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RESUMO

WEBER, Felipe Bayer. Identificação de linhas de plantação em ambiente
não controlado. 2020. 64 f. . Universidade Federal do Rio Grande, Rio Grande.

Ao longo dos últimos anos, a agricultura tem sofrido mudanças profundas
devido aos avanços tecnológicos. Dentre esse avanço, a aplicação de agrotóxicos foi
uma área que revolucionou a agricultura, diminuindo a mão de obra, aumentando
a produtividade e proporcionando um controle maior das plantas espontâneas,
insetos e doenças. Mas a maneira de aplicar agrotóxicos se manteve ao longo do
tempo, utilizando pulverizadores em barras que aplicam produtos qúımicos em
toda a lavoura. Como normalmente as culturas são plantadas em linhas, otimizar
e automatizar a aplicação de defensivos torna-se posśıvel com o uso de novas
tecnologias. Para isso desenvolveu-se um sistema baseado no uso de câmera no qual
sofre pouca interferência da variação luminosa para segmentar o verde das plantas e
a identificação das linhas de plantação. Isso é posśıvel com um algoritmo iterativo
que busca maximizar a identificação de linhas baseado em um modelo probabiĺıstico.
O algoritmo desenvolvido é flex́ıvel ao ponto de identificar diferentes quantidades
de linhas de plantação. Ao final, o trabalho apresenta dados estat́ısticos sobre a
eficiência na identificação das linhas do algoritmo proposto.

Palavras-chave: Automação, Agrotóxico, Expectation Maximization, Visão Com-
putacional.



ABSTRACT

WEBER, Felipe Bayer. Identification of Planting Lines in Areas with
Variable Illumination. 2020. 64 f. . Universidade Federal do Rio Grande, Rio
Grande.

Over the past few years, agriculture has undergone profound changes due to
technological advances. Among this advance, the application of pesticides was an
area that revolutionized agriculture, reducing labor, increasing productivity and
providing greater control of spontaneous plants, insects and diseases. But the
way to apply pesticides has remained over time, using sprayers in bars that apply
chemicals throughout the crop. As crops are normally planted in rows, optimizing
and automating the application of pesticides is made possible with the use of new
technologies. For this, a system based on the use of a camera was developed in
which it suffers little interference from the luminous variation to segment the green
of the plants and the identification of the plantation lines. This is possible with
an iterative algorithm that seeks to maximize the identification of lines based on a
probabilistic model. The developed algorithm is flexible to the point of identifying
different amounts of planting lines. At the end, the work presents statistical data on
the efficiency in identifying the lines of the proposed algorithm.

Keywords: Automation, Agrotoxic, Expectation Maximization, Computer Vision.
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representam o leque do bico quando esta aplicando produto, os
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pre que as retas manual e automática tiver intersecção dentro
da RI o poĺıgono é divido em dois para realizar a cálculo das
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3.5.1 Critério de parada do algoritmo . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 32
3.6 Qualidades das linhas . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 35

4 RESULTADOS EXPERIMENTAIS . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 38
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1 INTRODUÇÃO

Todos os setores da economia buscam um aumento da eficiência. Para a agricultura

não é diferente. O que segue neste caminho hoje é conhecido como Agricultura

de Precisão (AP). Os fundamentos teóricos da AP surgiram em 1929, no Estados

Unidos, mas o termo tornou-se conhecido no Brasil na década de 80 [EMBRAPA]. A

ideia central está na aplicação da tecnologia no campo para otimizar e aumentar a

produtividade da lavoura. As tecnologias mais comuns utilizadas para aumento da

produção são: Mecanização, Sistema de Posicionamento Global (GPS) e agroqúımicos.

Em conformidade com AP, a chamada revolução verde da década de 50 introduziu

novas tecnologias visando a produção de commodities. Após esta revolução, a

agricultura vem sendo associada ao uso expressivo de agrotóxicos com o objetivo

de controlar e evitar pragas que impactam diretamente em perdas na colheita. Os

principais produtos usados são os compostos orgânicos sintéticos onde se encontram

os agrotóxicos, principalmente herbicidas, inseticidas e fungicidas. Estes produtos

possuem alta atividade biológica podendo causar poluição ambiental e desequiĺıbrio

do agrossistema [Grützmacher et al., 2008]. Em alguns casos, a aplicação efetiva

de pesticidas em plantações é de apenas 0,1%, ou seja, 99,9% do produto aplicado

tende a se mover para outros locais, por exemplo, águas superficiais e subterrâneas

[Ribeiro et al., 2007].

Segundo Resende et al., [2010], as principais regiões agŕıcolas do páıs não adotaram

extensivamente as técnicas AP, sendo assim, também utilizam um consumo excessivo

de agroqúımicos. O Brasil em 2011 consumiu em torno de 800 mil toneladas de

agroqúımicos, sendo 48% foi herbicidas [Ferreira et al., 2012].

Atualmente a aplicação de defensivos é feita por diferentes tipos de pulverizadores,

mas a elucidação aqui apresentada é relativa aos pulverizadores em barras sem nenhum

tipo de automação dos bicos. Neste tipo de pulverizador os bicos de pulverização

são acionados todos de uma única vez. O problema desse tipo de aplicação é que

podem ocorrer aplicações de agrotóxico desnecessárias por simplesmente não existir

alvo naquela região.

