificação de espécies de
plantas, tanto a acurácia quanto o tempo se tornam fatores importantes.

Tendo estes critérios acima mencionados como pontos de estudo, Garbay et al. (2021)
avaliaram os impactos de redes CNN em microcontroladores, a respeito da latência, do consumo
de energia e do espaço de memória necessário no hardware, para catorze frequências de operação
distintas. Esses autores chegaram na conclusão de que o conhecimento sobre tais parâmetros é
essencial para escolher técnicas de redução do tamanho das redes a fim de adaptar os algoritmos
neurais dentro dos limites da aplicação. Também, Elsts e McConville (2021) levantaram tais
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questionamentos do uso de microcontroladores de baixo custo. Neste contexto, foi notado
que as estruturas de aprendizado de máquina de CNN requerem um ambiente de linguagem
de programação de alto nível e várias bibliotecas, o que necessita um direcionamento mais
preciso dos modelos de execução no ambiente operacional mais limitado dos microcontroladores
embarcados. Esses autores concluíram também que é recomendado empregar redes CNN mais
simples pois os ganhos de acurácia de modelos mais complexos não compensam os impactos de
consumo de energia e custo computacional e a frequência de operação do sistema é um fator
muito significante

Dos trabalhos da literatura, poucos utilizaram mais de uma câmera para a obtenção
das imagens em análise. Os que utilizam tiveram foco maior na reconstrução 3D das plantas.
Por exemplo, Nguyen et al. (2016) utilizaram uma estrutura com 10 câmeras acopladas para
reconstrução 3D de uma planta posicionada em uma plataforma, capaz de rotacionar garantindo
uma melhor coleta de dados. Li et al. (2017) também capturaram imagens estéreo de plantas a
partir de uma estrutura apoiada em um tripé, com o intuito de gerar um mapa de profundidade e a
partir dele gerar uma reconstrução das plantas em nuvem de pontos. Já Lin et al. (2011) utilizaram
imagens estéreo, com o intuito de obter características da cultura como altura, comprimento,
largura e diâmetro, permitindo até uma estimativa de volume da planta, enquanto Ge et al. (2019)
aplicaram um algoritmo binocular com um modelo de mistura Gaussiana para o reconhecimento
de plantículas de brócolis em ambiente real.

Moreno e Cruvinel (2018), em trabalho premiado no congresso internacional SENSOR-
DEVICES (best paper), apresentaram os princípios básicos e limitações teóricas na qualificação
de um sistema de visão estéreo para uso na agricultura, enquanto Moreno e Cruvinel (2023)
expandiram tal discussão a partir de uma abordagem de utilização de sistemas embarcados, am-
pliando as especificações no desenvolvimento de sistema estereoscópico voltado a caracterização
de plantas invasoras.

Desta forma, tomando por base a revisão em estado da arte e em estado da técnica, foram
selecionados e inferidos as principais técnicas que foram avaliadas para o desenvolvimento desta
pesquisa conforme apresentado no próximo Capítulo, que trata do item Materiais e Métodos.
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Capítulo 3
MATERIAIS E MÉTODOS

Neste Capítulo são apresentados os materiais e métodos utilizados no desenvolvimento
da pesquisa, bem como etapas e técnicas utilizadas, as quais envolvem hardware e software,
além de protocolos utilizados para a validação dos resultados.

3.1 Abordagem geral

O sistema desenvolvido considera para a sua operação a captura de imagens estere-
oscópicas em um ambiente real de culturas agrícolas, com particular ênfase na captura das
informações de plantas invasoras presentes na região de interesse, de forma a serem identificadas
e classificadas a partir do uso de um algoritmo embarcado. A Figura 7 ilustra esquematicamente
a estrutura do sistema (hardware e software) que viabiliza a operação de reconhecimento e
classificação de padrões de famílias de plantas invasoras. Para a captura de imagens estéreo,
foram utilizados dois sensores de câmeras, cujas imagens são integradas para formarem aos
pares imagens estereoscópicas.

Essas imagens são pré-processadas, inicialmente considerando a filtragem de ruídos e
enviesamentos derivados que constituem características intrínsecas de cada um dos sensores.
Após tal etapa, o objeto de interesse é selecionado a partir de uma segmentação (considerando
a imagem do lado direito e a do lado esquerda para fins da obtenção do mapa de disparidade
ou informação de profundidade). A partir deste ponto, é realizada a extração de características
das plantas imageadas, ao mesmo tempo que um algoritmo de visão estéreo obtém os dados de
profundidade dos objetos presentes na cena. Esses dados são agora agrupados em vetores, que
são utilizados para o treinamento de um classificador que auxilie na separação das espécies das
famílias de plantas invasoras.

O sistema tem controle operacional realizado a partir de um dispositivo móvel, no caso
um celular Android, a partir do uso de comunicação Bluetooth. Os dados processados pelo
método podem ser enviados para módulos externos ao sistema, ou ainda serem armazenados em
servidores locais ou em Nuvens, para usos posteriores, como por exemplo sistemas pulverizadores
de agrotóxicos ou defensivos agrícolas.
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Figura 7 – Esquemático do sistema.

3.2 Materiais

Para o desenvolvimento do sistema, foram utilizados diversos materiais mecânicos,
elétricos, eletrônicos e computacionais. Dentre eles, os mais significativos incluem:

• 2 Raspberry Pi;

• 2 cartões micro SD de 32 GB;

• Adaptador cartão SD para micro SD;

• Retificador CA-CC de 127-220 V para 5 V/2 A;

• 2 cabos micro USB;

• Bateria Automotiva de 12 V e 60 Ah;

• Inversor CC-CA de 12 V para 220 V;

• 2 lâmpadas LED, uma de 4,5 W e outra de 18 W;

• Soquete de lâmpada;

• Monitor LCD (entrada HDMI);
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• Cabo HDMI;

• Cabo de alimentação do monitor;

• Teclado USB;

• Mouse USB;

• 2 Câmeras Pi;

• 2 Cabos flats 30 cm para Câmera Pi;

• Stereo Rig ajustável;

• Cabo Ethernet;

• Pen Drive de 4 GB;

• Caixa de polietileno para proteção do sistema;

• Estrutura metálica para fixação do sistema;

• Cabos de energia, conectores, parafusos, roscas e borboletas;

• Bancada de trabalho;

• Dispositivos de medição de corrente e tensão;

• GPS Portátil modelo Garmin;

• Aparelho de celular Android.

3.2.1 Raspberry Pi

Raspberry Pi é uma série de mini-computadores embarcados desenvolvido no Reino
Unido pela Raspberry Pi Foundation em associação com a Broadcom e lançados a partir de
2012. A Raspberry Pi Foundation também disponibiliza periféricos que podem ser utilizados
com suas placas, como displays e câmeras.

O uso de RPi na agricultura vem sendo observado, devido a ser um computador de
última geração com uma grande quantidade de aplicações práticas em todas as áreas de domínio
(SAEED et al., 2022). O embarcado, aliado com sensores, possui várias aplicações na agricultura,
como em fenotipagem, detecção de doenças, proteção de plantação, manejamento de água,
monitoramento de cultura, medição de parâmetros de solo e nutriente, entre outros (MATHE et
al., 2022). Com a placa também é possível capturar e processar as imagens em um mesmo módulo,
permitindo aplicações em sistemas estéreo (NEVES; MATOS, 2013), além de possibilitar uso
abrangente de algoritmos embarcados para o uso na Agricultura de Precisão (SADDIK et al.,
2022).
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Para a pesquisa foi escolhido a placa da família RPi 3, modelo B+ (Figura 8), lançado em
2018, devido a uma combinação de disponibilidade de funções e menor custo. As características
de hardware desta placa podem ser conferidas na Tabela 4, que contém as informações dos
componentes integrados e a descrição dos conectores disponíveis. Este modelo tem temperatura
de operação entre 0°C e 50ºC e necessita de um cartão de memória micro SD com o sistema
operacional instalado (recomendando pelo fabricante o Raspberry Pi OS, conhecido como
Raspbian).

O modelo tem um processador BCM2837B0 Cortex-A53 (ARMv8) de 64 bits, 1 GB de
memória SDRAM e velocidade de processador de 1,4 GHz. Ele deve ser alimentado por uma
tensão contínua nominal de 5 V e fonte capaz de fornecer até 2,5 A de corrente. O tamanho da
memória interna é definida pela capacidade do cartão micro SD escolhido, sendo recomendado
no mínimo um de 8 GB. A RPi 3 +, diferentemente de modelos anteriores da família, permite
comunicação sem fio Local Area Network (LAN) e Bluetooth Low Energy (BLE), possibilitando
transferência de dados sem a necessidade de conexão física, a partir de um chip Cypress
CYW43455.

Figura 8 – Raspberry Pi 3 model B+.

Tabela 4 – Características da Raspberry Pi 3 model B+

Processador BCM2837B0 Cortex-A53 (ARMv8) 64-bit
Clock 1,4 GHz GPIO 40 pinos

Memória 1 GB SDRAM Gigabit Ethernet 1 conector
Porta USB 4 USB 2.0 HDMI 1 conector

Camera serial interface (CSI) Display serial interface (DSI)
Wireless (dual band) Bluetooth 4.2/BLE

3,5mm 4 polos jack para saída de áudio Slot para cartão micro SD
Suporte Power-over-Ethernet Entrada DC 5V/2,5A
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3.2.1.1 Gerenciamento de memória

Como o sistema captura e armazena muitas imagens digitais, foi necessário considerar a
capacidade de armazenamento dos dados e seu limite de operação. Para isso, duas informações
foram obtidas, sendo elas:

• Taxa de escrita e leitura de dados: tempo que demorou para o sistema escrever e ler uma
quantidade grande de dados na memória. Definiu-se assim quanto tempo se deve esperar
entre essas operações para que elas ocorram sem erros ou corrompimento de arquivos,
podendo então inserir delays no código caso necessário.

• Capacidade de memória: como os arquivos de imagens são os que possuem maior
tamanho, os usou como limitante da memória. O número de imagens possível de armaze-
namento então foi estimado a partir de um procedimento de captura de um número fixo de
imagens em diferentes resoluções. Com essas imagens, observou o tamanho dos arquivos
e calculou a média, a fim de eliminar a influência da compressão da imagem em diferentes
cenários. Também foi calculado a capacidade para o pior caso, isto é, caso as imagens não
sejam comprimidas.

3.2.2 Câmera

Foi utilizado no desenvolvimento da pesquisa duas câmeras, a Pi Camera v1 (Figura 9),
cujas especificações são mostradas na Tabela 5. Entre os parâmetros mais importantes, destacam-
se a distância focal fixa de 3,60 mm, a resolução máxima do sensor de 2592 x 1944 pixels e o
ângulo de abertura da câmera de 53,50º na horizontal e 41,41º na vertical. Além disso, o foco
ideal da câmera é de 1 m -∞ e a relação sinal ruído dela é de 36 dB. Outro detalhe importante
é que o RPi ajusta automaticamente o brilho e o balanço de branco da câmera, mas caso seja
necessário é possível corrigir tais valores via software.

A conexão do sensor com a placa é dada via conector serial próprio, como poder ser
visto na Figura 10. O cabo flat padrão da câmera é de 15 cm, mas foi substituído por outro,
de 30 cm, para permitir que o sensor fique mais distante da placa. Com o dado do campo de
visão horizontal e vertical da câmera, foi possível estimar a área do mundo real que a câmera
captura, i.e, quanto de área do solo estará presente na imagem digital. Com o sensor posicionado
perpendicular ao solo (Figura 11) a uma altura h e com os dados de campo de visão V FOV e
HFOV , a área capturada Acap pode ser calculada pela Equação 3.1.


Acap = lado horizontal× lado vertical

Acap = 2h tan

(
HFOV

2

)
× 2h tan

(
V FOV

2

)
Acap = 4h2 tan

(
HFOV

2

)
tan

(
V FOV

2

) (3.1)
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Figura 9 – Pi Camera v1.

Tabela 5 – Características Câmera Pi.

Tamanho 25 x 24 x 9 mm
Resolução 5 MP
Módulos de vídeo 1080p30, 720p60, 640x480p60/90
Sensor OmniVision OV5647
Resolução do sensor 2592 x 1944 pixels
Área de imagem do sensor 3,76 x 2,74 mm
Tamanho do pixel 1,4 µm x 1,4 µm
Tamanho óptico 1/4”
Full-frame SLR equivalente 35 mm
Razão S/N 36 dB
Alcance dinâmico 67 dB @ 8 vezes de ganho
Foco fixo 1 m -∞
Comprimento focal 3,60 ± 0,01 mm
Campo de visão horizontal (HFOV) 53,50° ± 0,13°
Campo de visão vertical (VFOV) 41,41° ± 0,11°
Razão focal (F-stop) 2,9

3.2.3 Bateria

Para que o sistema possa ser usado em campo de cultivo de forma independente, é
necessário um sistema de alimentação de energia portátil. Foi então selecionada uma bateria
automobilística Pioneira F60DG, com peso de 14,6 kg, 242 mm de comprimento, 175 mm de
largura e 175 mm de altura.
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Figura 10 – Conexão entre a câmera e a placa embarcada.

Figura 11 – Posicionamento da câmera (representação 3D e 2D).

Ela possui tensão nominal de 12 Vdc e 60 Ah de capacidade, capaz de fornecer a potência
suficiente para alimentar todos os componentes. O exterior da bateria é feito de polipropileno
injetado, oferecendo uma alta proteção mecânica da bateria e tornando-a mais resistente a
elementos externos, o que é importante considerando o ambiente em que ela será utilizada.

3.2.3.1 Potência do sistema

Para calcular a potência do sistema, é medido a tensão nos terminais da bateria e a
corrente no fio no polo positivo, multiplicando então os valores. Foram medidos os valores
para diferentes situações de operação: o sistema em stand-by, com as RPis e câmeras ativas e
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com cada lâmpada LED ligada ou não. Também foi mensurado a corrente de pico, registrada
comumente logo após inicializar o sistema, para garantir que seu valor não esteja fora do suporte
da fonte.

3.2.3.2 Tempo de operação do sistema

Para se obter o tempo de operação do sistema e assim saber a auto-suficiência dele, na
situação em que se teve maior gasto de energia, ele foi mantido em atividade ininterrupta até
desligamento automático por corrente insuficiente. O tempo então foi medido de forma externa a
partir de um cronômetro e de forma interna a partir de um programa simples que registrava o
tempo do sistema de 15 em 15 segundos em um arquivo de texto.

3.2.4 Inversor e retificador

Para poder alimentar a lâmpada LED e a RPi, escolheu utilizar um inversor para transfor-
mar a tensão da bateria em uma apropriada para os dispositivos e um retificador para estabilizar
a tensão para o valor necessário para as placas.

Um inversor é um dispositivo elétrico capaz de converter um sinal elétrico contínuo
para alternado, como apresentado na Figura 12. Foi utilizado o inversor Hayonik 400 W de 12
Vdc para 220 Vac ± 10% RMS, que gera uma senoide modificada de 60 Hz de frequência. A
temperatura de proteção deve ser menor de 65 ºC e possui 95 mm de comprimento, 40mm de
largura e 164 mm de altura. O aparelho possui proteção para alta tensão de entrada maior do
que 15 Vdc, alarme sonoro de baixa tensão para 10,5 ± 0,5 Vdc e desligamento automático
quanda esta tensão diminui para 10 ± 0,5 Vdc. A eficiência do dispositivo é maior do que 80 %,
o que indica que pode ter perdas de energia até 20 % na transformação da energia contínua para
alternada.

Figura 12 – Detalhes do inversor AC/DC.
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Já o retificador utilizado é um dispositivo que realiza o trabalho contrário do inversor,
transformando o sinal elétrico alternado para um contínuo. O retificador utilizado (Figura 13)
permite entrada bivolt e tem como saída uma tensão fixa de 5 V, capaz de fornecer até 2 A de
corrente.

Figura 13 – Fonte de alimentação com retificação em onda completa e estabilização de tensão.

3.2.5 Lâmpada LED

A função das lâmpadas LED é de iluminar de forma uniforme a área em que será
capturada as imagens, garantindo que sombras influenciem menos na leitura dos dados presentes.
Foram analisadas duas lâmpadas, uma de 4,5 W e outra de 18W, porém o sistema funciona com
apenas uma instalada. Ambas são bivolt, possuem vida útil nominal de 25000 horas e temperatura
de trabalho entre -10 ºC e 40 ºC. A lâmpada de 4,5 W, quando conectada a uma tensão de 220 V,
possui corrente nominal de 0,046 A, enquanto a de 18 W é de 0,07 A.

3.2.6 Fenologia e fenotipagem das espécies presentes

O conhecimento da fenologia (estudo de como a planta se desenvolve ao longo de suas
diferentes etapas) e fenotipagem (caracterização de recursos genéticos para atributos diversos da
planta) das espécies em análise permite saber quais são as características visíveis mais importan-
tes no processo de identificação e o momento ideal para realizar as análises de reconhecimento
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de padrões, isto é, quando deve ser feita a captura das plantas e o que deve levar em consideração
na identificação das espécies.

3.2.6.1 Cultura do milho e suas plantas invasoras

A Figura 14 apresenta os vários estágios (vegetativos e reprodutivos) de crescimento
do milho e o manejo da aplicação de herbicidas de acordo com a etapa da planta. O período
crítico de interferência para a prevenção de plantas invasoras começa em torno de 15 dias após
a emergência e vai até 45 dias. Nesse período, se houver plantas invasoras, a lavoura terá sua
produtividade reduzida. Observa-se que o na fase em que o milho tem entre 2 folhas a 8 folhas
desenvolvidas, a planta tem entre 10 e 60 cm de altura.

Figura 14 – Ciclo do milho e período ideal para aplicação de herbicidas.

Fonte: Belfield e Brown (2008).

A planta do milho (Figura 15) usualmente apresenta um caule principal e entre um e
dois ramos laterais, folhas verdes grandes (0,3 - 1,5 m de comprimento por 5 - 15 cm de largura),
lineares (retas com lados paralelos) e em formas de lança, com nervura central proeminente.
Cada caule produz entre 8 a 21 folhas, que ocorrem isoladamente em lados alternados do caule,
formando uma estrutura radial (NPARKS FLORA & FAUNA WEB, 2023).

