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Resumo

Nos tultimos 40 anos, a producao e produtividade agropecuaria brasileira sofreram
aumentos significativos. O agronegécio tem sido reconhecido como um forte aliado no
crescimento do Produto Interno Bruto brasileiro, o que resultou em investimentos e avan-
¢os tecnoldgicos no setor agricola. Com esses avancgos tecnologicos, surgiu-se a agricultura
de precisao. A agricultura de precisao auxilia os agricultores no gerenciamento de seus
insumos e produtos a fim de otimizar sua producao e produtividade. Como integrante dos
avancos em agricultura de precisao, as Aeronaves Nao Tripuladas vem ganhando cada vez
mais espaco, dado a sua flexibilidade de uso e diversidade de aplicagoes. Paralelamente,
a utilizacao de visao computacional e aprendizado de méquina trazem uma tecnologia
de andlise que otimizam ainda mais os processos, como por exemplo, de mapeamento de
pasto e detecgao de pragas. E quando se fala em pragas de plantacoes, as formigas cor-
tadeiras sao lembradas. As perdas diretas e indiretas que as formigas cortadeiras podem
causar chegam atingir bilhdes de délares em todo o mundo. A formiga cortadeira, conhe-
cida como Sauva Parda, é um dos insetos que mais causa danos nas pastagens do sudeste
do Brasil, chegando a competir com o gado por capim. O controle de pragas é de suma
importancia para o crescimento da producao agricola, sendo assim, o presente trabalho
apresenta a proposta de desenvolvimento de um algoritmo capaz de detectar formigueiros.

Com base nos recentes avancos tecnologicos e reducao de custos, a deteccao proposta
foi realizada utilizando um veiculo aéreo nao tripulado com uma cidmera RGB convencio-
nal integrada e um algoritmo baseado em visdo computacional e aprendizado de maquina.
O algoritmo de classificagdo proposto foi Random Forest e apresentou acuracia de apro-
ximadamente 70%. A aplicacdo de visao computacional e quadrotores na deteccao de
formigueiros representou uma boa oportunidade para impulsionar a agricultura de preci-

sao e o controle de pragas no campo.

Palavras-chave: Sensoriamento Remoto. Agricultura de Precisdao. Robdtica Aérea.

Visao Computacional. Formigueiro.






Abstract

In the last 40 years, Brazilian agricultural production and productivity have had signi-
ficant increases. Agribusiness has been strongly recognised in the growth of the Brazilian
Gross Domestic Product, which has resulted in investments and technological advances
in the agricultural sector. With these technological advances came precision agriculture.
As part of the advances in precision agriculture, Unmanned Aircraft are gaining more
and more space, given their flexibility of use and diversity of applications. At the same
time, the use of computer vision and machine learning brings analysis technologies that
further optimise processes, such as pasture mapping and pest detection. And when it
comes to crop pests, leaf-cutter ants come to mind. The direct and indirect damage that
leaf-cutting ants can cause amounts to billions of dollars worldwide. The leaf-cutting ant,
known as Sauva, is one of the insects that causes most damage to pastures in southeastern
Brazil, even competing with cattle for grass. Pest control is of paramount importance
for the growth of agricultural production, therefore, this article presents the proposal for
the development of an algorithm capable of detecting anthills. Based on recent tech-
nological advances and cost reduction, the proposed detection was performed using an
unmanned aerial vehicle with an integrated conventional RGB camera and an algorithm,
based on computer vision and machine learning. The proposed classification algorithm
was Random Forest and it presented an accuracy of approximately 70%. The applica-
tion of computer vision and quadrotors in the detection of ant nests represented a good

opportunity to boost precision agriculture and pest control in the field.

Keywords: Remore Sensing. Precision Agriculture. Aerial Robotics. Computer Vision.
Ant Nest.
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CAPITULO

Introducao

Nos tltimo 40 anos, a produgao e produtividade agropecuaria brasileira sofreram au-
mentos significativos. Esse aumento transformou o status do Brasil de importador de
alimentos para um provedor em potencial (EMBRAPA, 2018). No comego dessa janela
de tempo, a agricultura brasileira era rudimentar, logo a escassez de tecnologia no campo
afetava homens e mulheres gerando um baixo rendimento por hectare e baixa producao.
De acordo com (EMBRAPA, 2018), nessa época, a producao era tao baixa que nao aten-
dia a demanda interna. A partir deste ponto, para aumentar a produtividade, o governo
investiu em pesquisa e desenvolvimento, extensao e crédito rural. Entre os indicadores
mais ilustrativos da trajetoria recente da agricultura brasileira estdo os nimeros de produ-
¢ao e os indices de produtividade. Entre 1975 e 2017 a produgao de graos cresceu mais de
seis vezes, enquanto a area plantada dobrou de tamanho (EMBRAPA, 2018). E possivel

notar esse crescimento na Figura 1.

Figura 1 — Indicadores de producao e area plantada de 1975 a 2017.
280

Area plantada

200

Producdo
150 |
o0

=0 -—M_’/_

0

Area plantada (milhdes de hectares)
Produgdo (milhdes de toneladas)

1977 1980 1983 19846 1989 1992 1995 1993 2001 2004 2007 20010 2013 2016 2007 20M@
Ano

Fonte: (EMBRAPA, 2018)

O maior crescimento da produgdo em comparagao a area pode ser visto por meio da

evolugao do rendimento médio (quilos por hectare) das lavouras de arroz, feijao, milho,
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soja e trigo, no periodo de 1975 a 2017 (EMBRAPA, 2018). A Figura 2 abaixo mostra a

evolucao do rendimento médio:

Figura 2 — Crescimento da produgao agricola
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Fonte: (EMBRAPA, 2018)

O setor pecuario também sofreu incrementos de producgao e produtividade, com des-
taque para a producao de carne bovina e carne de frango. O nimero de cabegas de gado
no pais mais que dobrou nas tultimas quatro décadas, enquanto a area de pastagens teve
pequeno avanco. O Brasil é atualmente o 2° maior produtor de carne bovina mundial,
estando atras apenas dos Estados Unidos (EMBRAPA, 2018).

Figura 3 — Crescimento da produgao pecuaria
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Fonte: (EMBRAPA, 2018)

Foi a partir da década de 1990 que demandas crescentes e politicas macroeconémicas
de estabilizagdo, como controle de inflacdo e taxas de cdmbios menores, impulsionaram

ainda mais o crescimento do setor agricola por meio das exportagoes (EMBRAPA, 2018).
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O agronegocio tem sido reconhecido como um forte aliado no crescimento do Produto
Interno Bruto (PIB) brasileiro. Segundo dados do Centro de Estudos Avancados em
Economia Aplicada (CEPEA/USP) em parceria com a Confederacdo da Agricultura e
Pecudria do Brasil (CNA), em 2019, a soma de bens e servigos gerados no agronegécio
chegou a R$ 1,55 trilhao ou 21,4% do PIB brasileiro (CNA, 2020). Dentre os segmentos,
a maior parcela é do ramo agricola, que corresponde a 68% desse valor (R$ 1,06 trilhao),

a pecudria corresponde a 32%, ou R$ 494,8 bilhoes.

A trajetéria recente da agricultura brasileira é resultado de uma combinacao de fa-
tores. Dentre esses fatores, o que mais fez a diferenca nestes ultimos 50 anos foram os
investimentos em pesquisa agricola. Pode-se chamar de investimento agricola os avancos

nas ciéncias, tecnologias adequadas e inovagoes (EMBRAPA, 2018).

Como pode ser notado na Figura 1 acima, a area plantada ndo acompanhou o cres-
cimento da produgao, isso deve se a pouca existéncia de terreno para o crescimento ho-
rizontal da agricultado no Brasil e no mundo. Em outras palavras, existem fortes razoes
para que o aumento da produgao agricola ocorra por meio da intensificacao dos sistemas
de producao e nao pelo aumento da area utilizada para cultivo de plantas e criagao de
animais (EMBRAPA, 2018). A modernizagao recente da agricultura brasileira, é o prin-
cipal contribuinte para que haja uma intensificagdo da producao agricola sem necessidade

de expansao territorial.

Com esses avangos tecnoldgicos, surgiu-se a agricultura de precisao (AP). Por agri-
cultura de precisao pode-se entender como um conjunto de ferramentas e tecnologias que
possibilita ao produtor conhecer toda a area para cultivo de maneira mais completa e
trabalhar de maneira mais eficiente. O uso de AP agrega valor por meio do aumento de
produtividade, da diminuicao de falhas humanas e da reducao do trabalho penoso e de
riscos operacionais (RURAL, 2015).

A agricultura de precisao é uma abordagem holistica e inovadora de sistemas que au-
xilia os agricultores no gerenciamento da variabilidade da safra e do solo, afim de diminuir
custos, melhorar a qualidade e a quantidade do rendimento e aumentar a renda agricola
(PAUSTIAN; THEUVSEN, 2017). A tecnologia de AP é uma ferramenta de gestao para
monitorar a eficiéncia dos insumos de recursos, enquanto reduz o uso de produtos quimi-
cos para evitar danos ambientais e produzir produtos de alta qualidade para satisfazer a
crescente demanda por alimentos (MOURHIR et al., 2017) (ONYANGO et al., 2021). AP
aplica praticas agricolas tradicionais com novas tecnologias, praticas e impulsionadores
econdmicos para aumentar a sustentabilidade em um equilibrio dindmico (BALAFOUTIS
et al., 2017). Estudos relataram resultados positivos da adogao de agricultura de preci-
sao, incluindo economia nos fatores de produtividade (LOURES et al., 2020), aumento
da produgao e sustentabilidade ambiental (ULLAH et al., 2020), melhoria da seguranca
alimentar e vitalidade econémica da comunidade em regioes em desenvolvimento (YUE
et al., 2016)
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A agricultura de precisao tem como objetivo combinar a melhora da produtividade sem
deixar a sustentabilidade de lado. O meio utilizado para atingir tal objetivo é justamente
o desenvolvimento tecnoldgico, seja ele por meio de técnicas simples, como alocagao de

pastagem ou técnicas mais avancadas como sensoriamento remoto.

Feltran concluiu que, por meio de aplicagoes de AP, a recuperacao de 12 milhdes de
hectares de pastagens degradadas, declaradas pelos produtores brasileiros no tltimo Censo
Agropecudrio, permitiria ao Brasil elevar o seu rebanho bovino em 17,7 milhoes de cabecas
de gado — volume equivalente a 1,5 vez o rebanho do Uruguai (FELTRAN-BARBIERI;
FERES, 2021).

O estudo realizado por Feltran também avaliou os resultados caso parte das pastagens
degradas fossem destinadas para cobrir o déficit de Areas de Preservacio Permanente
(APP) e Reserva Legal (RL), cumprindo o que determina o Cdodigo Florestal. Nesse caso,
seria possivel adicionar uma capacidade suporte de 9 milhdes de cabegas (ou 4,9% do
rebanho bovino ou 70% do rebanho urugauio) e ainda garantir 12,7 milhdes de hectares

para restauracao.

O sensoriamento remoto é geralmente considerado uma das tecnologias mais impor-
tantes para a agricultura de precisao. Ele é comumente utilizado para monitoramento de
campos cultivados, proporcionando solugoes eficazes (MULLA, 2013). O sensoriamento
remoto pode monitorar muitas culturas e parametros da vegetacao por meio de imagens.
No passado, o sensoriamento remoto era frequentemente baseado em imagens de satélite
ou imagens adquiridas usando aeronaves tripuladas (CIPRA; JAN, 1973) (MORA et al.,
2017). No entanto, as imagens de satélite muitas vezes nao sao a melhor opgao devido a
baixa resolucao espacial das imagens adquiridas e baixa resolucao temporal. Além disso,
muitas vezes, é necessario esperar longos periodos entre a aquisi¢cao e a recepc¢ao das ima-
gens. Comparado com a utilizagao de aeronaves tripuladas, o processo geralmente resulta
em custos elevados e, muitas vezes nao é possivel realizar varios voos para obter mais do

que algumas imagens recortadas.

O uso de Veiculos Aéreos Nao Tripulados (VANTS) para sensoriamento remoto oferece
a possibilidade de adquirir os dados de campo de uma forma facil, rapida e econdmica se
comparado com os métodos citados anteriormente. A constante evolucao das caAmeras para
obtengao de melhores resolugao de imagem, em conjunto com o fato dos VANTs voarem
em baixas altitudes também contribui para melhores resolucoes nas imagens obtidas,
além da alta resolucao temporal. Além disso, os VANTSs sdo muito mais simples de usar e
também mais baratos do que as aeronaves tripuladas. Seu uso também ¢é mais eficientes

que os sistemas terrestres, pois promovem uma varredura de campo em um curto espago
de tempo (TSOUROS; BIBI; SARIGIANNIDIS, 2019).
Sistemas Aéreos Nao Tripulados (Unmanned Aerial Systems - UAS) sao, agora, usados

em aplicagoes de sensoriamento remoto para Agricultura de Precisao, servindo a uma

infinidade de propdsitos, como, por exemplo, monitoramento de saide e deteccao de
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doencas, monitoramento de crescimento e estimativa de rendimento, manejo e deteccao
de ervas daninhas, entre outros. (ZHANG; KOVACS, 2012) (PURI; NAYYAR; RAJA,
2017) (MOGILI; DEEPAK, 2018) (YANG et al., 2017) (KULBACKI et al., 2018).

Visao computacional e aprendizado de maquina tém sido frequentemente utiliza-
dos na agricultura de precisdo, juntamente com imagens de UAV (HUNG; XU; SUK-
KARIEH, 2014) (PAPAGEORGIOU; MARKINOS; GEMTOS, 2011) (ZHENG; SONG;
CHEN, 2013) (PEREZ-ORTIZ et al., 2015). Ja foi relacionado acima o uso da agricultura
de precisao com a robdtica area, agora agregam-se novas ferramentas que vem ganhando
cada vez mais destaque, tanto no mercado, quanto no setor cientifico.

Visao computacional e aprendizado de maquina operam em conjunto, no desenvolvi-
mento de algoritmos e realizacao de tratamentos, afim de extrair informagoes de imagens
por meio dos pizels que a compde (TRUCCO; VERRI, 1998).

A primeira definicao de "Machine Learning” foi dada por Arthur Samuel em 1959 que
era "o aprendizado de maquina como tecnologia que da aos computadores a capacidade
de aprender sem serem explicitamente programados'.

No momento em que vivemos, em que cada vez mais o tempo é um fator determinante,
o uso de machine learning e visao computacional se torna um aliado nos negocios. Por
meio de aprendizado de méaquina, o sistema auxilia os empresarios na analise de dados
para a tomada de decisoes, de maneira mais rapida e eficiente, visando sempre o que
atende as necessidades especificas de cada caso (NOTICIAS. .., 2019).

Segundo uma pesquisa divulgada em 2019 pela IDC Global (IDCGLOBAL, 2021), o
mercado de Machine Learning teria um crescimento anual de 46,2%, chegando a U$ 52
bilhoes no ano de 2021. Tendo em vista que o desenvolvimento dessa pesquisa cientifica
visa auxiliar no desenvolvimento de uma nova ferramenta, a tendéncia de mercado também
deve ser considerada quando as escolhas sao feitas.

A fim de verificar o interesse na area de remote sensing, agricultura de precisao e
machine learning, foi realizada uma analise bibliométrica que sera abordada em sessoes
seguintes.

As formigas cortadeiras dos géneros Atta e Acromyrmex sao consideradas pragas para
as plantagoes. Esse atributo das formigas cortadeiras é resultado de seus hébitos ali-
mentares, que consistem em cortar e transportar, para seus ninhos, os fragmentos de
plantas para o cultivo do fungo simbidtico Leucoagaricus gongylophorus utilizado em sua
alimentacao (ARENAS; ROCES, 2017).

Formigas cortadeiras podem causar perdas direta e indiretamente, que podem atingir
bilhoes de délares em todo o mundo (MUTANGA; DUBE; GALAL, 2017). Um tnico
ninho do género Atta pode cortar cerca de 5 kg de material vegetal por dia (JAFFE,
2010), 89 ninhos do género Atta podem coletar 825 kg de biomassa vegetal por hectare
(COSTA et al., 2008).

Dentre os 11 tipos diferentes de formigas cortadeiras encontradas no Brasil, uma das
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que mais chamam atencao sao as Sauvas Pardas (Atta capiguara). Tal espécie de formiga
cortadeira ¢ um dos insetos que mais causam danos nas pastagens do sudeste do Bra-
sil, competindo com o gado pelo capim e reduzindo consideravelmente a capacidade dos
pastos, quando nao controlada (BATISTA; FILHO; LOUREIRO, 1985).

Segundo Amante, a presenca de 10 colonias de A. capiguara por hectare, consome
aproximadamente 52,5 kg de capim por dia, o que equivale a ragao diaria de 3 bois em
regime de pasto (AMANTE, 1967b). Com base nesses dados, um boi come cerca de
17,5kg de pasto por dia, e um formigueiro adulto degrada 5,25kg de pasto por dia, um
formigueiro adulto "come'o equivalente a 0,3 boi por hectare. Esse valor ¢ o nimero de
cabecas de gado perdida por hectare para cada uma colonia presente no hectare .

De acordo com o Censo Agropecuario de 2017, o ntiimero de cabecas de gado por
hectare é igual a 1,15. Entao um formigueiro adulto comer o equivalente a 0,3 cabecga de
gado por hectare implica em uma queda de producao de quase um quarto.

Considerando o nimero de cabecas de gado perdida por hectare sendo 0,3, o niimero
de formigueiro por hectare igual a um, a cotacdo do arroba no valor de R$291,60 e o
peso minimo do boi sendo 200kg (SAUDE, 2021), estima-se um prejuizo de, no minimo,
R$1166,40 por hectare.

De posse dessas informagoes, o presente trabalho foi conduzido no intuito de se estu-
dar e implementar um algoritmo de deteccdo de ninhos de formiga da espécie Atta em
ambientes pastoril, utilizando visao computacional de imagens RGB feitas por drones do
tipo quadrirrotor.

Este trabalho encontra-se organizado da seguinte maneira: O segundo capitulo apre-
senta uma revisao da literatura, afim de fornecer ao leitor uma base tedrica sobre o assunto
e as técnicas que serao aplicadas. O terceiro capitulo aborda as dificuldades enfrentadas
e os motivos de decisoes tomadas. O quarto capitulo apresenta os materiais e métodos
utilizado, para que o trabalho possa ser reproduzido por outros pesquisadores. O quinto
capitulo tréas os resultados obtidos e uma analise dos mesmos . E o sexto e ultimo capitulo

apresenta a conclusao desse estudo.
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CAPITULO 2

Estado da Arte e Referencial Teoérico

2.1 Analise bibliométrica

Com o intuito de verificar o estado da arte e realizar uma revisao da literatura, foram
feitas duas analises bibliométricas em anos diferentes. A analise bibliométrica consiste em
uma busca sisteméatica na base de dados de artigos cientificos. Dentre as duas bases mais
famosas, Scopus e IEEE, optou-se por realizar essa busca na base Scopus, considerando

que a mesma apresentou uma quantidade maior de resultados.

A analise consistiu na realizacdo de duas pesquisas com termos distintos, afim de que
uma fosse mais abrangente e a outra mais restrita e direcionada. As palavras chaves uti-
lizadas para a primeira pesquisa foram: “Remote Sensing”, "Observation” |” Monitoring”,
"Mapping”, "Detection”, "Prague”, "Pragues”, "Pest” e "Pests"”. Ja as palavras chaves
da segunda pesquisa foram: "Remote Sensing”, ”Observation” ,” Monitoring”, "Mapping”,
"Detection”, "Ant Mound”, "Termite Mound”, “Ant Nest” e "Termite Nest”. Nas duas
pesquisas as areas de estudo foram delimitadas em Ciéncia da Computacao e Engenharia,
foi excluido o termo ”gen*” e delimitado para que apenas textos em lingua inglesa fossem

considerados.

As primeiras andlises foram realizadas em dezembro de 2020 e todos os peridédicos
encontrados, com as delimitagoes citadas acima, foram considerados para as etapas se-

guintes. As buscas retornaram 1418 e 11 resultados, respectivamente.

As segundas andlises foram realizadas em maio de 2023 e da mesma maneira, todos
os periodicos encontrados, com as delimitagoes citadas acima, foram considerados para

as etapas seguinte. Essas buscas retornaram 2285 e 14 resultados, respectivamente.
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Tabela 1 — Comparacao dos resultados da Anélise Bibliométrica realizada em anos dife-
rentes

Quantidade de artigos  Quantidade de artigos

Data da busca

(Busca mais abrangente)  (Busca mais focada)
Dezembro 2020 1418 11
Maio 2023 2285 14

Fonte: Autor.

Com base na observacao dos resultados obtido, é possivel constatar que, apesar o
alto interesse na area de remote sensing para fins agricolas, pouco se estuda a aplicagao
do mesmo na deteccao de ninho de formiga. Nota-se também que o interesse geral da
area aumentou aproximadamente 61% no periodo de dois anos e meio, ja os estudos mais
especificos cresceram apenas, aproximadamente, 27% no mesmo periodo.

Assim, supoe-se que, da mesma maneira que ha muito a ser estudado sobre este tema,

nao é uma tema facil de ser desenvolvido.

2.2 Estado da arte

Com base na analise bibliométrica realizada foi possivel observar a presenca de uma
lacuna na intersec¢ao dos assunto ”"Sensoriamento Remoto”, ”Agricultura de precisao” e
"Ninho de formiga”. Nessa se¢ao serao abordados os poucos estudos encontrados nessa

area, a fim de apresentar o estado da arte de maneira um pouco mais detalhada.

2.2.1 Deteccao de formigueiro (Satélite)

Em 2004 Vogt realizou uma pesquisa que tinha como objetivo a detec¢ao de formiguei-
ros utilizando imagem de satélite. As imagens foram obtidas por meio da Digital Globe
Geographic Information Products e possuiam caracteristicas pancromaticas e de resolucao
0,66m. A camera utilizada na aquisicao das imagens nao foi especificada pelo autor. O
processamento dessas imagens foi dividido em duas etapas principais. Etapa 1: Traba-
lhadores examinaram os lotes em busca dos montes de formigas e os montes encontrados
foram medidos e georreferenciados. Os dados dessa etapa foram obtidos em um periodo
de duas semanas. Etapa 2: Os contornos dos graficos foram sobrepostos aos dados das
imagens e examinados visualmente a fim de encontrar detalhes que se assemelhavam a
formigueiros, cada monte suspeito foi marcado e os dados de sua localizacao foram so-
brepostos a imagem para verificar a precisao da deteccdo. Para prever a probabilidade
de observar um monte, um modelo foi desenvolvido utilizando a atividade do monte para

efeito de classificacao fixa, cobertura de vegetagdo, area e altura do monte como cova-
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riaveis. A fim de obter uma estimativa das diferencas na refletividade entre os montes
e a superficie do solo/vegetagdo, foi aplicada uma equagdo que aumentava o contraste
entre os pizels das imagens. No pdés processamento, os montes apareceram nas imagens
como pontos escuros contra um fundo claro, ou vice versa. O modelo proposto apresen-
tou uma média de 46,9% de montes detectados. Alguns consideracoes foram feitas ao
final do estudo, e foram elas: Montes maiores eram mais provaveis de serem identificados;
fatores como tipo e umidade do solo podem influenciar na detec¢do; o horario do dia
que a aquisicdo dos dados foi feita influencia nas sombras presentes nas imagens (o que
pode gerar falso positivo); a fotointerpretacdo nao é a melhor técnica para esse tipo de
aplicacao, devido a sua subjetividade como uma ferramenta analitica; e é indispenséavel
ter um conhecimento prévio da aparéncia dos formigueiros, e uma compreensao de como
as mudancas nas condi¢oes ambientais podem afetar a atividade de construgao dos formi-
gueiros. Por fim, o autor concluiu que a falsa deteccao de montes menores faz com que as
imagens de satélite existentes na época do estudo sejam inadequadas para aplicacao onde
se faz necessaria uma alta precisdo de amostragem. Essa falsa deteccao pode ser proveni-
ente da falta de resolucao nas imagens, como também da falta de treinamento do modelo,
fazendo necessario estudos adicionais para verificacdo da utilizacdo de outras técnicas de
processamento de imagem e avangos na tecnologia na drea de sensores espaciais (VOGT,
2004a).

2.2.2 Mapeamento de desfolha (Satélite)

No estudo direcionado por Santos em 2020, ele buscava realizar, por meio de imagem
de satélite, o mapeamento da desfolha causadas por formigas. As imagens utilizadas por
ele foram obtidas por meio de um satélite S2 tipo nivel 1C e aquisicionadas com um
instrumento multiespectral. A cAmera do satélite nao foi especificada pelo autor. O pro-
cessamento das imagens foi dividido em 5 etapas. Etapa 1: Os ninhos foram localizados e
medidos manualmente, enquanto o georreferenciamento foi feito com um GPS. Na Etapa
2 foi realizado o pré processamento, em que de cada imagem foram extraidos os valores
de refletancia dos pizels com e sem a presenca de ninhos. Para fins de efeitos topografi-
cos, as imagens passaram por um processo de corre¢do e quatro indices vegetativos foram
calculados a partir dos dados de refletancia das bandas. No ultimo passo da etapa 2, as
imagens com contorno georreferenciado foram recortadas resultando em novas imagens de
refletdncia da copa dos eucaliptos (para cada uma das bandas espectrais e indices vege-
tativos). Etapa 3: Nessa etapa foi realizada corregdes e processamentos por meio de sete
softwares. Etapa 4: Foi realizada uma analise multivariada de varidncia permutativa por
meio de analise dos valores de refletancia para cada uma das bandas espectrais, a fim de
verificar se havia diferenca entre a refletancia dos pizels com a presenca ou auséncia de
formigueiros. Etapa 5: Na ultima etapa foi realizada a predicao, e para a predicao das

areas atacadas foram utilizadas quatro bandas multiespectrais e quatro indices vegeta-
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tivos em um algoritmo de regressao de minimos quadrados parcial descriminante e para
prever as areas atadas (ou nao), as varidveis preditivas foram avaliadas pela importéan-
cia da variavel na projecdo. Como resultado, a previsao do modelo apresentou um erro
amostral médio de 15,4% quando utilizados 4 bandas e 4 indices de vegetacao e com base
nas curvas de refletancia do dossel desfolhado, a caracterizagao espectral mostrou que o

modelo performou bem a estimativa da presenca de formigas cortadeiras nas plantagoes
de eucalipto (SANTOS et al., 2020).