Considerando a necessidade do controle de plantas indesejadas, insetos e doenças
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o desperd́ıcio que uma aplicação desnecessária de agrotóxicos feita em toda a lavoura

causa, uma solução posśıvel e viável é a utilização de novas tecnologias para melhorar

a qualidade de aplicação e a redução do desperd́ıcio de produtos qúımicos. Logo, o

presente trabalho tem por objetivo a identificação das linhas de cultivo com o uso de

visão computacional em ambiente não controlado em campo.

1.1 Motivação

A produção de alimentos é dependente do controle de plantas invasoras, doenças e

fungos que afetam a qualidade e a produtividade. O controle das mesmas normalmente

é feito por pulverizadores em barras que aplicam agrotóxicos em área total sem fazer

um controle se há alvo ou não. Para fazer uma aplicação mais consciente é necessário

ter um sistema capaz de identificar as linhas de cultivo.

A Figura 1a exemplifica como é feita a aplicação tradicional de defensivos agŕıcolas,

onde todos os bicos são acionados independentemente se na região que está sendo

aplicada possui ou não linha de plantação. Na Figura 1b demonstra como é feita a

aplicação mais consciente dos produtos quando é feita a identificação das linhas de

cultivo.

Existem dois principais tipos de pulverizadores em barras com desligamento de

bico. Um é o tipo Uniport 3030 [Jacto] que possui um desligamento de bico a bico.

Mas o desligamento do bico é feito com base no GPS. E o outro tipo é o pulverizador

Condor 800 AM18 [Jacto] que possui um desligamento por setores inteiros das barras

que também utiliza o GPS como base para o desligamento. Mas nem um deles possui

um reconhecimento local de linhas de plantação e sim, ambos utilizam um sistema

de geolocalização para fazer esse controle.

O WEEDit é uma tecnologia desenvolvida pela empresa [Rometron]. O sistema

utiliza a técnica de detecção de plantas daninhas por fluorescência de clorofila.

Segundo a empresa eles são o único sistema especialista que calibra e corrige muito

rapidamente para diferentes condições de aplicação e de solo (seco, úmido e sombra).

A desvantagem desse sistema está no alto custo para aquisição e não identifica as

linhas de plantação.

Portanto, a principal motivação deste trabalho é devolver um algoritmo baseado

em visão computacional que possa identificar as linhas de plantação e esta identificação

seja usada para automatizar pulverizador em barras para que apenas os bicos sejam

abertos onde possuir linhas de plantação e com isso reduzindo o desperd́ıcio de

agrotóxicos aplicados para o controle de plantas espontâneas.
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(a) Sem visão computacional. (b) Com visão computacional.

Figura 1: Exemplo de como a identificação de linhas de plantação pode reduzir o
desperd́ıcio de produtos qúımicos. Os triângulos em azul representam o leque do
bico quando esta aplicando produto, os retângulos em verde quando os bicos estão
acionados e o retângulo em vermelho quando o bico esta desligado.

1.2 O problema

O presente trabalho tem como problema a identificação de linhas de cultivo com

a utilização de imagens coloridas obtidas em ambiente não controlado, ou seja, não

se tem o controle sobre a iluminação dos dados durante a obtenção e com diferentes

número de linhas nas imagens.

1.3 Objetivos

Desenvolver um método de análise de imagem e detecção de linha de cultivo no

campo para a cultura de soja.

1.3.1 Objetivos Espećıficos

Os objetivos espećıficos para este trabalho são:

• Segmentar o verde de forma automática em imagens de plantação.

• Identificar as linhas de cultivo capturadas em ambiente não controlado.

• Avaliar quantitativamente a identificação das linhas.

• Avaliar qualitativamente a identificação das linhas de cultivo para imagens

com três até seis linhas de plantação de soja.

1.4 Organização do Trabalho

No próximo capitulo será apresentado a revisão bibliográfica onde serão tratados

assuntos sobre segmentação do verde e identificação de linhas de plantação. No
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Caṕıtulo 3 é apresentado a metodologia para identificação das linhas e métricas para

avaliar a qualidade das linhas obtidas. No Caṕıtulo 4 os resultados obtidos com

análise estat́ıstica com base na classificação dos dados e por fim, as conclusões e

trabalhos futuros.



2 REVISÃO BIBLIOGRÁFICA

A revisão bibliográfica foi dividida em duas partes, a primeira parte é sobre

trabalhos que tem o objetivo principal a segmentação do verde agŕıcola e a segunda

parte trabalhos com objetivo principal a identificação das linhas de plantação.

2.1 Métodos de Identificação do Verde em Imagens

A segmentação das imagens é um processo de agregação de pixels semelhantes

com base na similaridade de suas cores. Um método amplamente utilizado para

segmentação de imagens é o limiar. Uma situação ideal é quando o objeto, as plantas,

têm um brilho uniforme com o fundo e os demais componentes. Para imagens

externas, muitas vezes o brilho do objeto e o do fundo se sobrepõem. Segundo,

Tian and Slaughter (1998), essas são situações t́ıpicas para imagens capturadas em

ambientes externos provenientes de lavouras.

A detecção das linhas de plantação com o uso de visão de máquina tem como

objetivo a identificação do verde de plantações agŕıcolas, o qual, é um tema recorrente

em diversos trabalhos [Ribeiro et al., 2005, Granitto et al., 2005, Onyango and

Marchant, 2003, Pedersen, 2001, Tian and Slaughter, 1998, Woebbecke et al., 1995,

Meyer and Neto, 2008, Kataoka et al., 2003, Hague et al., 2006, Guijarro et al.,

2011, Underwood et al., 2015]. Os principais métodos de identificação do verde

foram reunidos na Figura 2 e estão classificados pelo tipo de método utilizado para

segmentar o que é planta dos demais componentes que podem ter na imagem (solo,

pedra, céu, etc).