Entre as plantas invasoras da cultura do milho, há a Leiteira (Figura 16), também
conhecida como amendoim-bravo, que tem altura entre 40 e 60 cm, com folhas verdes largas e
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mais arredondadas que ocorrem ao longo do caule, medindo de 4 a 10 cm de comprimento. As
folhas inferiores são alternadas e lanceadas, enquanto as superiores são opostas ou verticiladas
(EMBRAPA - Empresa Brasileira de Pesquisa Agropecuária, 2014b). Outra planta invasora
é o capim-carrapicho (Figura 17), que desenvolve entre 20 e 60 cm de altura, com folhas em
grande quantidade e distribuídas sobre os colmos do caule, em forma de lâmina foliar plana. As
folhas medem de 10 a 30 cm de comprimento por 5 a 10 cm de largura (EMBRAPA - Empresa
Brasileira de Pesquisa Agropecuária, 2014a).

Figura 15 – Plantículas do milho.

3.2.6.2 Cultura do amendoim e suas plantas invasoras

A Figura 18 apresenta os vários estágios de crescimento do amendoim, em DAS (dias
depois da semeadura). Diferentemente do milho, o amendoim é uma planta que não cresce muito
em altura, o que o faz mais suscetíveis aos impactos negativos das plantas invasoras durante todo
o seu cultivo. Mesmo assim, é usual definir os 45 dias após a semeadura como o período crítico
para lidar com a competição das outras plantas, para que não haja grandes impactos na produção,
apesar de que dependendo das condições climáticas da região esse tempo pode subir até 100 dias
(JAT et al., 2011).
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Figura 16 – Plantícula da leiteira.

Figura 17 – Plantículas do capim-carrapicho.
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Figura 18 – Ciclo do amendoim.

Fonte: Carneiro et al. (2019).

A planta do amendoim (Figura 19) pode ter entre 23 a 46 cm de altura, possui folhas
verdes, compostas (mais de uma folha saindo do mesmo ponto), de forma elípticas ou ovais,
de 3 - 7 cm de comprimento e 2 - 3 cm de largura. As folhas têm um número par de folíolos,
cada um com uma nervura central proeminente (NORTH CAROLINA STATE UNIVERSITY
EXTENSION, 2023).

Entre as plantas invasoras do amendoim, se tem a mucuna-preta (Figura 20), que possui
folhas largas verdes escuras, de 9 - 18 cm de comprimento e 8 - 11 cm de largura, com um
nervuras bem marcadas, formato elipsoidal e levemente assimétricas. Ela possui característica
trepadeira, cada folha consiste em três folíolos ligados a um pecíolo comum e pode crescer mais
do que 100 cm quando adulta, apresentando uma espiga floral característica da inflorescência
(SILVA et al., 2013; SANTANA et al., 2018).

Outra planta invasora é o capim-braquiária (Figura 21), que é composto por folhas que
consistem em uma bainha, que envolve o caule e folhas em formato de lâminas estreitas que se
afunilam nas pontas. Cada lâmina tem entre 5 - 25 cm de comprimento e 7 - 20 mm de largura e
as folhas no geral tem uma cor verde pálido ou verde amarelado. A planta adulta apresenta entre
60 a 100 cm de altura (ENVIRONMENTAL WEEDS OF AUSTRALIA, 2016).
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Figura 19 – Plantícula do amendoim.

Figura 20 – Plantas de mucuna-preta.

3.3 Técnica de IoT para transmissão de dados

Foi utilizado a técnica deInternet das Coisas (IoT), que é uma infraestrutura global
de rede usada pela sociedade de informação, com uma combinação de Internet, comunicação
próxima e sensores conectados, para que dispositivos possam trocar informações no âmbito de
informações do sistema (SORRI et al., 2022). Seu uso permitem a coleta dados com sensores, os
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processa e entrega uma saída para outro sistema a partir do uso da Internet, podendo ser acessado
em diferentes locais. A arquitetura IoT utilizada três elementos principais: itens de informação
que geram dados, uma rede independente e aplicação inteligente, isto é, processamento e troca
de dados pela rede (ALI et al., 2015). A comunicação sem fio da RPi a torna capaz de trabalhar
com projetos IoT, permitindo que objetos sejam detectados ou controlados remotamente através
da infraestrutura de rede existente e reduzindo a intervenção humana (BALAMURUGAN;
SATHEESH, 2017). Os sistemas IoT na agricultura podem ser separados em três módulos: setor
da fazenda, setor do servidor e setor do cliente. O setor da fazenda geralmente consiste em
detectar parâmetros agrícolas locais, identificar a localização e dados do sensor, transferir dados
de campos de cultivo para tomada de decisão, suporte à decisão e análise de risco precoce com
base em dados recentes e ação e controle com base no monitoramento da cultura. No setor do
servidor, a camada de rede é responsável pela transformação confiável para a camada de aplicação.
O último módulo, o setor do cliente ou camada de aplicação, coleta e processa informações,
proporcionando um ambiente onde os usuários podem monitorar os dados processados pelo
sistema através de um navegador web, em qualquer lugar e a qualquer hora. (PATIL; KALE,
2016).

Figura 21 – Plantícula do capim-braquiária.

O sistema nesta pesquisa considera a coleta de dados de imagem no campo, seu processa-
mento, classificação e interpretação, o que é realizada a partir de monitoramento via comunicação
serial Bluetooth por um aplicativo móvel. Uma rede Wireless Personal Area Networks (WPAN)
foi montada em uma única RPi, com controle unificado e console de monitoramento para vários
dispositivos sem fio. O transporte e armazenamento de dados tornam-se essenciais, com dados
que podem também ser salvos em um servidor externo ou na nuvem e depois transferidos para
outros dispositivos, inclusive para os equipamentos responsáveis pela pulverização do produto
na lavoura.
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3.4 Aquisição de imagens

Para a aquisição de imagens, foram utilizados protocolos de comunicação corretamente
configurados e seguros (dispositivos desconhecidos não podem interagir com a rede em atuação),
montou um algoritmo para a aquisição das imagens. A Camera Pi não produz dados de imagem
no formato RAW, que são os dados da imagem não processados e não comprimidos. Assim, foi
escolhido salvar as imagens capturadas no formato PNG. PNG, ou Portable Network Graphics,
é um formato de imagem bitmap que utiliza de compressão sem perdas pelo algoritmo de Phil
Katz, conhecido como DEFLATE. Ele reduz em menor escala a qualidade da imagem quando
comparado com o formato JPEG (AGUILERA, 2006). A aquisição de imagens é dividida em na
etapas de estabelecimento da comunicação via Bluetooth entre todos os dispositivos e a etapa de
captura em si.

3.4.1 Estabelecimento da comunicação Bluetooth

A comunicação entre todos os dispositivos é realizada via protocolo Bluetooth, que
suporta até 7 dispositivos conectados simultaneamente. A conexão do Bluetooth 4.2 pode chegar
até um limite de transferência de 1 Mbs e o sinal pode alcançar 10 m de distância da placa em
ambientes internos e 50 m em ambientes externos.

Um dos protocolos utilizados é o de comunicação por radiofrequência (RFCOMM). O
protocolo RFCOMM é uma camada importante que oferece uma interface serial para a camada
de transporte do Bluetooth, emulando um cabo de interconexão RS-232. O RFCOMM é baseado
no padrão ETSI 07.10, que permite a emulação e multiplexação de várias portas seriais em um
único transporte (BISDIKIAN, 2001). Também é utilizado o procolo OBEX (OBject EXchange)
para a transferência de arquivos, que é uma implementação em sotfware do protocolo de rede
FTP (File Transfer Protocol), que é executado em cima de RFCOMM (MORENO; OKAMOTO,
2011). Para garantir a segurança do sistema, ele se conecta apenas a equipamentos confiáveis
e em portas específicas. Uma RPi então é definida como Mestre, responsável por receber os
comandos enviados por um aplicativo no celular Android e a partir de tal comando realizar suas
ações e informar a outra placa o que ela também deve fazer. Já a outra RPi é definida como
Escravo, recebendo os comandos do Mestre e obedecendo-os.

A comunicação do Mestre pode ser visto no pseudocódigo 1, enquanto o da Escravo
se encontra no pseudocódigo 2. Nota-se que ambos os algoritmos foram inicializados auto-
maticamente junto com sistema e caso apresentem alguma falha de conexão, são reiniciados
automaticamente. Os endereços utilizados se referem ao número MAC dos dispositivos.

3.4.2 Captura de imagens

Com a comunicação estabelecida, a captura de imagens é controlada via celular, como
apresentado nos pseudocódigos 3 e 4. O aplicativo Android possui botões que ao serem pres-
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sionados mandam de forma serial e via Bluetooth uma string de comando para a RPi Mestre.
A partir de tal comando, é realizado a captura das imagens, a transmissão dos arquivos para o
celular ou o desligamento do sistema.

Algorithm 1 Pseudocódigo para comunicação: Mestre
Entrada: Endereço do escravo end_slave, endereço do celular end_celular, portas de comuni-

cações port_1 e port_2
1 início
2 s1 = criar_socket_bluetooth(RFCOMM)
3 s2 = criar_socket_bluetooth(OBEXFTP)
4 conectar(s1,(end_slave, port_1))
5 vincular(s2,(end_celular, port_2))
6 enquanto conexão celular não for interrompida faça
7 comd = receber_dado(celular)
8 enviar(comd,Escravo)
9 fim

10 fim
Saída: String de comando comd

Algorithm 2 Pseudocódigo para comunicação: Escravo
Entrada: Endereço do mestre end_master, porta de comunicação port_1

11 início
12 s = criar_socket_bluetooth(RFCOMM)
13 vincular(s,(end_master, port_1))
14 aceitar_conexao(s)
15 enquanto conexão Mestre não for interrompida faça
16 comd = receber_dado(Mestre)
17 fim
18 fim

Saída: String de comando comd

3.5 Função de transferência modular

Para avaliar a qualidade das imagens adquirida pelas câmeras, é utilizada a Função de
Transferência Modular (MTF), a partir de cada uma delas e do conjunto. A MTF expressa quão
bem um sistema óptico preserva o contraste das frequências espaciais do objeto na imagem e é
um método de desempenho bem estabelecido (ZWANENBERG et al., 2019).

Projetistas de lentes e câmeras encontram desafios no desenvolvimento de sistemas com
alta qualidade de imagem. O problema de maior preocupação é como otimizar os parâmetros
da lente, como curvaturas e espessuras, para obter uma alta qualidade de imagem, como por
exemplo, uma alta resolução de imagem. Um conjunto de otimizações foram propostas para
melhorar as aberrações dos sistemas de lentes, utilizando como métrica a MTF, o termo de
amplitude da Função de Transferência Óptica (OTF) que é semelhante à função de transferência
do sistema linear (FANG et al., 2007; FANG; TSAI, 2008; CHEN et al., 2009).
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Algorithm 3 Pseudocódigo captura de imagens no Mestre
Entrada: Comando comd, resolução da câmera resol, diretório de armazenamento dir

19 início
20 para cada comd faça
21 caso comd==’captr’ faça
22 enviar(comd,Escravo) // gatilho de sincronização
23 img = capturar_imagem(resol)
24 salvar_imagem(img,dir)
25 img2 = receber_dado(Escravo)
26 esperar_operação()
27 salvar_imagem(img2,dir)
28 fim
29 caso comd==’send1’ faça
30 enviar(img,celular)
31 esperar_operação()
32 fim
33 caso comd==’send2’ faça
34 enviar(img2,celular)
35 esperar_operação()
36 fim
37 caso comd==’shutd’ faça
38 enviar(comd,Escravo)
39 desligar_sistema()
40 fim
41 fim
42 fim

Algorithm 4 Pseudocódigo captura de imagens no Escravo
Entrada: Resolução da câmera resol, diretório de armazenamento dir

43 início
44 comd = receber_dado(Mestre)
45 para cada comd faça
46 caso comd==’captr’ faça
47 img2 = capturar_imagem(resol)
48 salvar_imagem(img2,dir) // opcional
49 enviar(img2,Mestre) // envio via protocolo OBEXFTP
50 esperar_operação()
51 fim
52 caso comd==’shutd’ faça
53 desligar_sistema()
54 fim
55 fim
56 fim

Assim, a função de transferência é considerada uma das principais características do
sistema linear. Existem algumas propostas que apresentam seus métodos para abordar a função
de transferência (BADDOUR, 2011; CHEN; YAN, 2010; LI et al., 2011). Um simples é receber
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a resposta ao impulso na saída como entrada sendo um sinal de impulso puro, obtendo portanto
a resposta ao impulso da função de transferência. Usando o mesmo procedimento, uma fonte
pontual é considerada como o sinal de impulso para ajudar a estimar a resposta da imagem em
um sistema de lentes.

A imagem da fonte pontual mostrada no plano da imagem é chamada de Função de
Dispersão de Ponto (PSF), que é a transformada inversa de Fourier da OTF. Portanto, a MTF
aplicada para determinar a resolução da imagem pode ser derivado do termo de amplitude da
transformada de Fourier da PSF. A MTF é, em princípio, classificado em três categorias: método
de varredura, autocorrelação e métodos de relação cruzada. Destes, o método de varredura parece
ser mais comumente usado em muitos campos e a medição de Função de Dispersão de Linha
(LSF) é igualmente preferível porque pode ser obtida de modo simples.

Então, o sensor de câmera pode ser definido levando em consideração o cálculo da LSF da
lente da câmera e da MTF, que representa a resposta de magnitude do sistema óptico a senoides
de diferentes frequências espaciais, ou seja, recuperadas pela transformada de Fourier da LSF.
Vários aspectos-chave da instrumentação óptica estão relacionados com a implementação de
uma fonte linear para um determinado sistema óptico, o impacto do tamanho finito da fonte na
medição e a escolha dos elementos ópticos para a imagem da resposta de padrões específicos e
sua relação com a lente utilizada no sensor da câmera.

Tomando uma fonte linear a solução para medir a MTF é em 1D ortogonalmente à
direção da linha. Isso pode ser comprovado considerando uma dada fonte S(x, y) = δ(x).C e
uma lente de diâmetro igual a a, se obtenha a resposta da objetiva R(kx, ky), descrita na Equação
3.2.

R(kx, ky) =

∫ ∫ a/2

−a/2
δ(x)Cej(kxx+kyy)dxdy (3.2)

Assim, as frequências espaciais associadas com o coordenador espacial (x, y) podem ser
expressas como o quadrado da transformada de Fourier do produto da fonte com a abertura da
lente R2(kx, ky), com (kx, ky). Portanto, procurando a solução de (3.2) e resolvendo a integral
por partes é possível chegar a:

R2(kx, ky)α
sin2(aky)

(aky)2
(3.3)

A Equação (3.3) corresponde à LSF. A Transformada de Fourier da LSF então fornece a
MTF 1D na direção yy. Considerando que a lente possua simetria circular, a partir de tal função
já é possível caracterizar toda a lente.

Uma forma popular de estimar a curva MTF para frequência espacial é chamada de
método do gume de faca inclinado, no qual a curva é obtida a partir de uma região da imagem onde
há uma transição de um tom muito escuro para um tom muito claro (KAWAGISHI et al., 2020).
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Uma Função de Espalhamento de Borda (ESF) é calculada a partir do fio da navalha registrado,
dando a resposta unidirecional do sistema de imagem a um objeto de borda, substituindo a PSF.
A LSF então pode ser obtida de mesmo modo a partir da derivada da ESF e por fim a MTF é
calculada a partir da Transformada de Fourier. Esse processo pode ser visualizado na Figura 22.

Figura 22 – Obtenção da MTF via método gume de faca inclinado.

Fonte: adaptado de Han et al. (2017).

Em sistemas estéreo, geralmente a MTF do sistema é resumida como um conjunto de
curvas para cada sensor utilizado, ou apenas a curva do sensor de menor qualidade (NAUMOV et
al., 2019). Nesta pesquisa, é considerada a resposta de todos os sensores, realizando a convolução
das respostas dos sensores, com base na multiplicação das MTFs no domínio da frequência,
conforme ilustra a Equação 3.4.

MTFsistema = F(LSF1 ~ LSF2) = MTF1 ×MTF2 (3.4)

Para qualificar um sensor, usualmente é analisado três pontos da MTF: a frequência em
que ela decai 50% (na qual o contraste da imagem é degradado pela metade), a frequência em
que ela decai 10% (na qual o contraste da imagem é degradado em 90%) e o valor da MTF
na frequência de Nyquist, que preferencialmente deve ser maior que 0 (ALIÓ et al., 2005).
Considerando estes aspectos, a MTF se torna fundamental na análise do contraste da imagem, de
forma que seja analisado o impacto da resolução espacial e de variações de iluminação. Caso o
contraste seja comprometido, detalhes de textura e borda das plantas podem ser prejudicados ao
ponto de impossibilitar a extração correta de características. Para tais situações, pode-se utilizar
a própria MTF em processos de aprimoramento da imagem, a partir da deconvolução do sinal
baseado em filtro de Wiener (OH; CHOI, 2014). A caracterização da MTF então é útil para se
definir a resposta espacial do sistema de visão considerando sua capacidade de detecção a partir
de uma dimensão mínima em pixels do objeto de interesse.

O pseudocódigo 5 representa processo de obtenção da MTF do sistema. Nota-se que
se utilizou imagens capturadas pelos sensores em que havia várias transições inclinadas entre
quadrados brancos e pretos.
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Algorithm 5 Pseudocódigo para cálculo da MTF do sistema
Entrada: Imagem câmera esquerda (IL), Imagem câmera direita (IR), número de amostras a ser

considerada n
57 início
58 para cada imagem IL e IR faça
59 Formar n subimagens a partir de regiões em que há um gume de faca inclinado
60 para cada subimagem n faça
61 ESF (n) = ler_valor_pixels(linha horizontal centralizada)
62 fim
63 ESF = média(ESF (n))
64 ESF = normalizar(ESF )
65 LSF = derivada(ESF )
66 MTF = transformada_fourier(LSF )

// a partir de IL se obtém MTFL, e de IR obtém MTFR
67 fim
68 MTF_sistema = MTFR ×MTFL
69 fim

Saída: MTF de cada câmera MTFR e MTFL e MTF final do sistema MTF_sistema

3.6 Datasets para validação do método

Para a validação do método, foram utilizadas nesta pesquisa datasets de imagens, sendo
um em campo de milho e outra em campo de amendoim. O primeiro, que é denominado como
Dataset 1, sendo composta por 34 arquivos georreferenciados de imagens adquiridas em um
campo experimental da Embrapa Milho e Sorgo (Rodovia MG 424 km 45 - Sete Lagoas, MG,
Brasil) de 38 ha de área, dividida em 41 parcelas espaçadas de 100,0 x 100,0 m e com área
de 12 m2 (4,0 x 3,0 m). As imagens possuem resolução de 600 x 600 pixels e apresenta em
seu conteúdo plantas da espécie Zea mays (milho), Euphorbia heterophylla (leiteira, que é uma
planta invasora com folhas largas) e Cenchurus echinatus (capim-carrapicho, planta invasora
com folhas compridas), em um fundo com terra e palha, todos dentro de um quadro de madeira
medindo 0,5 x 0,5 m. Exemplos de imagens deste banco de dados podem ser observadas na
Figura 23 (a partir de experimentos de projetos desenvolvidos pela EMBRAPA).