2.2.3 Deteccao de cupinzeiro (UAV)

Sandino tinha como objetivo detectar montes de cupim, e para isso, diferente de Vogt
e Santos que utilizaram imagens de satélites, ele utilizou imagens adquiridas por meio de
drone. O VANT utilizado por ele era um hexa-rotor DJI S800. A cdmera utilizada na
aquisicdo das imagens foi uma camera hiperespetral, usada a fim de gerar informacoes
sobre o espectro de cada um dos pizels da regiao alvo do estudo; e uma camera digital,
usada para capturar imagens de alta resolucao a fim de identificar por fotointerpretacao
os cupinzeiros e salvar suas coordenadas GPS. O método de processamento das imagens
foi dividido em quatro etapas. Etapa 1: Apds a aquisicao dos dados foi realizada uma
ortorretificagao dos dados hiperespectrais, em seguida, foram extraidas varias regides de
interesse por meio de verificagdo das coordenadas das imagens digitais. Cada regiao de
interesse foi processada e os métodos utilizados foram: filtragem espacial e espectral, re-
cuperacao de refletancia, recuperacao e classificacdo de materiais por Maquina de vetores
de suporte (SVM), Linear Spectral Unmizing e Principal Component Analysis. Etapa 2:
Nessa etapa foi realizado um pré processamento para obtencao dos cubos hiperespectrais
e implementacao de técnicas de correcao de radidncia e ortorretificagdo. Etapa 3: Ba-
seado em uma biblioteca, que possuia um conjunto de assinaturas de materiais, foram
executados os algoritmos proposto. Apods a comparagao dos resultados dos trés algorit-
mos, apenas o classificados SVM foi utilizado nos testes. Etapa 4: A etapa de deteccao
foi realizada com base nas andlises de formato e de contetiddo das camadas de cores que
foram geradas em etapas anteriores. O processo € iniciado pela manipulagdo das cama-
das de cores binarias. A afim de atenuar os ruidos, foram aplicadas filtragens e técnicas
morfologicas, com isso, descobriu-se que é possivel identificar os cupinzeiros a partir de
outros objetos, calculando a distancia entre suas camadas. Uma imagem temporaria é
calculada (por meio de uma operagao légica AND entre duas camadas) com o objetivo
de verificar se a regiao de interesse inclui algum monte de cupim, se a intensidade média,
definida previamente por uma equacao, nao for atendida, a imagem sera descartada e
classificada como "menhum cupinzeiro encontrado'. O algoritmo proposto por Sandino
apresentou uma acuréacia de 68,0%, e baseado nisso algumas consideragoes foram feitas:
Em decorréncia da adicdo de um procedimento de filtragem dos contornos, os resultados

tornaram-se dependentes dos valores da resolucao espacial e propriedades de distorcao
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das imagens; em decorréncia do processo de ortorretificacdo, pequenos cupinzeiros nao
foram identificados; entretanto, independente das propriedades de localizacao e rotacao,
os cupinzeiros de tamanho grandes e médios foram identificados com sucesso. A princi-
pal contribui¢do do algoritmo proposto é a integracao de métodos de processamento de
imagem hiperespectral para classificar materiais com o processamento de imagens RGB

para segmental os cupinzeiros (SANDINO; WOOLER; GONZALEZ, 2017)

2.2.4 Quantificagdo de formigueiro (UAV)

Também em 2004, Vogt realizou um estudo de quantificacao de formigueiro utilizando
aeronaves tripulada (Cessna 172 aircraft). Foi instalado e integrado um sistema de coleta
de dados que possuia uma antena GPS e um receptor de 12 canais. Para as taxas de ace-
leragao e rotagio dos eixos das cAmeras foi utilizada uma Unidade de Medigao Inercial. O
sistema de cAmeras consistia em quatro cAmeras digitais monocromaticas (uma para cada
canal RGB e uma Infra-vermelha). O método de processamento de imagem utilizado foi
dividido em cinco etapas. Etapa 1: Essa primeira etapa consistia em gerar dois ortomo-
saicos georreferenciados, um em RGB e outro infravermelho. Etapa 2: Foi aplicado um
unico processamento de imagem nos mosaicos, um histograma linear de 2% que teve como
finalidade aumentar o contraste. Etapa 3: O modelo utilizado para analise nessa etapa
foi a fotointerpretacao. Etapa 4: Trabalhadores realizaram uma busca por formigueiros
em todas as areas de estudo, os formigueiros encontrados foram medidos, classificados
como ativo ou inativo, georreferenciados e cada um recebeu um nimero tnico. Etapa 5:
Os dados foram examinados afim de verificar se a aproximagao normal da distribuigao
abinomial foi atendida e as anélises foram conduzidas assumindo distribui¢do normal dos
valores médios previstos. Afim de obter uma tendéncia linear na probabilidade de detec-
tar um monte, foram adicionadas, individualmente ao modelo, as variaveis de: tamanho,
altura e volume monte e cobertura de vegetacao. O maior porcentual de deteccao foi de
75% no més de maio, com imagens infravermelho e resolucao de 0,1m. A variacao de todas
as combinacgoes de cores, resolucao e data revelou tendéncias nao detectaveis. Da mesma
maneira as interagoes entre area dentro da pastagem, atividade do monte, resolucao da
imagem e cor nao revelou nenhuma interacado em potencial. Com base nos resultados
obtidos, o autor concluiu que as diferencas sazonais no tamanho médio e condigoes dos
formigueiros sao fatores importantes a serem considerados, o més de realizacao da detec-
¢ao impacta na porcentagem de ninhos detectados com sucesso e devido a muitos fatores
influenciarem que a deteccao (como tipo de solo e vegetacao) e essas caracteristicas va-
riarem entre os locais, o valor preditivo das regressoes geradas sao limitadas a um tnico

local (VOGT, 2004b)
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2.2.5 Detecgao de formigueiros (Dados espectrais)

Por fim, Wu 2014 baseou sua pesquisa na deteccao de formigueiros utilizando dados
espectrais. Ele fez uso de um gerador de imagens hiperespectrais que tem faixa espec-
tral de 400 a 1000nm, com resolucao espectral de 3 a 10nm. Seu sistema de deteccao
baseado em informagbes espectrais, coletou os dados (imagens) para determinar se as
assinaturas espectrais poderiam ser definidas, com o objetivo de distinguir os montes de
outras caracteristicas ao redor dele. Sua metodologia foi dividida em trés etapas. Etapa
1: Solo do ninho, areia e grama foram colocados separadamente no gerador de imagem
hiperespectral afim de obter os dados espectrais de cada material. As refletdncias obtidas
foram comparadas no campo. Etapa 2: Para determinar a relagao entre a refletancia do
solo do ninho e o teor de umidade do solo foram realizadas varias etapas de pesagem,
aquecimento e pulverizagao do solo. Etapa 3: Para caracterizar as diferencas entre solos
irregulares e granulares, suas reflexoes espectrais foram testadas varias vezes usando o
gerador de imagens hiperespectral. A variacao nos valores de refletancia foram analisadas
usando o Modelo Linear Geral. Quando os resultados foram significativos, comparagoes
miultiplas de média foram realizadas por analise post-hoc de Tukey HSD. Uma regressao
linear foi utilizada para analisar a correlagdo entre o valor da refletdncia e o teor de dgua
no solo. Os resultados obtidos também foram divididos em etapas. A etapa 1 consistiu
em comparar a refletancia do solo do nino com a refletancia dos solos ao redor. O espectro
de refletancia do solo do ninho e do solo comum foram semelhantes, a refletancia da areia
e da grama eram significativamente diferentes e as diferencas desses dois para o solo do
ninho e solo comum eram evidentes. Com base nessas informacoes foi definida uma banda
espectral para distinguir ninhos dos substratos circundantes. Na etapa 2 foi verificada a
relacdo entre a refletdncia e a umidade do solo. As porcentagens de refletancia do solo de
ninho seco foram aproximadamente 10% a 15% maiores do que as das amostras iimidas.
Na etapa 3 foi comparado os agregados de solo de ninho e agregados de solo comum. O
solo do ninho apresentou particulas menores, mais lisas e mais uniformes do que o solo
ao redor e compara a refletancia do solo do ninho granular com a do solo comum com
torroes, observou-se que a refletancia do solo com torroes era 5% a 10% maior do que a
do solo do ninho (WU et al., 2014).

Na Tabela 2 abaixo, pode-se observar de maneira resumida as diferencas entre os cinco

trabalhos apresentados acima.
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Tabela 2 — Estado da

Equipamento

arte

Foco da deteccéo o Camera utilizada Resultados Autor, Ano
utilizado
Formigueiro Satélite N/D Acuracia de 46.9% Vogt, 2004
. . Erro médio amostral
Desfolha Satélite Instrumento multiespetral Santos, 2020
de 15.4%
Cupinzeiro UAV Hiperespectral e Digital | Acuracia de 68% | Sandino, 2017
L Aeronave | Digitais monocromaticas [ Acuracia de 70% no .
Formigueiro . = . . Vogt, 2004
tripulada e Infravermelha meés de Maio
.. Dados Gerador de imagens Acuracia ndo .
Formigueiro . . ; Wu, 2014
Espectrais multiespectrais apresentada

Fonte: Autor

2.2.6 Utilizacdo de Cameras Multi/Hiperespectrais

Com esse estudo do estado da arte pode-se observar um uso frequente de cameras
multi/hiperespectrais. Sendo assim, vale estuda-las também, afim de entender o motivo
dessas escolhas.

O funcionamento bésico por tras dos sistemas HSI (Hiperespectrais) e MSI (Multies-
pectrais) é o conceito de assinatura espectral. De maneira simplificada, todos os mate-
riais refletem, emitem, transmitem ou absorvem radiacao eletromagnética com base na
sua estrutura fisica, composi¢do quimica e comprimento de onda proveniente da radiacao.
Portanto, a quantidade de radiacao eletromagnética refletida, emitida, transmitida ou ab-
sorvida de cada material varia com o comprimento de onda da radiacao. Desse modo, a
assinatura espectral desse material serd a curva resultante da refletancia ou emissividade
plotada em uma faixa de comprimentos de onda (WITTENSTEIN, 2007).

As cameras HSI e MSI conseguem produzir imagens em que cada pixel tém informacao
espectral relevante para detalhar a cena registrada. Porém, elas se diferem em alguns
aspectos, como por exemplo, nimero de bandas, largura de cada banda espectral e se as
bandas sdo vizinhas em uma regiao ou se possuem intervalos (WITTENSTEIN, 2007).

- HSI: Coleta pelo menos 100 bandas espectrais, pode ser dividido em grupos de
largura de banda (as bandas ndo sdo necessariamente vizinhas), possuem capacidade
ampla de discriminacao espectral;

- MSI: Coleta menos de 20 bandas espectrais, geralmente as bandas nao sao vizi-
nha, fornece bandas que detectam informagoes em combinacoes especificas das regides
desejaveis do espectro.

Entre as vantagens do uso de cAmeras multi/hiperespectrais temos que as cdmeras
hiperespectrais e multiespectrais capturam cenas em muitos comprimentos de ondas e
em amplas faixas de espectro, até mesmo em bandas invisiveis aos olhos humanos, como
por exemplo a banda infravermelha (IR), e elas fornecem informagdes muito completas

sobre as cenas capturadas e isso inclui informagoes sobre objetos que podem estar ocultos
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ou até mesmo objetos que nao sao visiveis ao olho humano. Essa capacidade permite
um entendimento muito profundo de varios objetos da cena/imagem (MOGHADAM;
SHARMA; HEFEEDA, 2021).

Jé& as desvantagens ficam por conta de problemas de interpretacao computacional dos
dados multi/hiperespetrais. Devido ao grande niimero de canais e a esparsa distribuicao
dos dados, torna-se dificil a modelagem a medida que a dimensionalidade do espago au-
menta (SIGNORONT et al., 2019), paralelamente o conjunto dos dados multi/hiperespectrais
possuem tamanhos grandes, e isso faz com que o volume de dados acumulados aumente
muito rapido dificultando o processo de aquisi¢dao, armazenamento e transmissao dos da-
dos (SHEN; JTANG; PAN;, 2018) e considerando que um processo automatizado pode ser
executado nas imagens, o desempenho final do sistema que faz uso dessas imagens HSI
e MSI dependem da qualidade dos sistemas de processamento (hardware e software) dos
dados coletados (WITTENSTEIN, 2007), além disso, trabalhar com dados HSI e MSI
requer tratamento cuidadoso das informagdes obtida, pois devido a grande quantidade de

dados, as assinaturas espectrocopicas podem ficar ocultas.

2.2.7 Utilizacao de método de Visao Computacional e Inteligén-

cia Artificial

Baseado na analise bibliométrica realizada foi possivel notar o crescente interesse na
utilizagao de Visao Computacional e Inteligéncia Artificial, entretanto, ainda nao aplica-
dos a detecgao de formigas.

Analisando os resultados obtidos utilizando as palavras chaves “Prague’, “Pragues”,
"Pest”, "Pests” ou 'Detection" e “Remote Sensing”, “Observation”, "Monitoring” ou
"Mapping’, foram encontrados 1558 artigos. Sendo o mais proeminentes Barbedo 2019,
Mogili 2018, Lee 2010, Li 2019 e Yuan 2016 .

Barbedo é um review sobre o uso de VANTSs na agricultura. Ele tem como base 100
artigos ja publicados e pesquisas préprias, nele é abordado os desafios ja enfrentados e
as principais lacunas que ainda existem, além de sugestoes para pesquisas futuras (BAR-
BEDO, 2019).

Mogili faz uma revisao sobre a implementacao de VANTSs para monitoramento de safra
e pulverizacao de pesticidas (MOGILI; DEEPAK, 2018).

Lee apresenta uma revisao de tecnologias de sensoriamento remoto e discute como elas
sdo usadas na agricultura de precisao (LEE et al., 2010).

Li apresenta um estudo de reconhecimento de imagem que faz utilizacdo de VANTSs
para captura das imagens RGB e para o processamento faz uso do algoritmo de superpizel
combinado com método de equalizagao de histograma (LI et al., 2019).

Yuan propde um método de detecgao de pragas florestais que faz uso de VANT para

aquisicao de imagens RGB, de superpizel como método de processamento e random forest



2.8. FEstudo sobre formigas 37

como método de classificagao (YUAN; HU, 2016).

2.3 Estudo sobre formigas

Um estudo sobre as formigas foi realizado a fim de compreender os tipos de formigas

cortadeiras, e a relacao entre o género da formiga e a morfologia externa dos ninhos.

Os ninhos das formigas cortadeiras sao constituidos por duas partes, uma parte interna
onde sao encontradas as camaras e os canais e uma parte externa proveniente do solo
retirado na construgao das escavagoes (LUCIA, 2011). Para o presente estudo a parte
externa é mais analisada, dado que a detec¢ao do ninho sera realizada por meio de imagens

feitas com um drone.

2.3.1 Tipos de formigas

Diferente dos demais géneros das formigas da tribo Attini, os géneros Atta e Acromy-
mex sao consideradas as verdadeiras formigas cortadeiras, pois todas as suas espécies
utilizam partes frescas (verdes) das plantas para produzir o fungo da qual se alimentam
(LUCIA, 2011).

Apesar de ambas serem consideras verdadeiras formigas cortadeiras, elas se diferem
morfologicamente em alguns aspectos. Essas diferencas sdo importantes na identificacao
de cada uma para realizacao do manejo adequado. Na Tabela 3, podem ser encontradas
algumas dessas diferencas e seus géneros e espécies correspondentes. E nas Figura 4 e

Figura 5 podem ser visualizadas essas diferengas morfologicas



38

Capitulo 2. Estado da Arte e Referéncial Tedrico

Tabela 3 — Espécies de formigas e suas diferencas morfoldgicas

Espécie

Atta sexdens

Nome popular

Sauva limdo

Diferencas

Cabeca sem brilho e com pelos
avermelhados

Atta laevigata

Saiva cabeca de
vidro

Cabeca brilhante (aparéncia de

vidro)

Atta bisphaerica

Satva mata pasto

Cabeca dividida em dois
hemisférios e mais opaca em
relacéo a Atta laevigata

Atta capiguara

Sauva parda

Cabeca semelhante a da Afta
sexdens ; Caracteres morfologicos
de difiicl reconhecimento;

AC?'O??.’}-‘?'??EQ.\.’
aspersis

Quenquém rajada

Mandibula alongada

AC?'O??.’J-‘?'??EQI

Quenquém boca de

Mandubila curta; Olhos ndo

balzani cisco salientes
Acromyrmex Quenquém Mandibula alongada; Tubérculos
laticeps campeira do garter dispersos

AC?'O??.’}-‘?'??EQ.\.’
FHZOSUS

Formiga quicaca

Mandibula alongada; Tubérculos
do garter em 4 séries

Acromyrmex
subterraneus

Quenquém de
cisco grauda

Mandubula alongada; Olhos

grandes

Fonte: Adaptado de LUCIA, 2011

Figura 4 — Morfologia das formigas do género Atta

Sadva mata pasto

Sauvva parda

Fonte: Autor.
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Figura 5 — Morfologia das formigas do género Acromyemez

: A J
Quenquém boca de cisco Quenquém campeira

/

Formiga quicacd  Quenquém de cisco gradda

Fonte: Autor.

Além das diferencas morfologicas de seus corpos, elas também possuem diferencas com

relagdo a morfologia externa de seus ninhos.

2.3.2 DMorfologia externa dos formigueiros

A parte externa do ninho nao é tao visivel no caso das formigas do género Acromyrmer.
A morfologia externa do ninho das Acro. variam muito de acordo com a espécie. Algumas
espécies fazem seus ninhos superficiais cobertos por galhos, folhas, palha ou outro tipos de
residuos vegetais, enquanto outras constroem subterraneamente (sendo cobertos por terra
solta) ou de maneira que nao seja perceptivel a terra escavada. Essa maneira "escondida”
de construir e manter seus ninhos, dificulta a localizacao e controle desse género (LUCIA,
2011).

Essa parte externa é bem visivel para as formigas do género Atta e é conhecida como
murundu, ou monte de terra solta, e ela se caracteriza por possuir uma quantidade elevada

de orificios que levam a parte interna (LUCIA, 2011).

A forma do murundu é uma das primeiras caracteristicas observadas quando pretende-
se identificar as diferentes espécies. Além da forma do monte de terra solta, outro para-
metro observado é a localizacao do ninho (LUCIA, 2011). Na Tabela 4 abaixo pode-se
identificar a preferéncia de localizacao e deposigao de terra solta para algumas espécies de
formigas cortadeiras do género Atta. E na Figura 6 podem ser visualizadas essas diferengas

na morfologia externa dos ninhos.
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Tabela 4 — Diferencas na morfologia externa dos ninhos

Espécie

(Nome Popular)

Deposicao

Atta sexdens
(Sauva limao)

Areas sombreadas

Terra solta depositada de maneira
irregular (com aparencia de vulcoes)

Atta laevigata
(Satva cabeca de vidro)

Areas sombreadas e abertas

Monte de terra gerlamente convexo

Atta bisphaerica
(Sauva mata pasto)

Areas abertas (pastagem e
canaviais)

Superficie de terra solta com formato
irregula e aparencia de compactada

Atta capiguara
(Satuva parda)

Areas abertas (pastagem e
canaviais)

Composta por varios montes, sendo o
maior uma zona morta € 0s menores
(rosetas) zonas vivas

Fonte: Adaptado de LUCIA, 2011

Figura 6 — Morfologia externa dos ninhos

Saldva mata pasto

=f- .
Sautva cabeca de vidro

Fonte: Autor.

2.3.3 Melhor momento para deteccgao

oy

Saulva parda

Segundo James, o més mais propicio para deteccao dos ninhos é Maio. Entretanto, a

analise realizada por ele foi feita no estado do Mississipi - EUA e, segundo suas proprias

conclusoes, muitos fatores podem influenciar a detecgao dos montes, como o tipo de solo,
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vegetacao e época de chuva. Esses fatores variam entre os locais, entao os resultados
obtidos por ele estao limitados a um unico local (VOGT, 2004b).

Além disso, o tamanho dos ninhos nao é constante, isso quer dizer que, mesmo em
um periodo do ano favoravel, se for um ninho jovem, o periodo chega a ser irrelevante
comparado as outras dificuldades enfrentadas na deteccgao.

Na literatura nao foi determinado nenhum horario fixo que seja o melhor para a
detecgao. Entretanto, algumas técnicas podem ajudar a encontrar esse horario em testes

experimentais, e sao elas:

(A Horério de atividade do ninho: Segundo Caldato, os horarios de maior atividade das
formigas apresentam dois picos: Um no inicio do dia e outro no final do dia (CAL-
DATO et al., 2016). H4 a possibilidade, que serd estudada, de que essa atividade
das formigas ajudem a determinar um melhor horario para deteccao. Entretanto
nao se sabe ainda como, dado que as formigas sao muito pequenas e, dependendo

da altura de voo, nao se tem resolucao de imagem para visualizar as mesmas;

(1 Horario de melhor condicao climatica: E possivel que horarios do dia em que ha
maior incidéncia de luz permitam uma resolucao melhor de imagem, possibilitando
uma melhor deteccao. Além de que esse horario mais iluminado sofre menos com o

problema de cromaticidade (que serd abordado em sessoes seguintes).

Em Lucia 2011, foi encontrada uma relagao entre a idade do formigueiro e a quanti-
dade de olheiros que ele possui, ou a idade do formigueiro com a quantidade de camaras
(LUCIA, 2011). Entretanto, a quantidade de cAmaras nao é um pardmetro a ser conside-
rado nesse estudo, dado que s6 se sabe a sua quantidade quando o formigueiro é escavado,
e essa pratica nao serd aplicada.

Em relacao a quantidade de olheiros, nao se sabe ainda se o algoritmo tera capacidade
de detectar pequenos montes para fins de se estimar a idade do formigueiro. Entao uma
idade/tamanho também nao foi definido de acordo com a literatura, o que nos leva a
concluir que esse parametro serd obtido por meio de testes experimentais.

Nao foi encontrado na literatura um melhor momento para deteccao. Entretanto, o que
se sabe é que, quanto antes os ninhos forem encontrados e realizado o manejo/controle,

menor sera o prejuizo econoémico.

2.4 Estudo do Drone

Drone é o termo popularizado para as aeronaves nao-tripuladas, devido o barulho que
fazem. De forma ampla, a legislacao vigente (ICA 100-40)((ICA100-40, 2020)) define
qualquer aeronave nao tripulada como :

Qualquer aparelho que possa sustentar-se na atmosfera, a partir de re-
acoes do ar que nao sejam as reagoes do ar contra a superficie da terra,
e que se pretenda operar sem piloto a bordo.
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2.4.1 Classificacao dos drones

Ainda pela legislagdo, podemos classificar as aeronaves nao tripuladas pelo peso de
decolagem: classe C1 - para aeronaves com mais de 150 kg, C2 - para aeronaves entre 150
kg e 25 kg, e C3 para aeronaves com menos de 25 kg.

Cada classe apresenta restrigoes de registro e acesso ao espago aéreo. A classe que
serd focada nessa dissertacao de mestrado sera a classe C3, respeitando os limites de teto
de voo (400 pés) e mantendo a aeronave em linha de visada. Essa restrigdo é importante,
pois, assim, basta uma autorizacao no sistema SARPAS do Departamento de Controle de
Espago Aéreo (DECEA) para que o voo possa ser realizado.

Dentro da classe C3, podemos separar as aeronaves nao tripuladas pelo método de
sustentagdo. As aeronaves de asa fixa, como o proprio nome diz, possui estruturas de asas
fixas, que sao responsaveis por gerar a sustentacao de toda a aeronave no ar, semelhante
aos avioes comerciais. Essas aeronaves podem ter envergaduras de alguns centimetros
até alguns metros, podendo ter um ou mais hélices que servem como propulsores. Ja as
aeronaves de asa rotativa sao sustentados pela for¢ca de empuxo geradas por uma ou mais
hélices, sendo o design com um rotor de sustentacao semelhante ao helicéptero, e, um

exemplo, com 4 rotores para sustentagao é o quadrirrotor.

2.4.1.1 Asa fixa

Os drones de asa fixa possuem um design semelhante ao das aeronaves habituais, sendo
a sustentacao dada pela velocidade relativa nas asas, e a forga tratora vindo de 1 ou mais

propulsores.

Figura 7 — Drone de asa fixa

Fonte: (BIOTEC, 2022)

Possuir asa fixa nao é a tnica diferenca entre esses drones e os de asa rotativa. Drones
de asa fixa possuem um método de decolagem diferente. Eles necessitam de uma pista de

decolagem para realiza¢ao do langamento e pouso manual por meio de um sistema de im-
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pulsio (DILEEP et al., 2020) (TSOUROS; BIBI; SARIGIANNIDIS, 2019) (BARSANTE,
2020).

Algumas vantagens do drone de asa fixa sdo: Alta resisténcia, alta velocidade, capa-
cidade de maior transporte de carga util (TSOUROS; BIBI; SARIGIANNIDIS, 2019).
Devido a presenca das asas fixas que geram sustentacao vertical, esses drones possuem

maior estabilidade de voo e percorrem maiores distdncias (BARSANTE, 2020).