2.1.1 Excesso de verde

O Excesso de verde (ExG) foi um dos primeiros métodos [Ribeiro et al., 2005,

Pedersen, 2001, Woebbecke et al., 1995]. O método ExG originalmente foi proposto

por Woebbecke et al. (1995) sendo o mesmo utilizado nos trabalhos de Pedersen

(2001) e Ribeiro et al. (2005). A segmentação tem por base os três componentes de

uma imagem colorida o R, G, B (vermelho, verde, azul) que juntos descrevem cada
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Figura 2: Métodos para identificação do verde em imagens RGB.

pixel da imagem. A primeira etapa da segmentação foi converter a imagem RGB em

uma imagem monocromática aplicando a Equação 1 pixel por pixel.

ExG = rR + gG+ bB. (1)

De acordo com Woebbecke et al. (1995) os valores que tiveram o melhor desem-

penho para os coeficientes r, g e b foram na sequência −1, 2 e −1. O próximo passo

é determinar o limiar que define o ponto de ruptura entre os pixels que representam

a vegetação dos demais pixels que podem ser o solo, pedra, sombras, etc. Na se-

quencia, normaliza-se o valor: se ExG =< 0 então ExG = 0; se ExG >= 255 então

ExG = 255; os demais valores dos pixels que ficam entre 0 e 255, junto com os que

foram normalizados em 0 ou 255 são os valores que formam a nova imagem. Por fim,

a última transformação é a binarização da imagem [Otsu, 1979], onde os pixels com

valores 1 representam as plantações e os demais pixels com valor 0 são o solo, pedra,

etc.

2.1.2 Excesso de verde menos o excesso de vermelho

O segundo método para identificar verdes agŕıcolas é o excesso de verde menos

o excesso de vermelho (ExGR) [Meyer and Neto, 2008]. Segundo Meyer and Neto
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(2008) este método supera o algoritmo ExG para detecção de vegetação em imagens

capturadas com câmeras digitais sob iluminação natural. Para realizar o cálculo

deste método primeiro é definido o que é o excesso de vermelho (ExR) o qual pode

ser visto na equação (2). O valor 1,4 do ExR pode ser ajustado dependendo da

aplicação e o R e G são referentes às camadas RGB. Portanto, a equação ExGR é

resultado da subtração das Equações 1 e 2.

ExR = 1,4R−G. (2)

ExGR = ExG− ExR. (3)

2.1.3 Índice de cores da extração de vegetação

Devido às culturas agŕıcolas ter a cor verde predominante, o método que foi

proposto por Kataoka et al. (2003) para segmentar as plantações do solo, tem o foco

na intensidade do RGB. O realce do verde é feito utilizando os valores dos pixels para

cada uma das cores para substituir na Equação 4. Com isso o resultado é um novo

valor que será o novo pixel. Repetindo a operação para todos os pixels da imagem se

obtém um nova imagem de uma camada. E o resultado é uma imagem com o verde

mais realçado em relação aos demais componentes da imagem. O nome deste método

é CIV E (Color Index of Vegetation Extraction) [Kataoka et al., 2003], e R, G, B

são os valores das intensidades de cada pixel da imagem colorida. Segundo Kataoka

et al. (2003) os valores 0,441, -0,811, 0,385 e 18,78745 são referentes a distribuição

de brilho ideal para separação de plantas e solo.

CIV E = 0,441R− 0,811G+ 0,385B + 18,78745. (4)

2.1.4 Índice de vegetação

A primeira etapa do processamento digital de imagens agŕıcolas é identificar os

pixels da imagem que representa a parte vegetal. Portanto, o V EG foi proposto por

Hague et al. (2006) onde imagem é transformada do espaço de cores RGB em uma

imagem monocromática, avaliando pixel a pixel com a seguinte Equação 5.

V EG =
G

RaB1−a
. (5)

O V EG é o ı́ndice a ser calculado. O R, G e B são os canais das cores RGB

de uma imagem e a é uma constante. A imagem monocromática resultante exibe

um bom contraste entre a planta e o solo e não é senśıvel a variação da fonte de

iluminação [Hague et al., 2006]. No entanto, esta forma particular também tem a

vantagem importante de que existe um valor para o qual o ı́ndice também é invariante
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para temperatura da cor de um corpo preto [Marchant and Onyango, 2000, Hague

et al., 2006]. Esta é uma aproximação para uma ampla gama de luz natural. O valor

de a depende unicamente dos comprimentos de onda centrais dos três filtros de cores

da câmera [Marchant and Onyango, 2001, Onyango and Marchant, 2003].

O resultado dessa transformação é que o valor do limiar pode ser usado para

separar a vegetação do demais componente, independentemente das mudanças de

iluminação [Marchant et al., 2004].

2.1.5 Combinação

O quinto método é a combinação de outros métodos já apresentados acima para

determinação do verde. Os métodos são: ExG, ExGR, CIV E e V EG. O resultado de

cada um é multiplicado por um escalar e a soma resultante é um valor que representa

o verde alvo. O resultado deste processo é um limiar de melhor qualidade como

demostra a Equação 6.