O segundo, denominado como Dataset 2, é composto com plantas invasoras presentes na
cultura do amendoim. Foi gerado no campo experimental localizado na Faculdade de Ciências
Agrárias e Veterinárias da Unesp (Via de Acesso Prof. Paulo Donato Castellane - Jaboticabal,
SP, Brasil), em uma área de 72 m2 (5 x 14,4 m), como pode ser visto nas Figuras 24 e 25,
em experimentos desenvolvidos com parceria entre a UNESP e a EMBRAPA. Para esses
experimentos conduzidos com participação Dr. Augusto Guerreiro Fontoura Costa. Para esta
pesquisa, a abordagem de validação considera exclusivamente as três espécies de plantas que
foram semeadas, ou seja: Arachis hypogaea (amendoim), Urochloa decumbens (capim-braquiária,
planta invasora com folhas estreitas) e Mucuna aterrima (mucuna-preta, planta invasora de folhas
largas). A escolha das famílias de plantas invasoras se deu a serem as de maior interesse no
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manejo do amendoim, pois elas são mais resistentes a insumos de controle. Também nasceu
na área de cultivo outras plantas, como por exemplo a Alternanthera ficoidea (apaga-fogo,
planta invasora de folhas largas), que já faziam parte do banco de sementes no solo. O banco de
sementes descreve o montante de sementes presentes no solo ou nos restos vegetais, sendo que
cerca de 95% da composição chega a ser de plantas invasoras (CARMONA, 1992).

Figura 23 – Dataset 1: cultura do milho.

Fonte: Experimento de projeto conduzido por P. E. Cruvinel e D. Karam na Embrapa Milho e
Sorgo.

Foram plantadas fileiras lineares amendoim de 5 m de comprimento contendo cerca de
12 plantas por metro, espaçadas entre si a 0,9 m. O amendoim foi plantado por volta do dia 10 de
Outubro, as plantas invasoras foram semeadas no dia 26 de Outubro e a aquisição das imagens
foi realizada no dia 7 de Dezembro. A aquisição foi realizada da seguinte maneira:

• Selecionou as fileiras em que tivessem semeadas mais de uma espécie de planta;

• Para cada fileira, foram tomadas imagens que varressem todo seu comprimento;
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• Antes de capturar as imagem, nivelou o aparelho com auxílio de um nível de bolha;

• Para cada bloco, foram capturadas 5 imagens por câmera, com o intuito de poder descartar
imagens de má qualidade (desfocadas, erro de captura ou com muito ruído);

• Para cada bloco, os dados de georreferenciamento foram anotados com auxílio de um
GPS;

• Repetiu as operações por bloco e por fileira, até varrer toda a área.

Figura 24 – Campo experimental Jaboticabal: vista geral.

Fonte: Experimento de projeto conduzido por A. G. F. Costa e P. L. C. A. Alves, campus UNESP
Jaboticabal.

Essas bases foram escolhidas e desenvolvidas devido ao alto interesse na agricultura que
ambos os produtos de cultivo têm. O milho é usado na alimentação humana e animal, na produção
de espessantes e óleo e na produção de bioetanol (ECKERT et al., 2018). Já o amendoim tem
uso mais focado na alimentação e na produção de óleo (PRASAD et al., 2010).

Todos os datasets gerados são de imagens RGB, no espectro do visível. Para a análise
do algoritmo de segmentação, 11 imagens (um terço do total das imagens) de valor-verdade da
segmentação do Dataset 1 foram geradas no âmbito desta pesquisa, demarcando todas as plantas
presentes na imagem com a cor branca e o resto com a cor preta. Para a análise do algoritmo de
classificação, ambos os datasets foram rotulados manualmente a partir da morfologia das plantas
invasoras para análise.
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Figura 25 – Campo experimental Jaboticabal: vista lateral.

3.7 Visão estéreo computacional

Sistemas de visão estéreo são sistemas em que se pode criar informação de profundidade
a partir do uso de duas câmeras, baseado no próprio sistema humano. Assim, é possível encontrar
a distância dos objetos retratados pelas câmeras em relação ao plano de referência em que
as câmeras estejam posicionadas, a partir das diferenças entre as duas imagens registradas
(NEVATIA, 1976). Pode-se caracterizar o sistema estéreo como passivo, caso as câmeras estejam
estacionárias; ou ativo, quando as câmeras se movem em relação ao objeto de interesse, gerando
várias imagens de ângulos diferentes (OKURA, 2022; CHIANG; LIN, 2022). Nesta pesquisa
é considerado um sistema com arranjo passivo que viabiliza adquirir imagens e informações
de profundidade de objetos presentes em ambiente imageado, sem entretanto necessariamente
considerar a cena de forma estática.

3.7.1 Geometria e princípios do sistema estéreo

Para o sistema estéreo, é considerado o uso das câmeras coplanares e alinhadas entre
si, como apresentado na Figura 26. As variáveis definidas pela câmera são a linha de base b
e a distância focal f . Já P (X, Y, Z) representa um ponto que será registrado pelas câmeras
e uL = (XL, YL) e uR = (XR, YR) as projeções deste ponto em cada imagem. A partir dos
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conceitos de geometria e semelhança de triângulos, é possível se obter (SCHARSTEIN, 2003):

XL

f
=
X

Z
⇒ XL =

Xf

Z
(3.5)

−XR

f
=
b−X
Z

⇒ XR =
(X − b)f

Z
(3.6)

YL = YR =
fY

Z
(3.7)

Figura 26 – Modelo de Visão Estéreo.

Considerando que a diferença entre as coordenadas x do ponto em cada imagem é igual
a d = XL − XR, em que d é chamado de disparidade, tem-se que as Equações (3.5) e (3.6)
podem ser reescritas como:

X =
bXL

d
(3.8)

Y =
bYL
d

(3.9)
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Z =
bf

d
(3.10)

Percebe-se então que a profundidade do ponto ao plano das câmeras Z pode ser encon-
trada a partir de três parâmetros. A distância focal f e a linha de base b são definidas previamente
e são mantidas constantes. Assim, para encontrar a profundidade de objetos na imagem basta
encontrar a disparidade de todos os pixels presentes, chamado de mapa de disparidades.

Também é importante observar a distorção que variações no mapa de disparidades pode
causar na estimação de profundidade, isto é, verificar a acurácia da medida obtida. Assim, para
uma variação na profundidade tem que:

∆Z = Z − bf

d+ ∆d
= Z − bf

bf
Z

+ ∆d
=

Z∆d
bf
Z

+ ∆d
=

Z2∆d

bf + Z∆d
≈ Z2∆d

bf
(3.11)

Percebe-se então que para diminuir as distorções, Z não pode ser muito grande enquanto
que b e f não podem ser muito pequenos. Como f é uma característica própria da câmera,
planeja-se então o sistema de modo que b possua uma distância que permite que no Z desejado
haja poucas distorções.

Logo, o problema final se torna em encontrar o mapa de disparidade desejado. Para se
encontrar o mapa, deve-se associar corretamente cada pixel de uma imagem com um pixel na
outra, caso ele exista. Como a configuração do sistema garante que a coordenada Y entre as ima-
gens é a mesma (garantido pela sincronização de ambas as câmeras de modo que a Equação (3.7)
seja válida), dado um pixel (xi, yi) na imagem 1, deve-se procurar o par correspondente (xj, yi)

na imagem 2 para obter a disparidade local, dada por |xj − xi|. Nesta pesquisa, foi adotado
como imagem de referência a imagem registrada pela câmera direita, enquanto que a imagem de
trabalho foi a da direita.

Deseja-se então analisar a imagem da direita e encontrar os objetos presentes nela na
imagem da esquerda, formando pares de pixels correspondentes pois eles são representações do
mesmo ponto do objeto físico. As dificuldades em se resolver o problema de correspondência
podem apresentar por de forma de ambiguidades (mais de um par correspondente) geradas a
partir de regiões com características semelhantes como textura e intensidade. Além disso, o
método considera que a intensidade luminosa recebida por ambas as câmeras de um determinado
objeto será igual apesar da variação de ângulo de observação (isto é, as superfícies analisadas
seguem a lei de emissão de Lambert) e que as câmeras não apresentam diferenças intrínsecas
entre si (como o ganho e viés presente em cada receptor). Outro problema é a presença de
pontos ocultos entre as câmeras, o que faz com que um ponto em determinada imagem não
terá correspondência na outra pois ele é visível apenas pelo ângulo da primeira. Este efeito é
chamado de oclusão.
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Os primeiros algoritmos que trabalharam com visão estéreo eram baseados na extração
de características da imagem. Tais métodos eram bons especificamente para objetos com bordas
bem definidas, já que se filtrava as imagens para obtê-las e desta forma identificar a borda
correspondente, diminuindo significativamente o número de ambiguidades. Porém, eles não
eram capazes de gerar um bom mapa de disparidade, já que o mapa só tinha valores em certos
pontos (nas bordas) e o resto do mapa era definido apenas pelos pontos próximos, utilizando
então aproximações e suposições para completá-lo. Apesar disso, em casos em que se tenha
grandes variações na iluminação da região de interesse, em que o contorno se torna a única
característica estável, estes procedimentos apresentam melhores resultados (SZELISKI, 2011).

Nesta pesquisa, é utilizada uma técnica baseada em área, de forma a evitar ambiguidades,
conforme técnica apresentado por Scharstein (2003). Neste contexto, foram considerados os
seguintes passos:

1. Pré-processamento da imagem;

2. Para cada disparidade em consideração, calcula-se um custo de correspondência para cada
pixel;

3. Considera-se a agregação de suporte espacial (apenas no método não-global);

4. Varre-se todos os valores de disparidade possíveis e se encontra o melhor par correspon-
dente de pixels;

5. Estima-se a disparidade sub-pixel.

3.7.2 Métodos de correspondência estéreo

Os métodos de correspondência tradicionais utilizam geralmente características de baixo
nível da vizinhança do pixel para calcular a dissimilaridade. Entre os descritores locais mais
comuns, se tem a absolute difference (AD), CENSUS, BRIEF, normalized cross-correlation

(NCC), ou as suas combinações, como o AD-CENSUS (ZHOU et al., 2020). A partir destes
métodos, são geradas funções de custo de pareamento (LAZAROS et al., 2008), em que as mais
utilizadas são apresentadas nas Equações 3.12, 3.13 e 3.14, em que Il e Ir são a imagem esquerda
e direita, respectivamente, d é a disparidade, x e y são as coordenadas da imagem e W é a região
de suporte de vizinhança do pixel, que pode ser quadrada ou retangular, com tamanho fixo ou
adaptável.

SAD(x, y, d) =
∑
x,y∈W

|Il(x, y)− Ir(x, y − d)| (3.12)

SSD(x, y, d) =
∑
x,y∈W

(Il(x, y)− Ir(x, y − d))2 (3.13)
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NNC(x, y, d) =

∑
x,y∈W

Il(x, y)Ir(x, y − d)√ ∑
x,y∈W

I2l (x, y)
∑

x,y∈W
I2r (x, y − d)

(3.14)

O descritor CENSUS também é muito utilizado, em que é gerado um vetor C(p) para
cada pixel p comparando com a sua intensidade Ip com a dos pixels vizinhos Iq, em que os
pixels q são limitados pela janela W , como pode ser visto na Equação 3.15 e 3.16. Assim, a
disparidade de cada ponto é obtida a partir da disparidade d em que a distância Hamming entre
os vetores Cl e Cr é a menor ao comparar com pixels na mesma linha na imagem esquerda e
direita, como descrito na Equação 3.17. É possível realizar alterações no CENSUS, alterando o
formato da janela W ou modificando como a função ξ(Ip, Iq) é construída, podendo por exemplo
definir uma ordem entre os pixels dentro de W e criar o vetor comparando as suas intensidades
sucessivamente (LEE et al., 2016)

C(p) = ⊗
q∈W

ξ(Ip, Iq) (3.15)

ξ(Ip, Iq) =

1, se Ip < Iq,

0, c.c.
(3.16)

d(p) = argmin
∑

Hamming[Cl(p), Cr(p+ d)] (3.17)

O mapa de disparidade pode ser esparso ou denso. Métodos esparsos consideram apenas
as bordas dos objetos e calculam a disparidade apenas destes pontos. Já os métodos densos geram
um mapa de disparidade para toda a imagem, sendo separados entre métodos locais, baseados
em áreas e métodos globais, baseado em funções de energia (LAZAROS et al., 2008).

Os algoritmos de pareamento estéreo podem ser separados entre métodos locais, globais
e semi-globais. Nos métodos locais, que restringem a área de análise com o intuito de diminuir
o custo computacional, a disparidade com menor custo de pareamento é selecionada. Esta
estratégia é conhecida como winner takes all (WTA), descrita na Equação 3.18, porém apresenta
baixa qualidade. É possível também realizar tal pareamento de forma iterativa, pois é comum a
disparidade de um pixel depender da disparidades dos pixels da sua vizinhança (LAZAROS et
al., 2008). Já os métodos globais definem uma função global de energia de pareamento que deve
ser minimizada, analisando a imagem como um todo, apresentando então tanto eficácia como
tempo de processamento maior. Alguns métodos semi-globais tentam compensar as falhas de
ambos os outros a partir de suas junções (ZHOU et al., 2020).

D(x, y) = argmin SAD(x, y, d) (3.18)
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De qualquer modo, será realizado uma medida de similaridade para comparar os pixels e
determinar um grau de correspondência. O custo de pareamento mais comum inclui o uso da
soma quadrada da diferença das intensidade (SSD - sums of squared intensity differences) e da
diferença absoluta das intensidades (SAD - absolute intensity differences). Outros métodos mais
robustos podem ser utilizados, como quadráticas truncadas ou Gaussianas contaminadas. Há
também métodos que são invariantes ao ganho e ao viés das câmeras, à escala e à iluminação,
como por exemplo a Transformada Census (LEE et al., 2016).

Em métodos globais de pareamento, o objetivo é encontrar uma solução d que minimiza
a energia global E(d) dada pelas Equações (3.19) e (3.20), em que Ed(d) mede como a função
de disparidade d se relaciona com o par de imagens de entrada, com L sendo o valor inicial de
custo de pareamento e o Es(d) as suavizações feitas pelo algoritmo.

E(d) = Ed(d) + λ ∗ Es(d) (3.19)

Ed(d) =
∑
(x,y)

L(x, y, d(x, y)) (3.20)

Enquanto isso, os métodos locais utilizam as medidas de custo apenas em uma região de
suporte no espaço L(x, y, d), descrito na Equação (3.21). A agregação com uma região de suporte
é performada através de uma convolução e é importante que o tamanho dela seja grande suficiente
para conter uma variação de textura que evite descontinuidades no mapa de disparidade.

L(x, y, d) = w(x, y, d) ~ L0(x, y, d) (3.21)

Adicionalmente, o cálculo da disparidade sub-pixel serve para a estimação de disparidade
nos pontos em que ela não foi encontrada a partir dos passos anteriores, como nos pontos de
oclusão. Ela pode ser computada por variados métodos como gradiente interativo ou interpolação
em uma curva realizada em cima de valores discretos de disparidade. Assim, há um aumento
na resolução da visão estéreo, ainda mais se for garantida uma variação gradual de valores de
disparidade. Outro tipo de pós-processamento que pode ser aplicado ao mapa de disparidades é a
associação de níveis de confiança para cada estimação de profundidade por pixel.

A avaliação da eficiência dos algoritmos de visão estéreo pode ser obtida a partir do
cálculo do erro relativo absoluto, do erro relativo quadrático, do root mean square error (RMSE),
RMSE logaritmo ou do erro δ < 1, 25 , apresentados nas equações abaixo, em que Nd é o
número total de pixels com valores calculados de disparidade, Disppred é a disparidade prevista
e Dispgd a disparidade real . O erro δ < 1, 25 representa a porcentagem de pixels que satisfazem
a Equação 3.26 com valor menor que 1,25 (ZHOU et al., 2020). Para todas elas se é necessário
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ter o valor-verdade do mapa.

RMSE =

√
1

Nd

∑
i∈Nd

|Disppred −Dispgd|2 (3.22)

RMSE logaritmo =

√
1

Nd

∑
i∈Nd

| logDisppred − logDispgd|2 (3.23)

Erro relativo absoluto =
1

Nd

∑
i∈Nd

|Disppred −Dispgd|
Dispgd

(3.24)

Erro relativo quadrático =
1

Nd

∑
i∈Nd

|Disppred −Dispgd|2

Dispgd
(3.25)

δ = max

(
Disppred
Dispgd

,
Dispgd
Disppred

)
(3.26)

3.7.3 Cálculo de volume a partir do mapa de disparidade

O mapa de disparidades gerado pelo algoritmo de visão estéreo informa uma medida
inteira d em pixels da distância do objeto a câmera, definidos pixel a pixel pela imagem. Com o
valor fixo conhecido da distância de base b e a distância focal f da lente, estes valores podem
então ser convertidos para metros a partir da Equação 3.10, obtendo-se Z. Conforme apresentado
por Lin et al. (2011), é possível então realizar o cálculo do volume dos objetos presentes na
imagem tendo-se os valores reais das dimensões dos pixels da imagem. Como os sensores do
sistema desenvolvido se encontram paralelo ao chão e acima das plantas (tanto da cultura quanto
das invasoras), a altura de cada pixel então pode ser obtida a partir da subtração da altura fixa do
aparelho por Z.

As plantas invasoras analisadas possuem estruturas de plantas dicotiledôneas e mono-
cotiledôneas, conforme apresentadas na Figura 27, em que cada folha e elementos conectados
crescem de forma radial em torno de um eixo. Durante o desenvolvimento inicial da plantícula
de sentido vertical, as folhas tendem a possuir maior área a medida que ela esteja mais longe
do solo. Quanto maior a planta, maior a densidade de folhas. Assim, tendo em consideração tal
arquitetura, define-se o volume de uma planta como uma medida da sua densidade foliar a partir
de um cone, em que o pico se encontra no solo e a base no topo da planta. O volume então pode
ser calculado como o terço do produto da área da base versus a altura.