J& as desvantagens sao: Sua limitacao devido a necessidade de local amplo e aberto
para decolagem e é mais caro que os outros tipos de drone (TSOUROS; BIBI; SARIGI-
ANNIDIS, 2019) (DILEEP et al., 2020) (BARSANTE, 2020).

Esse tipo de drone é utilizado em 22% das aplicacdes em agricultura de precisiao
(TSOUROS; BIBI; SARIGIANNIDIS, 2019).

2.4.1.2 Asa rotativa

Os drones de asa rotativa tem a sustentacao por um por mais hélices, como exemplos

os helicopteros, quadrirrotores, hexarotores, entre outros.

Diferente dos drones de asa fixa, os drones de asa rotativa realizam pouso e decolagem
vertical. Esse tipo de decolagem e pouso apresenta uma vantagem por permitir um voo
estavel em um s6 lugar, mantendo a manobrabilidade. Outra vantagem dos drones de asa
rotativa é o fato deles apresentarem menor custo se comparado com os de asa fixa (TSOU-
ROS; BIBI; SARIGIANNIDIS, 2019). Entretanto, eles ndo podem voar em velocidades
muito altas ou permanecer no ar por muito tempo (TSOUROS; BIBI; SARIGIANNIDIS,
2019).

Os drones de asa rotativa sao divididos em outros dois grupos, os de rotor tinico e os

multi-rotores.

[ Rotor Unico

Apesar da classificagao chamar de drone de rotor tnico, esses drones possuem
dois rotores. Um rotor é para sustentacao da aeronave (rotor superior), e o outro é
para dar dire¢ao (rotor de causa) (TSOUROS; BIBI; SARIGIANNIDIS, 2019).
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Figura 8 — Drone de asa rotativa rotor unico

-

Fonte: (FARMFOR, 2021)

Drones de rotor tinico sao mais eficientes que os de mais. De acordo com as regras
aerodindmicas, pas maiores de rotor "precisam” de um giro menor para fornecer o
mesmo deslocamento/sustentacdo que pas menores precisariam (DILEEP et al.,
2020).

Outras vantagens do drone de rotor tnico sdo: sua possibilidade de voos mais
altos e maior autonomia de voo. FKEntretanto, as desvantagens sdao: Custo mais
elevado para compra, necessidade de manutencao regular e maior instabilidade e
complexidade de pilotagem (BARSANTE, 2020).

Esse tipo de drone é utilizado em apenas 4% das aplicagoes em agricultura de
precisao (TSOUROS; BIBI; SARIGIANNIDIS, 2019).

Multi-rotor

Devido a maior quantidade de rotores, esses drones se apresentam mais estaveis
que os de rotor tinico (TSOUROS; BIBI; SARIGTANNIDIS, 2019).

Figura 9 — Drone de asa rotativa multi rotor

Fonte: (STOCK, 2022)
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Outras vantagens desses drones sao: facilidade de compra em decorréncia de
serem mais comuns no mercado, possuem boa estabilidade quando parados no ar,

possuem melhor controle sobre as posi¢oes de onde as fotos sao tiradas, isso garante
resultados mais precisos (DILEEP et al., 2020) (BARSANTE, 2020).

As desvantagens sao: Menor resisténcia, menor velocidade de voo (DILEEP et
al., 2020) e quanto mais rotores o drone possuir, menor serd a sua autonomia de
voo (sem bateria adicional), dado que quanto mais rotores, mais energia elétrica é
necessaria para mante-los funcionando (BARSANTE, 2020).

A nomenclatura das subdivisoes dos drones multi-rotor é dada de acordo com a

quantidade de rotores.

Esse tipo de drone é utilizado em 72% das aplicagoes em agricultura de precisao
(TSOUROS; BIBI; SARIGIANNIDIS, 2019).

2.4.2 Visada para baixo

Por meio do modelo de Pinhole, é possivel utilizar trigonometria para chegar uma
estimativa do tamanho, em centimetros, dos formigueiros. Primeiramente é preciso en-
contrar o valor de d da Figura 10. Para encontrar o valor de d em centimetros é necessario
considerar que o drone esteja voando paralelamente ao chao, a fim de que sua altura h
forme um angulo de 90 graus com o solo. Outra consideracao necessaria é, o angulo de
abertura da lente da camera foi dado nas especificagoes técnicas como sendo igual a 6
(também pode ser encontrado como FOV (Field Of View)), com essas informagcoes e uso
de trigonometria basica, pode-se calcular o angulo a de acordo com a férmula o = 6/2.
Facamos um exemplo, supondo # = 78.8 graus, isso resulta em um valor de a@ = 39.4

graus.

Figura 10 — Visada para baixo

Fonte: Autor.
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Tendo estabelecido essas consideracoes, fez-se uso do calculo da tangente sob o angulo

«, de acordo com a férmula abaixo:

d
t = — 1
an o A (1)

O valor de h é a altura de voo do drone e pode ser obtido tanto durante o voo, por
meio da interface de controle, quanto pelas propriedades da imagem obtida. Continuando
o exemplo, foi adotado um valor de h igual a 3,8m (380cm).

d
tan 39,4 = —
T 380
d
0,82 =—
’ 380
d=311,6

Figura 11 — Dimensoes das imagens obtidas pela drone

Largura=4k

Pixel *

Altura=3k | vy x

Fonte: Autor.

Sabe-se que as imagens obtidas possuem dimensoes x de largura, em pizels, e y de
altura, em pizels. Faz-se, entdo, uma regra de trés, e encontra-se as resolugoes de = (Ry)

e resolugoes de y (Ry) como descrito nas formulas abaixo

R, = 6/12 2)
R,- 3

Seguindo o exemplo apresentado, se x = 4000 pixels de comprimento e y = 3000 pixels

de altura, temos:

_311,6
“ 7 4000/2

311,6
. = 2000
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R, = 0,1558cm
_ 311,6
Y 3000/2
311,6
i, = 1500
R, =0,2077cm

Com isso pode-se dizer que as dimensoes, em centimetros, de um pizel é de aproxima-
damente 0,16cm de largura por 0,21cm de altura, a uma altura de voo de 380 cm.
Para obter o tamanho do formigueiro em centimetros basta multiplicar a quantidade

de pixel que o formigueiro ocupa, pelo valor do pixel em centimetros.

2.5 Estudo de Visao Computacional

A Visao Computacional pode ser definida como a area de estudo que busca repassar
para méaquinas a capacidade de visao (BACKES; JUNIOR, 2019).
Segundo os autores Backes e Junior, um sistema de Visao Computacional é constituido

por cinco fases, sendo elas:

(d Aquisicao: fase responsavel por captar imagens. Dispositivos como scanners, filma-

doras e maquinas fotograficas simulam as fungoes dos olhos;

1 Processamento: responsavel por “melhorar” a imagem, no caso, o saneamento de
possiveis problemas existentes, como por exemplo, retirar ruidos, aumentar con-
traste, salientar bordas e suavizar a imagem. Essa fase de processamento pode ser
um fim em si mesma ou ter continuidade ao fornecer uma imagem mais adequada
para futuras fases. E uma etapa que abrange “pré-processamento”, como a rotacao

da imagem, até processamentos complexos como filtragens;
[ Segmentacao: fase responsavel por particionar a imagem em regides de interesse;

0 Extracao de caracteristicas/anélise de imagens: é a fase responsavel em extrair um

conjunto de caracteristicas do objeto de interesse;

(d Reconhecimento de padroes: fase responsavel pela classificagao ou agrupamento das

imagens com base em seus conjuntos de caracteristicas.

A Figura 12 apresenta um esquema simples de um sistema de Visao Computacional.
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Figura 12 — Esquema de um sistema de Visao Computacional

Processamento

Aquisicdo .
e de imagem

Reconhecimento Extracdo de
de padroes caracteristicas

Segmentacao

Fonte: Adaptado de BACKES, 2019.

O ntimero de fases pode variar de acordo com o autor, da mesma maneira que algumas
fases podem ser anuladas dependendo do problema.
As fases desenvolvidas nesse projeto serao abordadas em mais detalhes as Secoes

abaixo.

2.5.1 Aquisicao

A aquisicdo de imagem ¢é a primeira etapa de sistemas de visao computacional. Sua
funcdo é converter os sinais eletronicos do dispositivo de detec¢ao, como por exemplo
imagens de uma camera, em representagbes numéricas, que serao utilizadas nas etapas
seguintes (ZAREIFOROUSH et al., 2015) (FILHO; NETO, 1999).

E comumente chamado de "aquisicdo de imagem"o processo de conversao de uma cena
real em 3D para uma cena digital em 2D.

O primeiro passo dessa conversao é a redugao de dimensionalidade, sendo os dispositi-
vos mais usados os sensores com carga de estado sélido (CCD ou CMOS) (NARENDRA;
HAREESH, 2010). Esses dois sensores de imagem serao tratados na segao 2.5.1.3.

O segundo passo dessa conversao ¢ a digitalizacao. Na digitalizac¢ao, o sinal analogico
obtido da saida do sensor é submetido a uma discretizacao espacial e de amplitude, a

fim de converter a amostra para o formato desejével para as etapas seguintes (FILHO;
NETO, 1999).

2.5.1.1 Modelo 6ptico das cameras

No estudo de visao computacional, geralmente as cameras sao modeladas a partir do
modelo de camera pinhole (STURM, 2014). O modelo de Pinhole (traduzido como buraco
de alfinete) é baseado no principio de cdmera escura, onde a luz do objeto entra por um
pequeno orificio (3) (DIAS, 2015) (TONINI et al., 2020). A ilustracdo do modelo de

Pinhole pode ser observada na Figura 13 abaixo.
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Figura 13 — Modelo de Pinhole
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Fonte: (DIAS, 2015)

Esse modelo leva em consideracdo uma projecao central, por meio do centro 6ptico
da camera (assumindo-se que o centro da cAmera é o pinhole) e de um plano de imagem
(TONINI et al., 2020). Em termos gerais, um objeto 3D (5) tem sua projegao 2D (2) em
um plano de imagem (1) (DIAS, 2015).

A principal funcao do orificio é captar a luz para dentro da cidmera e projetar a imagem.

Esse mecanismo de projegao é semelhante ao olho humano (DIAS, 2015).

Na camera fisica, a imagem é formada espelhada e atras do centro da camera, entre-
tanto, o plano da imagem ¢ frequentemente representado na frente do centro da camera
(TONINTI et al., 2020).

O modelo pinhole nao considera que as lentes reais podem produzir distor¢oes nas
imagens geradas. Distorgoes sao esticamentos nao uniformes da imagem, em que o centro
e as bordas sdo ampliados em proporgoes diferentes (DIAS, 2015). Dentre as distor¢oes
existentes, a mais comum ¢ a distor¢ao radial, causada por diferencas de refracao da luz
em conjunto com o formato esférico da lente (TONINI et al., 2020). Esta distor¢ao ainda

pode ser classificada em trés tipos, que sao: Barril, Almofada e Bigode.

d A distorcao barril é normalmente encontrada em lentes grandes angulares, isso sig-
nifica, lentes de curto alcance, mas com um grande campo de visao. A caracteristica

de identificacao desse tipo de distor¢ao é possuir o centro da imagem mais ampliado
que as bordas (DIAS, 2015);

A distor¢ao almofada é normalmente encontrada em lentes teleobjetivas, isso signi-
fica, lentes de longo alcance. A caracteristica de identificacao desse tipo de distorg¢ao

é possuir as bordas da imagem mais ampliadas que o centro (DIAS, 2015);

1 A distorcao bigode é uma mistura da distor¢ao barril e almofada. A caracteristica
de identificagdo desse tipo de distorcao é a parte central da imagem apresentar
caracteristicas de distorcao barril e as extremidades apresentarem caracteristicas de
distorcao almofada (DIAS, 2015).
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Figura 14 — Tipos de distorcao de imagem
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Fonte: Autor.

Para corrigir essas possiveis distorgoes, se faz necessaria uma etapa de calibracao da

camera antes do uso. A etapa de calibracao serda mais detalhada na secao 77.

2.5.1.2 Parametros de fotografia

Os parametros de fotografia que serdo abordados fazem parte do tridngulo de exposicao
ilustrado na Figura 15. Em fotografia, exposicao se refere a quantidade de luz que entra

no sensor da camera.

Figura 15 — Tridngulo dos parametros de fotografia

ABERTURA

EXPOSICAO

VELOCIDADE ISO

Fonte: (MURARI, 2020)

Imagens muito claras, sdo imagens que estao superexpostas, ou seja, com muita luz. Ja
imagens muito escuras, sdo imagens subexpostas, ou seja, com pouca luz. Essa exposicao

pode ser controla por meio de trés parametros, que sao: Abertura, Velocidade e ISO.

(d Abertura

A abertura da lente é um diafragma que encontra-se na prépria lente ou atras
dela. Ele é comporto por um conjunto de laminas que abrem ou fecham de acordo
com a configuragao de abertura selecionada. O abrir e fechar desse diafragma afeta a

quantidade de luz que passa pela lente. As configuragoes de abertura sao chamadas
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de "f-stops” e sao expressados por meio de uma sequéncia numérica especifica, como
por exemplo, F'5.6, F7.1, F'8 F11 e assim por diante. Configuragoes mais baixas
de f-stops significam uma abertura maior do diafragma, permitindo a passagem de
mais luz através da lente. Ja as configuragoes de f-stops mais altas, significam uma
menor abertura do diafragma, permitindo uma menor passagem de luz através da

lente (WHAT. .., 2019b).

O valor da abertura da lente também pode afetar a Profundidade de Campo
(DOF). Profundidade de Campo refere-se a quanto a fotografia parece estar em
foco. Ao utilizar grandes aberturas, apenas uma parte do objeto ficard em foco e o
restante ficara desfocado, ou seja, quanto menor o valor do f-stops, mais desfocado
o fundo vai ficar. Analogamente, ao utilizar pequenas aberturas toda a foto ficard
em foco, ou seja, quanto maior o nimero do f-stops, mais focada a foto ficara como
um todo (WHAT. .., 2019a)

4 Velocidade do obturador

Outra forma de controlar a quantidade de luz que entra na camera é controlar
por quanto tempo o obturador da camera ficara aberto. O tempo de abertura do
obturador normalmente serd uma fracao que tem como unidade "segundos', entre-
tanto pode-se usar velocidade de obturacao de varios segundos. Quanto mais tempo
o obturador permanecer aberto, ou seja, a velocidade de obturagao mais lenta, mais
luz entrard na camera. Se o obturador da camera permanecer aberto por menos
tempo, ou seja, velocidade de obturacao mais rapida, menos luz entrara na camera
(WHAT. .., 2019b).

O valor da velocidade também pode afetar o Desfoque de Movimento. O desfoque
de movimento refere-se ao desfoque, ou nao, dos objetos em movimento no momento
da fotografia. Quanto mais alta a velocidade, mais "congelado'o objeto (que estava
em movimento) vai ficar. J& quanto menor a velocidade, mais borrado o objeto vai

ficar (HOW. .., 2019).

Quanto menor a velocidade do obturador mais chances tem da foto ficar inteira
desfocada, por isso é recomendada a utilizagao de tripé, para que s6 o que realmente

estd em movimento, mantenha a aparéncia de movimento na foto (HOW. .. 2019).

Vale salientar que para se usar uma velocidade rapida do obturador, deve haver
alta incidéncia de luz. Devido ao obturador ficar aberto por um periodo mais curto,
isso limita a quantidade de luz que entra na camera. Velocidades lentas do obturador
nao precisam de tanta luz porque o obturador da camera fica aberto por mais tempo,

permitindo que mais luz entre na cdmera por mais tempo (HOW. .., 2019).

a ISO
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O valor de ISO determina a sensibilidade a luz do sensor da camera. Quanto
maior o nimero [SO, maior ¢ a sensibilidade do sensor, isso significa que menos luz
é necessaria para produzir a exposicao correta. Quanto menor o nimero ISO, menor
é a sensibilidade é sensor, entdo mais luz é necessaria para produzir a exposicao
correta. Portanto, em ambientes pouco iluminados, recomenda-se o uso de ISO

mais alto, e para ambientes bem iluminados, ISO mais baixo (WHAT. .., 2019b).

O valor do ISO também pode afetar o grao digital. Um problema que pode
ocorrer quando se usa um valor alto de ISO ¢é o surgimento de graos digitais nas
imagens. Quanto mais alto o ISO, a imagem comeca a perder qualidade, e essa
perda de qualidade é devido ao surgimento de graos digitais, que é basicamente
uma granularidade na imagem (ABERTURA. .., 2018).

A Figura 16 resume de maneira ilustrativa o efeito que cada pardmetro pode causar

na fotografia.

Figura 16 — Efeitos das alteragoes dos parametros na fotografia
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Fonte: (HAMAGUCHI, 2013)

2.5.1.3 Sensores de imagem

Sensores sao equipamentos que realizam conversoes de diversos tipos de sinais, em
sinais elétricos. Portanto, sensores de imagens realizam a conversao do sinal de luz (ou
fétons) em sinal elétrico. No dmbito de sensores de imagens, sdo dois os tipos mais
comuns: Sensor CCD analdgico, que converte fétons em elétrons; e Sensor CMOS digital,
que converte a intensidade do féton em tensao/voltagem (RADHAKRISHNA; GOVINDH,;
VENI, 2021).

[ O Charge Coupled Device (CCD) é um sensor de alta sensibilidade. Ela é composto

por diodos individuais, organizados em linhas e colunas. Cada um desses diodos
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sao chamados de pizel. Quando um féton atinge o pizel, os elétrons sao gerados no
dispositivo individualmente. Essa geracao de elétrons é diretamente proporcional
a intensidade do pizel. A quantidade de elétrons gerados é medida e a imagem é
reconstruida (Radha2021);

0 O Complementary Metal Ozide Semiconductor (CMOS) também é composto por
diodos. Os fotons do objeto atingem o fotodiodo e ele converte em carga, entao essa
carga é aplicada ao capacitor que a convertera em tensao, e s6 ai que o conversor

anal6gico/digital convertera as tensoes em sinais digitais;
Na Tabela 5 abaixo é possivel observar a comparacao entre esses dois tipos de sensores.

Tabela 5 — Comparacao dos sensores CCD e CMOS

CCD ‘ CMOS ‘
Imagem de alta qualidade Imagem de baixa qualidade
Alta eficiéncia quantica Baixo custo
Alto consumo de energia Menor consumo de energia
Ruido muito baixo Ruidos mais altos
Altamente nao programével Baixa capacidade de carga
Alta sensibilidade a luz Baixa sensibilidade a luz
Captura de imagem restrita em 1/60s | Captura de imagem restrita em 1/30s
Nao possui problema de desfoque Possui Problema de desfoque
Maior velocidade Menor velocidade

Fonte: Adaptado de MEHTA 2015.

Apesar dos sensores CCD apresentarem mais vantagens, isso nao significa que os sen-
sores CMOS sejam inferiores. Os CCDs ja estao presentes nas cameras a muito mais
tempo, isso possibilitou uma tecnologia mais avangada. Ja os CMOS estao se atualizando
e com o avancar da tecnologia eles serao aperfeicoados e corresponderao aos CCD em ter-
mos de resolucao e qualidade geral (além das outras vantagens ja citadas) (KOZACEK;
GRAUZEL; FRIVALDSKY, 2018).

Em suma, os sensores possuem tendéncias diferentes e a tecnologia esta se desen-
volvendo rapidamente (MEHTA; PATEL; MEHTA, 2015). Ambos os sensores possuem
vantagens de desvantagens, entao a escolha do melhor sensor vai de acordo com a aplicagao

e as necessidades do usudrio (RADHAKRISHNA; GOVINDH; VENI, 2021).

2.5.1.4 Meétodos de captura de imagem

Os métodos de captura de imagens mais comuns sao: Rolling Shutter e Global Shutter.

d Rolling Shutter

Rolling Shutter ¢ um método de captura de imagem em que a imagem ¢ capturada

fazendo uma varredura dos fotodiodos em linhas ou colunas (Rolling Shutter da
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Figura 17). Isso significa que todas as partes da cena nao sao registradas no mesmo

instante. Esse tipo de "shutter" produz distor¢oes de objetos em movimento rapido

ou flashes de luz rdpidos (KOZACEK; GRAUZEL; FRIVALDSKY, 2018);

Figura 17 — Funcionamento Rolling Shutter

Rolling Shutter Total Shutter

g

Fonte: Autor.

A vantagem desse processo é que sensor pode continuar reunindo fétons durante

a aquisicao, o que resulta em maior sensibilidade;

Ele é mais encontrado em cameras que possuem sensores CMOS.

A Global Shutter

Global Shutter ¢ um método de captura de imagem em que a imagem ¢ capturada
fazendo uma varredura de todos os todos os fotodiodos simultaneamente (7Total
shutter da Figura 17). Isso significa que todas as partes da cena sdo registradas
no mesmo instante. Esse tipo de "shutter'nao produz distor¢des de objetos em
movimento rapido (KOZACEK; GRAUZEL; FRIVALDSKY, 2018);

Ele é mais encontrado em cameras que possuem sensores CCD.

Na Figura 18 abaixo é possivel observar o efeito que o rolling shutter causa quando a

cena tem presenca de objeto em movimento rapido.

Figura 18 — Rolling Shutter X Global Shutter

Rolling Shutter

Fonte: (KOZACEK; GRAUZEL; FRIVALDSKY, 2018)
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As vantagens e desvantagens dos tipos de sensores ja foram tratadas na se¢ao anterior.

A escolha do sensor/shutter, vai de acordo com a necessidade e aplicagao.

2.5.2 Segmentacao

A técnica de segmentacao estudada e aplicada foi o Super Pixel.

2.5.2.1 Super Pizel

Por meio do Super Pizel o agrupamento dos pizels é feito em regides atomicas que
podem ser usadas como substitutas para a grade de pizels. Eles capturam redundancias na
imagem gerando uma estrutura que reduz significativamente a complexidade das tarefas
de processamento de imagem que serao realizadas em sequéncia. Esses tipos de algoritmos
tem sido amplamente utilizados em aplicacoes como localizagao de objetos e segmentacao
de imagens (FERREIRA et al., 2017).

Em geral, as técnicas de superpizel sao baseadas em medidas que procuram semelhan-
cas de cores e medidas da forma das regioes. O processo de segmentagao incorpora bordas
e mudangas abruptas de intensidade para delimitar regides (NIXON; AGUADO, 2020).

Existem muitas abordagens para gerar superpizel, cada uma com suas proprias vanta-
gens e desvantagens dependendo da aplicacao. Foi realizado um estudo completo compa-
rando diversas dessas abordagens do superpizel e propondo um um novo método chamado
Single Linear Iterative Clustering (SLIC) (ACHANTA et al., 2012) que serd abordado na
subsecao 2.5.2.1.1.

A principal vantagem da utilizacao do superpizel é obter regides que representem
descrigoes significativas com muito menos dados ao invés de usar todos os pizels da imagem
fazendo um processamento pizel a pizel (NIXON; AGUADO, 2020). A ideia é que ao
reduzir o nimero de "primitivas", a redundancia também é reduzida e consequentemente

reduz a complexidade das tarefas de reconhecimento.

Outra vantagem de se utilizar o superpizel é que a substituicdo da estrutura rigida
dos pizels delimitando regioes que mantém significado na imagem, de modo que as re-
gides fornecam informagoes sobre a estrutura da cena, facilitando as outras tarefas de
processamento (NIXON; AGUADO, 2020).

A quantidade de superpizel existentes na imagem, sera de acordo com o parametro
k inserido no algoritmo (ACHANTA et al., 2012). Sendo assim, ndo existe uma relac¢ao
pré estabelecida entre altura de voo do drone e a quantidade de superpizel presentes na

imagem, sendo este, um parametro de estudo.

O algoritmo abordado no presente projeto sera o SLIC' e ele sera melhor detalhado na

subsecao abaixo.
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2.5.2.1.1 SLIC

Simple Linear Iterative Clustering (SLIC) é um dos algoritmos de superpizel mais
utilizado devido a sua simplicidade e baixo custo computacional (KIM, ).

A estratégia desse algoritmo consiste em agrupar pizels com base em semelhanca de
cores e proximidade espacial na imagem, de tal maneira que os superpizel tenham tamanho
uniformes e que descrevam adequadamente a estrutura dos objetos na imagem (NIXON;
AGUADO, 2020). (FERREIRA et al., 2017). Para isso, é utilizado um espago de cinco
dimensdes (labry), em que duas dimensdes sdo para as coordenadas = — y do pizel e
trés dimensoes sao para trés intensidades de cor do pizel, considerando o espago de cores
CIELAB (Lab) (KIM, ).

A vantagem do SLIC com relagao aos outros métodos de superpizel é que ele é mais
rapido, mais eficiente em termos de memoria, exibe aderéncia aos limites da imagem e
melhora o desempenho dos algoritmos de segmentacao (ACHANTA et al., 2012).

O agrupamento dos pizels para geragao do superpizel é uma adaptacao do algoritmo
k-means e sera explicado melhor abaixo.

O algoritmo constréi clusters de pizel utilizando uma variagdo do algoritmo k-means
que realiza, em um espaco reduzido, a busca proporcional a regiao do superpizel, ao
contrario do algoritmo tradicional que realiza a comparacao com todos os centros dos
clusters (FERREIRA et al., 2017).

O tnico parametro que o algoritmo recebe (por padrao) é 'k’. K’ é o nimero desejado
de superpizel. Dessa forma, para uma imagem em que N é o nimero de pizels, o tamanho
aproximado de cada superpizel (para que eles tenham tamanhos aproximadamente iguais)
¢ dado de acordo com a equacao S = \/g (ACHANTA et al., 2012).