COM = WExGExG+WExGRExGR +WCIV ECIV E +WV EGV EG, (6)

onde WExG, WExGR, WCIV E, WV EG são pesos para cada ı́ndice, representando a

importância relativa do ı́ndice [Romeo et al., 2013]. Segundo Guijarro et al. (2011)

os valores para os quatro pesos são os seguintes: WExG = 0,25, WExGR = 0,30,

WCIV E = 0,33, WV EG = 0,12. Estes pesos foram obtidos fazendo a média do verde

identificado em cada método.

2.1.6 Excesso de verde menos o excesso de vermelho menos o excesso

de azul

O último método para segmentação é o excesso de verde menos o excesso de

vermelho menos o excesso de azul (ExGRB) [Underwood et al., 2015]. Este método

utiliza o método anteriormente explicado ExGR uma vez que supera os outros

algoritmos para detecção de vegetação em imagens visuais. Foi subtráıdo ainda o

excesso de azul ExB para melhorar a detecção. Segundo Underwood et al. 2015 a

redução de ruido que a cor azul causava foi descoberto de modo emṕırico. A equação

do ExB é da seguinte forma:

ExB = 1,4B −G. (7)

A vegetação é detectada quando o ExGR > 0 [Underwood et al., 2015]. Uma

vantagem do método ExGR é que o limite pode ser fixo em zero, não precisando

de ajuste [Meyer and Neto, 2008]. O resultado do ExGR menos e ExB é melhor

expresso como domı́nio do verde conforme a Equação 8. O valor do k da Equação 8
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pode ser ajustado para segmentar diversos tipos de verde.

G > k(R +B). (8)

Existe uma condição canônica para a Equação 9 quando o rúıdo do pixel prevalece

devido à exposição de sombras, sendo assim também pode ser especificado uma

intensidade mı́nima alterando o valor de t para a classificação.

(R +B) > t. (9)

Quando ambas as desigualdades nas Equações 8 e 9 são satisfeitas, um pixel é

considerado vegetação.

2.2 Estado da arte para identificação de linhas de plantação

A identificação de linhas de plantação segundo Rovira-Más et al. (2005), têm

por objetivo a automação de máquinas agŕıcolas onde as linhas são a referência de

orientação. O método proposto por Rovira-Más et al. (2005) é definido em cinco

etapas: a definição de uma região de interesse, a binarização dos pixels dentro da

região, codificação do ponto médio para reduzir uma fileira larga, implementação da

transformada de Hough e análise da conectividade para produzir equações das linhas

que representam as linha de cultura [Rovira-Más et al., 2005]. Como o objetivo é a

automação do trator apenas uma linha precisa necessariamente ser identificada para

direcionar o véıculo.

Romeo et al. (2012) propôs um sistema para identificar linhas de culturas em

plantação de milho. E para isso, em vez da segmentação do verde foi utilizado um

método de limiar simples, em que o limite é previamente estabelecido pela aplicação

com uma estratégia de agrupado fuzzy baseada em aprendizado. O próximo passo é

a identificação das linhas e como o autor descreve foi inspirado na percepção humana,

o que significa, procurar por padrões semelhantes à filas nas imagens.

Montalvo et al. (2012) apresenta um método de identificação de linhas de

plantação de cultura de milho com alta concentração de plantas espontâneas. O

processo de identificação consiste em três passos principais: a segmentação, o duplo

limiar com base no Otsu e a detecção das linhas com regressão linear. Para detecção

das linhas utiliza um modelo de referência de onde as linhas deveriam estar, com isso

aumenta a precisão mas limita o algoritmo porque precisa o conhecimento prévio de

quantas linhas a imagem possui e a distância entre elas.

Guerrero et al. (2013) apresenta um sistema especialista e automático para

detecção das linhas de plantação que explora o conhecimento humano e é baseado

em dois módulos principais e em técnicas de processamento de imagens. O primeiro
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destina-se a segmentação (culturas e plantas espontâneas) do demais componentes.

O segundo módulo, a identificação das linhas utilizando a transformada de Hough e,

na sequência, a correção das linhas através do estimador Theil-Sen [Thiel, 1950, Sen,

1968]. Segundo o autor essa correção é necessária para evitar desvios significativos

nas linhas identificadas causados por ervas daninhas entre linhas ou próximas das

mesmas.

Garćıa-Santillán et al. (2017) apresenta um método de identificação de linhas

de plantação com um diferencial de identificar retas e curvas. O processo inicia

com a definição da região de interesse (RI), depois a segmentação das culturas dos

demais componentes. Todo processamento é feito definindo RI a qual pode se vista

na Figura 3a. Na sequência divide a RI e busca por pontos iniciais que serão os

pontos iniciais da reta. Para identificação das linhas, a RI é subdividida em 12 partes,

Figura 3b, sendo assim agora se tem 12 micro-RI. Dentro desta micro-RI busca por

pixels brancos que representam as plantas. Esse pixel é considerado o segundo ponto

para formar a reta. Esse processo se repete até finalizar toda RI identificando todos

os ponto que formam a linha de plantação. A Figura 3 exemplifica a identificação

dos pontos de interesse.

(a) Região vermelha é a região de interesse.

(b) Micro região de interesse com os pontos
que formam a reta.

Figura 3: Exemplo de região de interesse e micro-RI [Garćıa-Santillán et al., 2017].