A informação de volume da planta é importante para o controle de plantas invasoras, na
tomada de decisão do volume de calda de agrotóxicos que deve ser utilizada para o manejo da
região afetada. Volume de calda, também chamado de volume de aplicação ou taxa de aplicação,
é baseado na deposição visual sobre o alvo em campo, em que na prática é comum fixar em um
valor único para aplicação em toda a área de cultivo. Um parâmetro utilizado na definição do
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volume de calda é o índice de área foliar, que é a área somada de todas as folhas de um espaço por
unidade de solo ocupada. A partir deste índice, pode-se por exemplo definir o volume de calda a
ser pulverizado, a concentração de agrotóxico presente na calda e a composição dele (CHECHI
et al., 2018; LIAO et al., 2020). Para cada espécie de planta invasora e para a quantidade de
presença dela na área de cultivo, há um protocolo distinto a ser seguido. Outros parâmetros que
podem ser utilizados na definição do volume de calda é a densidade de folhas e a biomassa, que
necessita de pesagem de material para ser obtida (TACKENBERG et al., 2016).

Figura 27 – Estrutura típica de plantas dicotiledôneas (como a mucuna) e monocotiledôneas
(como o capim).

Fonte: Adaptado de Abud et al. (2009) e Pereira et al. (2016).

A sobreposição de folhas também é um fator importante na definição de tal volume de
aplicação, já que as folhas mais altas acabam recebendo mais produto enquanto as plantas mais
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baixas recebem uma quantidade menor de insumo. Tal variação segue uma proporção não-linear,
já que uma pulverização com maior volume de calda acaba depositando maior percentual de
ingrediente ativo nas folhas mais altas e em menor percentual nas folhas mais baixas (COSTA et
al., 2019). Assim, a informação da altura da planta também é essencial na identificação de tais
cenários. O conjunto de técnicas que consideram vários parâmetros para a tomada de decisão do
volume de calda e o uso de sistemas de pulverização inteligentes, capazes de alterar o volume
a partir de sensores em tempo real, concretizam uma otimização do controle da aplicação de
insumos no campo.

3.7.4 Pseudocódigo do algoritmo estéreo

Para validação do método de visão estéreo, foram considerados e testados dois algoritmos
de correspondência, ambos apresentados no pseudocódigo 6. O primeiro, mais simples, é um
algoritmo de pareamento local de blocos, em que se tem como parâmetros o tamanho da região
de suporte e o o intervalo máximo de disparidade de busca (que depende da proximidade dos
objetos a câmera). Um bloco maior implica em um mapa de disparidade mais suave, porém
mais impreciso. Para esse algoritmo, foi necessário a aplicação de uma curva para que o mapa
de disparidade fosse contínuo. O segundo método é um algoritmo de pareamento semi-global
do tipo CENSUS, desenvolvido por Hirschmuller (2008). De forma resumida, o algoritmo lê
as imagens, aplica um filtro de suavização Gaussiana, computa o CENSUS nas duas direções
da imagem, realiza a etapa de agregação de custo em quatro direções e por fim selecionada a
melhor disparidade, pós-processando o mapa com um filtro de mediana.

Algorithm 6 Pseudocódigo dos algoritmos estéreo
Entrada: Imagem direita Iright e esquerda Ileft

70 início
// Algoritmo 1:

71 Ste = criar_objeto_estéreo(numero_disparidade,tamanho_bloco)
72 Mapad1 = calcular_mapa(Ste,Iright,Ileft)
73 Mapad1 = preencher_mapa(Mapad1,curva)

// Algoritmo 2:
74 Iw1 = aplicar_filtro(Iright,Gauss)
75 Iw2 = aplicar_filtro(Ileft,Gauss)
76 Cs[] = calcular_census(Iw1, Iw2)
77 Mapad2 = menor_custo_agregação(Cs)
78 Mapad2 = aplicar_filtro(Mapad2,mediana)
79 fim

Saída: Mapas de disparidade Mapad1 e Mapad2
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3.8 Calibração das câmeras

Para calibração da câmera é considerada o conjunto de parâmetros internos para validação
do método. Toda câmera pode ser descrita a partir de parâmetros intrínsecos e extrínsecos, que
contribuem em como a imagem é formada a partir da cena no mundo real. Os parâmetros
intrínsecos são os relativos aos vieses internos, devido ao sensor e seu formato, à lente e suas
distorções e a outras características envolvidas na fabricação da câmera, enquanto os parâmetros
extrínsecos se referem a posição da câmera no espaço em relação ao mundo (HARTLEY;
ZISSERMAN, 2004). Já os parâmetros extrínsecos podem ser simplificados por uma matriz de
rotação Rm e uma de translação Tm.

A distância focal f é um parâmetro intrínseco, pois é a distância entre o centro da câmera
para o plano da imagem, i.e., das lentes para o censor. Muitas câmeras utilizam um sensor
Charge-Coupled Device (CCD), sensor semicondutor formado por um circuito integrado que
contém uma matriz de capacitores acoplados, capaz de gerar estímulos elétricos a partir da luz
recebida. Como o pixel em um sensor deste tipo pode não ser perfeitamente quadrado, há a
possibilidade de haver uma pequena distorção no número de pixels por unidade de comprimento.
Desta forma, a distância focal das lentes das câmeras será diferente em cada sentido, resultando
então nas variáveis fu e fv, sendo que a razão de aspecto é definida por fv/fu.

Outro parâmetro da câmera é o centro óptico, definido pelas coordenadas (u0, v0), que
representa um fator de translação da origem da imagem em relação ao centro do sensor, de
tal forma que a origem da imagem esteja corretamente na borda superior esquerda dela. Há
também o coeficiente skew (τ ) que corrige a imagem nos casos em que o sensor CCD não possua
orientação perpendicular entre os eixos de comprimento e largura. Como para a maioria dos
sensores essa situação é rara, é comum assumir que τ = 0.

Por fim, devido a natureza curva das lentes, os últimos parâmetros intrínsecos a serem
considerados ao modelar uma câmera são os coeficientes de distorção (WANG et al., 2018). Os
coeficientes de distorção tangencial são definidos por duas variáveis, kp1 e kp2, enquanto os coe-
ficientes de distorção radial de segunda, quarta e sexta ordem são representados respectivamente
por kq1, kq2 e kq3.

Portanto, o processo de captura de uma imagem digital por um sensor pode ser descrito
de forma simplificada a partir da Equação 3.27, baseado na projeção do espaço no sensor, em
que ud e vd representa as coordenadas de um ponto na imagem sem correção de distorção, s o
fator de escala ou resolução e Xw, Yw e Zw as coordenadas de um ponto no mundo (YANG et
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al., 2018).

s

udvd
1

 =

fu τ u0 0

0 fv v0 0

0 0 1 0

[Rm Tm

0T 1

]
Xw

Yw

Zw

1

 (3.27)

Para se encontrar a coordenadas sem distorções (u, v) da imagem, corrigindo a projeção,
deve-se solucionar o sistema de equações 3.28.



xd =
ud − u0
fu

yd =
vd − v0
fv

r2 = x2n + y2n

xd = xn(1 + kq1r
2 + kq2r

4 + kq3r
6) + 2kp1xnyn + kp2(r

2 + 2x2n)

yd = yn(1 + kq1r
2 + kq2r

4 + kq3r
6) + 2kp2xnyn + kp1(r

2 + 2y2n)

u = fuxn + u0

v = fvyn + v0

(3.28)

Portanto, ao se caracterizar os parâmetros intrínsecos de qualquer câmera, pode-se suma-
rizar a informação partir de duas matrizes, a matriz da câmera Mcam e a matriz de coeficientes
de distorção Kcam, como pode ser visto nas Equações 3.29 e 3.30.

Mcam =

fu τ u0

0 fv v0

0 0 1

 (3.29)

Kcam =
[
kq1 kq2 kp1 kp2 kq3

]
(3.30)

Denomina-se o processo de obter tais parâmetros como calibração da câmera. Os mé-
todos de calibração dependem do modelo utilizado para aproximar o comportamento real da
câmera. Os modelos mais utilizados são os lineares de Hall e Faugeras–Toscani, desenvolvidos
respectivamente em 1982 e 1986 e os não lineares de Tsai e Weng, implementados em 1987 e
1992, que apresentam no geral menos erros (SALVI et al., 2002).

Da Equação 3.27, tem-se que a matriz de projeção entre o mundo real e o universo da
imagem terá dimensão 3x4, o que resulta em 11 parâmetros que devem ser obtidos. Comumente,
para a calibração de sistemas estéreo e obtenção dos valores da matriz, utiliza-se imagens de
tabuleiros de xadrez (Figura 28) com dimensões conhecidas (número de quadrados e tamanho
do lado deles no mundo real), em que os pontos de calibração são os vértices internos dos
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quadrados do tabuleiro. Como cada ponto corresponde a duas equações (uma na coordenada x e
outra em y), são necessários 5 pontos e meio para a calibração do sistema, porém experimentos
demonstraram que 5 vezes mais pontos que o necessário apresentaram resultados melhores
(HARTLEY; ZISSERMAN, 2004; WANG et al., 2010). Um número maior de imagens para a
calibração também diminuem o erro total de localização em mm, sendo que 13 imagens em que
pelo menos 30% delas eram compostas pelo tabuleiro, em orientações aleatórias, já apresentaram
bons resultados (YANG et al., 2018). Outros métodos de calibração além do tabuleiro também
podem ser utilizados, como a calibração por laser (YANG et al., 2020) ou a partir de objetos
esféricos (SUN et al., 2015).

Figura 28 – Tabuleiro de xadrez para calibração.

Também se deve realizar a calibração de todo o sistema de visão estéreo, onde são
obtidas o fator de rotação Rstereo e o de translação Tstereo entre a imagem esquerda e direita
(WANG et al., 2018; YANG et al., 2020). Para tal cálculo, utiliza-se os parâmetros da câmera
calculados anteriormente e as imagens de tabuleiro capturadas simultaneamente. Ao processo
de corrigir a orientação das imagens estéreo é denominado de retificação. Observa-se que, ao
contrário da matriz da câmera e dos coeficientes de distorção que dependem apenas da câmera,
as matrizes Rstereo e Tstereo devem ser recalculadas se quaisquer configurações do sistema
estéreo mudarem, como, por exemplo, a distância da linha de base.

3.9 Espaço de cor

Uma imagem digital pode ser representada como uma matriz de intensidades F (x, y, z),
em que x e y indicam a posição do pixel e o z o canal de registro. Em imagens na escala de
cinza, z só assume o valor unitário, já que há apenas um canal. A câmera digital que foi utilizada
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registra imagens no espectro do visível em três canais, sendo que cada um é formado a partir dos
estímulos que os fótons que chegam até o sensor geram em cada receptor. Cada pixel então é
composto de três receptores, sendo que cada um tem sensibilidade calibrada para três diferentes
frequências do espectro visível da luz, correspondentes a cor vermelho, a verde e a azul. Este
espaço de cor é denominado como o espaço de cor RGB. O valor de F (x, y, z) então é obtido
a partir da intensidade do estímulo em cada receptor da câmera, em F (x, y, z) = 0 quando o
estímulo é mínimo e F (x, y, z) = 1 quando máximo (BUSIN et al., 2008).

O espaço RGB é classificado como um espaço de cor primária, que se baseia da teoria
tricromática, que assume que é possível obter qualquer cor pela mistura apropriada de quan-
tidades definidas das três cores primárias. Os métodos de Visão Computacional então podem
ser aplicados em cada canal, mas é desejado lidar com toda a informação de forma conjunta,
aproveitando então de forma integral todo o sensor, preferencialmente sem ponderar de forma
excessiva um canal em detrimento de outro. Comumente, operações com os três canais RGB
são realizadas com o intuito de gerar outros espaços de cor que integrem melhor a informação
apresentada, como o já citado espaço de cor de escala de cinza.

Há também espaços de cores de eixos independentes, que são resultados de métodos
estatísticos com o objeto de gerar canais com a mínima correlação possível entre eles; e há
espaços de luminância-crominância, em que um dos componentes a luminância, i.e., a densidade
da intensidade de uma luz refletida no sensor e os outros dois a crominância da cor. A última
classificação de espaços de cor é a de percepção, que tem como objetivo quantificar a percepção
subjetiva de cor da visão humana a partir de três elementos, a intensidade, a matiz e a saturação.
Analisando a literatura na área, foi escolhida trabalhar no espaço de cor HSV, que é um espaço
de cor de percepção, pois é um dos mais usados e que apresentam respostas melhor do que outros
espaços.

O espaço de cor HSV (Hue, Saturation, Value) possui três componentes, a intensidade
H , a saturação S e o valor V . H representa a cor verdadeira, relacionada a frequência de onda da
luz. S representa a pureza da cor, o quanto a cor está diluída pelo branco, em que valores baixos
produz uma cor mais acinzentada e valores altos uma cor mais profunda. Por fim, V denota o
brilho, o quão longe do preto a cor está, em que valores próximos de zero correspondente a uma
cor mais escurecida (CHERNOV et al., 2015). Esse espaço de cor é possível ser descrito como
um cilindro, em que H é o ângulo, S o raio e V a altura, como pode ser visto na Figura 29,
porém há representações como um cone hexagonal.

A conversão da cor RGB para o HSV, considerando uma variação de todos os parâmetros
entre 0 e 1, pode ser realizada, pixel a pixel, a partir dos seguintes passos:

1. Encontrar o valor máximo Mx = max(R,G,B) e mínimo mn = min(R,G,B);

2. Definir o valor V como igual a Mx;
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3. Calcular a diferença dMm = Mx −mn;

4. Se dMn = 0, S é igual a 0 e H é indeterminado;

5. Defina o valor de S com dMn/Mx;

6. Defina o valor de H a partir das equações:

H =
1

6
×



G−B
dMm

, se Mx = R e mn = B

1 + R−B
dMm

, se Mx = G e mn = B

2 + B−R
dMm

, se Mx = G e mn = R

3 + G−R
dMm

, se Mx = B e mn = R

4 + R−G
dMm

, se Mx = B e mn = G

5 + B−G
dMm

, se Mx = R e mn = G

(3.31)

Figura 29 – Espaço de cor HSV.

Fonte: Joblove e Greenberg (1978).

Para realizar a conversão de volta do espaço HSV para o RGB, basta seguir as seguintes
etapas:

1. Se S for igual a 0, atribua o valor V para R, G e B;

2. Multiplique H por 6, obtendo H ′;

3. Determine o índice de setor Index da intensidade arredondando para baixo H ′ de tal
forma que se tenha um inteiro;
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4. Determine a fração Fhue pela subtração de H ′ por Index;

5. Calcule o valores M , N e K por:
P = V × (1− S)

Q = V × (1− S × Fhue)

K = V × (1− S × (1− Fhue))

(3.32)

6. Defina o valor do RGB pela equação:

[R G B] =



[V K P ], se Index = 0

[Q V P ], se Index = 1

[P V K], se Index = 2

[P Q V ], se Index = 3

[K P V ], se Index = 4

[V P Q], se Index = 5

(3.33)

Uma das principais vantagens para a conversão do espaço de cores para o HSV é que a
segmentação de plantas utiliza no geral a cor como um dos parâmetros mais significativos
(PEREIRA et al., 2017), assim as variações da saturação e do brilho (iluminação) não
se tornam muito prejudiciais. A conversão de volta para o RGB foi mais utilizada para
recuperar, visualizar e salvar as imagens em formato parecido com a imagem de entrada.

3.10 Segmentação

O processo de segmentação da imagem digital visa separar o objeto de interesse, neste
caso as plantas e suas folhas, do fundo. A maioria do métodos desenvolvidos na literatura são
baseados na segmentação de imagens em escala de cinza, com diferentes representações de cor.
Os métodos então possuem as diferentes abordagens: limiarização de histograma, agrupamento
de características espaciais, baseado em região, detecção de bordas, Fuzzy, redes neurais, baseado
em física, ou uma combinação das abordagens anteriormente citadas. Os métodos então podem
ser aplicados diretamente em um componente do espaço de cor, ou em cada componente e o
resultado final ser uma combinação entre eles (CHENG et al., 2001).

3.10.1 Limiarização

A limiarização de histograma é uma das técnicas mais utilizadas na segmentação mono-
cromática, assumindo que a imagem é composta de regiões com diferentes tons de intensidade e o
histograma de uma imagem pode ser separado por um número de picos, cada um correspondendo
a uma região. Os valores de limiar, que separa as regiões, seriam o valor correspondente ao
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vale entre dois picos adjacentes. Apesar de ser um método que requer pouco processamento
computacional, não considera os detalhes espaciais, não garantindo uma segmentação contínua,
não funcionando bem para imagens com histograma sem picos e vales bem definidos.

Como as folhas de todas as famílias de plantas em análise possuem cores similares e o
fundo apresenta elementos distintos (palha seca e terra), a limiarização simples foi escolhido
como método de segmentação. Assim, a imagem de entrada é convertida para o espaço de cor
HSV e apenas os elementos presentes em uma faixa de tonalidade são selecionados. Portanto,
dado uma imagem I(x, y) (um canal de F (x, y, z)), a imagem pode ser então limiarizada a partir
da Equação 3.34, gerando uma nova imagem binária Ibin.

Ibin(x, y) =

1, se I(x, y) ∈ [limiar1, limiar2]

0, c.c.
(3.34)

Como utilizou apenas as informações de cor da imagem, apenas o canal H foi considerado
e os valores de limiares foram escolhidos de tal forma que apenas o intervalo correspondente a
cor verde fosse mantido. Erros de origem espaciais, como pequenos objetos e furos, ainda se
mantém na imagem binária. Uma forma de remove-los ou atenuá-los é a partir de operações
morfológicas.

3.10.2 Operações morfológicas

Os operados de morfologia permitem abordar de maneira diferenciada o processamento
de imagens baseado em suas formas. Se usados de forma apropriada, tendem a simplificar
informações enquanto mantém as características essenciais de forma, eliminando irrelevâncias
(HARALICK et al., 1987). Para tal processamento, é necessário duas entradas, sendo um uma
imagem binária e outro o elemento estruturante, em que o operador transformar a entrada a partir
do formato do elemento. O resultado, portanto, tem correlação direta com a estrutura escolhida.
Há dois operadores morfológicos básicos: erosão e dilatação (LE et al., 2020).

A erosão é definida como uma transformação de redução da imagem, diminuindo a região
próxima das bordas e aumentando os buracos internos ao objeto. Já a dilatação é a operação
inversa, em que as bordas são dilatadas e os buracos internos reduzidos. A combinação dos dois
operadores criam outros dois: o de abertura e o de fechamento. No de abertura, uma erosão é
realizada seguida por uma dilatação, suavizando o contorno do objeto e removendo os pequenos
demais; já no de fechamento, uma dilatação seguida por uma erosão é performada, removendo
pequenos buracos internos. Tal ferramenta é muito útil para lidar com o ruído presente na imagem
binária.

Assim, dado Ibin(x, y) e um elemento estruturante E(a, b), a operação de erosão é
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definida pela Equação 3.35 e a de dilatação pela Equação 3.36.