Na etapa chamada de "atribuigao', cada pizel é associado ao centro do clusters mais
proximo. Essa ¢é a etapa principal para acelerar o processamento do algoritmo, pois limitar
o tamanho da regiao da pesquisa reduz, de maneira significativa, o niimero de calculos
de distancia e consequentemente resulta em uma vantagem de velocidade, se comparado
com os agrupamentos de k-means convencionais onde cada pizel é comparado com todos
os centros de clusters (ACHANTA et al., 2012).

Apés cada pizel ter sido associado ao centro do cluster mais proximo, na etapa seguinte
¢ realizada uma atualizacao. Nessa etapa o centro do cluster ¢ ajustado para serem o
vetor médio [labry]? de todos os pizels pertencentes ao cluster. As etapas de atribuicio
e atualizagdo podem ser repetidas iterativamente até o erro convergir (ACHANTA et al.,
2012).

E, por ultimo, é realizada uma etapa que reatribui os pizels "orfaos"a um superpizel
proximo. Essa etapa é classificada como um pds processamento que reforca a conectivi-
dade (ACHANTA et al., 2012).

Esse agrupamento visa minimizar a soma das distancias euclidianas entre cada cen-

tréide e os pontos a ele atribuidos (KIM, ).
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O tnico parametro obrigatério que o algoritmo recebe é um valor para 'k’. Entre-
tanto, é possivel ajustar um parametro de compactacao que permite controlar a forma
do superpizel, deixando-o mais préximo de losango ou mais amorfo (FERREIRA et al.,
2017).

A variavel ‘'m’ é normalmente atribuida para esse fim. A relacdo entre o valor de 'm/

e a regularidade do formato do superpizel é dada por:

d Quanto maior o valor de 'm/, a proximidade espacial é mais importante, o que resulta

em superpizel mais compactos (com tamanho e formas mais semelhantes);

[ J4 quanto menor o valor de 'm/, os superpizel resultantes aderem melhor aos limites
da imagem (menos compacto), porém sem tamanho e formas regulares (ACHANTA

et al., 2012).

2.5.3 Extracao de caracteristicas

2.5.3.1 Espacos de cores

Um espacgo de cor pode ser descrito como um método para se expressar a cor de um
objeto usando algum tipo de notacao ou modelo matematico.

Nas sessoes abaixo serao tratados os espacos de cores RGB, HSV e CIELab.

2.5.3.1.1 RGB

RGB é um espaco de cores formado pelas cores primérias: vermelho (red), verde (green)
e azul (blue) e sao medidos em valores que variam de 0 a 255. A mistura dessas cores
formam todas as outras cores por meio de um processo aditivo (Figura 19) (GONZALEZ;
WOODS, 2001).

Figura 19 — Processo de adicao das cores RGB.

Fonte: (GONZALEZ; WOODS, 2001)

O modelo pode ser representado por meio de um cubo (Figura 20), em que o preto se

encontra na origem, o branco no extremo oposto e as cores primarias e secundarias nos

outros vértices (GONZALEZ; WOODS, 2001).
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Figura 20 — Diagramas do cubo representativo de RGB.
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(b) Representagdao por meio de cubos preenchidos

Fonte: Adaptado de WOODS, 2001.

A principal vantagem que torna o espaco RGB o mais utilizado é a sua simplicidade
(MAHESWARI; KORAH, 2016). Entretanto, estudos provaram que converter valores
RGB em tons de cinza nao resultou em uma boa segmentagao porque os pixels de plantas
e de solo possuem valores de tons de cinza semelhantes. Portanto, para uma melhor
segmentacao o espaco RGB é frequentemente convertido em espacos de cores alternativos
(TTAN; SLAUGHTER, 1998).

2.5.3.1.2 Conversao RGB/HSV

HSV é um espaco de cores formado por trés variaveis, que sao elas: Matiz (Hue),
Saturagao (Saturation) e Brilho/Valor (Value). Matiz descreve o pigmento de uma cor e
¢ medido em graus (de 0 a 359), Saturagao descreve o grau de pureza ou intensidade da
cor e é medida em porcentagem, quanto mais pura a cor (mais préximo do 100), menos
particulas de cinza ela possui e maior ¢é sua intensidade. J4 o brilho, descreve a quantidade
de branco que uma cor contém e é medido em porcentagem (quanto mais brilho, mais
branco possui e mais proximo de 100 é a porcentagem) (GANESAN et al., 2019).

O modelo pode ser representado por meio de um cone, em que o raio é o valor da
saturacdo (em porcentagem), a altura o valor do brilho (em porcentagem) e no dngulo

o valor da cor (em grau). A explicagdo em coordenadas cilindricas foi adotada para
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facilitar o entendimento, entretanto o espaco de cor HSV é representado por um cone de
coordenadas cartesianas e polares (Figura 21). A representacao cilindrica é para o espago
HSL, que ndo serd abordado nesse estudo (GANESAN et al., 2019).

Figura 21 — Diagramas do cone representativo de HSV.
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(a) Representagdo por meio de um cone vazado

(b) Representagdo por meio de um cone preenchido

Fonte: Adaptado de WOODS, 2001.

As féormulas matematicas da conversao de RGB para HSV podem ser encontradas nas

equagoes abaixo:

)+O, se Max=ReG > B
—)—1—360, se Max =R e G < B
) + 120, se Max =G

—m) + 240, se Max =B

g (Wﬁ;aflm) , se Max > 0
0, se Max=0

V =Max (6)
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Dado que o espago de cor HSV é composto por trés varidveis distintas (que nao sao
apenas trés valores de cor, como no espago RGB), uma das vantagem do HSV é a pos-
sibilidade de separar a cor da sua intensidade e brilho. H& outros espagos de cores que
também permitem essa separagao (da cor e intensidade/brilho), entretanto para o HSV
existem muitos cdodigos disponiveis que realizam a conversao (RBG/HSV) de maneira
simples de ser implementada. E por fim, o espago HSV ainda é o que mais se assemelha
a percepcao humana das cores (GANESAN et al., 2019).

2.5.3.1.3 Conversao RGB/CIELAB(L*a*b)

CIELAB é um espaco de cores formado por trés coordenadas, que sao eles: Lumi-
nosidade (L), Alpha (A) e Beta (B). A coordenada L representa a luminosidade, ja as
coordenadas a e b sao canais de faixas de cores, e sao eles: O canal a que refere-se a faixa
de cores de vermelho e verde e o canal b que refere-se a faixa de cores de azul e amarelo
(GANESAN; RAJINI; RAJKUMAR, 2010).

A luminosidade (L) é medida em uma escala de de 0 a 100, em que 0 é o preto e 100 é
o branco. A coordenada 'a’ é medida entre -127 e +127, em que -127 representa o verde
puro e o +127 representa o vermelho puro. A coordenada b’ é também medida entre
-127 e 4127, em que o -127 representa o azul puro e o +127 representa o amarelo puro
(GANESAN; RAJINI; RAJKUMAR, 2010). Essas faixas de valores podem ser observados

na Figura 22 abaixo:

Figura 22 — Faixa de valores de cada variavel CIELAB
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Fonte: Adaptado de GANESAN, 2010.

Ele é baseado no conceito de que as cores podem ser consideradas combinagoes entre
vermelho e amarelo, vermelho e azul, verde e amarelo e verde e azul (GANESAN; RAJINT;
RAJKUMAR, 2010).

O modelo pode ser representado por meio de uma esfera (Figura 23), em que os eixos

X e Y sao os valores das cores e o eixo Z o valor da luminosidade.
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Figura 23 — Diagrama da esfera representativa de CIELAB

L=100

Fonte: Adaptado de GONZALEZ, 2011.

A férmula matematica da conversao de RGB para CIELAB pode ser encontrada no
OpenCV (OPENCV, 2021).

Segundo a Comissao Internacional de I[luminagao, o CIELAB ¢é o espago de cores mais
completo. Ele consegue descrever todas as cores do olho humano e foi criado para ser
um modelo referéncia independente do dispositivo (GANESAN; RAJINI; RAJKUMAR,
2010). Isso quer dizer que suas cores nao variam de um dispositivo para outro.

Outra vantagem do CIELAB é que a componente L pode ser usada para fazer cor-

recoes de equilibrio de cores, modificando as curvas de saida nos componentes ‘a’ e 't/
(GANESAN; RAJINI; RAJKUMAR, 2010).

2.5.3.2 Indices de cores/vegetativo

Cada pizel pode ser modificado por uma fun¢ao matematica, assim, a cor de uma regiao
de interesse pode ser acentuada, enquanto a regiao indesejada serd atenuada. Algumas
fungoes descrevem combinagoes entre os canais de cores e, portanto, sdo chamados de
indices de cores.

Portanto, indices de cores sao modelos matematicos, ou algoritmos, que buscam ate-
nuar ou destacar alguma caracteristica desejada. Trabalhar com indices de cores significa
a possibilidade de se realizar transformacoes matematicas que realcam alguns espectros de
cores em comparacao a outros. Quando se fala em espectros de cores, nesse caso, 0os mais
comuns de serem utilizados sao as bandas espectrais do espago de cor RGB. Isso significa
que as equagoes matematicas desenvolvidas trabalharam com as cores vermelho, verde
e azul de maneiras distintas, realizando o realce ou suavizagdo das mesmas (HAMUDA,;
GLAVIN; JONES, 2016).

Uma vantagem de se trabalhar com indices de cores é a reducao de dimensionalidade

causada por ele. O que antes existia em trés dimensoes distintas (R (vermelho), G (verde),
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B (azul)) passardo a ser apenas uma dimensdo (Indice de cor), que engloba e pondera de

maneiras diferentes o RGB (que antes era trabalhado cada cor um uma dimensao).

2.5.3.2.1 ExG

O FEzcess green (ExG) é um método que apresenta bons resultados quando aplicado
para separacao de plantas do solo descoberto (HAMUDA; GLAVIN; JONES, 2016). Isso
ocorre porque o ExG fornece um contraste claro entre as plantas e o solo, e isso fornece uma
imagem de intensidade quase binaria (MEYER; NETO, 2008). O indice ExG tem sido
amplamente utilizado e tem apresentado um bom desempenho na separagao de plantas
e nao plantas (MEYER; HINDMAN; LAKSMI, 1998) (HAMUDA; GLAVIN; JONES,
2016) (MEYER; NETO, 2008).

O balango do indice de cor proposto por Woebbecke (WOEBBECKE et al., 1995) é

de: 2g —r —b. Em que g, r e b sao as coordenadas cromaticas:

r = R,
- (R’ LG+ B’)
el
I R+G+B) ()
B
b=
(R/ + G/ + B/)

Em que R, G’ e B’ sao os valores RGB normalizados entre 0 e 1, e sdo calculados de

acordo com a equacao abaixo:

R
R =
Rmax
G
G = 8
Gmax ( )
B
B' =
B

max

Em que R, G e B sao os valores de pizel das imagens baseadas em cada canal e

Riax, Gmax € Bmax vale 255 cada um.

2.5.3.2.2 ExR

O método FEzcess Red (ExR) foi inspirado no fato de que ha 4% de azul e 32% de
verde, em comparacao com 64% de cones vermelhos na retina do olho humano. Com
isso iniciou-se um estudo que comparou o método ExR e ExG em um experimento que
tinha como finalidade segmentar regices foliares do restante da imagem (fundo) (MEYER,;
HINDMAN; LAKSMI, 1998). O indice vermelho foi capaz de segmentar os pizels de planta
dos pizels do fundo, entretanto nao foi tao preciso quando o ExG. A férmula desenvolvida

e utilizada nos experimentos para o ExR é definida como: FxR =13R -G
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2.5.3.2.3 NDI

No Normalised Difference Index (NDI) foi testado trés métodos para distinguir o
material vegetal do fundo do solo em uma imagem RGB (WOEBBECKE et al., 1993).
Foi avaliada uma gama de indices de diferenca com base nos canais R, G e B, como por
exemplo, G— R, G— B e G— R/G+ R, com o terceiro demonstrando a melhor separagiao
da planta do fundo (WOEBBECKE et al., 1993). Este indice é aplicado a todos os pizels
da imagem, fornecendo valores que variam entre 1 e +1, mas para exibir a imagem, esses
valores devem variar entre 0 e 255. Portanto, o indice foi processado adicionando 1 a ele
e depois multiplicado por um fator de 128 para fornecer um cinza (WOEBBECKE et al.,
1993).

NDI = 128 ((Eg;g) + 1) (9)
2.5.3.2.4 CIVE

O Colour INdex of Vegetation Extraction (CIVE) foi proposto para separar as plantas
verdes do fundo do solo, a fim de avaliar o estado de crescimento da cultura de soja e
beterraba (KATAOKA et al., 2003). Seu calculo é dado por:

CIVE = 0.441R — 0.881G + 0.3858 + 18.78745 (10)

2.5.3.2.5 VEG

O Vegetative Index (VEG) foi proposto para separar ospizels das plantas (cereais e
ervas daninhas) dos pizels do solo (HAGUE; TILLETT; WHEELER, 2006). Para alcangar
a segmentacao, uma imagem RGB foi convertida em tons de cinza usando a seguinte
férmula:

VEG = RaBGu_a) (11)

onde a ¢ um valor constante igual a 0,667. Haia descobriu que essa transformacao

demonstrou bom contraste entre planta e solo. Além disso, o VEG tem uma vantagem

significativa porque é robusto & mudanca de iluminacao (HAGUE; TILLETT; WHEE-
LER, 2006).

2.5.3.2.6 Outros

Na literatura, é possivel encontrar diversos indices de cores para as mais variadas

aplicagoes. Entretanto, a maioria desses indices estao relacionados a segmentacao de
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plantas (HAMUDA; GLAVIN; JONES, 2016). Dentre esses diversos indices alguns outros

chamaram atencao, foram eles:

O MExG - Modified Fxcess Green Index: Nele é utilizado um indice ja conhecido,
porém os pesos dos canais sofreram alteragoes. Seu cédlculo é dado por: M ExG =
1.262G — 0.884R — 0.311B (BURGOS-ARTIZZU et al., 2011);

 Combined Indices 2: Nele foi realizada uma uma soma ou média ponderada entre ou-
tros indices. Seu célculo é dado por: COM?2 = —0.36 ExG+0.47CIVE+0.17TVEG
(GUERRERO et al., 2012)

Apesar desses indices serem utilizados com a finalidade de fazer a segmentacao de
plantas, foram as suas propostas que chamaram atenc¢ao. Eles realizaram uma leitura dos
dados e propuseram novos indices, cada um adaptado da sua maneira.

Alunos do grupo de robética Mobile Robotics Laboratory da Universidade Federal de
Sao Carlos (UFSCar), propuseram outros dois indices vegetativos que foram utilizados
no presente projeto, sendo eles mA e BmA. Ambos os indices trabalham e realizam

operagoes matematicas em cima do espago de cor LAB, anteriormente citado nesse texto.
[ mA: O indice vegetativo mA é o negativo do canal de cor A;

1 BmA: Ja o indice vegetativo BmA é uma operacao de subtragao do canal B sob o

canal A.

2.5.3.3 Textura

A textura de um objeto é uma caracteristica visual importante durante o procedimento
de classifica-lo e reconhecé-lo com algoritmos de visao computacional. Analisando texturas
¢ possivel distinguir regioes de uma imagem que apresentam padroes semelhantes, e,
portanto, podem ser classificados como parte de um mesmo grupo.

Apesar de ser um termo amplamente utilizado na literatura e em diversas aplicagoes, o
termo "textura'nao possui uma defini¢do inica e precisa e nem uma aproximacao matema-
tica definida. Cada pesquisador define a textura de acordo com o interesse de suas areas
de pesquisa. Logo, diversas defini¢coes podem ser encontradas e elas variam de acordo
com a aplicagao desejada, ndao havendo consenso sobre uma unica definigao (TRAVAINI,
2015).

O estudo de texturas possui diversas abordagens , algumas delas sdo: Abordagens

estatisticas, estrutural, espectral e descritores locais de textura.

A abordagem estatistica descreve a textura por meio de regras estatisticas que
gerenciam a distribuicao e relagao entre os niveis de cinza e a interagao, ou falta
dela, é medida por meio de coeficientes probabilisticos (HARALICK, 1979);
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d A abordagem estrutural procura buscar padroes bidimensionais que podem ser cons-
truidos utilizando-se um conjunto de regras. Para o funcionamento dessa aborda-
gem, o ideal é a extracao de padroes da textura grandes o suficiente para que possam
ser segmentados individualmente e depois descritos. O método de descrigao é rea-
lizado com estatisticas das propriedades extraidas (JULESZ, 1962) (HARALICK,
1979);

A abordagem espectral trabalha com o espectro das frequéncias em imagens de
textura. esses padroes de textura sao facilmente distinguiveis com concentragoes de
alta energia no espectro (GONZALEZ; WOODS, 2008);

(d Os descritores locais de textura sao classificados como uma abordagem por mi-
cropadroes locais. Eles realizam a analise de propriedades da superficie do objeto
analisando a vizinhanca e codificando cada uma delas, gerando desse modo as re-

lacoes das intensidades relativas entre os pixels em uma vizinhanca e nao sobre os

valores de intensidade absolutos (THEODORIDIS et al., 2010).

2.5.3.3.1 HOG

Todos os objetos em imagens possuem forma, cor e textura. Estas propriedades podem
ser medidas e essas medidas sdo denominadas caracteristicas da imagem. Tais caracte-
risticas sao normalmente agrupadas em um vetor de escalares, denominado descritor de
imagem (SANTOS et al., 2012).

O Histograma de Gradientes Orientados (HOG) é baseado em descritores de recursos.
Um descritor de recurso extrai as informacoes uteis da imagem e descartam as partes
consideradas desnecessarias. Devido a complexidade computacional do calculo, a imagem
¢ dividida em pequenas regioes chamadas células, e para cada pizel dentro de cada célula,
um histograma de dire¢bes de gradiente é compilado (DALAL; TRIGGS, 2005). O célculo
de cada histograma é feito por meio da componente horizontal e vertical da magnitude do
gradiente e diregao (SAID; ATRI; TOURKI, 2011). O descritor final é um vetor de dados,
que é basicamente a concatenacao desses histogramas gerados em cada pizel e depois em
cada célula. (DALAL; TRIGGS, 2005).

No descritor HOG, a distribuigao (histogramas) de diregoes de gradientes (gradientes
orientados) sdo usados como recursos. Gradientes (derivadas de e y) de uma imagem sao
uteis porque a magnitude dos gradientes é grande em torno das bordas e cantos (regioes
de mudangas abruptas de intensidade) e sabe-se que bordas e cantos contém muito mais

informagoes sobre a forma do objeto do que regides planas (HISTOGRAM. .., 2016).
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Figura 24 — Descritor de textura HOG

(a) Imagem real RGB (b) Imagem descrita por HOG
Fonte: (RATH, 2020)

2.5.3.3.2 LBP

O Local Binary Pattern (LBP) é classificado como um descritor local de textura, isso
significa que ele analisa a imagem em relacao as intensidades relativas entre os pizels um
uma pequena vizinhanga (OJALA; PIETIKAINEN; HARWOOD:, 1996). Como se trata
de relacao entre intensidades, as analises sao realizadas com as imagens em escala de
cinza, sendo assim, converter a imagem colorida em escala de cinza é o primeiro passo
para a utilizacao do descritor LBP. Essa comparacao ocorre com o intuito de adquirir um

codigo que caracterize a micro regiao selecionada.

Para a andlise é considerada uma vizinhanga de 3x3 pizels ao redor de um pizel central
que pode ser observado na 26a. Essa vizinhanca é limitada pelo valor do pizel central, de
acordo com a 26b, gerando uma matriz de valores binarios encontrada na 26c. Cada pizel

vizinho (V;) adquire o valor (E;) respeitando a seguinte condigao:

0 Se Vi for menor que o pizel central (V,), entao é atribuido a ele o valor '0/

[ Se Vi for maior ou igual ao pizel central (V,), entao é atribuido a ele o valor "1’

Os valores dos pizels na vizinhanca limitada sdo multiplicados por uma matriz peso
(26d). Para obtengao do Cédigo LBP (C_LBP) (26e) ¢é necesséria a soma dos valores

conforme a equacgao abaixo.
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Figura 25 — Funcionamento de um LBP

Vizinhanca
8 97 42
O0,s5eV; = I}
173 | 113 | 240 = o LT
— & {l.sel-’,- >V,
86 | 132 | 37 ib)
(al
Local Binary Pattern Matriz de Pesos
R
0 0 0 1 2 4
1 1 X 128 8
0 1 0 64 32 16

LPB: (00010101

{c)
|

Cier=168
ie)

(d)

Fonte: Autor.

8
Cigp = Y E;* 2" (12)

=1

Figura 26 — Descritor de textura LBP

e A

(a) Imagem real RGB (b) Imagem real em escala de (c) Imagem descrita por LBP
cinza

Fonte: Autor.

O descritor é o histograma gerado a partir das ocorréncias dos Cédigos LBP , formando
um vetor de caracteristicas. (RIBEIRO; PAIVA; JORGE, 2014)

2.5.3.3.3 FFT

A Transformada de Fourier é uma ferramenta matematica que realiza a transforma-

¢ao das variaveis no dominio do tempo, para o dominio da frequéncia. Toda ferramenta
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matematica demanda um certo "esforco'para ser utilizada, quando ela é realizada por
uma maquina, esse esfor¢co é chamado de complexidade computacional. A complexidade
computacional é a quantidade de operagoes aritméticas necesséaria para realizar um deter-
minado calculo e ela esta diretamente relacionado com o tempo de processamento para a
realizacao desses calculos.

Em 1965, Cooley e Tukey (COOLEY; TUKEY, 1965) propuseram um algoritmo que
produzia os mesmo resultados que a Transformada Discreta de Fourier (DFT), porém
reduzia drasticamente a complexidade computacional de seu processamento. Esse novo
algoritmo foi chamado de Transformada Rapida de Fourier (FFT). Enquanto a DFT
apresenta uma complexidade computacional de N2, a FFT apresenta complexidade de
N -logs - N (em que N é a quantidade de dados) (COOLEY; PETER; WELCH, 1967).

Tanto para o calculo da DFT quanto da FFT a féormula matematica utilizada é a
mesma, a diferenca esta na sua decomposicao e no uso de elementos trigonométricos que
a torna menos complexa (COOLEY; PETER; WELCH, 1967).

Vale lembrar que a FFT é comumente utilizada para casos de aplicagdes 1D e quando
trata-se de imagens estamos falando de algo em 3D. Para utilizacdao da FFT em imagens
a mesma deve ser convertida para escala de cinza, tornando-a bidimensional (2D) e ai

entao é aplicada a FFT de acordo com a equacao abaixo.

Flu, LMZNZ f (2, y)expl—gam(“Z + 29y (13)
MN = = M N
para
u=0,...M—1
e
v=0,..,N—-1

Normalmente para aplicagoes em imagens, a FFT é utilizada combinada com fungoes

Gaussinas e Filtros.

2.5.3.3.4 Deteccao de borda

Borda é o contorno entre um objeto e o fundo, indicando o limite entre objetos so-
brepostos. Contorno é uma linha fechada formada pelas bordas de um objeto. Bordas
sao definidas como picos da magnitude do gradiente, ou seja, sdo variagdes abruptas que
ocorrem ao longo de curvas baseadas nos valores do gradiente da imagem. Desde que uma
borda ¢é definida por uma mudanca no nivel de cinza, quando ocorre uma descontinuidade
na intensidade, ou quando o gradiente da imagem tem uma variagao abrupta, um operador
que é sensivel a estas mudangas operara como um detector de bordas (ALGORITMOS. . .,
1998).

 Operador Roberts
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— Facil de implementar (Matriz da méascara 2x2);
— Rapido para calcular a méascara de resposta;

— Sensivel aos ruidos da imagem.
( Operador de Sobel
— Menos sensivel ao ruido do que o Roberts (devido a matriz da mdscara ser

3x3);

— Resultados mais precisos.
(1 Operador Robinson

— Utiliza um conjunto de oito mascaras;
— Aumenta a precisao;

— Requer mais esfor¢co computacional devido ao tamanho das mascaras.
1 Detector de bordas de Canny
— E um filtro de convolucéo (convolugao de Gauss) que uniformiza o ruido e

localiza as bordas;

— A convolugao é relativamente simples de ser implementada, porém cara com-

putacionalmente (especialmente em 2D);
— Algoritmo é mais eficiente no processamento de imagens com ruidos ou com
bordas difusas.

d Operador de Marr-Hildreth

— Utiliza derivadas;
— Uniformizacao com uma mascara de Gauss e depois calcula a derivada segunda;

— Bordas sao encontradas em todas as diregoes (devido a utilizagado da segunda

derivada);

— Pode marcar bordas em lugares que nao sao bordas.

2.6 Estudo Aprendizado de Maquina

O Dicionario de Cambridge define como Machine Learning (ML) "O processo em que
os computadores mudam a maneira como realizam as tarefas, aprendendo com novos
dados, sem que um ser humano precise dar instrucoes na forma de um programa'.

J& o Dicionario Collins define Machine Learning como: "Um ramo da inteligéncia
artificial em que um computador gera regras subjacentes ou com base em dados brutos

que foram inseridos nele".
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Em outras palavras, Aprendizado de Maquina (AM) é uma area de Inteligéncia Ar-
tificial que trabalha com automatizacao de modelos analiticos, a qual permite a criacao
de modelos que analisam conjuntos de dados e aprendem a reconhecer padroes/realizar
predicoes; AM é baseada na aplicacao de algoritmos que dao aos modelos a capacidade de
identificacao e/ou predigao, a depender do tipo de aprendizado envolvido na aplicagao.

Autores como OShea (O’SHEA; NASH, 2015), classificam o aprendizado de méquina
em duas categorias distintas, sao elas: aprendizagem supervisionadas e nao supervisiona-

das.