Em Winterhalter et al. (2018) apresenta um sistema para a identificação das linhas

de plantação em qualquer estágio de crescimento. O algoritmo é capaz de estimar

o ângulo, o deslocamento lateral e o espaçamento entre linhas e é particularmente

adequado para plantas pequenas. Para conseguir detectar tanto plantas pequenas

como plantas grandes foi utilizado dois sensores para aquisição dos dados. Uma

câmera RGB e um scanner a laser. E a combinação da extração das caracteŕısticas

dos dados de cada sensor foi utilizado para identificar as linhas de plantação. As

linhas de plantação foram identificadas por quatros algoritmos diferentes: o Hough

Line, o Dual Hough Line, uma variação do Hough o Pattern Hough e uma variação

do RANSAC o Pattern RANSAC. Segundo os autores o Pattern RANSAC teve



23

um melhor desempenho na identificação das linhas quando as plantas era muito

pequenas.

No trabalho de Zhang et al. (2018) apresenta a detecção automática de linhas

de plantação com base no algoritmo de agrupamento de posições e no método de

caminho mais curto. O método proposto foi dividido em três partes: a segmentação

da imagem, extração de pontos caracteŕısticos e a detecção das linhas de colheita. A

segmentação da imagem é baseada na aplicação de um ı́ndice de vegetação modificado

e duplo limiar, combinando o método Otsu com a otimização da nuvem de part́ıculas,

conseguindo assim uma separação entre as ervas daninhas e as culturas. Durante

o procedimento de detecção de linha de plantação, o algoritmo de agrupamento de

posição e o método de caminho mais curto foram aplicados sucessivamente para

confirmar o conjunto final de pontos caracteŕısticos que foram agrupados. Finalmente,

o método de regressão linear baseado em mı́nimos quadrados foi empregado para

ajustar as linhas da colheita.

A Tabela 1 abaixo reúne os métodos de identificação de linhas em plantação

apresentados anteriormente e foram classificados quanto as principais caracteŕısticas.

Para classificação foi levado em conta se os trabalhos resolvem ou se não resolvem o

problema.

A seguir é apresentado o que cada uma das caracteŕısticas significa:

• Limiar automático: sem ajuste adicional para segmentar o verde das imagens.

• Linhas automáticas: identifica o número de linhas sem a necessidade de infor-

mação extra de quantas linhas tem na imagem.

• Variabilidade luminosa: eficiência em segmentar o verde das imagens em

diferentes condições de iluminação.

• Diferentes tamanhos: flexibilidade para identificar linhas de plantação indepen-

dente do tamanho da cultura.

• Localização das linhas: se o método utiliza referência de onde as linhas estão.

Métodos
Limiar

Automático
Linhas

Automáticas
Flexibilidade

Luminosa
Diferentes
Tamanhos

Localização
das Linhas

[Rovira-Más et al., 2005] Não Sim Sim Não Sim
[Romeo et al., 2012] Não Não Sim Sim Sim

[Montalvo et al., 2012] Não Não Sim Sim Sim
[Guerrero et al., 2013] Não Não Não Não Sim

[Garćıa-Santillán et al., 2017] Sim Não Sim Sim Não
[Zhang et al., 2018] Sim Sim Não Sim Não

[Winterhalter et al., 2018] Não Não Sim Não Sim
Proposto Sim Não Sim Sim Não

Tabela 1: Tabela de comparação dos método de identificação de linhas de plantação.

As principais caracteŕısticas almejadas foram reunidas na Tabela 1. Nem um dos

trabalhos resolve o problema como um todo mas todos lidam parcialmente. Todas as
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caracteŕısticas desejadas estão assinaladas com um Sim na tabela menos a última

coluna que a caracteŕıstica desejadas é a que possui Não.



3 METODOLOGIA

Nesta seção será apresentado o método proposto para identificação de linha de

cultura do soja. A Seção 3.1 é a visão geral do fluxo de execução do algoritmo. Na

Seção 3.2 é apresentado o que é e como é obtido a região de interesse (RI). Na Seção

3.3 é onde é feita a segmentação das plantas dos demais componentes. Na Seção 3.4

é a parte da definição dos clusters, qual técnica utilizada e porquê definir os dados

em conjuntos é importante, e como é feito para reorganizar os dados dos conjuntos

encontrando a máxima verossimilhança entre os mesmos. Na Seção 3.5 como é feito

a identificação das linha de cultura e na ultima seção como foi feito a avaliação da

qualidade das linhas identificadas.

3.1 Visão Geral

A Figura 4 ilustra de forma geral a metodologia. A entrada de dados é uma

imagem colorida, a Parte 1, é a definição da região de interesse (RI). Na Parte 2, é

a segmentação onde o verde é identificado. Na Parte 3, onde é feita as operações

morfológicas. Na Parte 4, é feita a divisão dos dados em grupos. Na Parte 5, onde é

feita a identificação das linhas de plantação. Por fim, a sáıda do algoritmo são as

linhas identificadas.

3.2 Região de Interesse

A Parte 1 do processamento é definir a região de interesse (RI). A RI consiste

em uma área da imagem onde as linhas de plantação existem em toda a imagem.

Isso significa que as linhas iniciam muito próximo da parte inferior da imagem até a

parte superior da imagem. A Figura 5 exemplifica o que é uma linha de plantação

predominante.

Sabendo que a RI precisa ter apenas as principais linhas de plantação, para esse

conjunto de dados, a RI é composta por 40% da imagem partindo da parte inferior.

Esse valor para o RI foi obtido com testes observacionais. A Figura 6 é a RI da

Figura 5.
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Figura 4: Fluxograma de execução do algoritmo.