Ibin ⊕ E = min[I(x+ a, y + b)− S(a, b)] (3.35)

Ibin 	 E = max[I(x+ a, y + b) + S(a, b)] (3.36)

Nesta pesquisa, foi analisado o uso de elementos estruturantes que possuem apenas o
formato quadrado e aplicado abertura para remover pequenos objetos seguindo por uma operação
de fechamento para eliminar pequenos buracos, refinando assim o resultado da segmentação.
As dimensões do quadrado foram variados até apresentarem uma resposta satisfatória, tendo o
objetivo de seu uso cumprido.

3.10.3 Métricas de qualidade

O resultado da segmentação pode ser avaliado tanto visualmente quanto a partir de
diferentes métricas, entre elas a acurácia e área de sobreposição (também conhecido como
coeficiente de similaridade de Jaccard), definidas respectivamente pelas Equações 3.37 e 3.38,
em que A é a área dos pixels da imagem binária e B a do valor de referência do objeto real
(ZHANG, 2001). Diferentes formas de avaliação são importantes pois enquanto a acurácia dá
mais peso para os valores positivos da segmentação, a área de sobreposição considera de forma
maior casos em que a área de Ibin é muito maior do que a da região de interesse, i.e., o objeto em
análise.

Acurácia =
pixels corretamente segmentados do objeto

número total de pixels do objeto
(3.37)

Área de sobreposição =
A ∩B
A ∪B

(3.38)

3.10.4 Pseudocódigo da segmentação

O pseudocódigo 7 apresenta o processo de segmentação sumarizada, como todas as
etapas anteriormente descritas inclusas. Os valores de limiar foram otimizados a partir de um
conjunto pequeno de imagens do Dataset 1 com o valor-verdade da segmentação (anotados
manualmente), a partir da visualização da e das métricas de qualidade. O resultado dessa etapa
foi também aplicado para o Dataset 2.

3.11 Extração de Características

Com a região de interesse selecionada, é então necessário extrair características das
imagens para permitir a classificação em grupos distintos. Como a maioria das características
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analisadas na literatura são baseadas em forma e textura, foram criados descritores para esses
fatores. As variáveis utilizadas para os descritores podem então ser visualizadas na Tabela 6.

Algorithm 7 Pseudocódigo para segmentação das imagens
Entrada: Imagem RGB F

80 início
81 hsv_image = mudar_espaco_cor(F, RGB_para_HSV)
82 I = selecionar_canal(hsv_image, H)
83 dim = obter_dimensões(I)
84 Ibin = criar_matriz(dim)
85 para cada pixel (x,y) em I faça
86 se limiar1 < I(x, y) ≤ limiar2 então
87 Ibin(x, y) = 1
88 senão
89 Ibin(x, y) = 0
90 fim
91 fim
92 Ibin = remover_pequenos_objetos(Ibin)
93 Ibin = remover_buracos(Ibin)
94 fim

Saída: Imagem binária Ibin

Como a maioria dos métodos desenvolvidos na literatura analisam apenas folhas indivi-
duais e se deseja trabalhar com a planta inteira, i.e., um conjunto de folhas, decidiu trabalhar
com janelas quadradas de dimensões fixas para a extração de características. Assim, em vez
de extrair informações de folhas individuais, as características que servem para o propósito de
identificação valem para a região.

Tabela 6 – Variáveis utilizadas nos descritores.

Variável Significado
M Comprimento dimensional da janela de interesse
N Largura dimensional da janela de interesse
Gn O número de níveis de cinza
Pz(i, j) Probabilidade de um elemento cinza i e j aparecerem respectivamente, i, j =

0, 1, 2, ..., Gn − 1
k tamanho do filtro
ξ desvio padrão do filtro

3.11.1 Descritores de forma

Os descritores de forma foram definidos a partir das bordas presentes na imagem binária
Ibin. Decidiu-se então utilizar o LBP apenas nas curvas presentes na janela de análise (LE et
al., 2020). As curvas são obtidas primeiramente por um algoritmo detector de bordas de Canny
(CANNY, 1986).
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3.11.1.1 Detecção de bordas de Canny

O processo de detecção de bordas do algoritmo de Canny pode ser separado em quatro
passos (SONG et al., 2017):

1. Aplicação de filtro Gaussiano Hfg para remoção de ruído, definido por:Hfg(a, b) =
1

2πξ2
exp

(
−(a− (k + 1))2 + (b− (k + 1))2

2ξ2

)
1 ≤ a, b ≤ (2k + 1)

(3.39)

2. Cálculo da magnitude dos gradientes Gm e orientação Gθ da imagem a partir de:

Gm(u, v) =
√
G2
x(u, v) +G2

y(u, v)

Gθ = arctan

(
Gy(u, v)

Gx(u, v)

)
Gx(u, v) = 1

2
(I(u+ 1, v)− I(u, v) + I(u+ 1, v + 1)− I(u, v + 1))

Gy(u, v) = 1
2

(I(u, v + 1) + I(u, v)− I(u+ 1, v + 1)− I(u+ 1, v))

(3.40)

3. Aplicação de limiar de magnitude no gradiente para eliminação de bordas falsas, etapa
denominada de supressão de não-máximos. O algoritmo utiliza uma área de vizinhança 3 x
3 que consiste na interpolação deGm ao longo da direção do gradienteGθ da vizinhança do
pixel. Se Gm de cada ponto ao longo da direção Gθ for maior que o valores da vizinhança,
ele será marcado como possível borda;

4. Aplicação de limiar duplo para determinar possíveis bordas e definição das bordas por
histerese, i.e., suprimindo as curvas que possuem valores menores de magnitude. O limiar
duplo tem um limite alto e outro baixo, em que os pixels em que Gm estiver acima do
limiar alto já são considerados pontos de borda, os abaixo do limiar baixo são descartados
e os pixels entre os dois valores só são bordas caso estejam conectados com os pixels já
identificados como pertencentes a borda.

Os parâmetros do algoritmo são então os do filtro Hfd, ξ e k, além dos limiares de
magnitude inferior e superior.

3.11.1.2 Padrões Binários Locais das bordas

O LBP pode ser descrito como uma relação dos pixels com os outros pixels da vizinhança
(LE et al., 2020). Geralmente, o código LBP de uma janela com pixel central (xc, yc) é dado pela
Equação 3.41, em que gc indica o valor de nível do pixel central e gp os valores em cada pixel
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p, em que todos os Pw pixels formam uma vizinhança circular e simétrica ao centro Rw. s(x)

representa uma função de limiar, ajudando com a invariância a iluminação.

LBPPw,Rw =
Pw−1∑
i=0

s(gp − gc), em que s(h) =

1, se h ≥ 0

0, se h < 0
(3.41)

O LBP então é constituído por um vetor de 1 e 0, que pode ser transformado a invariante
a rotações caso seja rotacionado até que o código binário seja o menor possível (máximo número
de 0 na frente). Ele será aplicado então na imagem resultante do algoritmo de Canny, logo gp e gc
só possuem dois valores possíveis. Apesar do LBP ser comumente utilizado como um descritor
de textura, aqui ele é denominado como de forma apenas pelo fato de que além de ser aplicado
na imagem original, no canal em análise, ele é aplicado em cima de uma imagem binária obtida
pelo formato dos objetos na janela de análise. O descritor então foi obtido a partir do histograma
do LBP.

3.11.2 Descritores de textura

Para os descritores de textura, foi necessário retornar os valores de intensidade originais,
i.e., trabalhar com o canal H da imagem I(x, y), utilizando como máscara a imagem binária
Ibin(x, y). Para obter esta nova imagem de trabalho, foi multiplicado pixel a pixel I e Ibin,
obtendo-se T (x, y). A partir de T , foi calculado a matriz de probabilidade Pz(i, j).

Dos momentos de Haralick (HARALICK et al., 1973), foram obtidos a energia, entropia,
contraste, homogeneidade e a correlação, com base nas equações abaixo:

1. Energia:
Gn−1∑
i=0

Gn−1∑
j=0

P 2
z (i, j) (3.42)

2. Entropia:

−
Gn−1∑
i=0

Gn−1∑
j=0

Pz(i, j) log2 Pz(i, j) (3.43)

3. Contraste:
Gn∑
i=1

Gn∑
j=1

(i− j)2Pz(i, j) (3.44)

4. Homogeneidade:
Gn−1∑
i=0

Gn−1∑
j=0

Pz(i, j)

1 + (i− j)2
(3.45)

5. Média:

u1 =
Gn−1∑
i=0

iPz(i, j) e u2 =
Gn−1∑
j=0

jPz(i, j) (3.46)



Capítulo 3. Materiais e Métodos 90

6. Variância:

σ2
1 =

Gn−1∑
i=0

(i− u1)2
Gn−1∑
j=0

Pz(i, j) e σ2
2 =

Gn−1∑
j=0

(j − u2)2
Gn−1∑
i=0

Pz(i, j) (3.47)

7. Correlação:
Gn−1∑
i=0

Gn−1∑
j=0

ijPz(i, j)− u1u2

σ2
1σ

2
2

(3.48)

3.11.3 Pseudocódigo da extração de características

O pseudocódigo 8 representa a etapa final da extração de características. A entrada é a o
canal H da imagem original e a máscara binária resultante da segmentação e a saída final é o
vetor de características que descreve a região de interesse.

Algorithm 8 Pseudocódigo da extração de características
Entrada: Imagem convertida HSV I(x, y), imagem binária da segmentação Ibin e janela Wj

95 início
96 para cada Wj faça
97 Ib = recortar(Ibin,Wj)
98 dim = obter_dimensões(Ic)
99 B = canny_edge(Ib)

100 lbp = obter_LBP(B)
101 ftb = vetor_histograma(lbp)
102 Ic = recortar(I,Wj)
103 T = criar_matriz(dim)
104 para cada pixel em Ic faça
105 T (x, y) = Ic(x, y)× Ib(x, y)
106 fim
107 Hk = obter_momentos_Haralick(T)
108 ft1 = Hk(energia)
109 ft2 = Hk(entropia)
110 ft3 = Hk(contraste)
111 ft4 = Hk(homogeneidade)
112 ft5 = Hk(correlação)
113 Vft = concatenar(ftb, [ft1, ft2, ft3, ft4, ft5])
114 fim
115 fim

Saída: Vetor de características Vft para cada janela

3.12 Classificação

A partir da revisão da literatura, observou-se a oportunidade de se avaliar o classificador
SVM, entretanto considerando um aprofundamento na análise quanto ao tipo de kernel a ser
utilizado.
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O SVM é baseado no conceito de planos de decisão, que definem fronteiras entre os
dados do conjunto em análise. Um plano de decisão, ou hiperplano, é um que separa os objetos
em diferentes classes de pertencimento. O princípio do classificador vem a partir do caso
simplificado em que duas classes de dados são linearmente separáveis e o hiperplano é capaz
de diferenciar então todas as amostras em duas classes existentes. Caso os dados não sejam
linearmente separáveis, o espaço de dados é então transformado em um de maior dimensão,
no qual é capaz de se delimitar o hiperplano de forma linear. Funções de kernel então são
usadas implicitamente para aplicar a transformação necessária (SABU; SREEKUMAR, 2017;
REHMAN et al., 2019).

O algoritmo SVM então constrói um modelo em que novos dados são designados em
uma categoria ou outra, baseado em que lado do plano ele se encontra. O SVM então requer uma
fase de treinamento, com os dados de amostra providenciados para o cálculo dos parâmetros
internos requisitados (os vetores de suporte), o que faz que o hiperplano seja muito dependente
da amostra ofertada para o treinamento. O treinamento encontra o plano de decisão que tenha a
maior distância em relação aos pontos de treinamento próximos de qualquer classe (denominado
de margem funcional), de modo que quanto maior a margem menor o erro de generalização do
classificador, como pode ser visto na Figura 30.

Figura 30 – Definição geométrica do SVM.

Fonte: Toledo-Pérez et al. (2019).

Os kernel mais comuns são o de função linear, polinomial, de base radial (RBF) e a
sigmoide (PATLE; CHOUHAN, 2013). A Figura 31 apresenta como exemplo a transformação
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do espaço por um kernel RBF, possibilitando que a superfície de decisão seja capaz de separar
os dados de forma linear, o que não era possível antes.

O algoritmo base do treinamento de margem funcional é composto de etapas de desen-
volvimento de função de decisão e de maximização da margem como método de treinamento
(BOSER et al., 1992). Primeiro, considera-se um conjunto de dados vi de tamanho n e com
rótulo lbi, que se deseja agrupar em duas classe A e B:

(v1, lb1), (v2, lb2), ..., (vn, lbn), em que

lbk = 1, se vk ∈ classe A

lbk = −1, se vk ∈ classe B
(3.49)

Figura 31 – Espaço de características original e depois de transformado por um kernel.

Fonte: Rizwan et al. (2021).

A partir das amostras de treino, o algoritmo retorna uma função de decisão (hiperplano)
D(v), que funciona da seguinte forma:

v ∈ A, se D(v) > 0

v ∈ B, c.c.
(3.50)

A função D(v) é apresentada em suas duas formas na Equação 3.51. Na primeira,
chamada de notação direta, ωi e b (o viés do classificador) são os parâmetros ajustáveis da função
de decisão e φi é uma função predefinida. Na segunda, denominada de notação de espaço dual,
αk e b que são os coeficientes ajustáveis e vk são os padrões de treinamento utilizados. K é a
função predefinida, que no caso é o kernel.

D(v) =
N∑
i=1

ωiφi(v) + b =
n∑
k=1

αkK(vk,v) + b (3.51)
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O objetivo do algoritmo de treinamento do SVM é encontrar o vetor w, que é uma
representação vetorial dos elementos ωi da Equação 3.51, que maximize a margem funcional
Mg. A margem é dada pela Equação 3.52, sendo que a distância do hiperplano para uma amostra
v é dada pelo primeiro elemento da multiplicação.

D(vk)

‖w‖
× lbk ≥Mg (3.52)

Após algumas manipulações, o treinamento do classificador pode ser resumido como um
problema de minimizar ‖w‖2, com a condição de que o produto lbkD(vk) ≥ 1. Os vetores em
que este produto resulta em 1 são os vetores de suporte que dá nome ao classificador. A Equação
3.53 apresenta uma versão deste problema em que a margem pode ser suavizada, apresentando
um erro dado por ζ controlado pelo parâmetro de regularização C. Uma margem suave permite
que o modelo apresente uma tolerância maior, permitindo a classificação incorreta de pontos
a fim de obter um erro menor de generalização. Quanto maior o valor de C, mais rígido é o
modelo e mais penalizado ele é por classificações incorretas.

minimizar
w,b,C

(
‖w‖2 + C

n∑
i=1

ζi

)
, em que lbkD(vk) ≥ 1− ζi e ζi ≥ 0 (3.53)

Os kernel analisados nesta pesquisa foram o linear (Equação 3.54), o RBF (Equação
3.55) e o Sigmoide (Equação 3.56). No kernel RBF, um γ maior torna a função com pico mais
acentuado e consequentemente a função de decisão é mais complexa, melhor se adaptando para
os dados de treinamento, mas menos generalizada para novos dados. Para o kernel Sigmoide,
enquanto o γ possui mesmo impacto, há um outro parâmetro, o cf0, que adiciona um grau de
não-linearidade na função para valores mais longes de zero.

K(vk,v) = vk
ᵀv (3.54)

K(vk,v) = exp(−γ‖v − vk‖2), em que γ > 0 (3.55)

K(vk,v) = tanh (cf0 + γvk
ᵀv), em que γ > 0 (3.56)

3.12.1 Métricas de qualidade

Para a avaliação da qualidade, são utilizadas duas métricas principais para análise de
classificador: a matriz de confusão e a curva Característica de Operação do Receptor (curva ROC).
Para torná-las mais robustas, foi adotado o modelo de validação cruzada de subamostragem
aleatória k-fold.
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3.12.1.1 Matriz de confusão

A matriz de confusão é feita a partir do resultado da classificação dos dados separados
para teste ao passar pelo classificador já treinado, indicando os erros e acertos do modelo tendo o
conhecimento prévio do rótulo esperado (POWERS, 2008). Ela é representada como uma matriz
2x2 dada pela Equação 3.57, em que TP é o número de verdadeiros positivos, FP o de falsos
positivos, TN o de verdadeiros negativos o FN a de falsos negativos.

Matriz de confusão =

[
TP FP

FN TN

]
(3.57)

As métricas de qualidade do classificador são definidas então como:

1. Acurácia (percentual de acertos), indica a performance geral do modelo, quantas amostras
foram classificadas corretamente:

TP + TN

TP + TN + FP + FN
(3.58)

2. Precisão (confiança), quantas amostras classificadas como positivas estão corretas:

Prec =
TP

TP + FP
(3.59)

3. Sensibilidade (recall), dentre todas as situações em que o valor esperado seria positivo,
quantas estão corretas:

Sens =
TP

TP + FN
(3.60)

4. F-score, média harmônica entre a precisão e a sensibilidade:

2(Prec− Sens)
Prec+ Sens

(3.61)

A acurácia é uma medida geral de performance do classificador, porém ela pode não
representar bem os dados caso a proporção esperada entre verdadeiros e falsos seja muito
discrepante. A precisão já é mais significativa para casos em que FP são mais prejudiciais do
que FN , enquanto a sensibilidade mede a situação inversa. Caso a aplicação de herbicida não
seja prejudicial no momento de operação do sistema (podendo variar devido a cultura em análise
e ao estágio de crescimento dela), a sensibilidade se torna mais relevante; já na situação que
deseja evitar ao máximo a aplicação do produto, a precisão se torna essencial. Por fim, o F-score
apenas combina essas duas informações, sendo que valores baixos indica que ou a precisão ou a
sensibilidade estão baixos.
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3.12.1.2 Curva ROC

A curva ROC (Figura 32) é uma representação gráfica do desempenho de um classificador
binário, em que se analisa a relação normalizada entre a taxa de FP e a taxa de TP . A métrica
principal que será usada a partir dela é a análise da área debaixo da curva (AUC), que quanto maior
melhor (JASKOWIAK et al., 2022). A diagonal do gráfico indica um classificador aleatório, em
que todas as amostras foram classificadas sem critério com mesma probabilidade de pertencem a
qualquer classe. Quanto mais a curva se afasta dessa diagonal, aproximando do canto superior
esquerdo, melhor é o classificador e maior é a AUC. Quanto mais se afasta para o canto inferior
direito, menor a AUC e pior é o classificador (apesar de quem em casos extremos basta invertê-lo,
espelhando a curva pela diagonal).

Figura 32 – Exemplo de curvas ROC, com anotação da linha diagonal e da AUC.