2.6.1 Aprendizagem supervisionada

E realizada por meio da entradas de dados pré-rotulados. O objetivo desse tipo de
aprendizado é, geralmente, prever ocorréncias futuras. Além disso, é subdividido entre as
técnicas de classificagao e regressao as quais possuem caracteristicas diferentes que devem

ser observadas na estruturagao do seu modelo de predicao.
(1 Classificagao: é o método de predicao de uma classe discreta ou categorias.
(d Regressao: é o método de predi¢ao de um valor continuo;

Sao exemplos de aprendizagem supervisionada: Arvores de Decisdo e Redes Neurais
Artificiais.

2.6.2 Aprendizagem nao-supervisionada

O conjunto de dados fornecido nao possui nenhum rétulo. Esse tipo de aprendizado
trabalha com a busca e reconhecimento de padrdes e relacionamentos. De um modo
geral, ele é utilizado para encontrar peculiaridades implicitas nos dados. Sao exemplos de
aprendizagem nao supervisionada: Algoritmos de clusterizacao e Regras de Associagao.

Entretanto, existe autores que, além das duas classificagoes acima, acrescentam uma
terceira classificacao chamada de Aprendizagem por reforco, que nao serda abordada nessa

revisao bibliografica.

2.6.3 Descritores Estatisticos

Descritores estatisticos fazem parte da chamada estatistica descritiva. A estatistica
descritiva é uma das areas da estatistica que aplica técnicas para descrever e sumarizar
um conjunto de dados. Algumas das medidas que sao normalmente usadas para descre-
ver um conjunto de dados sao medidas de tendéncia central e medidas de variabilidade
(MORETTIN; BUSSAB, 2013).

As medidas de tendéncias centrais que serao descritas abaixo sdo moda, mediana e

média. Ja as medidas de variabilidade sao desvio padrao, assimetria e curtose.
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2.6.3.1 Moda

A moda é definida como a realizagdo mais frequente do conjunto de valores observados
(MORETTIN; BUSSAB, 2013);
2.6.3.2 Mediana

A mediana é a realizacdo que ocupa a posi¢ao central da série de observagoes, quando
estao ordenadas em ordem crescente (MORETTIN; BUSSAB, 2013);
2.6.3.3 Meédia Aritmética

A média aritmética, é a soma das observacoes dividida pela quantidade delas (MO-
RETTIN; BUSSAB, 2013). A média aritmética é calculada por:

 om Atz ta, 1Y
T = = — T 14
Seja n o numero total de valores e x; cada valor, em que 1 =1, ....,n.

2.6.3.4 Meédia Ponderada

A média ponderada, é a média aritmética com um coeficiente w; ponderando os valores.

A média ponderada é calculada por:

N
Dim1 Wiy wir + Walks + ... + Wy

1=

= 15
Ef’vlwi wy, +wg + ... +wy ( )

Podendo o valor de wj ser sempre igual ou diferente.

2.6.3.5 Desvio Padrao

Desvio padrao indica uma medida de dispersao dos dados em torno da média amostral
(média aritmética), ou seja, indica o quanto o conjunto de dados é uniforme (GOUVEIA,
2021).

O desvio padrao ¢ calculo por:

DP = \/ Z%(win_ Mo (16)

Em que z; é o valor na posicao ¢+ do conjunto de dados, M s é a media aritmética dos

dados e n é quantidade de dados.

— Baixo desvio padrao (valor mais préximo de zero) indica que os pontos dos

dados tendem a estar préximos da média (mais homogéneo) (GOUVEIA, 2021);

— Alto desvio padrao indica que os pontos dos dados tendem a estar espalhados
por uma ampla gama de valores (GOUVEIA, 2021).
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2.6.3.6 Skewness (Assimetria)

E a medida de quanto a sua curva de frequéncia se afasta da posicao simétrica ou a
medida da falta de simetria em uma determinada distribui¢do de frequéncia (CUNHA,

2017). Uma distribuigao simétrica é quando apresenta os mesmos valores para a moda,
média e mediana (CUNHA, 2017) (OLIVEIRA., 2021).

Skewness pode ser calcula pelo Coeficiente de Pearson:
As = ——5— (17)

Em que x é a média, Mo é a moda e s é o desvio padrao.
O valor final do coeficiente de Pearson (As) indica a presenca de simetria ou nao, e

onde encontra-se a assimetria
— Ag = 0 - Distribuicao Simétrica;
— Ag > 0 - Distribuigao Assimétrica Positiva (a direita);
— Ag < 0 - Distribuigao Assimétrica Negativa (a esquerda).

Na Figura 27 pode ser observada em A uma distribuicao assimétrica positiva, em B

uma distribuicao simétrica e em C' uma distribuicao assimétrica negativa

Figura 27 — Média de Skewness

Fonte: (KITAHARA, 2021).

2.6.3.7 Kurtosis (Curtose)

Kurtosis (Cutose) ou achatamento, é a medida da concentracao (ou dispersao) dos
valores dos dados em relacao as medidas de tendéncia central de uma distribuicao normal
(CUNHA, 2017) (OLIVEIRA., 2021).

Curtose pode ser calculada pelo Coeficiente de Curtose:

Q@3 — @

Jrg s ke 1
2(Pgo — P1o)

(18)

Em que ()1 é o primeiro quartil, Q)3 o terceiro quartil, Py, percentil 90, e Py, percentil
10.

O valor final do coeficiente de curtose (K) indica o tipo de distribui¢do dos dados.
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— K = 0.263 - Distribuicao Mesocurtica;
— K > 0.263 - Distribuicao Platocurtica;

— K < 0.263 - Distribuicao Leptoctutica.

Na Figura 28 pode ser observada em A uma distribuicao Platoctrtica, em B uma

distribuicao Mesoctrtica e em C' uma distribuicao Leptocttica.

Figura 28 — Média de Kurtosis

Fonte: Autor.

2.6.4 Base de dados

Um banco de dados, ou base de dados, é uma colecao de dados relacionados. Os
dados sao fatos que podem ser gravados e que possuem um significado implicito. Apesar
da definicao de banco de dados ser muito genérica, seu uso é geralmente mais restrito
(ELMASRI; NAVATHE, 2015).

As bases de dados possuem as seguintes propriedades implicitas (ELMASRI; NA-
VATHE, 2015):

- Um banco de dados representa alguns aspectos do mundo real, sendo chamado,
as vezes, de minimundo ou de universo de discurso. As mudancas no minimundo sao
refletidas em um banco de dados.

- Um banco de dados é uma colecao logica e coerente de dados com algum significado
inerente. Uma organizacdo de dados ao acaso (randémica) nao pode ser corretamente
interpretada como um banco de dados.;

- Um banco de dados ¢é projetado, construido e povoado por dados, atendendo a
uma proposta especifica. Possui um grupo de usuarios definido e algumas aplicagoes
preconcebidas, de acordo com o interesse desse grupo de usuarios;

- Um banco de dados pode ser de qualquer tamanho e de complexidade variavel;

- Um banco de dados pode ser gerado e mantido manualmente ou pode ser automati-

zado (computadorizado).
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Em outras palavras, um banco de dados possui algumas fontes das quais os dados
sao derivados, alguns niveis de interacao com os eventos do mundo real e um publico
efetivamente interessado em seus conteidos (ELMASRI; NAVATHE, 2015).

A importancia da base de dados para o Aprendizado de Maquina, é que é dela que
vao sair todas as informagoes/dados que alimentarao os modelos. A geragao da base varia
de acordo com o tipo de aplicacao e manipulacao dos dados. Para casos de aplicacdo em
visao computacional, as bases sao, geralmente, alimentadas com imagens. Ja para casos
de previsao do tempo, as bases sao alimentadas com dados em forma de texto ou niimeros

organizados em matriz (como por exemplo planilhas em Excel).

2.6.5 Algoritmos baseados em Arvore de Decisio

Arvores de decisdo sdo métodos nao-paramétricos de aprendizado de maquina super-
visionados, utilizados para classificacao e previsao de dados. Essa metodologia é fundada
do principio da decomposi¢ao de um problema complexo em sub problemas mais simples
(OSHIRO, 2013). Ou seja, uma arvore é construida por particionamentos recursivos no
espaco das covariaveis.

A construgao da arvore baseia-se na escolha de atributos/varidveis que servirdo para
particionar/dividir os exemplos em subconjuntos. Cada particionamento recebe o nome

de né e cada resultado final o nome de folha (IZBICKI; SANTOS, 2019).

A utilizacao da arvore para prever uma nova observacao é feita da seguinte maneira

(OSHIRO, 2013):

(A Primeiro ¢é escolhido um atributo para particionar os exemplos em subconjuntos de

acordo com os valores correspondentes desses atributos;

1 Em seguida os exemplos sao passados para os subconjuntos de acordo com o valor

do atributo escolhido.

— Quando todos os exemplos pertencerem a uma mesma classe, associa-se essa

classe a um no folha, contendo todos os exemplos desse subconjunto;

— Caso os exemplos ndo pertencam todos a uma mesma classe, é escolhido um

novo atributo para particionar os exemplos;

(d Esse processo é repetido até que as classes dos exemplos de um subconjunto sejam

homogéneas.

De modo a exemplificar o funcionamento de uma &arvore de decisdo temos:
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Figura 29 — Funcionamento de uma arvore de decisao

Condicao 1

I
é Condigéo 2
I
oy l
Condigao 2

© Folha
L_No

Fonte: Autor.

A verificagao comega pelo topo (condigdo 1), se a condi¢do descrita for verdadeira,
os exemplos sao classificados para a esquerda. Caso contrario, eles sao classificados para
direita, onde haveréd outra condigao (né). E assim sucessivamente até atingir uma folha
(IZBICKI; SANTOS, 2019).

A utilizacao de arvores de decisdo como método de classificacdo e previsao possui

algumas vantagens, e sao elas (JAMES et al., 2013):

— O método de arvore de decisao é facil de ser explicado;

— Acredita-se que as arvores de decisao refletem melhor a tomada de decisao

humana;
— As arvores podem ser exibidas graficamente;
— Podem ser facilmente interpretadas, mesmo por um nao especialista;

— As arvores podem lidar facilmente com preditores qualitativos sem a necessi-

dade de criar varidveis ficticias.

Entretanto, o método de arvore de decisao geralmente nao apresenta o mesmo nivel
de precisao preditiva que algumas outras abordagens de regressao e classificacao (JAMES
et al., 2013) (IZBICKI; SANTOS, 2019).

Notou-se que ao agregar muitas arvores de decisao o desempenho preditivo das arvores

pode ser melhorado. Foi ai que surgiram métodos como Bagging , Random Forest e
Boosting (JAMES et al., 2013).
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2.6.5.1 Bagging

O método Bagging é um algoritmo de aprendizado ensemble mais antigo (BREIMAN;
1996). Ele utiliza amostras do tipo bootstrap do conjunto de treinamento (EFRON, 1979).
A amostragem bootstrap ¢ uma técnica de amostragem com reposi¢do, que tem como
fundamento criar um novo subconjunto de dados de treinamento com reposi¢do a partir
do conjunto de treinamento original (EFRON, 1979). Uma amostra bootstrap contém, em
média, somente certa de 63,2% dos exemplos do conjunto de treinamento original, e com

muitos exemplos de treinamento aparecendo multiplas vezes (DIETTERICH, 2000).

Nesse método, diferentes subconjuntos de treinamento sao formados aleatoriamente
com reposigao a partir do conjunto de treinamento completo. Cada subconjunto de trei-
namento é usado como entrada para os classificadores de base. Todos os classificadores

extraidos sao combinados usando um voto majoritario (BREIMAN, 1996).

A utilizacao do método bagging é muito eficaz quando os classificadores utilizados
possuem um comportamento instével (como é o caso de arvores de decisao) (BREIMAN,
1996). Classificador instével é quando pequenas mudangas no conjunto de treinamento

podem causar grandes mudancas no classificador gerado.

2.6.5.2 Random Forest

A definicao formal de Random Forest dada por Breiman 2001 é: "Uma random forest
¢ um classificador composto por uma colegao de arvores h(x,6y),k = 1,2, ..., L sendo que
O\ sao vetores aleatorios independentes e identicamente distribuidos e cada arvore emite

um voto tnico na classe mais frequente para o valor observado de X” (BREIMAN, 2001).

O método Random Forest (Floresta Aleatéria) utiliza a combinacio de diversas Ar-
vores de decisao distintas com o intuito de melhorar o poder preditivo. Essa melhoria se
da por meio de um pequeno ajuste que descorrelaciona as arvores (JAMES et al., 2013).
Segundo Santos 2018, a ideia central da Random Forest é modificar o método de cria-
cao das arvores para que estas se tornem diferentes umas das outras e possam reduzir a

correlagao existente entre as possiveis arvores.

A Random Forest é uma técnica de machine learning ensemble, isto é, um algoritmo de
aprendizagem que constréi um conjunto de classificadores e, em seguida, classifica novas
observagoes ao ponderar por meio de um voto, suas predigoes (DIETTERICH, 2000). Essa
técnica consiste em ajustar uma arvore de decisao em diferentes subconjuntos aleatérios
criados a partir do conjunto de treinamento original via amostras bootstrap afim de reduzir
a varidncia de um modelo de classificacdo (BREIMAN, 1996).

E utilizada amostragem Bootstrap para produzir amostras aleatérias do conjunto de

treinamento. A arvore é construida usando esse novo subconjunto e uma sele¢ao aleatéria

de covariaveis. A cada né da arvore, um subconjunto de m covaridveis é selecionado
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aleatoriamente e validado. Dessa forma, a covariavel com mais poder preditivo é escolhida
para dividir o n6 (OSHIRO, 2013).
Assim como a Arvore de Decisdo, a técnica de Floresta Aleatéria também apresenta

vantagens, e sao elas:

— Altamente robusto contra ruidos e mais adequado para lidar com observa-
¢oes repetidas envolvendo dados de sensoriamento remoto que geralmente sao

afetados pela atmosfera, nuvens, tempos de observacao e ruidos do sensor

(VILJANEN et al., 2018);
— Menor sensibilidade a sobreajustes (VILJANEN et al., 2018);

— Excelentes resultados de classificagdo e velocidade de processamento (BEL-
GIU; DRAGUT, 2016);

2.6.5.3 Boosting

O método Boosting cria diferentes classificadores base reponderando sequencialmente
os exemplo no conjunto de treinamento. No inicio, todos os exemplos sao inicializados
com pesos iguais. Cada exemplo classificado erroneamente pelo classificador anterior
recebe um peso maior na proxima iteracao do treinamento, a fim de tentar classifica-lo
corretamente. O erro é computado, o peso dos exemplos classificados corretamente é
reduzido e o peso dos exemplos classificados incorretamente ¢ aumentado. O voto de
cada classificador individual é ponderado proporcionalmente ao seu desempenho (WANG
et al., 2011).

Os primeiros algoritmos eficazes de boosting foram apresentados por Schapire em 1990
(SCHAPIRE, 1990) e por Freund em 1996 (FREUND; SCHAPIRE, 1996). Depois dessas
duas propostas iniciais, os estudos envolvendo a técnica boosting continuaram avancando e
novas propostas surgiram, como por exemplo o AdaBoost (FREUND; SCHAPIRE, 1996).

Entretanto, nesse projeto sera abordado a técnica XGBoost, derivada do método boosting.

d XGBoost

O nome XGBoost vem de eXtreme Gradient Boosting e dentro dos algoritmos ba-

seados em Arvores de decisao, ele faz uso da técnica chamada de Gradient Boosting.

Gradient Boosting, como o proprio nome ja diz, é uma técnica Boosting, incluida
no grupo de classificadores Ensemble. Ensemble sao classificadores que utilizam
uma combinacao de resultados de preditores fracos, com o objetivo de produzir
um melhor modelo preditivo. E classificado como modelo preditivo fraco, aqueles
modelos que quando utilizados individualmente possuem uma acuricia abaixo do

esperado.
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O objetivo do Gradient Boosting é criar uma corrente de modelos fracos, em que
cada um tem como objetivo minimizar o erro do modelo anterior. Ele constréi
o modelo em etapas e os generaliza, permitindo a otimizacao de uma funcao de
perda. Aos ajustes de cada modelo fraco é multiplicado um valor chamado de taxa
de aprendizagem. Esse valor tem como objetivo determinar o impacto de cada

arvore no modelo final (FRIEDMAN;, 2001).

O algoritmo de gradient boosting funciona da seguinte maneira (FRIEDMAN,
2001):

— Um primeiro modelo é criado com uma aproximacao simples. Essa aproxima-
¢ao resulta em um residuo, que é a distancia entre o valor previsto e o valor

real;

— Um segundo modelo ¢ criado e ajustado em cima do residuo gerado pelo mo-
delo anterior. Em seguida, um novo residuo ¢é calculado com esse segundo

modelo;

— Essas iteracoes sao repetidas por um determinado niimero de vezes, buscando
sempre minimizar o residuo gerado pelos modelos fracos, ou seja, até que a

distancia entre o valor previsto e o valor real seja o menor possivel;

— O modelo final ¢ a soma dos ajustes de todos os modelos fracos.

O sucesso por tras do XGBoost é a sua escalabilidade em todos os cenarios. Essa
alta escalabilidade se deve a varias otimizagoes algoritmicas, e sdo elas (CHEN;
GUESTRIN, 2016):

— Novo algoritmo de aprendizado de arvore desenvolvido para lidar com dados

esparsos;

— Um procedimento de esbogo de quantil ponderado teoricamente que permite

manipular os pesos das instancias no aprendizado;

— Exploragao mais rapida do modelo, devido ao uso de computagao paralela e

distribuida que torna o modelo mais rapido;

— E a mais importante, segundo Chen, o XG'Boost explora a computacao fora
do ntcleo, isso permite o processamento de centenas de milhoes de exemplos

em um desktop.



2.6. FEstudo Aprendizado de Mdquina 79

2.6.6 Meétricas de avaliacao de performance

Ao desenvolver modelos de Machine Learning, é crucial mensurar a performance do
modelo. Para isso existem métricas que avaliam matematicamente a qualidade do modelo

proposto .

Um modelo de classificagao, como o proposto nesse projeto, tem como objetivo decidir
em qual classe uma nova observacao pertence dentre as classes possiveis. Em geral a
classificagdo pode ocorrer de duas maneiras: positiva (P) ou negativa (N), e indicam a
ocorréncia ou nao de um determinado evento. Um exemplo pratico seria classificar se um

determinado superpizel possui formigueiro (positivo) ou nao (negativo).

A avaliacdo de um modelo de classificacao é feita a partir da comparacao entre as
classes preditas pelo modelo e as classes verdadeiras de cada exemplo. Todas as métricas
de classificacdo tém como objetivo comum medir quao distante o modelo esta da classifi-
cagao perfeita, porém fazem isto de formas diferentes (KRUGER, 2016). Serd abordado

abaixo as métricas para classificagdo mais utilizadas.

2.6.6.1 Matriz de Confusao

Uma das formas mais simples de visualizar a performance de um modelo de classifica-
¢ao é através de uma matriz de confusao. Esta matriz indica quantos exemplos existem
em cada grupo: falso positivo (FP), falso negativo (FN), verdadeiro positivo (TP) e ver-
dadeiro negativo (TN) (HOSSIN; SULAIMAN, 2015)(KRiGER, 2016).

Figura 30 — Matriz de confusao tedrica

Valor Predito
Sim Nao
Sim Verdadeiro Positivo Falso Negativo
Valor (TP) (FN)
Real Nio Falso Positivo Verdadeiro Negativo
(FT) (TN)

Fonte: Autor.

E interessante visualizar a contagem destes grupos tanto em niimeros absolutos quanto

em porcentagens da classe real, ja que o nimero de exemplos em cada classe pode variar
(KRAGER, 2016).
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Figura 31 — Matriz de confusao exemplo

Valor Predito
Sim Nao
Sim 240 (80%) 60 (20%)
Valor Verdadeiro Positive Falso Negativo
Real | 135 (9%) 1365 (91%)
Falso Positivo Verdadeiro Negativo

Fonte: Autor.

A matriz de confusdo permite visualizar facilmente quantos exemplos foram classifi-
cados corretamente e erroneamente em cada classe. Esse tipo de analise ajuda a entender

se 0 modelo esta favorecendo uma classe em detrimento da outra.

2.6.6.2 Acuracia

A acurécia, do inglés accuracy, é a métrica que apresenta a quantidade de amostras que
foram classificadas corretamente, independente da classe (KRUGER, 2016). A acuracia é

definida pela férmula abaixo:

TP+ TN
Acurécia = 19
A = TP Y TN + FP+ FN (19)

Em que, T'P é o verdadeiro positivo, T'N é o verdadeiro negativo, F'P é o falso positivo

e FN é o falso negativo.

Na formula, pode-se observar que esta métrica é definida pela razao entre o que o
modelo acertou e todos os exemplos. Apesar da acuracia ser uma métrica simples, de
facil uso e interpretavel, ela muitas vezes nao é adequada na pratica (KRuGER, 2016).

Uma das maiores desvantagens ¢ que em algumas aplicagoes a acuracia pode ser ele-
vada mas, ainda assim, o modelo pode ter uma performance inadequada (HOSSIN; SU-
LAIMAN, 2015).

Por exemplo, considere o modelo que classifica exames de cancer entre positivo ou ne-
gativo para a doenca, e no conjunto de dados tem 1000 exemplos, sendo 990 de pacientes
sem cancer e 10 de pacientes com cancer. Caso o modelo sempre classifique todos os exem-
plos com negativo (sem céncer), ele ainda obteria uma acuracia de 99%. O que parece uma
excelente métrica, mas na verdade o modelo nao esta sendo avaliado de forma adequada.
Para melhor avaliar modelos que possuem um conjuntos de dados desbalanceados, como
o do exemplo anterior, outras métricas devem ser utilizadas (HASTIE; TIBSHIRANTI;
FRIEDMAN, 2009).

2.6.6.3 Precisao

A precisao, do inglés precision, também é uma das métricas mais comuns para avaliar

modelos de classificagdo. Esta métrica é definida pela razao entre a quantidade de exem-
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plos classificados corretamente como positivos e o total de exemplos classificados como

positivos (KRUGER, 2016), conforme a férmula abaixo:

Precisao = P 20
reczsaO—Tp+FP (20)

Em que, TP é o verdadeiro positivo e F'P é o falso positivo.

Ao observar a férmula da precisdo, nota-se que a precisao da um énfase maior para os
erros por falso positivo. Pode-se entender a precisdao como sendo a expressao matematica
para a pergunta: dos exemplos classificados como positivos, quantos realmente sao posi-
tivos? Considerando o modelo de cancer como exemplo, se o valor para a precisao fosse
de 90%, isto indicaria que a cada 100 pacientes classificados como positivo, é esperado

que apenas 90 tenham de fato a doenga (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN;, 2009).

2.6.6.4 Recall

O recall, também conhecido como sensibilidade ou taxa de verdadeiro positivo (TPR),
ao contrario da precisao, da maior énfase para os erros por falso negativo. Esta métrica
¢é definida pela razao entre a quantidade de exemplos classificados corretamente como
positivos e a quantidade de exemplos que sao de fato positivos (KRiGER, 2016), conforme

a férmula abaixo:

TP
Recall = TP+ FN (21)

Em que, TP é o verdadeiro positivo e F'N é o falso negativo.

O recall busca responder a seguinte pergunta: de todos os exemplos que sao positivos,
quantos foram classificados corretamente como positivos? Considerando o exemplo do
modelo de cAncer novamente, se o valor para do recall fosse de 95%, isto indicaria que a
cada 100 pacientes que sao de fato positivos, é esperado que apenas 95 sejam corretamente

identificados como doentes (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009).

2.6.6.5 F1-Score

A métrica F1-Score, também conhecida como F-measure, leva em consideracao tanto
a precisao quanto o recall (KRi1GER, 2016). Ela é definida pela média harménica entre

as duas, como pode ser visto abaixo:

Flg,. =2 prec.isléo x recall (22)
precisao + recall

Flgeore — 21'P (23)
Score =™ oTP L FP + FN

Em que, TP é o verdadeiro positivo, F'P é o falso positivo e F'N é o falso negativo.
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Uma das caracteristicas da média harmonica é que se a precisao ou o recall for zero
ou muito préximos disso, o FI-score também sera baixo. Desta forma, para que o F1-
score seja alto, tanto a precisao como a revocagdo também devem ser altas. Ou seja,
um modelo que apresenta um bom F1-score ¢ um modelo capaz tanto de acertar suas
predigoes (precisao alta) quanto de recuperar os exemplos da classe de interesse (recall
alto). Portanto, esta métrica tende a ser um resumo melhor da qualidade do modelo
(KRiUGER, 2016).

Uma desvantagem é que o F'1-score acaba sendo menos interpretavel que a acuracia.

No exemplo do modelo de cincer, se o valor para a precisao fosse de 90% e o do
recall fosse de 95%, o valor para do F1-score seria de 92.43% (HASTIE; TIBSHIRANTI;
FRIEDMAN, 2009).
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Formulacao do Problema

3.1 Possibilidade de entrar no mercado

Além da contribuicao cientifica , visa-se também a transformacao do presente projeto
em um produto/servigo a ser comercializado.

Algumas escolhas feitas ao longo do desenvolvimento do projeto, contribuem para que
essa comercializacao seja possivel. A escolha do uso de um drone comercial e de cAmera
RGB convencional sao exemplos dessas escolhas.

O drone Fimi X8 SE 2020 é um drone comercial, semi profissional, que pode ser
facilmente encontrado em e-commerces. Seu preco varia entre 3 e 5 mil reais. Ele possui
camera RGB integrada, mais um ponto que facilita transformacao do projeto final em
produto.