Uma caracteŕıstica que pode ser observado nas Figuras 5 e 6 é que as linhas de

cultivo não são paralelas na imagem mas no mundo elas podem ser consideradas

como sendo paralelas. Esse é um efeito de perspectiva que se deve a forma como os

dados foram adquiridos com um ângulo de inclinação aproximadamente de 35◦ em

relação ao solo.

3.3 Segmentação

A segmentação neste trabalho é um processo que busca separar o que é planta dos

demais componentes. E para isso o método utilizado foi o ExGRB por ser posśıvel

ajustar a intensidade de cores através das Equações 8 e 9. O valor de k da equação 8

e o valor de t da equação 9 podem ser ajustados para seja posśıvel a segmentação de

diferentes tonalidades de verde. Isso é uma caracteŕıstica importante já que os dados

são capturados em ambiente de luminosidade não controlada e diferentes estágios de

crescimento da plantação, o que pode ter variação nos tons de verde.

O processo de segmentação percorre pixel a pixel verificando se o valor do pixel é

congruente com os valores de pixels buscados. Identificando esses pixels os mesmos

são alterado para a cor branca. O resultado da segmentação pode ser visto na Figura

7.
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Figura 5: As linhas predominantes iniciam na parte inferior da imagem e se estendem
até a parte superior da imagem e estas foram marcadas com linhas azuis.

Figura 6: Região de interesse da Figura 5.

3.3.1 Operações Morfológicas

As operações morfológicas foram usadas com intuito de reduzir o rúıdo nos dados.

Primeiro foi utilizado a erosão para remover alguns elementos que foram identificados

mas que não fazem parte das linhas de plantação. Após a erosão foi utilizado a

dilatação para realçar os dados e em alguns casos unem-se os objetos próximos.

O tamanho do kernel utilizado para erosão foi de 3× 3 e o kernel utilizado para

dilatação foi 5× 5. O resultado da operação erosão pode ser visto na Figura 8 e o

resultado da operação dilatação pode ser visto na Figura 9.

3.4 Definição dos clusters

O conjunto de dados resultante da operação erosão neste momento não representa

as linhas de plantação. São apenas dados que precisam ser classificados. Para isso é

importante poder quantificar a probabilidade de um determinado dado pertencer a

um ou mais cluster, isso permite descrever com mais precisão os dados. Foi utilizada

a técnica de soft clustering para descrever os dados.

A divisão dos dados em grupos tem como base o número de linhas de plantação

e esse é um conhecimento prévio. Os dados foram divididos conforme a seguinte
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Figura 7: Resultado final da segmentação do verde da Figura 6.

Figura 8: Operação de erosão aplicado sobre a Figura 7.

Equação 10, onde n é o número de linhas, w é a largura da imagem em pixel e Cs é

a largura que cada conjunto vai ter.

Por exemplo para 3 linhas a divisão de cada cluster fica assim: Primeiro cluster

começa em zero no eixo x e vai até Cs, o segundo cluster começa onde termina o

primeiro mais Cs e o terceiro cluster começa onde termina o segundo e vai até a

largura da imagem. Esse processo é semelhante para as imagem com 4, 5 e 6 linhas.

A Figura 10 é um exemplo de particionamento dos dados.

Cs = w/n (10)

3.4.1 Distribuição de Gaussiana

Uma das mais importantes distribuições de probabilidade para variáveis cont́ınuas,

é a distribuição Normal ou Gaussiana. Sua importância se deve principalmente ao

teorema central do limite, pois ele garante mesmo que os dados não sejam distribúıdos

segundo a normal, a média dos dados converge para uma distribuição normal conforme

o número de dados aumenta.

Para uma variável de valor x, a distribuição Gaussiana é definida pela Equação

11 e os dois parâmetros adicionais são: média (µ) e o desvio padrão (σ2).

N(x|µ,σ2) =
1

(2πσ2)1/2
exp

{
− 1

2σ2
(x− µ)2

}
. (11)
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Figura 9: Operação dilatação aplicado sobre a Figura 8.

Figura 10: Exemplo de particionamento de dados em cinco conjuntos.

3.4.2 Expectation Maximization

Um método elegante e poderoso para encontrar soluções de máxima verossimi-

lhança de parâmetros em modelos probabiĺısticos com variáveis latentes é chamado de

algoritmo Expectation Maximization (EM) ou Maximização da Expectativa [Bishop,

2006]. EM é um método iterativo que alterna entre dois passos, expectativa (E) e

de maximização (M). Para clusterização, o EM utiliza do modelo finito de misturas

Gaussianas e estima um conjunto de parâmetros de forma iterativa até que um

valor de convergência seja alcançado. A mistura é definida como um conjunto de

distribuições de probabilidades e cada distribuição corresponde a um cluster. Uma

instância (valor) é atribúıda com uma probabilidade de associação para cada ponto

de dados e esses pontos são atribúıdos a cada cluster.

Funcionamento do EM para clusterização:

1. Calcula para cada componente os parâmetros iniciais: média (µ) e matriz de

covariância (Σ).

2. Calcula iterativamente os passos E e M :

• Passo E: calcula a probabilidade de associação para cada instância com

base nos parâmetros média e matriz de covariância.

• Passo M: Recalcula os parâmetros com base nas novas possibilidades de

associação.

3. Atribua cada instância ao cluster com o qual possui a maior probabilidade de

associação.
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Quando o passo M for executado pela primeira vez ele calcula os parâmetros como

a média e matriz de covariância utilizando os clusters particionados inicialmente

como as informações iniciais. Após a primeira execução os dados foram reorganizados

segundo o cálculo da probabilidade a priori do passo E, e esses que serão utilizados

durante o novo passo M.