Fonte: Jaskowiak et al. (2022).

3.12.1.3 Validação cruzada

A validação cruzada é uma técnica de amostragem de dados para avaliar a capacidade
de generalização de modelos preditivos e evitar o sobre-ajuste do modelo de classificação com
uma amostra específica utilizada no treinamento, garantindo a generalização do classificador
supervisionado (BERRAR, 2018).

O conjunto de amostras que está disponível para construir e avaliar um modelo preditivo
é referido como o conjunto de aprendizagem Dapr, que é considerado uma representação de uma
população de interesse. Os métodos de subamostragem aleatória são usados então para gerar
conjuntos de treinamento Dtr e conjuntos de teste Dtst, a partir de Dapr, para configuração do
classificador.
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A técnica de validação cruzada de subamostragem aleatória k-fold foi utilizado, em
que a amostragem é feita de forma que não haja sobreposição entre os Dtst gerados. Dapr é
particionado em k subconjuntos distintos de tamanho aproximadamente igual, de modo que
enquanto um é usado para teste, os outros são utilizados no treinamento. Essa ação é repetida
até que todas as partições tenham sido utilizadas para teste, com as métricas finais dadas pela
média dos resultados obtidos para os k casos. Atenta-se que para a criação dos subconjuntos da
amostra, ela deve também ser estratificada, garantindo que a proporção das classes neles reflita
as proporções do conjunto de aprendizagem.

3.12.2 Pseudocódigo do classificador

O pseudocódigo 9 apresenta o processo de treinamento do classificador SVM a partir
dos dados obtidos pela extração de características.

Algorithm 9 Pseudocódigo para treinamento e teste do classificador
Entrada: Vetores de características Vft de todas as n amostras, parâmetros do classificador

kernel e param, número de dobras de validação cruzada k
116 início
117 Dados = criar_matriz([n,número de características])
118 para cada amostra faça
119 Dados[n] = Vft
120 fim
121 Dados = normalizar(Dados)
122 Dados_treino, Dados_teste = particionar_k_fold(Dados, k)
123 Mt = criar_matriz(k)
124 para cada dobra faça
125 Cls = treinar_SVM(Dados_treino[dobra], kernel, param)
126 Mt[dobra] = testar_SVM(Cls, Dados_teste[dobra])
127 fim
128 Métricas = média(Mt)
129 fim

Saída: Métricas de avaliação do classificador

Todas as amostras (de ambos os datasets) foram rotuladas manualmente, sendo que no
Dataset 1 há três classes, duas referentes às espécies de plantas invasoras e uma para o caso de
não ser nenhuma delas; e no Dataset 2 há quatro classes, duas para as invasoras, uma para o
amendoim e uma para o caso nulo. As amostras foram divididas aleatoriamente em dois grupos,
sendo que 80% delas foram usadas para treinamento e as outras 20% para teste, realizando assim
uma validação cruzada de 5 dobras. Variou-se os tipos de kernel e os parâmetros deles a fim de
se obter o melhor, utilizando para essa avaliação as métricas discutidas anteriormente.

Para as métricas de curva ROC e matriz de confusão, utilizou um classificador com os
parâmetros validados em etapas anteriores. As amostras em análise são novamente sorteadas
e cria-se um objeto de classificador com os parâmetros estabelecidos. Ele é treinado então



Capítulo 3. Materiais e Métodos 97

novamente e testado. A partir dos resultados do texto, é obtido tanto a matriz de confusão quanto
a curva ROC para cada classe de interesse, com indicação da AUC dela.

Também é obtido uma curva ROC a partir da micro-média das classes, em que é ope-
rado uma média ponto a ponto das curvas, gerando então uma função final representante do
classificador em sua totalidade.
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Capítulo 4
RESULTADOS E DISCUSSÕES

Neste Capítulo são apresentados resultados e discussões, incluindo a caracterização e
avaliação da etapas do método desenvolvido (hardware, software e firmware), a validação com
base em experimentos de laboratório e experimentos reais realizados em ambiente de campo.

4.1 Qualificação do método e do sistema

O sistema desenvolvido envolve algoritmos computacionais do processamento de ima-
gens e sinais, bem como inclui algoritmos para classificação dos padrões de famílias de plantas
invasoras, enquanto que para sua operação foi considerado o arranjo físico envolvendo partes
mecânicas, partes eletrônicas e hardware computacional (Figura 33). Todos os componentes
foram conectados com o auxílio de cabos e conectores apropriados. O sistema foi controlado por
um aplicativo via comunicação serial Bluetooth, em um celular Galaxy de modelo SM-A715F
com processador Snapdragon 730 2,2 GHz e sistema operacional Android versão 13. Todos
os códigos foram desenvolvidos em Python, com o auxílio das bibliotecas necessárias para o
controle da câmera, habilitação de comunicação serial e bluetooth, processamento de imagens e
manipulação de dados. Apenas os algoritmos de captura de imagem foram realizados no sistema
operacional da RPi; os processamentos e avaliações subsequentes foram feitas em sistema opera-
cional Windows 10, em uma máquina com processador AMD Ryzen 5 3400G 3,70 GHz e em
outra máquina com processador Intel Core i7-9700 3 GHz.

Todos os componentes foram fixados em uma estrutura metálica (Figura 34), que possui
um puxador para auxílio do transporte e pés paralelos de lados opostos que permitem uma melhor
estabilização do dispositivo no chão. Na parte fronteira se encontra apenas a caixa para proteção
das placas e os elementos acoplados a ela, que são o stereo rig, as câmeras e a lâmpada LED. Já
na parte traseira (Figura 35) se encontram a bateria e o retificador, sendo que a bateria pode ser
facilmente desprendida da estrutura caso necessário, para a troca por outra carregada ou para
facilitar na locomoção do arranjo.

No interior da caixa de proteção (Figura 36) se tem as RPis empilhadas e o retificador.
No centro dela, na parte inferior, se encontra o bocal da lâmpada, permitindo que ela seja trocada
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caso necessário e na frente dela o stereo rig com as câmeras dispostas de modo coplanar; ambos
os elementos podem ser visualizados na Figura 37. A lâmpada LED foi configurada de tal forma
que o sistema pode operar com ela acessa ou não, porém para os experimentos a primeira opção
foi mantida.

Figura 33 – Diagrama da conexão entre os componentes do sistema.

O sistema construído tem três elementos com possibilidade de ajuste. O primeiro é a
altura da caixa protetora em relação ao solo, que também define a distância das câmeras ao
chão. A partir de um trilho, ela pode ajustada para qualquer intervalo entre 10 a 100 cm. O
segundo elemento é a distância entre as câmeras, i.e., a distância de base, que também podem ser
ajustadas a partir de um trilho entre um limite de 6 até 24 cm. O último elemento é a inclinação
das câmeras, que podem girar a partir do eixo central do stereo rig (giro de um grau de liberdade),
assumindo quatro posições. Definindo a posição da câmera quando paralela ao chão como o
ângulo referencial 0º, ela pode ser alternada para 90º (apontada para a frente), 180º ou 270º.

4.1.1 Gerenciamento de memória

Após a instalação do sistema operacional, das ferramentas e programas essenciais e do
desenvolvimento dos códigos, os 32 GB do cartão de memória SD foi reduzido para 23,1 GB.
Essa memória foi considerada então como o limite de memória disponível para uso geral do
sistema. Para primeira avaliação da memória, foram analisadas as taxas de escrita e leitura de
dados, resultando então na Tabela 7, como o valor mínimo requisitado pela RPi e os valores
obtidos em cada placa (IOPS é uma abreviação de Input/Output per Second). Como se considerou
como fator limitante o tempo em que o sistema embarcado leva para salvar os arquivos de imagem,
descobriu-se que a taxa de gravação da memória sequencial do cartão SD é aproximadamente de
14,8 MBytes/s.
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A segunda parte da análise do gerenciamento de memória foi a definição da resolução
das imagens capturada. Seguindo a dimensão do sensor da câmera, a resolução aproveitou todo
o tamanho dele, ou seja, a proporção 4:3 das imagens foi preservada. Para referência, o tamanho
máximo que um arquivo pode ter foi calculado multiplicando a resolução pela profundidade de
pixel (referente ao formato RAW). Foram testadas cinco resoluções, 640 x 480, 800 x 600, 1024
x 768, 1280 x 960 e a máxima 2592 x 1944, analisando a média do tamanho dos arquivos PNG
gerados. O resultado então pode ser visto na Figura 38.

Figura 34 – Visão frontal do sistema.

Considerando a aplicação em processamento de imagens, em que o custo computacional
das operações tende a crescer exponencialmente em função do número de pixels presentes e da
memória SD disponível, optou-se então pela resolução de 1280 x 960, em que as imagem tem
aproximadamente 1,8 MBytes de tamanho. Com essa resolução, podem ser salvas na memória
pelo menos 6.000 imagens, embora seja possível armazená-las posteriormente na nuvem, a
partir da comunicação do sistema com uma rede externa, liberando espaço na placa. Com
essa resolução, o tempo de escrita permite o registro de até 8 imagens por segundo, mas para
minimizar possíveis erros de operação, decidiu adicionar um delay de 1 seg após cada operação
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Figura 35 – Visão traseira do sistema.

Figura 36 – Interior da caixa protetora, com RPis e retificador.

de escrita do código desenvolvido. Observa-se que após a realização do experimento de campo,
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Figura 37 – Detalhes da câmera, equipamento estéreo e lâmpada.

foram geradas 445 imagens e a memória armazenada foi de aproximadamente 850 MBytes em
cada RPi.

Tabela 7 – Teste de velocidade do cartão SD.

Escrita Escrita Leitura
sequencial (kbytes/s) aleatória (IOPS) aleatória (IOPS)

Valor mínimo 10000 500 1500
RPi 1 14833 726 1881
RPi 2 14969 699 1892

4.1.2 Gerenciamento de consumo de energia

A RPi pode ter consumo de energia de até 12,5 W, mas em testes de laboratório o valor
usual durante a aplicação do software de captura de imagem era de apenas 3 W. Como o sistema
foi projetado com inversor, a potência consumida por este equipamento também foi considerada
para a avaliação. Neste caso, o inversor em questão apresentou uma potência gasta em torno de
8,4 W, significativamente superior à soma das RPis.

Para medir o gasto energético do sistema, foram obtidas a corrente e a potência em
diferentes situações, conforme Tabela 8, com tensão da bateria fixada em 12,0 V. Para avaliar
a capacidade da bateria, foi realizado um teste nas condições mais extremas situação, com o
sistema em funcionamento contínuo com a lâmpada LED de 18 W acesa, o que resultou na
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manutenção do funcionamento por aproximadamente 15 horas. Após descarregar para 11,7 V,
por segurança, o inversor parou de funcionar. Observou-se que, neste modo de operação, o pico
de corrente na inicialização do sistema foi próximo a 3,2 A, enquanto com a mesma configuração,
porém com a lâmpada LED menos potente, o pico foi de 2,0 A.

Figura 38 – Experimentos de tamanho de arquivo de imagem.

Tabela 8 – Energia do sistema em diferentes configurações.

Modo de operação Corrente (A) Potência (W)
Padrão 1,3 15,6
Com as câmeras ativas 1,4 16,8
Com as câmeras ativas 1,9 22,8
e lâmpada LED de 4,5 W
Com as câmeras ativas 3,0 36,0
e lâmpada LED de 18 W

4.2 Validação das câmeras

Nesta seção é apresentada a validação das câmeras utilizadas, a partir da avaliação da
MTF e do cálculo dos parâmetros delas, além de obter a MTF e a distância de base do sistema.
Para ambos os métodos, foi necessário um conjunto de imagens de um tabuleiro de xadrez,
capturadas simultaneamente pelas duas câmeras. O resultado pode ser exemplificado na Figura
39. O tabuleiro escolhido é formado por quadrados de 40 cm de lado, distribuídos de tal forma
que tenha 5 x 8 pontos de intersecção internos (são 6 por 9 quadrados, mas como os métodos de
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calibração utilizam para o rastreamento do objeto apenas os pontos internos, é convencionado
definir o tabuleiro por eles). Foram obtidas no total 24 imagens, com variação da posição e
rotação do tabuleiro entre elas.

Figura 39 – Imagens do tabuleiro de xadrez, capturadas de forma síncrona e não processadas
pelas câmera esquerda e câmera direita.

4.2.1 Definição da linha de base

O protótipo desenvolvido possui linha de base mínima possível de 6 cm e máxima de 24
cm, que o torna capaz de simular a visão humana, que possui este valor na faixa de 5,4 a 7,4 cm,
além de permitir a exploração de outros cenários. Para definir a distância foram consideradas as
Equações (3.7) e (3.11), calculando tanto a disparidade esperada para um objeto a até 1 m de
distância da câmera quanto o erro de distorção esperado a tal distância, para quatro valores de
linha de base , 6 cm, 12 cm, 18 cm e 24 cm, como pode ser visto na Figura 40, considerando a
resolução escolhida de 1280 x 960.

Ao definir a distância da linha de base, é sempre preferível usar os valores mais baixos
para garantir uma maior interpolação entre as duas imagens geradas, o que permite que objetos
mais próximos tenham sua distância calculada. Por exemplo, de acordo com o gráfico apresentado,
para b = 24 cm, objetos a até 23,8 cm de distância da câmera não estariam presentes em ambas as
imagens, impossibilitando o cálculo da disparidade, enquanto para b = 6 cm tal situação é válido
apenas para objetos a menos de 5,9 cm de distância. Já para objetos de até 1 m longe das câmeras,
o erro de distorção se mostrou pequeno para todos os casos, inclusive para o cenário com a
menor linha de base. Portanto, foi definido a distância de base igual a 6 cm para a aquisição das
imagens no experimento de campo.

4.2.2 Obtenção da função de transferência modular

A partir do conjunto de imagens obtidos, foram selecionadas cinco regiões aleatórias
(no mesmo local para ambas as câmeras) onde há transição de intensidade do branco para o
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preto, para uso do método do gume de faca. É calculado a ESF e a LSF então para cada amostra,
como pode ser exemplificado na Figura 41. A partir de todas as amostras, a MTF normalizada é
calculada pela média das amostras. A MTF do sistema estéreo foi então calculado a partir da
multiplicação de ambos as MTFs, como pode ser visto na Figura 42. Para a câmera esquerda, o
contraste reduziu 50% na frequência especial normalizada de 0,327 ciclos/pixel e reduziu 90%
em 0,551 ciclos/pixel; para a câmera direita, os valores foram respectivamente na frequência
0,286 e 0,673 ciclos/pixel; e para o sistema todo, o contraste de 50% foi em 0,224 ciclos/pixel e
o de 10% em 0,367 ciclos/pixel. O valor da MTF na frequência de Nyquist foi então 14,31%
para a câmera esquerda, 8,97% para a direita e 1,28% para todo o sistema. Como o valor da MTF
foi maior que 5% (redução de contraste que ainda permite a recuperação das bordas dos objetos
em imagens não tão ruidosas) em todos os sensores, assim como maior que 0% para o sistema
como um todo, logo o sensor atende as necessidades do projeto.

As folhas das famílias de plantas invasoras apresentaram as seguintes médias de di-
mensões de comprimento versus largura em pixels: 36 x 19 para a leiteira; 45 x 10 para o
capim-carrapicho; 220 x 15 para o capim braquiária; e 191 x 134 para a mucuna-preta. Com a
MTF, é possível saber se a imagem possui contraste suficiente para diferenciar as folhas quando
muito próximas, analisando então a frequência delas. Assim, como a menor dimensão das folhas
é mais relevante, se tem que elas apresentam as frequências, em ciclos/pixel, de: 0,053 para a
leiteira; 0,100 para o capim-carrapicho; 0,067 para o capim braquiária; e 0,007 para a mucuna.
Considerando então a maior frequência das folhas como ponto crítico, a MTF em tal ponto
apresentou valor de 97,23% para a câmera esquerda, 91,74% para a direita e 89,21% para todo
o sistema. Tais valores de perda de contraste de aproximadamente 10% são bem pequenos,
validando então o sensor como adequado para a aplicação.

4.2.3 Calibração das câmeras

A partir do conjunto de imagens de tabuleiros de xadrez e das equações de calibração da
câmera, foram usados todos os pares de imagens para encontrar os parâmetros delas. As matrizes
das câmeras e os coeficientes de distorção calculados foram então:

• Câmera esquerda:

Mcam =

736 0 582

0 735 464

0 0 1

 (4.1)

Kcam =
[
0, 0589 −0, 169 0, 00139 0, 00198 0, 142

]
(4.2)
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Figura 40 – Disparidade da distância da linha de base e avaliação do erro de distorção.
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Figura 41 – ESF e LSF de uma amostra da câmera esquerda e direita.

Figura 42 – MTF de cada sensor de câmera e do sistema.
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• Câmera direita:

Mcam =

1480 0 681

0 1480 480

0 0 1

 (4.3)

Kcam =
[
−0, 0728 3, 98 0, 00117 0, 00630 −22, 6

]
(4.4)

Já a calibração do sistema estéreo foi dada pelas seguintes matrizes:

Rstereo =

 0.960 −0.0133 −0.281

0.0159 1.00 0.00721

0.280 −0.0114 0.960

 (4.5)

Tstereo =

 −0.787

−0.0670

5.65

 (4.6)

A partir de todas as matrizes obtidas foi realizado a retificação das imagens capturadas.

4.3 Resultados em campo experimental

O foco desta seção foi a aplicação do algoritmo de aquisição de imagens para se obter o
Dataset 2, realizado no campo experimental da cultura do amendoim. Como a área de análise
era 72 m2 (5 x 14,4 m) e na semana em que o experimento foi realizada as plantas tinham altura
entre 20 e 30 cm, decidiu-se configurar o sistema de tal modo que a altura das câmeras ao solo
era de 1 m, respeitando o foco da lente recomendado pelo fabricante.

Com tal altura e segundo a Equação 3.1, tem-se que:

Acap = 4(1)2 tan

(
53, 50◦

2

)
tan

(
41, 41◦

2

)
= 0, 76m2 (4.7)

A área experimental então foi particionada de modo 8 x 8, em que se tem uma imagem
por bloco e cada imagem registra 0,76 m2 da área experimental. A localização dos dados
georreferenciados das imagens e a divisão da área de estudo pode ser vistas na Figura 43.