A utilizagdo de cAmera multi/hiperespectral foi considerada, entretanto alguns pontos
negativos fizeram com que a sua escolha fosse desconsiderada. Esses pontos negativos
sao:

- Drone comercial j& com camera multiespectral integrada possui um alto custo (cerca
de 89 mil reais);

- A compra da cdmera avulsa e adaptacdo da mesma em um drone comercial pos-
suem dificuldades de implementagao, além do valor elevado da camera (entre 20 e 100
mil reais) (ELETRONICOS..., 2021) . Uma dessas dificuldades ¢ o acoplamento ade-
quado da camera no drone. Outra dificuldade é com relagdo ao aumento no peso final do
drone, e sabe-se que quanto mais pesado o drone fica, maior serd seu consumo de energia,
acarretando em menor autonomia;

O uso da cAmera RGB convencional abaixa o valor gasto em material e em mao de
obra, o que consequentemente abaixaria do valor final do produto.

Segundo Amante, a presenca de 10 colonias de A. capiguara por hectare, consome a
quantia aproximada de 52,5 kg de capim por dia, o que equivale a ragao diaria de 3 bois
em regime de pasto. Com base nesses dados, um boi come cerca de 17,5kg de pasto por

dia, e um formigueiro adulto degrada 5,25kg de pasto por dia, um formigueiro adulto
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"come'o equivalente a 0,3 boi por hectare. Esse valor é o ntimero de cabecas de gado
perdida por hectare para cada uma colonia presente no hectare (AMANTE, 1967b).

De acordo com o Censo Agropecuario de 2017, o nimero de cabegas de gado por
hectare é igual a 1,15. Entao um formigueiro adulto comer o equivalente a 0,3 cabega de
gado por hectare implica em uma queda de producao de quase um quarto.

Um célculo simples foi desenvolvido afim de prever o prejuizo financeiro que as formigas
podem causar ao dono de cabecas de gado. O calculo pode ser observado na equagao

abaixo:

CPG
orm

(24)

P
> * nForm * <Valo7’@ * mm>

Prejuizo = ( 15

Em que:

- CGP = numero de cabecas de gado perdida por hectare;

- nForm = Numero de formigueiro por hectare;

- Form = 1 formigueiro;

- Valor@Q = cotacao do arroba do boi;

- Pmin = Peso minimo do boi.

Considerando 0,3 o nimero de cabecgas de gado perdida por hectare, 1 o nimero de
formigueiro por hectare, R$260,45 a cotagdo do arroba (CAMBIO, 2023) e 200kg o peso
minimo do boi (SAUDE, 2021). De acordo com a Equacao 24, tem-se um prejuizo de
R$1041,80 por hectare.

2
Prejuizo=0,3 %1 * (260,45 * 1050>

Prejuizo = 1041, 80

Esse prejuizo de R$1041,80 é considerando sempre os menores valores possiveis, o que
significa que se tiver mais de um formigueiro por hectare aumenta esse prejuizo. Assim
como, o peso do boi para abate foi considerado um peso de novilho super precoce, se
o boi for abatido no peso recomendado esse prejuizo é ainda maior. E tudo isso ainda
depende da cotacao do arroba, que para esse exemplo foi considerado o menor valor em
um perfodo de trés meses (margo, abril, maio).

Tendo esses valores em vista e o alto prejuizo financeiro que as formigas cortadeiras
podem causar para os empresarios do ramo, ha uma forte possibilidade de negdcio como
projeto futuro.

Como possibilidade de negdcio foram pensados alguns modelos que serao estudados

afim de ver o que melhor se aplica. Sao eles:

(1 Consultoria com equipamento: O empreséario contrata a consultaria e nés vamos até
a propriedade com nosso equipamento (drone), realizamos a detecgdo e entregamos

um relatorio de infestacao;
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(4 Consultoria sem equipamento: O empresario realiza a coleta de dados com equi-
pamento proprio e nés realizamos a analise/detecgdo e entregamos o relatério de

infestacgao;

(1 Para ambos os casos ainda pode-se sugerir um manejo adequado de acordo com a

situagdo da infestacao e talvez até prestar o servico de manejo também;

(1 Pacote de servico por anuidade: O empresario paga um valor anual para realizacao
de analises periddicas de infestacdo, para fins de acompanhamento, seja ele "pré

infestacao'ou "pds manejo";

[ Desenvolvimento de um app: Dentro do app estariam todos as andlises, relatorios
de infestacdo, informagoes sobre manejos sugeridos (ou manejo realizado). O app
seria para fins de acompanhamento para aqueles que adquirirem o pacote de servico

por anuidade.

Todas essas possibilidades de negocio citadas ainda nao foram estudas, sdo apenas

ideias que podem nortear uma escolha futura.

3.2 Tamanho a ser buscado

De acordo com o levantado realizado na Revisao da Literatura, nao foi encontrado um
tamanho/idade ideal a ser buscado. Sendo assim, o tamanho e/ou idade do formigueiro
nao foi determinado previamente para a captura das imagens. Dessa maneira, nas imagens

obtidas terao formigueiros maiores e formigueiro menores.

3.3 Dificuldades enfrentadas

Durante a etapa de revisao da literatura e de aquisicdo das imagens, foi possivel

identificar problemas que precisaram ser contornados. A saber:
0 Altura de voo (Subsecgao 3.3.1);
[ Horério de voo (Subsecgao 3.3.2);
0 Condigoes climéticas (Subseccao 3.3.3);

0 Morfologia do formigueiro e preferéncia de localizagao (Subsecgao 3.3.4);

3.3.1 Altura de voo

A altura de voo impacta diretamente na area que serd abrangida por cada imagem

e na resolucdo dos pizels dessa imagem. Assim, uma altura de voo que balanceie uma
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boa area sem prejudicar a resolucao deve ser encontrada. A saber, voos altos permitem
uma varredura de area maior por foto, o que por sua vez, o habilita a voar mais rapido
e cobrir a area desejada em menos tempo, parametro que pode ser importante para o
futuro cliente. Entretanto, a queda na resolu¢ao do pixel pode impactar negativamente
a deteccao de formigueiros, uma vez que detalhes sutis que se observa quando se esta
perto de um, ja nao sao completamente capturados a grandes alturas, podendo aumentar

a confusdo com classes como montes de terra (Fig. 32) e cupinzeiros(Fig. 33).

Figura 32 — Casos em que os formigueiros se assemelham ao solo. Marcados por um
especialista, os formigueiros estao identificados em azul e, em amarelo estao
0s que nao se sabem se é somente solo ou formigueiro

Fonte: Autor.

Baseado nessas consideracoes, optou-se por realizar a captura das imagens a uma
altura de 10 a 20 metros do solo. A altura foi determinada empiricamente observando as

primeiras imagens de teste que foram registradas em alturas variadas.

3.3.2 Horarios de voo

Os horario de voo sao considerados dificuldades por dois motivos: oclusao do formi-
gueiro por sombra e cromaticidade.

A oclusao ocorre causada pela sombra da vegetacao sobre o formigueiro. Isso varia de
acordo com a posi¢ao do sol em determinado horéario do dia (Fig. 34).

De acordo com o Dicionario Online de Portugués, Cromaticidade ¢é definida por "Qua-
lidade de cor caracterizada por seu comprimento de onda dominante ou complementar
e sua pureza, considerados em conjunto'. Para fins de defini¢cdo, pode-se considerar o
comprimento de onda dominante como a Matiz e a pureza como a Saturacao.

A palavra "cromaticidade'pode ser considerada uma juncao da palavra "cromatico'e do

sufixo "dade"(DICIONARIO, 2021). "Cromaético"por sua vez, deriva da palavra "croma',
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Figura 33 — Casos ainda em que os formigueiros se assemelham a montes de cupim. Mar-
cados por um especialista, os formigueiros estao identificados em azul e o
cuinzeiro em amarelo.

Fonte: Autor.

Figura 34 — Formigueiros Oclusos. Em (a) Oclusao por sombra. Em (b) Oclusao parcial
pela vegetacao.

e "Croma'refere-se a pureza e a intensidade de uma cor (CHROMAFLO, 2021). O sufixo
'dade"designa "qualidade, modo de ser, estado, propriedade'(PEZATTI, 1990).

Depois de definir o que é cromaticidade, parte-se para o motivo de tal propriedade ser
um problema a ser enfrentado no desenvolvimento do presente projeto.

Foi visto que o que afeta a cromaticidade sao alteracoes que podem ocorrer na satu-
ragao e/ou na matiz. O periodo do dia, as condigdes climéticas e Dispersao de Rayleigh
podem afetar esses parametros que causam a cromaticidade.

Considerando que a cor real do objeto (saturagdo méxima) é a cor de um objeto
quando iluminado por uma fonte de cor branca perfeita, qualquer alteracao nessa fonte
de luz impacta na cor real, resultando em possiveis divergéncias nos espectros de cores

esperados para deteccao do objeto.
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Essa alteracao na fonte de luz pode resultar em alteracao na saturagdo e na matiz,
que resulta em alteracao de cromaticidade. Segundo Rayleigh, dispersao de Rayleigh é
processo de espalhamento da luz por particulas muito menores que o comprimento de
onda da radiagdo eletromagnética incidente, e essa é a causa da mudanca na cor do
céu, e consequentemente da luz que chega ao solo terrestre (RAYLEIGH, 1899). Esse
fendmeno é o responsavel pela cor azul do céu durante a maior parte do dia e também
explica o que acontece durante o nascer ou por do sol. No caso do céu alaranjado, o
fenémeno ocorre quando as particulas maiores em suspensao na atmosfera (geralmente
poeira, pdlen, sal marinho e minisculas goticulas de 4gua) espalham a luz solar na faixa
dos comprimentos de onda que compreendem as cores que vao do vermelho ao laranja.
Isso ocorre principalmente durante o nascer e o por do sol pois, a luz solar percorre uma
camada maior na atmosfera, interagindo com mais particulas que estejam em suspensao.

Na Figura 35 pode-se observar o efeito do horario do dia e da Dispersao de Rayleigh

na cromaticidade das imagens.

Figura 35 — Efeitos da cromaticidade.

(a) Imagem registrada por volta das 15:00 horas  (b) Imagem registrada por volta das 17:00 horas

Fonte: Autor.

Pensando nas principais variaveis que afetam a cromaticidade de uma imagem, optou-
se por concentrar a captura das imagens em horarios de maior incidéncia direta de luz

solar (por volta de meio dia).

3.3.3 Condicoes climaticas

As condigoes climéticas também afetam a cromaticidade da imagem. Dado que em um
dia ensolarado os elementos da imagem apresentam uma determinada cromaticidade e em
dias nublados essa cromaticidade sofre alteracoes. Uma vez que, tendo a luz solar como

fonte de luz, dias nublados impedem parcialmente a passagem dessa luz, o que resulta
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em alteracoes na fonte de luz ideal, que afetam a cromaticidade, portanto, optou-se por

concentrar a captura das imagens em dias ensolarados.

3.3.4 Morfologia do formigueiro e preferéncia de localizacao

Com base na revisao da literatura realizada, concluiu-se que a localizagao e a morfo-
logia externa dos formigueiros variam de acordo com a espécie da formiga. Analisando as
diferengas de caracteristicas dos ninhos, decidiu-se entao focar na detecgdo de ninhos de
formiga Atta Capiguara.

Tal escolha foi baseada no fato de que as formigas A. capiguara tem predilecao por
areas de pastagem, canaviais e campos abertos com grande insolagao. Tal preferencia
facilita a deteccao, dado que voar com o drone no interior de plantagoes, como de eucalipto
por exemplo, enfrentam problemas de obstéculos (galhos) e perda de sinal GPS.

Outro ponto que motivou a escolha por essa espécie foi a morfologia externa do ninho,
proveniente da deposicao de terra retirada para construcao das caAmaras e canais internos.
As formigas de A. capiguara realizam a deposicao formando um grande monte de terra
solta e montes menores ao redor. Acredita-se que essa caracteriza¢do de tamanho e
disposi¢ao ajudara na identificacdo e detecgao do ninho.

Além desses dois motivos, ainda ha uma colaboracgao direta relacionada a dificuldade
de controle dessa espécie (AMANTE, 1967a). Tal dificuldade é devido a seus hébitos
de construir ninhos a grandes profundidade, habito esse que déa as colonias dessa espécie
maior protecao contra seus inimigos naturais.

Apesar da A capiguara ter preferéncia por areas de pastagem e campos com grande
insolagao, algumas dificuldades foram observadas durante a execugdo das campanhas ex-
perimentais. Dentre elas temos: Oclusao do formigueiro, Dificuldade de diferenciacao

entre formigueiro, solo e cupinzeiro.

3.4 Sumario das decisoes
Sumarizando as informacoes apresentadas nesse capitulo temos:

 Espécie a ser detecdata: Atta capiguara;
d Sem controle do tamanho do formigueiro a ser capturado;
( Altura de voo na faixa de 10 a 20 metros;

[d Fotos tiradas em dias ensolarados e das 10:00 as 16 horas.

Apesar das dificuldades, ainda hd uma grande oportunidade de negdcio, tendo em
vista que a escolha dos materiais e métodos foram feitos a fim reduzir o custo final do

projeto.
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CAPITULO

Materiais e Métodos

Considerando o disposto no capitulo 3, foi escolhido um drone comercial com camera
RGB, para a aquisicao das imagens, suas especificacoes podem ser encontradas no Apén-
dice B. A linguagem escolhida foi o python por sua facilidade de prototipacao e integracao
com IDEs como o PyCharm ou Jupyter Notebook. Além disso, boa parte das bibliotecas
que este trabalho se baseou foram encontradas em python, além das bibliotecas desenvol-
vidas dentro do laboratorio a que se pode ter acesso.

Foca-se, agora, em descrever os materiais e métodos pertinentes ao algoritmo de clas-

sificacao.

4.1 Aquisicao de dados

As campanhas experimentais foram divididas em duas etapas. Na primeira etapa,
foram realizados testes de forma exploratéria, que tinham como intuito testar diversas
alturas de voo e horarios do dia. Ja na segunda etapa foram realizadas as campanhas
experimentais controladas, com altura de voo e horario do dia definidos no capitulo 3,
essa etapa foi realizada focada na obtencao das imagens que seriam utilizadas no modelo
de classificagao.

As campanhas experimentais foram realizadas em dois municipios em estados diferen-
tes. Foram adquiridas imagens no municipio de Piracanjuba - GO e no municipio de Sao
Carlos - SP.

Piracanjuba é um municipio do estado de Goias e fica localizado nas coordenadas
geograficas:17° 18’ 10"S, 49° 01’ 04"O. Seu bioma é de cerrado e seu solo é classificado
como Latossolos Vermelho Acrico (SOLOS, 2018) (PRONASOLOS, 2023).

Sao Carlos é um municipio do estado de Sao Paulo e fica localizado nas coordenadas
geograficas: 22° S, 47° 53’ 27"0. Seu bioma é de transi¢ao entre Mata Atlantica e Cerrado
e seu solo ¢ classificado como Latossolos Vermelho Amarelo (SOLOS, 2018) (PRONASO-
LOS, 2023).
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Apesar das imagens serem obtidas em meses distintos, sempre foi observado o horério
de voo e os dias ensolarados. Na Tabela 6 pode ser observados a localizacao, os periodos, a
quantidade de imagens obtidas em cada campanha experimental controlada e a quantidade

de imagens utilizadas no modelo.

Tabela 6 — Aquisi¢ao de imagens

Campanha Localizacio Periodo Total imagens = Quantidade utilizada

obtidas no modelo
Piracanjuba | jun/21 66
2 Sao Carlos jul/22 44 24

Fonte: Autor.

As campanhas experimentais preliminares foram realizadas em estagoes do ano dis-
tintas e com isso foi possivel observar que em época de chuva alguns formigueiros, que
antes haviam sido encontrados, sumiam ou estavam deformados. Isso ocorre porque as
chuvas alteram as caracteristicas externas do formigueiro, seja destruindo-o por com-
pleto, compactando-o ou alterando seu tamanho. Portanto, as campanhas experimentais

controladas foram realizadas no inverno, estacdo de pouca chuva.

4.2 Determinacao dos parametros do Super Pizel

Para que o Super Pizel seja gerado em uma imagem, sao necessarios dois parame-
tros principais para o algoritmo do SLIC, a quantidade de Super Pixel contidos em uma
imagem, (n_seg) e o grau de "compactagao'(comp) do Super Pizel(SP), ou seja, se o
SP vai seguir uma forma fixa ou se ele vai se adequar aos contrastes da imagem. Ha a
possibilidade de se usar um filtro passa-baixa ou filtro de suavizacao antes de se aplicar o
SLIC, nesse caso, o desvio-padrao o foi fixado em 0,5.

O processo de determinagao desses parametros foram divididos em 4 etapas:

 Etapa 1: Testes visuais

Nessa primeira etapa foram testados valores aleatorios de n__seg e comp, afim de

se determinar um intervalo menor de valores para ser utilizados nas etapas seguintes;

Dos testes visuais, ficou estabelecido que as etapas seguintes seriam realizadas
com os seguintes valores: n_ seg entre 700 e 1700, com um incremento de 500 a
partir do valor inicial estabelecido. E comp entre 20 a 60, com incremento de 20 a

partir do valor inicial.

 Etapa 2: Criacao de caracteristicas para qualificacao da variagdo dos parametros

estabelecidos na etapa 1
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Nesse etapa foram criadas quatro caracteristicas que tem como objetivo qualificar,

em porcentagem, a adequacao do SP a cada parametro. As caracteristicas sao:

— feat__1: Porcentagem que representa, de maneira geral, o quanto o formigueiro

foi bem delimitado pelo(s) Super Pizel(s);

— feat__2: Porcentagem referente ao quanto as bordas do formigueiro coincidem

com as bordas do Super Pixel,

— feat__3: Cada Super Pixel que tem alguma parte de formigueiro recebe uma
porcentagem referente a quantidade de formigueiro presente no mesmo, depois

é realizado o calculo de Média aritmética dessas porcentagens.

A diferenca entre feat 1’ e ’feat 3’ é que a ’feat 1’ olha para o formigueiro inteiro
e tras a porcentagem do quanto o formigueiro foi atendido pelos SP (independente
de quantidade de Super Pizels necessarios para cobrir o formigueiro). J& ’feat
3’ olha para cada um desses Super Pizels necessarios para cobrir o formigueiro e
atribui uma porcentagem a ele, e posteriormente calcula uma média aritmética para

compilar essas porcentagens.

1 Etapa 3: Atribuicao de valores as caracteristicas criadas

Os valores foram atribuidos de maneira manual de acordo com a observacao da

mestranda e priorizando ao maximo nao enviesar os resultados;

Tanto para ’feat 1’ quanto para ‘feat 2’ foram atribuidas porcentagens de 0, 25,

50, 75 ou 100%

1 Etapa 4: Anélise fatorial. Ver subsecao 4.2.1

4.2.1 Analise fatorial

Para realizacao da etapa de andlise fatorial, foram escolhidas 7 imagens, com os ce-
narios mais variados possiveis. Essas 7 imagens passaram por segmentacoes por meio de
Super pizels, tendo seus valores de n_ seg e comp variados de acordo com o estabelecido
na etapa 1.

O processo esquematizado na Figura 36 foi aplicado para cada uma das 7 imagens.
Isso resultou em 72 linhas de dados.

Na sequencia, foram atribuidos valores as caracteristicas, criadas na etapa 2, de acordo
com o estabelecido na etapa 3.

Como resultado, obteve-se uma matriz de 72 linhas por 7 colunas. As colunas sendo
elas: 7img name”, "n_seq”, "comp”, " %feat 1", "%feat 2", "%feat 3'e "%end". Em

que "%end"é a média aritmética dos valores atribuidos as trés features.
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Figura 36 — Esquema da analise fatorial

comp
n_seg 20
40
60
Imagem
20

40

60

Fonte: Autor.

Apés preencher toda a matriz com os valores correspondentes, utilizou-se a funcao
"MEDIASES"do software Microsoft Excel para o calculo das médias aritméticas condici-

onais. Como resultado obteve-se as Tabela 7 e Tabela &:

Tabela 7 — Média aritmética condicional de 'n_ seg"

Analise de n_seg

700 | 1200 | 1700
20 51,20 | 59,39 | 62,79
40 58,01 | 68,04 | 76,73
60 59,17 | 65,09 | 70,36

Fonte: Autor.

Tabela 8 — Média aritmética condicional de "comp'

Analise de comp
20 40 60

700 51,20 | 58,91 | 59,17
1200 59,39 | 68,04 | 65,09
1700 62,79 | 76,73 | 70,86

Fonte: Autor.

Afim de obter-se os melhores valores para n_seg e comp, foram construidos dois

graficos. Seu objetivo é encontrar o melhor resultado baseado nas interacoes entre as
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duas variaveis. Com as informacoes das Tabela 7 e Tabela 8, construiu-se Figura 37 e

Figura 38:

Figura 37 — Grafico de interagbes n_ seg x comp

90,00
80,00
70,00 —

60,00

50,00
40,00
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0,00
20 20 60

e 700 w1200 1700

Fonte: Autor.

Figura 38 — Grafico de interagoes comp x n_ seg
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Fonte: Autor.

Observando o grafico da Figura 37 é possivel notar que o valor de comp que apresentou
melhor desempenho foi 40 dado que o grafico apresenta um pico nesse valor, e depois o
desempenho comeca a cair.

Considerando que o valor de comp ja foi estabelecido, a andlise para a escolha de
n_seg ficou restrita. E possivel observar que, na Figura 38, a linha laranja referente ao
comp = 40, e ela tende a crescer quanto maior for o valor de n_ seg, entretanto, quanto
maior for a quantidade de Super pizels que compor a imagem, sera necessario maior
processamento de dados para as etapas seguintes, entao optou-se por utilizar o valor de
1700 para o parametro n__seg afim de nao gerar um esfor¢o computacional muito elevado.

Ficando assim determinado que os valores para os parametros de Super pizel seriam:
N__seg = 1700 e comp = 40. Esses valores sao colocados manualmente dentro dos cédigos

que foram desenvolvidos e utilizados.
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4.3 Classificacao Manual

Baseado no referencial teérico estudado até o momento, optou-se por utilizar o método
de aprendizagem supervisionada. Em decorréncia dessa escolha, se fez necessaria uma
etapa de classificacao/rotulacao manual dos dados para que, futuramente, o algoritmo de
machine learning escolhido tivesse como medir a precisao de sua classificacao.

Dessa maneira, utilizou-se o software "Demeter'para atribuicao de labels aos Super
Pizels, a fim de obter uma base de dados classificada para treinamento do algoritmo de

machine learning.

4.3.1 Demeter

Demeter é um software de rotulacdo manual de imagens, desenvolvido no ano de
2020 pelos pesquisadores André Carmona Hernandes, Ivan Carlos Perissini e André Luiz
Carvalho Silva Santos, como parte da patente depositada (PERISSINI et al., 2022).

Figura 39 — IDE Demeter

Developed by: Demeter Team | Powered by: PYQTS | Version: 202

Fonte: Autor.

Com acesso ao codigo fonte do software de rotulacao, foi possivel fazer modificacoes
minimas para atender as necessidades e peculiaridades deste trabalho. A saber, as alte-

ragoes realizadas foram relacionadas as classes, reduzindo para 6 (seis). Sendo elas:

[ Solo: classe que representa regides que contenham em sua maioria solo/terra na

cena;

( Formigueiro: classe que representa regides que contenham em sua maioria formi-

gueiro na cena;
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[ Sombra: classe que representa regioes que contenham em sua maioria sombra na

cena;

(d Grama: classe que representa regioes que contenham em sua maioria vegetacao na

cena;

1 Cupim: classe que representa regides que contenham em sua maioria cupinzeiro na

cena;

1 Outro: classe que representa qualquer objeto na cena que nao possa ser representado

por uma classe especifica.

Na 7?7 abaixo pode-se obter qual foi o comando utilizado para atribuicao de cada classe

e sua respectiva cor.

Tabela 9 — Comando de classificacao

Solo “

S
Formigueiro A
Sombra E
Grama 1
Cupim P
Outros R

Fonte: Autor

Para a etapa de classificacao manual, foram selecionadas 35 imagens das quais tentou-
se variar ao maximo os cenarios para que a base de dados rotulada apresentasse uma boa
variagao de caracteristicas.

Foram classificados, no minimo, 25% dos Super Pizels de cada imagem e cada uma
das 35 imagens foi segmentada em 1700 Super Pizels, sendo assim, foram classificados, no
minimo, 14875 Super Pizels no total das 35 imagens.

Como resultado, o Demeter gera um arquivo .csv para cada imagem classificada. Cada
linha desse arquivo corresponde a um Super Pixel e as colunas correspondem, respecti-
vamente a: Classificagdo, Bloco, Posicao_ X, Posicdo Y, Proporcao Img, Data, Hora,

Espécie e Usuario.

4.3.2 Tratamento dos dados

O tratamento dos dados foi realizado por meio do desenvolvimento de um céddigo
no Jupyter Notebook. O tratamento aplicado consistia em manipulagoes do data frame

original, sendo elas:



98 Capitulo 4. Materiais e Métodos

1 Concatenagao dos arquivos .csv gerados para cada imagem

Cada imagem classificada teve como resultado um arquivo .cvs correspondente,
entretanto para a obtencao dos insights gerais, foi necessaria a juncao de todos

esses arquivos .csv em um Unico arquivo;

0 Criagao de cédigos de identificagao (IDs)

Apbs a concatenacao de todos os arquivos .csv em um tnico arquivo foram adicio-
nadas duas novas colunas. Uma coluna chamada "Arquivo"que retornava o nome do
arquivo .csv correspondente a imagem classificada e uma coluna chamada "ID"que
retornava uma combinacido da coluna "Arquivo'com a coluna "Bloco". A coluna

"Bloco"corresponde ao Super Pixel classificado.

A criagdo de um c6digo ID foi uma medida tomada para que no futuro fosse mais
facil realizar o rastreio de qual imagem saiu aquela informagcao e também a possivel
necessidade de se agrupar mais informacoes correspondentes a cada super pizel de

cada imagem proveniente de outros arquivos .csv.