3.4.3 Média Aritmética

Em estat́ıstica a media aritmética é muito utilizada como uma medida de tendência

central. Para isso, é obtida fazendo a soma de todos os elementos e dividindo pelo

número total dos mesmos. A Equação 12 determina como é feita o cálculo da média.

Esse cálculo é feito para cada um dos clusters. O n é o número de elementos e o γi é

definido como 1D.

µ =
1

n

n∑
i=1

γi. (12)

3.4.4 Matriz de covariância

O próximo parâmetro a ser calculado é a matriz de covariância (Σ). A matriz

para dados 2D é composta com a variância de σ(x,x), σ(y,y), σ(x,y) e σ(y,x). Sendo que

a variância de uma variável aleatória e é uma medida da sua dispersão estat́ıstica,

indicando a distância de forma geral para onde os valores se encontram do valor

esperado. E esses quatros valores estão reunidos na matriz de covariância.

Se x possui relação direta com y, y também se relaciona diretamente com x. Em

outras palavras, podemos afirmar que xy = yx estão diretamente ligados. Portanto,

a matriz de covariância é sempre uma matriz simétrica com as variâncias em sua

diagonal principal e as covariâncias na diagonal secundária.

σ2
xe

=
1

n− 1

n∑
i=1

(xi − µ)2 = σ(xe,xe), (13a)

σ2
xe,ye =

1

n− 1

n∑
i=1

(xi − µx)(yi − µy), (13b)

Σ =

[
σ(xe,xe) σ(xe,ye)

σ(ye,xe) σ(ye,ye)

]
. (13c)

Nas Equações 13a, 13b e 13c o xe e ye que são parâmetros que se referem aos

eixos coordenados x e y foi alterado para melhor compreensão.
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3.4.5 Expectativa

O passo E calcula a probabilidade de cada ponto de dados pertencer a um

determinado clusters. Sendo assim cada ponto de dados vai receber uma probabilidade

de pertencimento a um conjunto. Tem um conjunto de dados que precisam ser

agrupados em várias partes ou clusters com base em sua similaridade. E para isso

foi utilizado o método de clusterização do modelo de mistura gaussiana (GMM).

Para uma distribuição multivariada é natural que um conjunto de dados vêm de

diferentes Gaussianas. Para o trabalho em questão, cada uma das linhas de plantação

é considerada um conjunto de dados que segue a distribuição normal e todos os

clusters são considerados uma GMM . A função de densidade normal multivariada é

definida segundo a Equação 14 onde µ é a média, Σ a matriz de covariancia, D é a

dimensão do espaço e x são as coordenadas do pixels.

N(x|µ,Σ) =
1

(2π)D/2

1

|Σ|1/2
exp

{
− 1

2
(x− µ)TΣ−1(x− µ)

}
. (14)

Após o cálculo da probabilidade é realizado a comparação das probabilidades

resultantes dos pixels para saber a qual cluster existe maior probabilidade de pertencer.

A Figura 11b exemplifica a alteração de clusters.

(a) Definição inicial.

(b) Resultado final.

Figura 11: Representa o inicial do particionamento e o resultado final depois de ter
finalizado a execução do algoritmo.

A iteração do passo E pára quando as métricas de avaliação da qualidade das

linhas de plantação forem satisfeitas, que são o Ponto de fuga e o Ângulo de Inclinação

(essa duas medidas vão ser explicadas mais tarde) ou quando a variação dos dados for

menor que 0,07. Quando essa variação for muito pequena significa que a movimentação



32

de dados de um cluster para o outro é muito pequena e não gera mais impacto no

resultado e também significa que o EM convergiu para um valor ideal, porem nem

sempre o valor ideal é a Gaussiana buscada.

3.5 Identificação das Linhas

Para identificar as linhas de plantação utiliza-se o conceito de matriz de covariância

que representa uma medida de dispersão bidimensional de duas variáveis aleatórias

x e y no plano cartesiano.

Se a matriz de covariância define a dispersão dos dados e sua orientação, através de

uma transformação linear. Conforme a Equação 15, é posśıvel encontrar o autovetor

e o autovalor principal e secundário da matriz.

Σv = λv. (15)

O resultado da identificação pode ser visto na Figura 12, onde a origem do

autovetor é a média da distribuição da Gaussiana e o ponto final do vetor é definido

pelo autovetor. A magnitude do autovetor é definido pela raiz quadrada do autovalor.

Figura 12: As setas em azul representam o vetor principal que indica a direção
das linhas de plantação e a seta em vermelho é o vetor secundário que é sempre
perpendicular com o vetor principal.

3.5.1 Critério de parada do algoritmo

Para verificar a qualidade das linhas identificadas é muito importante saber

quando finalizar o algoritmo e, se as linhas que foram obtidas, são consideradas

linhas de plantação. Para isso, as métricas utilizadas para avaliar as linha obtidas

foram: Ponto de Fuga e Ângulo de Inclinação. E estas são as condições que validam

as linhas identificadas como tendo as caracteŕısticas necessárias para ser considerado

como linhas de plantação.