O banco de imagens então foi formado da seguinte maneira: como para cada bloco
foram capturadas em média 5 imagens, avaliou-se primeiro a qualidade delas e eliminou as que
apresentaram problemas; selecionou de forma aleatória um exemplar entre as 5 para representar
o bloco; por fim, as imagens foram renomeadas e armazenadas em um repositório específico.
Assim, o Dataset 2 é formado por 64 pares de imagens de 1280 x 960, um par por bloco e
cada par com uma imagem referente à câmera esquerda e outra à câmera direita. Essas imagens
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foram nomeadas de modo que as informações do bloco a qual se referem e da câmera de origem
estejam corretamente indicadas. No momento de captura, o sistema estava orientado no sentido
leste para os blocos 1 ao 8, 17 ao 24, 33 ao 40 e 49 ao 56. Para os blocos restantes, o sistema
estava orientado com a frente para o oeste.

Figura 43 – Localização geográfica e divisão da área de estudo.

A Figura 44 apresenta o sistema no campo experimental, realizando a captura das
imagens, com exemplo de dupla de imagens capturadas de forma simultânea e a composição
3D ciano-vermelho das imagens retificadas. Já a Figura 45 apresenta exemplos das imagens
capturadas. Como o experimento foi realizado durante o período matutino de um dia nublado,
em algumas imagens se tem a iluminação direta e em outras a difusa proveniente do sol, o que
faz que se tenha a presença de sombras em parte da amostra. Devido a altura das câmeras, parte
do sistema também aparece nas imagens, que será removido depois na segmentação. Percebe-se
que, diferentemente das imagens do Dataset 1 (Figura 23), boa parte da imagem é preenchida
pela vegetação, com pouco solo aparente.

Para a qualificação dos algoritmos, as imagens de ambos os datasets tiveram valores
verdades gerados manualmente para fim de validação da segmentação e da classificação. A
Figura 46 apresenta exemplos do valor verdade da segmentação do Dataset 1, em que os pixels

branco se referem ao objeto de interesse, enquanto que a Figura 47 apresenta exemplos do valor
verdade para o Dataset 2. Na Figura 48 é possível visualizar exemplos da anotação manual das
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classificação das plantas presentes nas imagens do Dataset 1, em que as regiões com plantas
de folhas largas (leiteira) estavam presentes foram anotadas com a pseudo-cor verde, as plantas
de folhas estreitas (capim-carrapicho) com a pseudo-cor azul, outras plantas presentes que não
são as duas plantas invasoras em análise anotadas com a pseudo-cor vermelha e o fundo (terra,
palha e suporte de madeira) com a pseudo-cor preta. Já no Dataset 2, as regiões em que plantas
de folhas largas (mucuna-preta) estavam presentes foram anotadas com a pseudo-cor verde,
as plantas de folhas estreitas (capim-braquiária) com a pseudo-cor azul, o amendoim com a
pseudo-cor vermelha e outras plantas, terra e estrutura com a pseudo-cor preta, como pode ser
visto na Figura 49.

Figura 44 – Tomada em tempo real do Dataset 2 (imagens em escala ilustrativa).
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Figura 45 – Exemplo de imagens adquiridas para o Dataset 2, com tomadas respectivamente da
câmera esquerda e da câmera direita.
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Figura 46 – Exemplo de imagens de valor verdade da segmentação do Dataset 1.
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Figura 47 – Exemplo de imagens de valor verdade da segmentação do Dataset 2.
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Figura 48 – Exemplo de imagens com anotação manual de classes do Dataset 1, com a leiteira
em verde, o capim em azul e outras plantas em vermelha.



Capítulo 4. Resultados e Discussões 115

Figura 49 – Exemplo de imagens com anotação manual de classes do Dataset 2, com a mucuna
em verde, o capim em azul e o amendoim em vermelha.
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4.4 Resultados do algoritmo de visão estéreo

Depois de todas as imagens pareadas e retificadas, foi aplicado os dois algoritmos de
visão estéreo anteriormente descritos. Para análise deles, como não se tem o valor-verdade
das imagens capturadas do Dataset 2, foi avaliado a uniformidade e suavização do mapa de
disparidade de forma visual, além da consideração do tempo de processamento. Para isso, será
utilizado como referência o par de imagens retificadas da Figura 50. Cada imagem, após a
retificação teve sua resolução alterada para 1118 x 909.

O primeiro algoritmo analisado, o de pareamento local de blocos, possui dois parâmetros
que foram modificados de forma iterativa até que o resultado correspondesse ao observado
nas imagens de entrada. Assim, foi definido um número máximo de 16 disparidades e que a
janela de decisão tivesse tamanho 15 x 15. O resultado do método pode ser visto na Figura
51, em que se é apresentado o mapa de disparidade (valores mais próximos de zero indicam
elementos mais distantes da câmera) e um preenchimento feito a partir de um filtro de suavização
Gaussiano 11 x 11. Atenta-se que alterações no número de disparidades possíveis não influenciou
significativamente no custo computacional, distintamente de quando os blocos têm tamanho
maior. Na configuração final, o mapa demorou aproximadamente 6 segundos para ser processado.

O segundo algoritmo analisado foi o de pareamento semi-global, em que os parâmetros
internos não foram alterados. Aplicando as mesmas imagens de entrada, o tempo de processa-
mento foi disparatadamente maior, alcançando a marca de 905 segundos. Por outro lado, como
se é possível analisar na esquerda da Figura 52, ele apresenta uma resposta bem mais contínua.
Com o intuito de diminuir o custo computacional, as imagens de entrada tiveram sua resolução
diminuída para 220 x 180 (mantendo a proporção dos dados), resultando no mapa de disparidade
também apresentado na Figura 52, após voltar para a escala correta. Ele apresentou tempo menor
de processamento, de 36 segundos, mas foi bem inferior aos mapas anteriores.

Logo, decidiu utilizar o primeiro algoritmo para as próximas etapas. É possível utilizar o
valor do mapa como mais um dos vetores de características para a classificação, dado que as
plantas das mesmas espécies tendem a terem ciclo de crescimento semelhante. Como o mapa é
uma medida pixel a pixel, decidiu calcular a média dele como o valor definitivo do descritor na
região de interesse.

4.5 Resultados do algoritmo de segmentação

O algoritmo de segmentação desenvolvido tem seu funcionamento descrito visualmente
na Figura 53 e 54, com uma única imagem do Dataset 1 e uma do Dataset 2 utilizadas como
exemplo. Escolheu este banco de imagens para iniciar a avaliação do método devido ao fato dele
ter uma distinção maior entre planta e fundo, já que no Dataset 2 a região de interesse cobre
quase toda a imagem.
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Figura 50 – Pares de imagens retificadas escolhidas para exemplificar a avaliação dos algoritmos
de visão estéreo.
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Figura 51 – Mapa de disparidade do primeiro algoritmo estéreo, pré e pós processado.
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Figura 52 – Mapa de disparidade do segundo algoritmo estéreo, com diferentes resoluções de
entrada.
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Figura 53 – Exemplar da segmentação do Dataset 1.
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Figura 54 – Exemplar da segmentação do Dataset 2.
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Tem-se então na figura a imagem original, o canal H do espaço de cores HSV, a limi-
arização e a remoção de buracos e objetos pequenos (a partir de operações morfológicas). A
última imagem representa a aplicação da segmentação como uma máscara na imagem original.
Para validar o algoritmo, 11 imagens, que correspondem a aproximadamente um terço do data-

set, teve a segmentação esperada manualmente rotulada, gerando um conjunto de imagens de
valor-verdade.

Quatro parâmetros foram então manipulados, a fim de encontrar a combinação que
apresentasse melhor média das métricas de acurácia e de área de sobreposição. Esses parâmetros
foram os dois valores que limitam o intervalo de valores de intensidade de H que são considerados
pertencentes ao objeto (pode variar entre 0 e 180), o número de pixels mínimo que um objeto tem
que ter e a área mínima que um buraco possa ter. Parte da iteração da variação dos parâmetros
podem ser vistos na Tabela 9.

Tabela 9 – Variação dos parâmetros da segmentação.

Limiar Limiar Área pixels Acurácia Área de
inferior superior mínima mínimos (%) sobreposição

do buraco do objeto (%)
10 80 30 100 99,71 ± 0,01 0,06 ± 0,07
20 80 30 100 94,79 ± 0,04 61,20 ± 11,62
30 80 30 100 82,86 ± 12,17 71,64 ± 11,33
25 80 30 100 82,77 ± 7,93 71,00 ± 10,51
25 70 30 100 88,75 ± 7,33 70,25 ± 10,22
25 60 30 100 82,94 ± 9,95 66,02 ± 10,96
25 70 100 100 88,96 ± 7,30 70,13 ± 10,22
25 70 20 100 88,69 ± 7,38 70,23 ± 10,23
25 70 150 100 89,06 ± 7,32 70,09 ± 10,20
25 70 200 100 89,06 ± 7,33 70,02 ± 10,26
25 70 150 50 91,89 ± 6,45 69,66 ± 11,99
25 70 150 200 84,33 ± 8,27 68,81 ± 8,66
25 70 150 75 90,56 ± 6,99 70,24 ± 11,31

Após os testes experimentais, definiu-se então o melhor valor de faixa de limiar, corres-
pondente à cor verde, como entre 25 e 70, que selecionava mais plantas e folhas sem a maior
parte do fundo. Apesar de que outros intervalos apresentarem métricas melhores, atenta-se que
na base de dados não há imagens com paletas de cor muito variadas entre si, então se preferiu
manter um intervalo de limiar curto.

Como a maioria das plantas tem suas folhas próximas entre si, as regiões formadas pela
segmentação apresentam poucos buracos internos, assim, percebeu-se que variando o tamanho
máximo que um buraco poderia ter não influenciou tanto nas métricas, escolhendo então o valor
de 150 pixels de área, momento em que variações do parâmetro não alteraram o resultado mais.
Já para o tamanho mínimo de pixels que um objeto pode ter, foi definido que o valor igual a



Capítulo 4. Resultados e Discussões 123

75 apresentou melhores métricas, com acurácia acima de 90% e área de sobreposição acima de
70%.

Após esta etapa, foi aplicada a remoção de pequenos objetos e pequenos orifícios para
reduzir o ruído. O resultado final da segmentação como um todo mostra que, embora tenhamos
uma imagem limpa com a maioria das plantas selecionadas corretamente e com a forma inalterada,
algumas folhas menores foram removidas como ruído enquanto outras foram desconectadas em
diferentes partes ou reduzidas de tamanho. Neste ponto, podemos classificar a maioria dos pixels

presentes na imagem corretamente como planta ou não.

Com estes parâmetros ajustados, utilizou o mesmo algoritmo na segmentação das imagens
do Dataset 2, com alguns exemplares visíveis na Figura 55. Percebe-se que o algoritmo manteve
o bom resultados na segmentação, mantendo corretamente as plantas na imagem e eliminando o
solo, porém a estrutura cinza do sistema apresenta características reflexivas, o que a faz possuir
alguns dos tons de verdes dentro do intervalo da limiarização. Como a estrutura é constante,
mantendo-se sempre na mesma posição nas imagens, bastaria realizar o corte da imagem para
eliminar ela, mas preferiu mantê-la com a confiança de que o classificador saberá distinguir o
material das folhas.

Figura 55 – Exemplar da segmentação do Dataset 2.

4.6 Resultado dos descritores

A imagem referencial do sistema estéreo foi convencionada como a imagem da direita,
logo, apenas elas foram segmentadas e passaram pelo processo de extração de características.
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Devido a resolução das imagens, definiu que elas seriam particionadas por uma janela quadrada
de lado igual a 100 pixels, definido de forma experimental de tal modo que ao menos uma folha
esteja totalmente contida na imagem. Para o Dataset 1, isso implica que cada uma das 34 imagens
gera 36 amostras, totalizando em 1224 amostras para o treinamento do classificador SVM. Já
para o Dataset 2, as dimensões das imagens não são múltiplas de 100. Assim, foi considerado
para o treinamento do SVM um recorte de 1200 x 900 delas, não se valendo dos pixels mais à
esquerda e ao fundo da imagem, região da imagem onde se encontra mais pixels referentes à
estrutura do sistema. Para cada uma das 64 imagem então se terá 108 amostras, totalizando 6912
amostras para o treino do classificador. A Figura 56 apresenta exemplo de três amostras, com a
janela superior indicando a imagem que foi usada para cálculo dos momentos de Haralick e as
inferiores o resultado do algoritmo de Canny, com limiar inferior igual a 100 e superior igual a
200.

Figura 56 – Exemplar das janelas de decisão para cálculo dos descritores, com o canal H e o
resultado do algoritmo de Canny.

Todas as amostras possuem vetores de características de tamanho 14 (os valores do
histograma do LBP da borda e os momentos de Haralick) e foram rotulados manualmente, sendo
que as amostras do Dataset 1 foram rotulados em 3 classes e as do Dataset 2 em quatro (uma
para cada planta em análise e uma para o caso de não ser nenhuma delas).

O resultado dos descritores podem ser exemplificados na Tabela 10, em que há o retorno
dos descritores para 10 amostras do Dataset 1 (1-10) e mais 10 do Dataset 2 (11-20), com os
valores ainda não normalizados. Os oito primeiros valores no vetor do descritor se referem ao
LBP e os outros cinco aos momentos de Haralick.
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4.7 Resultados dos classificadores

Com os descritores normalizados, os usou para treinar e testar os classificadores em cada
dataset. Devido a natureza do problema, em que as plantas invasoras estão em ambiente natural
e real de campo, há mais de uma planta por imagem e há sobreposição de folhas, é esperado que
os classificadores apresentem resultados inferiores para o caso simples de uma folha escaneada
por imagem. Foi avaliado e treinado os classificadores SVM para cada dataset, em dois cenários:
um em que um classificador apenas (denominado classificador geral) identifica todas as espécies
presentes de plantas invasoras; e outro em que há um classificador específico para cada espécie de
interesse. Classificadores específicos apresentam melhores resultados ao comparar com o geral
devido ao fato de especializarem e individualizarem o problema de agrupamento da amostra.

4.7.1 Dataset 1

4.7.1.1 Classificador geral

Com os descritores normalizados, os usou para treinar e testar os classificadores. Para
o Dataset 1, foram treinados por validação cruzada classificadores de kernel linear com C ∈
[1; 10; 100; 1000], kernel RBF comC ∈ [1; 10; 100; 1000] e γ ∈ [1E−4; 1E−3; 0, 01; 0, 1; 0, 2; 0, 5]

e kernel sigmoide com C ∈ [1; 10; 100; 1000] e γ ∈ [1E−4; 1E−3; 0, 01; 0, 1; 0, 2; 0, 5] e
cf0 ∈ [−1, 0, 1]. Os resultados da validação cruzada podem ser conferidos na Tabela 7411
e 12. O melhor classificador então foi o linear com C=1000, resultando em 65,7% de acurácia.

Para analisar melhor essa configuração do SVM, foi então calculado a matriz de confusão,
as métricas associadas e a curva ROC. As amostras foram rotuladas em três classes, em que a
classe 0 refere ao caso de não ter plantas invasoras na região, a 1 de ser capim-carrapicho e 2
de ser a leiteira. Uma amostra aleatória de 80% foi sorteada para o treino e outra de 20% para
teste, obtendo-se uma acurácia de 67,8%. A Tabela 13 apresenta o as métricas para as classes
individuais, enquanto que a matriz de confusão resultante pode ser visualizada na Figura 57.

As curvas ROC, com a medida de AUC, para cada classe podem ser visualizadas nas
Figuras 58 e 59. A Figura 60 apresenta a curva ROC do classificador geral, a partir da micro-
média das curvas obtidas de cada classe (incluindo a classe da hipótese nula).

4.7.1.2 Classificador específico: capim-carrapicho

Pelo método de validação cruzada, o classificador com maior acurácia foi o de kernel

RBF (C = 1 e γ = 0, 5), com acurácia de 78,8%. Os resultados de precisão e sensibilidade do
classificador podem ser vistos na Tabela 14 e a matriz de confusão na Figura 61, em que a classe
1 se refere ao capim-carrapicho e a classe 0 ao caso em que não é. A Figura 62 apresenta a curva
ROC deste classificador, com AUC igual a 0,85. Todos os valores obtidos pelo classificador
específico foram superiores ao comparar com o classificador geral.
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Tabela 11 – Resultado da validação cruzada no Dataset 1 (anotado em negrito o escolhido) do
kernel RBF e Linear.

Acurácia Kernel Parâmetros do classificador
0,650 (±0,027) RBF C=1, γ=0,0001
0,645 (±0,016) RBF C=1, γ=0,001
0,629 (±0,032) RBF C=1, γ=0,01
0,649 (±0,059) RBF C=1, γ=0,1
0,632 (±0,046) RBF C=1, γ=0,2
0,634 (±0,060) RBF C=1, γ=0,5
0,647 (±0,022) RBF C=10, γ=0,0001
0,625 (±0,015) RBF C=10, γ=0,001
0,614 (±0,057) RBF C=10, γ=0,01
0,639 (±0,047) RBF C=10, γ=0,1
0,638 (±0,052) RBF C=10, γ=0,2
0,629 (±0,051) RBF C=10, γ=0,5
0,640 (±0,032) RBF C=100, γ=0,0001
0,603 (±0,039) RBF C=100, γ=0,001
0,597 (±0.059) RBF C=100, γ=0,01
0,641 (±0,047) RBF C=100, γ=0,1
0,638 (±0,054) RBF C=100, γ=0,2
0,629 (±0,054) RBF C=100, γ=0,5
0,641 (±0,020) RBF C=1000, γ=0,0001
0,618 (±0,033) RBF C=1000, γ=0,001
0,605 (±0,050) RBF C=1000, γ=0,01
0,639 (±0,047) RBF C=1000, γ=0,1
0.643 (±0,060) RBF C=1000, γ=0,2
0,629 (±0.054) RBF C=1000, γ=0,5
0,633 (±0,026) Linear C=1
0,656 (±0,012) Linear C=10
0,656 (±0,038) Linear C=100
0,657 (±0,029) Linear C=1000

4.7.1.3 Classificador específico: leiteira

Repetindo o mesmo procedimento para a planta invasora de folhas largas, pelo método
de validação cruzada, o classificador com maior acurácia foi o com kernel sigmoide (C = 1,
cf0 = −1 e γ = 0, 001), com acurácia de 85,6%. Os resultados de precisão e sensibilidade
do classificador podem ser vistos na Tabela 15 e a matriz de confusão na Figura 63, em que a
classe 1 se refere à leiteira e a classe 0 ao caso em que não é. Percebe-se que apesar de uma
alta acurácia, a precisão e a sensibilidade do classificador são muito baixas, devido ao fato de
que a distribuição entre as classes é muito desigual, já que o número de amostras pertencentes à
classe 0 é aproximadamente 8 vezes maior do que o número de amostras na classe 1. A Figura
64 apresenta a curva ROC deste classificador, com AUC igual a 0,71.
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Tabela 12 – Resultado da validação cruzada no Dataset 1 do kernel Sigmoide.