(1 Exclusao de colunas

Para fins de insights gerais, algumas colunas nao seriam utilizadas nas analises,
sendo assim, as colunas que nao eram interessantes foram excluidas. Sendo elas:

"Posicao_ X", "Posicao_Y", "Proporcao_Img", "Data", "Hora", "Espécie'e "Usuario".

Apos esses tratamentos foi inserida uma linha de c6digo que salva o data frame mani-
pulado em um novo arquivo .csv com as alteragoes realizadas até o momento, entretanto
para a analise grafica relacionada ao balanceamento dos dados, mais algumas manipula-

¢oes foram realizadas.

4.3.3 Analise grafica

Para a geracao do grafico relacionado ao balanceamento dos dados rotulados, uma
etapa adicional de tratamento dos dados foi realizada. Nela foi criado um novo data
frame que continha apenas a transformacdo do comando correspondente a cada classe no
nome da classe e um agrupamento das classificagoes, que resultou em uma nova coluna
chamada "QTD"que retornava a quantidade de Super Pizels classificados de cada classe.
Esse data frame foi salvo em um novo arquivo .csv e utilizado na geracao do grafico.

Apéds o tratamento final dos dados, foi realizada, por meio do software Microsoft
Power BI, uma etapa de verificacao/visualizagao do balanceamento dos dados classificados
manualmente .

O Power BI é um software de Business Intelligence utilizado para andlise de dados. O
software Microsoft Power BI originou-se de varios recursos avancados do Microsoft Fxcel,

ou seja, ele é um compilado de ferramentas. As ferramentas que compoem o Power BI
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sao: Power Query (para importar e modelar dados), Power Pivot (para modelar dados)
e Power View (para criar visualizacoes interativas). Essas ferramentas foram organizadas
na plataforma Power BI e disponibilizadas publicamente em 2015.

Dentre os principais recursos que o Power BI oferece, os que foram mais utiliza-
dos/aplicados nessa pesquisa foram as Visualizagoes e andlises avangas que o Microsft

Power BI permite realizar de forma mais simplificada, se comparado ao Microsoft Fxcel.

Abaixo pode-se observar o grafico gerado utilizando-se o Microsoft Power BI:

Figura 40 — Balanceamento da base de dados classificada manualmente

51,01%

23,08%

14,62%

Grama Outros Sombra Formiga Solo Cupim

Fonte: Autor.

Baseado na interpretacao grafica, é possivel concluir que a base de dados classificados
manualmente é altamente desbalanceada. Saber sobre o desbalanceamento da base de
dados implica diretamente na escolha do Método de Aprendizado de Maquinas que sera
empregado.

O desbalanceamento dos dados corrobora a argumentacao do uso de Randon Forest
como modelo de classificagao, dado que, das opgoes estudadas/analisadas, ele apresenta

bom desempenho para trabalhar com bases desbalanceadas.

4.4 Implementacao dos Descritores

Como mencionado no referencial tedrico, os descritores sao variaveis ou atributos utili-
zados na descri¢ao de um padrao. Quando se cria um modelo de aprendizado de maquinas,
que tem como finalidade realizar classifica¢oes, busca-se encontrar padroes que servirao
de base para a classificagdo. Sendo assim, necessita-se implementar descritores/features

que sao relevantes na busca de um padrao para a classificagdo dos formigueiros.
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4.4.1 Selecao dos descritores

4.4.1.1 Descritores estatisticos

Dos descritores estatisticos, foi implementado o pacote de descritores denominado

"full statistics". Esse pacote engloba os métodos estatisticos abaixo:

— Média Aritmética (Mean);
— Mediana (Med);

— Desvio Padrao (Std);

— Entropia (Entropy):;

— Assimetria (Skew);

— Curtose (Kurtosis);

O funcionamento e calculo de todos esses descritores pode ser encontrado na Se¢ao

subsecao 2.6.3.

4.4.1.2 Espacos de cor

Na revisao bibliogréafica foram estudados diversos espacos de cores. Esse estudo serviu
de base para escolha de quais espagos de cores seriam utilizados como features. Os espagos

de cores escolhidos foram:

— LAB;
— HSV;

— RGB;
As conversoes desses espacos de cores podem ser consultadas na Secao 2.5.3.1.

4.4.1.3 1Indices de cores/vegetativos

Sao fungoes que descrevem combinacoes entre os canais de cores afim de acentuar ou
atenuar uma regiao/caracteristica desejada. Baseado na revisdo da literatura realizada,

optou por trabalhar com os indices de cores abaixo: escolhidos foram:

— ExG;

— ExR;
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— CIVE;
— NDI;
— VEG;
— mA,;

— BmA:

?

— VARI;

As equacoes matematicas por tras desses indices de cores podem ser consultadas na

Secao subsecao 2.5.3.2

4.4.1.4 Descritores de textura

— canny;
— dft;
O funcionamento por tras desses descritores de textura podem ser consultados na
Secao subsecao 2.5.3.3.

Apds a selecao dos descritores, foi desenvolvido um cédigo em Python que faz a apli-

cacao de cada um desses descritores para cada Super Pizel das imagens selecionadas.

4.4.2 Aplicagao dos descritores

A Figura 41 esquematiza a aplicacdo dos descritores para uma imagem.

Figura 41 — Aplicacao dos descritores

Imagem Original
Imagem Original

Espacos de cores Indices de cores Espacos de cores indices de cores

VAR VEG VARI canny

(a) Aplicagdo dos descritores de textura (b) Aplicacdo dos descritores estatisticos

Fonte: Autor.
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Os descritores de textura foram aplicados somente a imagem original, ja os descritores
estatisticos sao aplicados a imagem original, em cada um dos espagos de cores e em cada
indice de cor. Lembrando que, quando se refere a aplicacdo dos descritores, eles sao
aplicados em cada Super Pizel de cada uma das imagens selecionadas.

Uma observacao importante a ser feita é que nessa etapa de treinamento, os descritores
s6 sao calculados para os Super Pizels que receberam uma classificacdo manual por meio
do software Demeter.

Isso foi feito pois o algoritmo escolhido é supervisionado e, o célculo para todos os
Super Pizels é onerosa e nao contribui para o treinamento.

Entao antes de calcular os descritores, o c6digo carrega cada arquivo .cvs correspon-
dente a cada uma das imagens classificadas manualmente e executa os descritores somente
para aqueles Super Pizels que receberam uma classificagdo manual.

O resultado dessa implementagao de descritores é um arquivo .cvs que contém, além do

calculo dos descritores aplicados conforme descrito na Figura 41, as seguintes informagoes:

— ID: Index;
— image__name: Nome da imagem;
— # SP: Numero do Super Pixel,

— item: Nome da imagem + nimero do Super Pixel,

label__date e label__time: Data e hora da classificagao manual;

— pos_x e pos_y: Posicao x e y do Super Pizel na imagem;

GPS _alt, GPS lat, GPS long: Informacoes das coordenadas GPS retira-

das das imagens;
— label: Classe atribuida (Classificacdo manual);

— date e time: Data e hora que o arquivo foi gerado;

Com a base de dados pronta, utilizou-se o Jupyter Notebook para o desenvolvimento

dos modelos de classificacao.

4.5 Modelo de classificacao

Como visto anteriormente, a técnica de classificacdo escolhida foi Random Forest. As
bibliotecas e funcoes utilizadas para a modelagem da random forest foram todas baseadas

no scikit-learn.
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Como parte importante da etapa de desenvolvimento do c6digo, é necessaria a criagao
de diversas versoes com testes experimentais e melhorias realizadas nos cédigos. Afim
de registar todas essas etapas, e nao somente sobrescrever as melhorias, utilizou-se a
técnica de versionamento. Esses versionamentos sao provenientes de testes iterativos com
o intuito de melhorar a visualizacao dos resultados, melhorar o desempenho do modelo e
calcular mais métricas de analise de performance.

Apesar das versoes serem iterativas, todas as versdes contam com seis etapas bases,
e sao elas: Carregamento da base de dados, tratamento da base, divisdo entre treino e
teste, parametrizacao da random forest, geracdo de uma matriz de confusao e analise de
performance. Sendo assim, essas seis etapas serao descritas para cada versdao e ao final

serd gerada uma tabela de comparagao entre as versoes.

4.5.1 Versao zero (v0)

Essa primeira versao tem como intuito rodar uma Random Forest apenas para ter um
direcionamento de como o modelo se comporta. O passo a passo dessa versao pode ser

encontrado abaixo:

 Carregamento da base de dados: A base de dados carregada é o arquivo .csv resul-
tante da aplicacdo dos descritores, entao ele contém toda a informagao citada na

subsec¢ao 4.4.2;

(1 Tratamento da base: Foram feitos alguns tratamentos na base de dados, e sao eles,
retirada das colunas que nao sao descritores e nem label /classificagdo e a conversao
das variaveis da coluna labels para a classe correspondente. Nao houve tratamento

quanto a desbalanceamento da base;

(O Divisdo entre treino e teste: Os dados foram divididos entre 70% para treino e 30%

para teste;

(d Parametrizacao da random forest: Os parametros da random forest foram, 10 arvo-

res com 4 de profundidade;

(d Geracao de uma matriz de confusao: Gerou-se uma matriz de confusao simples
(apenas valores absolutos) com o intuito de comparar a classificagdo predita pela

modelo da classificacao real;

(1 Analise de performance: Utilizou-se apenas acuracia como métrica de andlise de

performance do modelo.

A etapa de carregamento da base de dados e tratamento da base s6 serao descritas
quando houver alguma alteracdo nas mesmas, caso a configuracao se mantenha igual a

da versao zero ela nao sera descrita.
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4.5.2 Versao um (vl)

Essa versao ja foi desenvolvida pensando em incorporar alguns insight obtidos da v0.

O passo a passo dessa versao pode ser encontrado abaixo:

a

a

Carregamento da base de dados;

Tratamento da base: Foram utilizadas apenas duas classes. As seis classes foram
transformadas em duas, "Formiga'continuou como formiga e todas as de mais classes

foram agrupadas na classe denominada "Outros";

Divisao entre treino e teste: Os dados foram divididos entre 70% para treino e 30%

para teste;

Parametrizacao da random forest: Os parametros da random forest foram, 10 arvo-

res com 4 de profundidade;

Geracao de uma matriz de confusao: Gerou-se uma matriz de confusao simples
(apenas valores absolutos) com o intuito de comparar a classificagdo predita pela

modelo da classificacao real;

Analise de performance: Utilizou-se apenas acuracia como métrica de andlise de

performance do modelo.

Foi adicionado um novo passo a partir dessa versao e foi ele a "Geragao grafica das

arvores utilizadas pelo modelo na classificacao". Sua finalidade é tentar compreender

quais sao os descritores de maior ocorréncia nas arvores. Acredita-se que a incorporagao

desse passo é importante para entender qual o caminho que o modelo esta seguindo para

fazer as classificagoes.

4.5.3 Versao dois (v2)

Essa versao ja foi desenvolvida pensando em criar um balanceamento dos dados. O

passo a passo dessa versao pode ser encontrado abaixo:

a

a

a

Carregamento da base de dados;

Tratamento da base: Foi utilizada das seis classes. Entretanto, a fim de balancear
as classes, foram escolhidos aleatoriamente 12 Super Pizels de cada classe (nimero
referente a quantidade maxima da classe com menos SP classificado, que nesse caso

é a classe de "Cupim");

Divisao entre treino e teste: Os dados foram divididos entre 70% para treino e 30%

para teste;
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a

a

a

a

Parametrizacao da random forest: Os parametros da random forest foram, 10 arvo-

res com 4 de profundidade;

Geragao de uma matriz de confusao: Gerou-se uma matriz de confusdo simples
(apenas valores absolutos) com o intuito de comparar a classificacdo predita pela

modelo da classificacao real;

Anaélise de performance: Utilizou-se apenas acuracia como métrica de analise de

performance do modelo.

Geracao grafica das arvores;

4.5.4 Versao trés (v3.0)

Essa versao ja foi desenvolvida pensando em incorporar alguns insight obtidos da v2.

O passo a passo dessa versao pode ser encontrado abaixo:

a

a

a

Carregamento da base de dados;

Tratamento da base: Foi utilizada apenas duas classes, "Formiga'e "Outros'(da
mesma maneira que na v.1. E como forma de balanceamento, foram escolhidos
aleatoriamente 1300 Super Pizels de cada classe (nimero referente a quantidade

méxima da classe com menos SP classificado, que nesse caso é a classe de "Formiga'");

Divisdo entre treino e teste: Os dados foram divididos entre 70% para treino e 30%

para teste;

Parametrizacao da random forest: Os parametros da random forest foram, 10 arvo-

res com 4 de profundidade;

Geracao de uma matriz de confusdo: Gerou-se uma matriz de confusdo simples
(apenas valores absolutos) com o intuito de comparar a classificagdo predita pela

modelo da classificacao real;

Analise de performance: Utilizou-se apenas acuracia como métrica de andlise de

performance do modelo.

Geracao grafica das arvores;

4.5.5 Versdo trés ponto um (v3.1)

Essa versao ja foi desenvolvida com pequenos ajustes estéticos se comparado as versoes

anteriores. O passo a passo dessa versao pode ser encontrado abaixo:
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1 Geracao de duas matriz de confusdao: Gerou-se duas matriz de confusao que além
de serem mais agradaveis esteticamente, contém a informacao em valores absolutos

€ em porcentagem;

Esses ajustes estéticos foram incorporados nas versoes seguintes e além deles, também
foi adicionado o cdlculo do Desvio Padrao como métrica de avaliagao de performance do
modelo.

Observando-se as arvores utilizadas pelo modelo gerou a necessidade de realizar uma
andlise dos histogramas dos trés canais de cores (RGB, HSV e LAB) para todas as seis
classes.

Na geracao dos histogramas, as intensidades de cada canal de cor foram divididas em
8 bins e os graficos podem ser visualizados na secao de Resultados.

Com os resultados obtidos dessa andlise, concluiu-se que nao era necessaria a utilizagao
do espago de cor LAB como descritor. As andlises que levaram a tal decisdo podem ser

encontradas na secao de Resultados.

4.5.6 Versao quatro (v4.0)

Essa versao ja foi desenvolvida com alteragoes realizadas diretamente na base de dados,
além do acréscimo de uma técnica de validacao da divisao dos dados e mais métricas de
analise de performance também foram calculadas. O passo a passo dessa versao pode ser

encontrado abaixo:

1 Carregamento da base de dados: A base de dados agora contém menos descritores.
Foram retirados todos os descritores que envolvem o espaco de cor LAB, isso inclui
os descritores estatisticos calculados em cima de cada canal do espaco e também
os indices de cores que tinham os canais LAB como base. Foi retirado também
os descritores de textura, esses descritores necessitam de um esfor¢o computacional
maior para serem calculados, entao optou-se por retira-los afim de analisar o custo

beneficio da sua implementacao;
Q Tratamento da base: O tratamento da base foi o mesmo realizado na v3;

[d Divisdo entre treino e teste: Os dados foram divididos entre treino e teste de acordo

com a validagao cruzada com 5 fold slip;

1 Parametrizacao da random forest: Os parametros da random forest foram, 10 arvo-

res com 4 de profundidade;

1 Geracao de duas matriz de confusdo: Uma em valores absolutos e uma em porcen-

tagem;

(1 Analise de performance: Utilizou-se quatro métricas de analise de performance, e

foram elas, Acuracia, Precisao, Recall e F1-Score, além do Desvio Padrao.
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1 Geracao grafica das arvores;

4.5.6.1 Cross-Validation

Cross-validation é uma técnica estatistica utilizada para avaliar o desempenho e a
capacidade de generalizagao de um modelo de machine learning. Ela é especialmente til
quando ha uma quantidade limitada de dados disponiveis para treinar e testar o modelo
(BERRAR, 2018) (JAMES et al., 2021).

A ideia basica por tras do cross-validation é dividir o conjunto de dados em duas ou
mais partes: uma parte é usada para treinar o modelo e a outra parte é usada para avaliar
o desempenho do modelo. O processo ¢é repetido varias vezes, com diferentes combinagoes
de treinamento e teste, e os resultados sao combinados para obter uma estimativa mais
robusta do desempenho do modelo (BERRAR, 2018) (JAMES et al., 2021).

A forma mais comum de cross-validation é a chamada validacao cruzada k-fold. Nesse
método, o conjunto de dados é dividido em k partes. O modelo ¢é treinado k vezes, cada
vez usando k£ — 1 partes como dados de treinamento e a parte restante como dados de
teste. O desempenho do modelo é entao avaliado pela média dos resultados obtidos em
cada uma das k iteracoes (BERRAR, 2018) (JAMES et al., 2021).

O cross-validation é uma técnica importante para avaliar o desempenho do modelo
de aprendizado de maquina de forma mais confidavel, ajudando a detectar problemas de

overfitting ou underfitting do modelo aos dados de treinamento.

4.5.7 Versao quatro ponto um (v4.1)

Essa versao ja foi desenvolvida pensando em incorporar alguns insight obtidos da v4.0.

O passo a passo dessa versao pode ser encontrado abaixo:

1 Carregamento da base de dados: Foram retirados todos os descritores que envolvem
o espago de cor LAB, isso inclui os descritores estatisticos calculados em cima de
cada canal do espaco e também os indices de cores que tinham os canais LAB como
base. Foi retirado também os descritores de textura. Entretanto, acrescentou-se a

informacao relacionada aos histogramas de cada canal para cada classe;
(1 Tratamento da base: O tratamento da base foi o mesmo realizado na v3;

[d Divisdo entre treino e teste: Os dados foram divididos entre treino e teste de acordo

com a validacao cruzada com 5 fold slip;

 Parametrizacao da random forest: Os parametros da random forest foram, 10 arvo-

res com 4 de profundidade;

(d Geracao de duas matriz de confusao: Uma em valores absolutos e uma em porcen-

tagem:;
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(d Analise de performance: Utilizou-se quatro métricas de analise de performance, e

foram elas, Acuracia, Precisao, Recall e F1-Score.

(1 Geracao grafica das arvores;

Tabela 10 — Resumo das versoes dos cédigos de Random Forest

Base de dados Quantidade de  Balanceamento Divisiio teste/treino Parametros . R-Fatl'iz fle
classes dos dados Random Forest Confusao
: Sem , 10 arvores, 4 e
vl Completa 6 (todas) balanceamento 70/30 profundidade Valor absoluto
. Sem 10 arvores, 4
y i 2 a/outros f L /alor abs
vl Completa (formiga/outros) balanceamento 70/30 profundidade alor absoluto
12 SP de cada 10 arvores. 4
v2 Completa 6 (todas) ¢ cada 70/30 Arvores Valor absoluto
classe profundidade
. 1300 SP de cada 10 arvores. 4
v3.0 Completa 2 (formiga/outros) © cada 70/30 arvores Valor absoluto
N classe profundidade
. 1300 SP de cada 10 arvores, 4 Jalor absoluto +
v3.1 Completa 2 (formiga/outros) ¢ caca 70/30 arvores @ 01 absolo
< classe profundidade Porcentagem
Sem LAB, sem textura e . 1300 SP de cada 70/30 + Cross 10 arvores, 4 7alor absoluto +
v4.0 . 2 (formiga/outros) o . .
sem histograma < classe Validation (5 fold splir) |  profundidade Porcentagem
Sem LAB, sem textura e N 1300 SP de cada 70/30 + Cross 10 arvores, 4 7alor absoluto +
v4.1 . 2 (formiga/outros) L . .
com histograma © classe Validation (3 fold split) |  profundidade Porcentagem

Fonte: Autor
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Resultados

Os resultados serao divididos de acordo com as versoes dos codigos apresentadas na

metodologia e depois uma se¢ao para as consideracoes gerais.

5.1 Versao zero (v0)

Sendo esta uma versao de teste e de exploracao, optou-se por manter todas as 6
classes, toda a base de dados da maneira que ela foi classificada e com todos os descritores
estabelecidos na secao 4.4.

A divisao dos dados entre porcentagem utilizada para treino e para teste foi variada
entre 60/40, 70/30 e 80/20. A divisdo que apresentou melhor resultado foi a 70/30 entdo
ficou estabelecido que essa seria a divisao a ser utilizada nas versoes seguintes.

Os parametros da random forest também foram variados, tanto a quantidade de &r-
vores quanto a profundidade das arvores. A combinagao de pardmetros que melhor per-
formou foi de 10 arvores com 4 de profundidade.

A matriz de confusao resultante da classificacao realizada pelo modelo pode ser obser-
vada na Tabela 11.

O valor de acurécia obtido por meio dessa versao foi de aproximadamente 0.57 ou
57%.

5.2 Versao um (v1)

Nesta versao foi realizada uma das alteragoes significativas com relacao a quantidade
de classes utilizadas. O que na v0 foi utilizada as seis classes, na v1 foi utilizada apenas
duas classes. A classe "Formiga'foi mantida como formiga e todas as outras cinco classes
receberam o label de "Outros". Nenhum balanceamento foi proposto.

A matriz de confusao resultante da classificacao realizada pelo modelo pode ser obser-

vada na tabela 12:
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Tabela 11 — Matriz de confusao v0

Predito Grama Outros Solo Sombra All

Real
Cupim 2 3 0 0 5
Formiga 366 K} | ] 0 403
Grama 2568 65 g 58 2800
Outros 528 360 1 8 1297
Solo 175 i 12 o0 195
Sombra 843 29 g 88 763
All 4782 495 37 154 5453

Fonte: Autor

Tabela 12 — Matriz de confusao vl

Predito Formiga Outros All

Real
Formiga 2 401 403
Outros 1 5064 5085
All 3 5465 5458

Fonte: Autor

O valor de acurécia obtido por meio dessa versao foi de aproximadamente 0.93 ou
93%.

Acredita-se que alto desempenho apresentado pelo modelo é devido ao desbalancea-
mento da base de dados, considerando que a base tem cerca de apenas 1300 Super Pizels
classificados como formiga contra quase 17000 Super Pizels que foram atribuidos a "Ou-
tros". Sendo assim se o modelo classificar tudo como "Outros', ja resultaria em uma

acuracia de 92.6%.

5.3 Versao dois (v2)

Para esta versao, voltou-se a utilizar todas as seis classes, entretanto foi proposto
uma forma de balanceamento. Considerando que a classe que tem menos Super Pizels
classificados é a de "Cupim'com 12 SP, foi propos um balanceamento aleatorio de 12 SP
de cada classe.

A matriz de confusao resultante da classificacao realizada pelo modelo pode ser obser-
vada na Tabela 13.
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Tabela 13 — Matriz de confusao v2

Predito Cupim Formiga Grama Outros Solo Sombra All

Real
Cupim 1 1 0 2 0 1 5
Formiga ] 1 1 1 0 1 4
Grama 0 0 1 1 1 1 4
Outros 3 0 0 0 0 0 3
Solo 2 1 0 0 0 2. 5
Sombra 0 0 0 ] ] 1 1
All G 3 2 4 1 6 22

Fonte: Autor

O valor de acuréacia obtido por meio dessa versao foi de aproximadamente 0.18 ou
18%.
Acredita-se que a baixa acuracia dessa versao é devido a pouquissima quantidade de

dados disponivel para treinar o modelo.

5.4 Versao trés ponto zero (v3.0)

Para a v3 optou-se por testar o que seria uma mistura da v1 com a v2. Realizou-se um
agrupamento das classes, resultando em apenas duas classes ("Formiga'e "Outros"), assim
como na vl, combinado com um balanceamento da quantidade de Super Pizels de cada
classe. Sendo assim, foi selecionado 1300 Super Pizels aleatérios de cada classe, sendo
esse valor a quantidade maxima de Super Pizels classificados como "Formiga'.

A matriz de confusao resultante da classificacao realizada pelo modelo pode ser obser-
vada na Tabela 14.

Tabela 14 — Matriz de confusao v3.0

Predito Formiga Outros All

Real
Formiga 32 67 379
Outros 145 256 401
All 457 323 T80

Fonte: Autor

O valor de acuréacia obtido por meio dessa versao foi de aproximadamente 0.73 ou
73%.
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Comparando com as versoes anteriores, esse foi o melhor resultado obtido. Entao
ficou estabelecido que para as proximas versdes seriam utilizadas apenas duas classes
("Formiga'e "Outros') e que haveria um balanceamento aleatério de 1300 SP de cada

classe.

5.5 Versao trés ponto um (v3.1)

Nesta versao nenhuma alteracao foi realizada na base de dados, nem na divisao das
classes e nem no balanceamento dos dados.Portanto, o resultado apresentado é o mesmo
da v3.0. Entretanto, ela foi uma verao criada para realizacdo de ajustes estéticos, cria-
¢ao de uma segunda matriz de confusao com valores em porcentagem e criacdo de uma
representacao visual das arvores criadas pelo modelo.

As matrizes de confusado resultante da classificagao realizada pelo modelo podem ser

observadas na Tabela 15:

Tabela 15 — Matriz de confusao v3.1

300 o
70
Formiga 250  Formiga
50
5 T
1 =]
G 00 7 -
w W
H -
150 40
Qutros Qutros
30
100
20
Formiga Outros Formiga Qutros
Predicted Label Predicted Label
Valores absolutos Porcentagem

Fonte: Autor.

A Figura 42 é um exemplo de representacao grafica de uma das arvores geradas pelo
modelo.

Optou-se por visualizar apenas duas camadas da arvore pois com as quatro camadas
a imagem fica muito grande e os textos dentro dos boz ficam muito pequenos e ilegiveis,

inviabilizando a andlise pretendida.

5.6 Histogramas dos canais de cores

Observando as imagens das arvores geradas a partir da versao v3.1 foi possivel notar
que os descritores relacionados ao espago de cor LAB quase nao apareciam nos nos das

arvores. Com isso foi desenvolvido um cédigo que gerasse informagao suficiente para
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Figura 42 — Exemplo de arvore gerada pelo modelo

rgb MmCh2 <= 0.288
samples = 100.0%
value = [0.517. 0.483]

Tru'e/ N:alse

VEG Skew <= 0.0 img_Max <= 0.906
samples = 77.1% samples = 22.9%
value = [0.592, 0.408] vahe = [0.257, 0.743]
/ \i \i \
b StdCh2 <= 0.055 | | HSV MeanChl <— 0.428 ExG_Std <= 0.0 VARI Entropy <= 0.245
samples = 12.9% samples = 64.3% samples = 20.3% samples = 2.6%

vahe = [0.357, 0.643] vahie = [0.64, 0.36] value = [0.21, 0.79] value = [0.617, 0.383]

() () ) ) () . ) )

Fonte: Autor.

criagado de histogramas dos trés espagos de cores estudados (RGB, HSV e LAB) afim de
analisar se ha ou nao um padrao de distribuicdo de cores entre os canais. A visualizacao
dos graficos foi feita por meio do Microsoft Power BI e pode ser observada nas figuras
43, 44 e 45.

Figura 43 — Histograma espaco de cor RGB
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Fonte: Autor.

Analisando o histograma do espaco de LAB é possivel notar que as classes nao apre-
sentam diferenca significativa na distribuicao de intensidade dos canais. Acredita-se que

isso ocorre devido a propria técnica de segmentacao de imagem, SLIC. ja utilizar o espaco
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Figura 44 — Histograma espago de cor HSV
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Figura 45 — Histograma espacgo de cor LAB
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de cor LAB para realizar a segmentacao.
Sendo assim, ficou acordado que as versao seguintes nao teriam mais o espago de cor

LAB, e nem os indices de cores que utilizam esse espago, como descritores.

5.7 Versao quatro ponto zero (v4.0)

A versao quatro ponto zero tem trés principais diferencas das versoes anteriores.

Para essa versao uma nova base de dados foi gerada, agora a nova base nao possui mais
0 espaco de cor LAB como descritor e nem os Indices de cores que utilizavam esse canal em
sua composi¢ao/calculo. Outra diferenca na base de dados é optou-se por tirar também os
descritores de textura. Os descritores de textura exigem um esfor¢o computacional maior
para serem calculados, entao essa versao testa o quanto a presenca desses descritores
contribui para uma boa performance e se vale a pena manté-los ou nao.

Outra grande diferenca é que além da divisao 70/30 para treino e teste, também
foi implementada uma validagao cruzada dessa divisao Cross Validation. Essa validagao
cruzada contou com 5 fold slip.

A terceira e tltima grande diferenga é que a partir dessa versao serao calculadas mais
de uma métrica de avaliacao de performance do modelo. As métricas escolhidas foram:
Acuracia, Precisao, Recall e F1-Score

A visualizacao grafica das arvores geradas pelo modelo foi mantida nesta versao e na
versao seguinte.

As matrizes de confusdo resultante da classificacao realizada pelo modelo podem ser

observadas na Tabela 16.

Tabela 16 — Matriz de confusao v4.0

70
260
65
240
Formiga Formiga G0
220
= - 55
z 00 8
| E 50
w
180
& £ 45
160
Cutras Qutros 40
140
35
120
30
Formiga Outros Formiga Cutros
Predicted Label Predicted Label
Valores absolutos Porcentagem

Fonte: Autor.

Os valores das métricas obtidas por meio dessa versao foram de aproximadamente:

— Acurécia: 0.6731 ou 67.31%
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— Precisao: 0.6758 ou 67.58%
— Recall: 0.6731 ou 67.31%

— F1-Socre: 0.6926 ou 69.26%

Todas as métricas dessta versao apresentaram um desvio padrao de aproximadamente
0.04 ou 4%.

Acredita-se que a razao pela qual todas as métricas apresentaram valores proximos é
que a base de dados utilizada nessa versao foi balanceada.

A retirada dos descritores de textura nao apresentou piora significativa no desempenho
do modelo. Para obter uma analise mais profunda sobre o quanto compensa utilizar
esses descritores de textura, fica a sugestao de um trabalho futuro juntamente com um
Engenheiro de dados.

5.8 Versao quatro ponto um (v4.1)

A diferenga entre esta versao e a v4.0 é que nesta versao optou-se por acrescentar as
informagoes dos histogramas como descritores. Dessa forma, somente a base de dados
sofreu alteragao, as de mais etapas seguem iguais a v4.0

As matrizes de confusao resultante da classificacao realizada pelo modelo podem ser

observadas abaixo:

Tabela 17 — Matriz de confusao v4.1

275 70
250 Formiga
Formiga B0
25
- 2
[V
a 00 8
L) T 50
a
= 175 £
40
150
Outros Outros
125 -
100
Formiga Outros Formiga ) Qutras
Predicted Label Predicted Label
Valores absolutos Porcentagem

Fonte: Autor.

Os valores das métricas obtidas por meio dessa versao foram de aproximadamente:

— Acurécia: 0.6949 ou 69.49%

— Previsao: 0.7014 ou 70.14%



5.9. Consideragoes gerais 117

— Recall: 0.6949 ou 69.49%

— F1-Socre: 0.6936 ou 69.36%

Todas as métricas desta versao apresentaram um desvio padrao de aproximadamente
0.02 ou 2%.

5.9 Consideracoes gerais

A Tabela 18 abaixo, podem ser observados os valores das métricas de performance

obtidos em cada versao.

Tabela 18 — Resumo dos resultados

Versao FI1-Score Recall Precisdio  Acuracia
0 0.5722

M - - - (57.22%)
1 0.9265

v - - - (92.65%)
) 0.1818

v - - - (18.18%)
0.7278

v3.1 - - - (72.78%)
4.0 0.6726 0.6731 0.6757 0.6731

Ve (67.26%) | (67.31%) | (67.57%) | (67.31%)
0.6936 0.6949 0.7014 0.6949

v4.1
(69.36%) | (69.49%) | (70.14%) | (69.49%)

Fonte: Autor

Ao observar os valores da acuracia, métrica principal e a iinica que utilizada em todas
as versoes, € possivel notar que o modelo proposto apresentou, de maneira geral, melhora
no desempenho classificatério a cada nova versao desenvolvida.

Um das excegoes foi a versdo um (v1), que pesar de ter apresentado a melhor acuracia,
acredita-se que isso se deve ao desbalanceamento da base, fazendo com que, mesmo o
modelo classificando tudo como "Outros'ainda resultaria em uma alta acuracia.

Outro ponto que chamou a atengao é que as versoes trés, (v3.0) e (v3.1), apresentaram
um valor de acurdcia maior do que as versoes quatro, (v4.0) e (v4.1). Supde-se que, a adi-
¢ao da técnica de Cross-Validation, nas versoes quatro, minimizou um possivel overfitting
que pode ter ocorrido nas versoes trés. A minimizacao desse possivel overfitting resultou
em uma 'piora'no desempenho do modelo, entretanto tornou o mesmo mais confiavel.

Foi possivel observar também que, realizar um balanceamento dos dados apresentou
uma melhora significativa na acuracia entre os modelos. Lembrando que esse balancea-
mento precisa possuir uma quantidade razoavel de Super Pizel de cada classe, dado que

uma base de dados com poucas amostras nao é suficientes para treinar bem o modelo.
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A principio a retirada dos descritores que envolviam o espaco de cor LAB nao apresen-
tou piora significativa na acuracia. Entretanto, considerando que essa retirada aconteceu
na mesma versao que a adi¢cao do Cross-Validation, e também a retirada dos descritores de
textura, realizou-se um teste adicional para analisar o comportamento do modelo quando

o espago de cor LAB era mantido. Esse teste, que pode ser chamado de Versao Extra.

5.9.1 Versao extra (v.extra)

Afim de comprovar a hipétese de que retirada do espaco de cor LAB nao afeta signi-
ficativamente o modelo e que o que resultou em uma "piora'no valor da acuracia da v3.1
um para a v4.0 foi a combinacao do acréscimo do Cross-Validation com a retirada dos
descritores de textura, um versao extra foi desenvolvida.

As matrizes de confusao resultante da classificacao realizada pelo modelo podem ser

observadas abaixo:

Tabela 19 — Matriz de confusao versao extra

70
750 ,
F : Formiga
ormiga &0
225
T T
2 w00 W
3 3 50
1 4
2 75 &
40
Outros 2 Qutros
125
0
100
Formiga Outros Formiga Cutros
Predicted Label Predicted Label
Valores absolutos Porcentagem

Fonte: Autor.

O valor de acuréacia obtido por meio dessa versao foi de aproximadamente 0.70 ou
70%.

Com esse resultado é possivel confirmar que a retirada do espaco de cor LAB nao foi
o responsavel pela "piora'no valor da acuracia. Essa retirada afetou sim o desempenho
do modelo, mas nao foi significativo, considerando que o desvio padrao apresentado foi
de 0.03 ou 3%.

Comparando a acuracia entre a v3.1, v4.0 e v.extra, e o desvio padrao entre a v4.0 e
v.extra pode considerar que a retirada do espaco de cor LAB, a retirada dos descritores
de textura e o acréscimo do Cross-Validation mantiveram a o valor da acuracia dentro
do desvio padrao. Da mesma maneira pode-se dizer que o acréscimo do histograma como

descritor também nao foi significativo para o modelo.
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Tabela 20 — Analise desvio padrao

) o . . . Desvio
Versao Base de dados Divisao teste/treino Acuracia N
Padrao
0.7278
v3.1 Completa 70/30 (72.78%) -
v.extra Completa 70/30 + Cross 0.6962 0.03
. P Validation (69.62%) |  (3%)
Sem LAB, sem textura e 70/30 + Cross 0.6731 0.02
v4.0 . .
sem histograma Validation (67.31%) (2%)
Va1 Sem LAB, sem textura e 70/30 + Cross 0.6949 0.04
: com histograma Validation (69.49%) (4%)

Fonte: Autor

E por fim, observando as matrizes de confusao é possivel dizer que os modelos tem uma
boa porcentagem de acerto quando classifica o super pizel como formigueiro. Na ultima

versao, (v4.1), o modelo acertou 75.46% das vezes que classificou como formigueiro.
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CAPITULO

Conclusao

Em suma, esta dissertacao explorou a aplicagao de visao computacional e quadrirro-
tores na deteccao de ninhos de formigas do género Atta.

E notével que o Brasil é um pais com uma agricultura e agropecudria muito forte,
sendo um importante exportador desses insumos. Com o passar dos anos aumentou-se
a preocupac¢ao em otimizar a utilizacao das terras e as plantagoes, considerando que a
producdo aumentava a cada ano mas niao se aumentava os espagos para cultivo. Assim
surgiu a agricultura de precisao, que visa auxiliar os produtores na redugao dos custos,
melhora da qualidade e quantidade dos produtos e aumento da renda agricola. Uma
das ferramentas da agricultura de precisao é o sensoriamento remoto, que muitas vezes é
aplicado utilizando-se de aeronaves nao tripuladas.

Da analise bibliografica realizada pode-se observar que apesar do crescente interesse
na area de Remote Sensing, agricultura de precisao e uso de drone, pouco se pesquisa
sobre suas aplicagdes a deteccao de ninhos de formiga. Isso apontava que muitas di-
ficuldades seriam enfrentadas, considerando que o estado da arte estd no inicio de seu
desenvolvimento.

Do levantamento do estado da arte, a pesquisa que mais se aproximava deste projeto
ainda estava muito distante pois fazia uso de acronave tripuladas (avido) e cAmeras infra-
vermelhas. Em posse dessa informacao, o presente projeto teve como objetivo a utilizacao
de drone comercial e cameras RGB, o que viabiliza a possibilidade da transformagao deste
projeto em um produto a ser comercializado.

Algumas dificuldades foram enfrentadas, o que fez com o que a possibilidade de detec-
cao ficasse cada mais restrita. Uma altura de voo de 10 metros foi estabelecida, a fim de
que os formigueiros nao aparecessem tao pequenos nas imagens, mas que a varredura da
area também pudesse ser realizada de maneira eficiente. Um horario de voo e condicao
climatica foram estabelecidos para evitar os efeitos da cromaticidade, e foram eles: um
horario por volta de meio dia e em dias ensolarados. Uma espécie de formiga do género
Atta também precisou ser estabelecida. Considerando a sua preferencia de localizacao e

morfologia externa do ninho a espécie escolhida foi a Atta Capiguara.
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Com base nas campanhas experimentais realizadas ficou-se estabelecido também uma
época do ano para a captura das imagens. As fortes chuvas que ocorrem no verao acabam
alterando as caracteristicas externas dos formigueiros, em alguns casos até extinguindo-o.
Sendo assim a melhor época do ano para a deteccao é o inverno, ou pelo apés um periodo
sem chuva.

Dos resultados obtidos, pode-se concluir que é possivel a deteccao de ninhos de for-
migas do género Atta utilizando visdo computacional e quadrirrotores, considerando as
limitacoes impostas. O modelo de Random Forest desenvolvido apresentou uma acura-
cia de aproximadamente 70%, o que se assemelha a acurécia obtida pela pesquisa mais
semelhante a esta, que foi de aproximadamente 75% limitada ao més de maio.

Considerando que a pesquisa desenvolvida por Vogt, (VOGT, 2004a), que além de fazer
uso de aeronave tripulada, ainda utilizava camera infravermelha, o resultado apresentado
pelo modelo desenvolvido nesta pesquisa foi extremamente satisfatorio.

Como trabalhos futuros sugere-se que sejam realizados testes utilizando outros tipos
de modelos de classificagdo, a expansao da base de dados afim de contemplar cenarios
mais diversos, a realizacao de um tuning de parametros, uma feature selection, o possivel
desenvolvimento de um indice de cor.

Acredita-se que esta pesquisa contribui significativamente para o campo de sensoria-
mento remoto e agricultura de precisao ao apresentar materiais e métodos mais acessiveis
que conseguem performar de maneira semelhante ao uso de equipamentos mais sofisticados
e técnicas mais robustas.

Em tultima anélise, a aplicagao de visao computacional e quadrirrotoers na detecgao de
ninho de formiga representa uma oportunidade empolgante para impulsionar a agricultura
de precisao e controle de pragas no campo. No entanto, é fundamental abordar que ainda

exitem limitagoes quanto ao cendrio e condi¢oes de aquisicao das imagens.
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APENDICE

Materiais em detalhes

A.1 Drone

O tipo de Veiculo Aéreo Nao Tripulado escolhido para ser utilizado no desenvolvimento

desse projeto foi um quadrirrotor de modelo Fimi X8 SE.

Figura 46 — Drone modelo FIMI X8 SE

Fonte: (FIMI, 2021)

Ele grava videos em HDR 4k, possui mecanismo de gimbal de 3 eixos, design portatil,
rastreamento e modo de voo inteligente, range de sinal de 8KM, 35 minutos de voo de
autonomia (com uma bateria), sistema de posicionamento visual preciso, é a prova de

chuva (chuvisco), cAmera integrada, controle remoto, GPS em tempo real.

A.1.1 Especificagcoes técnicas

As informagoes técnicas abaixo estao de acordo com o site oficial da marca Fimi (FIMI,
2021).

— Dimensoes: 204 X 106 X 72,6mm;

— Velocidade maxima: 18m/s;
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— Limite de altitude de voo: 500m;

— Peso: 765g;

— Resisténcia ao vento: < 50kph;

Acurécia:
- £0,1m (sem a faixa de detecgao ultrassonica);

- £0,5m (com o posicionamento GPS ativado).

A.1.2 Autonomia da bateria

Tempo de voo (sem vento) : aproximadamente 35 minutos (a velocidade constante de
8m/s)

Q Especificacoes da bateria:

— Tensao limite de carga: 13.05V;
— Capacidade: 4500mAh / 51.3Wh;
— Tensao: 11.4V;

— Peso: aproximadamente de 270g.

A.1.3 Range de voo

O range de voo de uma aeronave nao tripulada é estabelecido de acordo com a legis-
lacao vigente no pais em que a operacao sera realizada, mesmo que o equipamento tenha
condicoes de realizar um range maior de voo.

De acordo com a Legislagao brasileira (ICA 100-40)(ICA100-40, 2020), as especifica-
¢oes do VANT utilizado e com a solicitagdo realizada para voo, as operagoes realizadas
se enquadram no que do que é chamado de "Operacoes em alturas muito baixas".

Assim sendo, o range de voo estabelecido pela mesma legislacao enquadra-se em opera-
¢ao VLOS, em que limita o voo a uma distancia que permita a visualizacdo e manutengao
da aeronave. VLOS ¢é a sigla para "Operagao em Linha de Visada Visual", isso significa
que na operagao o piloto remoto (responsavel, exclusivamente, pelo manuseio dos contro-
les de pilotagem) mantém contato visual direto com a aeronave, sem o auxilio de lentes

ou outros equipamentos.
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A.1.4 Estabilidade do Gimbal

— Intervalo de rotacao controlado: 0 © ~ —90 ° Angulo de inclinacio;
— Precisao de controle do angulo: 4+0.004 °;

— Estabilizacao: gimbal de 3 eixos

A.1.5 Camera integrada

Como mencionado acima, o VANT possui camera integrada. As especificagdes da

camera sao apresentadas abaixo:

— Modelo: O tipo da camera integrada é RGB;
— Resolucao méaxima da foto: 4000 * 3000 pizels;
— Resolucao de video:

% 3840 x 2160 30,/25/24fps;

% 2560 x 1440 60,/50,/30/25 /24fps;
« 1080P 100/60,50,/30,/25/24fps;
% T20P 200fps.

— Formato da imagem: JPG; JPG+DNG;
— Formato do video: MP4;

— Angulo de abertura da lente:

x Lente: FOV 80 °;

x Abertura: £2,0;

x Distancia focal: 3,54mm;

* Distancia focal equivalente: 26mm;

% Sensor: 1/2,6"SONY CMOS;

x Pixels efetivos: 12M;

x Faixa ISO: 100 - 3200;

* Velocidade de Shutter: 32 ~ 1/8000s.

A principal vantagem de fazer uso de um drone com camera integrada é o menor custo
se comparado com que seria da adaptacao de uma outra camera.
Entretanto, a desvantagem ¢ que fica-se limitado quanto ao tipo de cameras, nao

podendo fazer uso, por exemplo, de uma camera multi/hiperespecctrais.
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A.2 Linguagem de Programacao

Linguagem de programacgao é uma linguagem formal que, por meio de uma série de
instrugoes, permite que um programador escreva um conjunto de ordens, agoes consecu-
tivas, dados e algoritmos para criar programas que controlam o comportamento fisico e
légico de uma maquina. As linguagens de programacao sao classificadas em dois tipos:
linguagem de baixo nivel e de alto nivel.

As linguagens de baixo nivel sdo totalmente orientadas a maquina. Ela serve como
uma interface e cria um link entre o hardware e o software. Essa categoria ainda pode ser

subdividido em dois tipos:

1 Linguagem de maquina

E uma colecao de digitos/bits bindrios que o computador 1é e interpreta;

1 Linguagem Assembly

Nessa linguagem o programa escrito é armazenado como texto e consiste em uma
série de instrugoes que correspondem ao fluxo de pedidos executaveis por um micro-
processador. Entretanto, maquinas nao entendem essa linguagem, portanto o texto
inicial deve ser convertido em linguagem de maquina por meio de um programa
chamado Assembler. Ele gera c6digos compactos, rapidos e eficientes criados pelo

programador que tem o controle da maquina.

As linguagens de programacao de alto nivel usam instrugdes que sao mais faceis de
serem entendidas. Nela o programador escreve os codigos usando os idiomas conhecidos
(mais comum ser o inglés) e eles sao traduzidos em seguida para o idioma da méaquina
por meio de tradutores ou compiladores.

Os tradutores convertem programas escritos em uma linguagem de programacao para
a linguagem de maquina e sao executados a medidas que sdo traduzidos. Ja nos compi-
ladores os programas traduzem o programa inteiro de uma vez, tornando-o mais rapido e
podendo ser armazenado para uso posterior sem a necessidade de uma nova traducgao.

A linguagem de alto nivel facilita a aquisicdo das instrugoes. Isso resulta em reducao
do tempo de programacao, a tarefa a ser executada ¢ mais facilmente entendida e permite

que o programador se desconecte da operacao interna da maquina.

A.2.1 Open Source

Software de codigo aberto (open source) é aquele cujo codigo-fonte é disponibilizado
livremente para que os usuarios possam acessa-lo e modifica-lo. A criacao de softwares de
codigo aberto é baseada em principios como transparéncia e colaboragao entre os usuarios

e membros da comunidade de desenvolvimento.
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H4 diversos beneficios na utilizagao desse tipo de software, nao sé para o criador/desenvolvedor
inicial, mas para todos os usudrios de maneira geral.

O acesso gratuito ¢ a principal vantagem, visto que muitas vezes estudantes precisam
de determinados softwares para fins de aprendizado e desenvolvimento de pesquisas. E
um erro pensar que por ser gratuito esses softwares tém menor qualidade do que as opgoes
pagas.

Outro beneficio do codigo aberto é a constante melhora na qualidade do software.
Devido a grande quantidade de pessoas utilizando e trabalhando nesses softwares, a re-
solugao de erros e criacao de novas funcionalidades sao rapidas. Essa resolucao de erros
implica diretamente na seguranca do softwares, dado que os erros de segurancga podem
ser corrigidos rapidamente.

Outro ponto positivo da utilizagdo do Open Source é sua disponibilidade. Em casos de
codigos fechados, a empresa que criou o produto pode descontinua-lo a qualquer momento,
isso é bem problemaético, visto que caso o desenvolvedor continue utilizando o software
ele ndo recebera mais suporte. Ja em softwares de cédigo aberto, hd um grande ntimero
de pessoas trabalhando para manter o projeto vivo.

Por meio da utilizagdo de cédigos abertos em larga escala, foram criados reposito-
rios para esses codigos. Nesses repositérios, a comunidade de usuérios e desenvolvedores
se unem para promover melhorias no softwares, relatar erros encontrados no sistema e

auxiliar em possiveis solugoes.

A.2.2 Python

Fundada em 1991 pelo desenvolvedor holandés Guido van Rossum, python é uma
linguagem de programacao dindmica e de alto nivel. Seus recursos versateis e sua sintaxe
ajuda os programadores a desenvolverem os c6digos em menos etapas e em menos linhas,
se comparados a linguagem Java e C++-.

A linguagem python tem diversas possibilidades de aplicacoes, tanto no meio acadé-
mico quanto no meio empresarial.

Suas vantagens sobre as demais linguagens de programacao sao:

— Codigo aberto;

— Bibliotecas: O python conta com grandes bibliotecas padroes ja implemen-
tadas que incluem areas como operagoes de string, internet, ferramentas de
servico web e interfaces de sistemas operacionais. Isso faz com que a maioria
das tarefas de programacao que sao altamente utilizadas, ja estejam progra-

madas, o que resulta no menor comprimento dos c6digos;

— Facilidade de aprendizagem e codificacao;
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Ja suas desvantagens incluem:

— Baixo uso na computacao movel;

— Sua execucgao é realizada por meio de um interpretador, enquanto outras lin-
guagens fazem uso de compiladores. Isso faz com que ele possa ficar lento,

dependendo da aplicacao;

As vantagens da utilizacao de python ainda sao maiores que as desvantagens, isso faz
com que ela seja a linguagem de programacao em maior ascendéncia de desenvolvimento,
aplicagoes, usabilidade e na busca do mercado por desenvolvedores com proficiéncia na
linguagem. Acredita-se também que parte da popularidade de Python esteja ligada ao

avanco do Machine Learning.

A.2.2.1 Interface utilizada (IDE)

O Ambiente de Desenvolvimento Integrado (IDE) é um software que combina ferra-
mentas comuns de desenvolvimento em uma tnica interface grafica, facilitando o desen-
volvimento de aplicagoes. Esses ambientes ajudam os desenvolvedores a programar de
forma rapida, visto que o objetivo da maior parte das funcionalidades presentes em uma
IDE é economizar tempo.

Algumas funcionalidades de uma IDE sao:

1 Editor de coédigo-fonte

Um editor de texto que auxilia na criacao do codigo por meio de destaques da
sintaxe com indicadores visuais, recursos de preenchimento automatico e verificagao

de bugs durante a criagao;

Q Debugger

E um recurso que mostra graficamente a localizacao do bug no codigo.

Além dessas funcionalidades seu uso também possui outras vantagens:

— Ajudam o desenvolvedor a organizar o fluxo de trabalho e solucionar proble-

mas;

— Os cédigo sao analisados no momento em que estd sendo escrito, assim bugs

causados por erro humano sao identificados em tempo real;

— Os desenvolvedores podem executar varias tarefas sem precisar trocar de apli-

cacao.
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Visto as diversas vantagens do uso de uma IDE a questao nao é "usar ou nao usar
uma IDE"e sim "qual usar".

Para esse estudo, as IDEs escolhidas e utilizadas foram: PyCharm e Jupyter. O Py-
Charm fornece complementacao de coédigo inteligente, inspecao de codigo, realce dinamico
de erros e corregoes rapidas, recursos de navegacao rapida e plugins de sincronizacao com
a repositorio utilizado para salvamento dos codigos. Ja o Jupyter Notebook, apesar de
nao apresentar todas as funcionalidades de uma IDE tradicional, ele ainda assim funciona
como uma ferramenta de suporte ao desenvolvimento e possui algumas vantagens, tais
como: Execucao e visualizagdo da saida do c6digo em cada célula (em blocos), uma maior
facilidade na criacao de prototipos de forma rapida, e a possibilidade de atualizacao do

notebook (ou partes dele) com novos dados executando novamente as células.
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APENDICE B

Base de dados e Cdadigos

B.1 GitHub Projeto Tamandua

Link: <https://github.com/TaynaBertacine/ TamanduaProject>


https://github.com/TaynaBertacine/TamanduaProject
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