Acurácia C cf0 γ Acurácia C cf0 γ
0,567 (±0,045) 1 -1 1e-05 0,569 (±0,043) 100 -1 1e-05
0,559 (±0,078) 1 -1 0,0001 0,548 (±0,078) 100 -1 0,0001
0,537 (±0,004) 1 -1 0,001 0,537 (±0,004) 100 -1 0,001
0,537 (±0,004) 1 -1 0,01 0,537 (±0,004) 100 -1 0,01
0,537 (±0,004) 1 -1 0,1 0,537 (±0,004) 100 -1 0,1
0,537 (±0,004) 1 -1 0,2 0,537 (±0,004) 100 -1 0,2
0,537 (±0,004) 1 -1 0,5 0,537 (±0,004) 100 -1 0,5
0,562 (±0,057) 1 0 1e-05 0,559 (±0,056) 100 0 1e-05
0,559 (±0,100) 1 0 0,0001 0,552 (±0,080) 100 0 0,0001
0,537 (±0,004) 1 0 0,001 0,537 (±0,004) 100 0 0,001
0,537 (±0,004) 1 0 0,01 0,537 (±0,004) 100 0 0,01
0,537 (±0,004) 1 0 0,1 0,537 (±0,004) 100 0 0,1
0,537 (±0,004) 1 0 0,2 0,537 (±0,004) 100 0 0,2
0,537 (±0,004) 1 0 0,5 0,537 (±0,004) 100 0 0,5
0,561 (±0,067) 1 1 1e-05 0,556 (±0,054) 100 1 1e-05
0,634 (±0,032) 1 1 0,0001 0,553 (±0,080) 100 1 0,0001
0,537 (±0,004) 1 1 0,001 0,537 (±0,004) 100 1 0,001
0,537 (±0,004) 1 1 0,01 0,537 (±0,004) 100 1 0,01
0,537 (±0,004) 1 1 0,1 0,537 (±0,004) 100 1 0,1
0,537 (±0,004) 1 1 0,2 0,537 (±0,004) 100 1 0,2
0,537 (±0,004) 1 1 0,5 0,537 (±0,004) 100 1 0,5
0,568 (±0,041) 10 -1 1e-05 0,569 (±0,043) 1000 -1 1e-05
0,550 (±0,080) 10 -1 0,0001 0,548 (±0,078) 1000 -1 0,0001
0,537 (±0,004) 10 -1 0,001 0,539 (±0,004) 1000 -1 0,001
0,537 (±0,004) 10 -1 0,01 0,537 (±0,004) 1000 -1 0,01
0,537 (±0,004) 10 -1 0,1 0,537 (±0,004) 1000 -1 0,1
0,537 (±0,004) 10 -1 0,2 0,537 (±0,004) 1000 -1 0,2
0,537 (±0,004) 10 -1 0,5 0,537 (±0,004) 1000 -1 0,5
0,559 (±0,056) 10 0 1e-05 0,559 (±0,056) 1000 0 1e-05
0,558 (±0,074) 10 0 0,0001 0,549 (±0,080) 1000 0 0,0001
0,537 (±0,004) 10 0 0,001 0,537 (±0,004) 1000 0 0,001
0,537 (±0,004) 10 0 0,01 0,537 (±0,004) 1000 0 0,01
0,537 (±0,004) 10 0 0,1 0,537 (±0,004) 1000 0 0,1
0,537 (±0,004) 10 0 0,2 0,537 (±0,004) 1000 0 0,2
0,537 (±0,004) 10 0 0,5 0,537 (±0,004) 1000 0 0,5
0,556 (±0,053) 10 1 1e-05 0,556 (±0,054) 1000 1 1e-05
0,559 (±0,099) 10 1 0,0001 0,549 (±0,080) 1000 1 0,0001
0,537 (±0,004) 10 1 0,001 0,537 (±0,004) 1000 1 0,001
0,537 (±0,004) 10 1 0,01 0,537 (±0,004) 1000 1 0,01
0,537 (±0,004) 10 1 0,1 0,537 (±0,004) 1000 1 0,1
0,537 (±0,004) 10 1 0,2 0,537 (±0,004) 1000 1 0,2
0,537 (±0,004) 10 1 0,5 0,537 (±0,004) 1000 1 0,5
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Tabela 13 – Resultado do classificador SVM Linear C=1000: Dataset 1.

Precisão Sensibilidade F-score Amostras
Classe 0 0,72 0,88 0,79 131
Classe 1 0,57 0,59 0,58 76
Classe 2 1,00 0,16 0,27 38

Figura 57 – Matriz de confusão do SVM Linear C=1000: Dataset 1.

4.7.2 Dataset 2

4.7.2.1 Classificador geral

Para o Dataset 2, que possui muito mais amostras que o anterior, se utilizou o classificador
linear, que apresentou melhor resultado. Observou-se que o tempo de treinamento do classificador
linear, comparado com os outros kernels, foi muito alto. As amostras foram rotuladas em quatro
classes, em que a classe 0 refere ao caso de não ter plantas invasoras na região, a 1 de ser
braquiária, 2 de ser a mucuna-preta e a 3 a de ser amendoim. Calculando então um classificador
SVM linear com C=1000, com 80% dos dados para treinamento e 20% para teste, obteve-se uma
acurácia de 64,7%. A Tabela 16 apresenta o as métricas para as classes individuais, enquanto
que a matriz de confusão resultante pode ser visualizada na Figura 65.

As curvas ROC, com as medidas de AUC, para cada classe podem ser visualizadas nas
Figuras 66, 67 e 68. A Figura 69 apresenta a curva ROC do classificador geral, a partir da
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Figura 58 – Curva ROC: capim-carrapicho.

Figura 59 – Curva ROC: leiteira.
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micro-média das curvas obtidas de cada classe (incluindo a classe da hipótese nula).

Analisando as curvas ROC obtidas pelos classificadores gerais quando aplicados nos
dois datasets, é possível perceber que o classificador obteve um bom resultado, pois a AUC em
todos os casos foi maior do que 0,5. No geral, considerando todas as classes, para o Dataset 1

apresentou AUC de 0,84, enquanto o Dataset 2 apresentou AUC de 0,88. É possível também
perceber, a partir das matrizes de confusão, que os classificadores para ambos os casos acabaram
classificando de forma discrepante as classes que possuíam menor exemplares na amostra,
indicando um leve viés do método.

4.7.2.2 Classificador específico: capim braquiária

Analisando todos os kernels e considerando o tempo de processamento e a acurácia
dos classificadores, o que apresentou melhor resultado foi o classificador SVM de kernel RBF
(C = 1000 e γ = 0, 01), com acurácia de 79,2%. Os resultados de precisão e sensibilidade do
classificador podem ser vistos na Tabela 17 e a matriz de confusão na Figura 70, em que a classe
1 se refere ao capim braquiária e a classe 0 ao caso em que não é. A Figura 71 apresenta a curva
ROC deste classificador, com AUC igual a 0,76. Como esperado, o classificador específico foi
superior ao classificador geral.

4.7.2.3 Classificador específico: mucuna-preta

Para o caso de um classificador específico apenas para a mucuna-preta, o classificador
que apresentou melhor resultado foi igualmente o classificador SVM de kernel RBF (C = 1000

e γ = 0, 01), com acurácia de 81,1%. Os resultados de precisão e sensibilidade do classificador
podem ser vistos na Tabela 18 e a matriz de confusão na Figura 72, em que a classe 1 se refere
à mucuna-preta e a classe 0 ao caso em que não é. A Figura 73 apresenta a curva ROC deste
classificador, com AUC igual a 0,85.

4.8 Cálculo de volume

Para o cálculo de volume, foi usado exclusivamente o Dataset 2, tendo em vista que o
mesmo tem imagens estereoscópicas, apresentando todas as informações necessárias. A partir
da Equação 3.10, do mapa de disparidade, da resolução de captura das imagens de 1280 x 960
pixels, do valor de distância de base de 6 cm, da altura do sistema fixa de 1 m do solo e dos
parâmetros intrínsecos das câmeras, foi possível obter a altura dos objetos presentes na imagem.
Ao calcular, as plantas invasoras não tiveram altura maior do que 50 cm, o que corresponde com
o que foi observado durante o experimento de campo. A Figura 74 apresenta como exemplo a
altura para dois blocos da plantação.

Como cada pixel teve área igual a 6, 2× 10−7 m2 (a partir da área do bloco obtida pela
Equação 3.1 e pela resolução da imagem), a área de cada janela de 100 x 100 definida para a
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extração de características e classificação foi de 6, 2× 10−3 m2. Utilizando o modelo de cone
para cálculo do volume da planta, a altura da janela de decisão foi definida como a média da
altura dos objetos presentes e o volume então de cada janela foi dado por como o terço do
produto desta média pela área da janela.

Analisando a área de cultivo do Dataset 2 (Figura 43) e utilizando os classificadores
específicos da mucuna-preta e do capim braquiária descritos anteriormente, foi possível então
gerar um mapa com a taxa de ocupação das plantas invasoras. Cada imagem do dataset representa
um bloco da área de cultivo e após todas passarem pelos classificadores, ela são corretamente
agrupadas e orientadas em uma imagem só, que se refere ao campo georreferenciado total. O
mapa de taxa de ocupação da mucuna-preta é apresentado na Figura 75, com uma escala em
pseudo-cor verde de altura, em que quanto mais claro mais alta é a planta. O cálculo do volume
total para a área de 72 m2 resultou em 0,494 m3. Entretanto, para o controle de calda em sítio
específico, pode-se separar a área de cultivo na dimensão da grade de amostragem, ou ainda
em fatias de profundidade. Considerando o volume total para a área de análise, os mapas de
ocupação podem ser visualizados, por exemplo, considerando três intervalos de altura: plantas
de até 15 cm (Figura 76); plantas entre 15 cm e 30 cm (Figura 77); e plantas acima dos 30 cm
(Figura 78).

Respectivamente e considerando toda a área de 72 m2, para o capim-braquiária o mapa
de taxa de ocupação pode ser visto Figura 79, com uma escala em pseudo-cor azul de altura,
em que quanto mais claro mais alta é a planta. O cálculo do volume total resultou em 0,144 m3.
De modo similar, os mapas de ocupação para intervalos de altura podem ser visualizados nas
Figuras 80, 81 e 82, que apresentam o mapa de plantas de até 15 cm, entre 15 cm e 30 cm e
cima dos 30 cm, respectivamente. Percebe-se que o volume da mucuna foi maior do que a da
braquiária na área selecionada.

Para o controle de calda em sítio específico na dimensão da grade de amostragem, é possí-
vel calcular o volume das plantas invasoras por bloco, e analisar fileira por fileira. Como exemplo,
a Tabela 19 apresenta o volume das duas plantas invasoras em todos os blocos pertencentes à
primeira fileira (blocos 1 ao 8).
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Figura 60 – Curva ROC: micro-média das curvas de cada classe do Dataset 1.

Tabela 14 – Resultado do classificador de capim-carrapicho.

Precisão Sensibilidade F-score Amostras
Classe 0 0,83 0,75 0,79 135
Classe 1 0,72 0,81 0,76 110

Tabela 15 – Resultado do classificador de leiteira.

Precisão Sensibilidade F-score Amostras
Classe 0 0,89 1,00 0,94 218
Classe 1 0,00 0,00 0,00 27

Tabela 16 – Resultado do classificador SVM Linear C=1000: Dataset 2.

Precisão Sensibilidade F-score Número de Amostras
Classe 0 0,56 0,61 0,58 38
Classe 1 0,54 0,25 0,34 313
Classe 2 0,66 0,56 0,60 349
Classe 3 0,66 0,88 0,76 683

Tabela 17 – Resultado do classificador de braquiária.

Precisão Sensibilidade F-score Amostras
Classe 0 0,80 0,98 0,88 1070
Classe 1 0,72 0,14 0,23 313
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Figura 61 – Matriz de confusão do classificador de capim-carrapicho.

Figura 62 – Curva ROC classificador específico: capim-carrapicho.

Tabela 18 – Resultado do classificador de mucuna-preta.

Precisão Sensibilidade F-score Amostras
Classe 0 0,83 0,97 0,89 1034
Classe 1 0,80 0,41 0,54 349
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Figura 63 – Matriz de confusão do classificador de leiteira.

Figura 64 – Curva ROC classificador específico: leiteira.

Tabela 19 – Volume das plantas invasoras na 1ª fileira do campo experimental.

Bloco 1 2 3 4 5 6 7 8
Volume mucuna (m3) 0,012 0,013 0,016 0,014 0,007 0,016 0,010 0,015
Volume braquiária (m3) 0,003 0,010 0,006 0,007 0,009 0,002 0,001 0,001
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Figura 65 – Matriz de confusão do SVM Linear C=1000: Dataset 2.

Figura 66 – Curva ROC: braquiária.
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Figura 67 – Curva ROC: mucuna-preta.

Figura 68 – Curva ROC: amendoim.
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Figura 69 – Curva ROC: micro-média das curvas de cada classe do Dataset 2.

Figura 70 – Matriz de confusão do classificador de braquiária.



Capítulo 4. Resultados e Discussões 139

Figura 71 – Curva ROC classificador específico: braquiária.

Figura 72 – Matriz de confusão do classificador de mucuna-preta.
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Figura 73 – Curva ROC classificador específico: mucuna-preta.

Figura 74 – Exemplos de obtenção da altura das plantas.
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Figura 75 – Mapa taxa de ocupação mucuna-preta.

Figura 76 – Mapa taxa de ocupação mucuna-preta: fatia de profundidade de até 15 cm.
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Figura 77 – Mapa taxa de ocupação mucuna-preta: fatia de profundidade entre 15 e 30 cm.

Figura 78 – Mapa taxa de ocupação mucuna-preta: fatia de profundidade acima de 30 cm.
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Figura 79 – Mapa taxa de ocupação capim braquiária.

Figura 80 – Mapa taxa de ocupação capim braquiária: fatia de profundidade de até 15 cm.
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Figura 81 – Mapa taxa de ocupação capim braquiária: fatia de profundidade entre 15 e 30 cm.

Figura 82 – Mapa taxa de ocupação capim braquiária: fatia de profundidade acima de 30 cm.



Capítulo 4. Resultados e Discussões 145

O sistema então como um todo foi capaz de gerar uma informação detalhada e localizada
da presença, localização e densidade de plantas invasoras em uma área de cultivo. Tais tipos de
dados permitem então que se possa ser realizado a pulverização automatizada de agrotóxicos de
maneira muito mais controlada e precisa em campo.
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Capítulo 5
CONCLUSÕES

Neste Capítulo são apresentadas as conclusões para a pesquisa desenvolvida em resposta
ao alcanço do objetivo geral e dos objetivos específicos programados. Adicionalmente, são
sugeridas propostas para continuidade da pesquisa.

5.1 Principais conclusões

A classificação de famílias de plantas invasoras é de grande importância para o geren-
ciamento de plantações, pois permite a aplicação de insumos agrícolas de controle apenas na
região necessária. Esta pesquisa apresentou um sistema fundamentado nos paradigmas da Visão
Computacional capaz de promover o reconhecimento e classificação de padrões de diferentes
famílias de plantas invasoras, tanto as plantas monocotiledôneas (folhas estreitas) como das
dicotiledôneas (folhas largas).

O sistema foi desenvolvido para ser capaz de adquirir imagens a partir de comandos
enviados por um aplicativo Android via Bluetooth, em tempo real, capaz de registrar vários pares
de imagens de forma síncrona por minuto, viabilizando a obtenção de imagens estereoscópi-
cas e garantindo a qualificação de plantas inteiras. Sua operação é independente de redes de
energia, possuindo alimentação própria e portabilidade, com autonomia de até 15h. Resultados
comprovaram que o protótipo desenvolvido pode ser usado em ambientes externos e em campos
agrícolas experimentais em áreas reais de cultivo. Possui capacidade de armazenar até 6 mil
imagens estereoscópicas com resolução de 1280 x 960 x 16 e capacidade de ajuste da altura da
aquisição, linha de base e ângulo das câmeras.

As câmeras usadas foram validadas, tendo suas MTFs calculadas, analisando o desempe-
nho das suas lentes e obtendo a resposta do sistema para as frequências espaciais. Além disso,
os parâmetros intrínsecos a elas foram calculados, encontrando tanto a matriz da câmera de
cada sensor quanto os coeficientes de distorção das suas respectivas lentes. Adicionalmente, foi
considerado a avaliação da MTF total do sistema, cujos resultados auxiliaram na validação da
qualidade espectada para a obtenção das imagens estereoscópicas.
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Os resultados do experimento de campo que foram realizados validaram o desenvol-
vimento que possibilitaram a geração de bancos de imagens de famílias de plantas invasoras
em ambiente real, ampliando a possibilidade de aplicação além de ambientes controlados de
laboratório.

Dos dois algoritmos de pareamento de visão estéreo que foram analisados, foi possível
concluir que deve-se balancear o tempo de processamento com a taxa de acerto, fatores críticos
para aplicações.

Por fim, quanto aos classificadores SVM utilizados, resultados mostraram que a melhor
resposta por validação cruzada para um classificador único geral, que agrupa todas as plantas
invasoras presentes, ocorreu quando foi utilizado um kernel linear (acurácia de 65,7%), o que
foi comprovado a partir das análises da matrizes de confusão e suas respectivas curvas ROC.
Para classificadores específicos, isto é, em cada classificador é especializado em classificar
apenas uma família de planta invasora, os melhores resultados de acurácia foram um kernel RBF
(acurácia de 78,8%) para o capim-carrapicho, um kernel sigmoide (acurácia de 85,6%) para a
leiteira, um kernel RBF (acurácia de 79,2%) para o capim-braquiária e um kernel RBF (acurácia
de 81,1%) para a mucuna-preta. Todos os classificadores específicos apresentaram resultados e
indicadores maiores do que quando se usa um classificador só para agrupar diferentes classes.

Agregando todos os resultados, foi possível então obter informações referentes ao volume
das plantas invasoras e também gerar mapas de taxa de ocupação de diferentes famílias e em
diferentes camadas de profundidade da área onde foi realizado o experimento de campo. Com
esses dados, sistemas de pulverização inteligentes podem aplicar de forma mais precisa insumos
agrícolas em campo;

5.2 Sugestões trabalhos futuros

Como contribuição para trabalhos futuros são considerados:

• Estudar e avaliar algoritmos de pareamento que possam melhorar a união de redução de
tempo de processamento e de ampliação da taxa de acerto na integração das imagens
primitivas;

• Estudar e avaliar o uso de modelos não-supervisionados e métodos CNN para reconheci-
mento de padrões de plantas invasoras.
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