3.5.1.1 Ponto de Fuga

O conceito de ponto de fuga é usado para determinar um lugar geométrico onde

as projeções das retas conflui em certos pontos. Mas para isso as retas não podem ser
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paralelas e precisam pertencer ao mesmo plano. O que possibilita a utilização deste

conceito é porque as imagens foram capturadas em perspectiva em relação ao solo, o

que resulta linhas que possuem interseção em algum ponto no mesmo plano. Para

obter o ponto de encontro das retas primeiro é preciso saber quais pontos formam a

mesma. O primeiro ponto da reta é o centróide do cluster e o segundo ponto é um

múltiplo do autovetor principal. A equação 16 demonstra como é feito o cálculo, onde

(cx,cy) é o centroide, e o (ava) autovalor da variação de dados em y e o autovetor

em relação a y é (avex,avey).

pt1 = (cx,xy),

pt2 = (cx+ (avex ∗ ava), cy + (avey ∗ ava)).
(16)

Com dois pontos é posśıvel encontrar a equação da reta utilizando o conceito de

três pontos colineares. Para isso basta obter o determinante conforme a Equação 17.

Onde, (x1,y1) e (x2,y2) são os pontos que foram obtidos usando a Equação 16 e estes

dois pontos formam a reta.

det =

 x y 1

x1 y1 1

x2 y2 1

 = 0. (17)

O resultado do determinante é a equação geral da reta. Basta repetir o processo

anterior para encontrar a outra equação geral da reta. Para encontrar o ponto de

intersecção das retas concorrentes, basta encontrar a equação reduzida de ambas as

retas e após isso igualá-las. O resultado dessa igualdade é o ponto de intersecção. O

resultado pode ser vista na Figura 13.

Nem todo ponto de fuga necessariamente é o encontro de duas linhas de plantação

válidas. E para resolver esse problema o ponto de encontro das duas retas tem

que ter a coordenada positiva em y. Isso se deve pela forma como os dados foram

capturados com um ângulo de inclinação em relação ao solo, uma consequência disso

que o encontro das retas sempre vai estar na parte superior da imagem.

3.5.1.2 Ângulo de inclinação

Conhecendo os pontos que formam uma reta é posśıvel saber o ângulo de inclinação

que a mesma tem em relação ao eixo de coordenadas. Essa inclinação é importante

para verificar se as linhas identificadas podem ser consideradas como as linhas de

plantação. Para isso, o ângulo de inclinação tem que estar entre 50◦ e 140◦. O cálculo

do ângulo foi feito utilizando a seguinte Equação 18.

a = tan−1

(
∆y

∆x

)
. (18)
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Figura 13: As retas em vermelho representam as linhas de plantação. Os pontos em
vermelho são onde as retas se interceptam.
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Pontos
Reta 1 x1 = 106 y1 = 0

x2 = 204 y2 = 234
Reta 2 x1 = 415 y1 = 0

x2 = 409 y2 = 234
Reta 3 x1 = 786 y1 = 0

x2 = 670 y2 = 234
Reta 4 x1 = 1032 y1 = 0

x2 = 876 y2 = 234

Tabela 2: Pontos obtidos automaticamente referentes a Figura 13.

Na Tabela 2 reúne os pontos que foram obtidos através do algoritmo e esses pontos

são referentes a Figura 13. Lembrando que a retas em vermelho são as retas obtidas

automaticamente e exemplificam as linhas de cultivo identificadas. O resultado do

ângulo de inclinação pode ser visto na Tabela 3.

Retas Ângulos em graus
1 67,2
2 91,5
3 116,4
4 123,7

Tabela 3: Ângulos de inclinação referentes as retas identificadas automaticamente da
Figura 13.

Essas duas métricas, ponto de fuga e ângulo de inclinação são verdadeiras assu-

mindo que o ângulo da câmera relação ao solo que fique entre 20 e 70 graus. Essa

restrição é importante para que se tenha linhas convergentes. Quanto mais próximo

de zero ou de noventa graus a tendencia que as linhas de cultura se aproximem de

serem linhas paralelas.

3.5.1.3 Parada do algoritmo

Determinar quando o algoritmo pára a execução é muito importante para melhorar

a eficiência na obtenção dos resultados e para isso o critério de parada se torna um

ponto importante. Portanto, quando o ponto de fuga e o ângulo de inclinação forem

satisfeitos a execução é finalizada.

3.6 Qualidades das linhas

As métricas de avaliação da qualidade das linhas de plantação identificadas são

uma boa referência para finalizar a execução do algoritmo e avaliar se as linhas

identificadas correspondem com a realidade. A condição para o Ponto de Fuga para a
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(a) Pontos de intersecção referentes a Figura
24a

(b) Pontos de intersecção referentes a Figura
24b

Figura 14: Pontos de interseção para dados com três e quatro linhas.

coordenada y ser positiva é válida porque os dados capturados estão em perspectiva

e sempre neste contexto o y vai ser maior que zero.

A outra medida de qualidade das linhas identificadas é o ângulo de inclinação em

relação ao eixo de coordenadas. Toda linha que representa uma linha de plantação

tem um ângulo que varia de 50◦ até 140◦. A Tabela 4 reúne os ângulos de inclinação

para as Figuras 24a, 24b, 24c e 24d.

A Figura 14 representa os pontos de fuga para as Figuras 16b e 17b e a Figura 15

é demonstra como são os pontos de intersecção da Figura 24c. Para dados com mais

de cinco linhas de plantação não é posśıvel gerar resultados visuais claro, ou seja,

sempre vai existir pontos de interseção muito próximos e a quantidade de interseções

deixa o dado visual polúıdo e de dif́ıcil entendimento.
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Figura 15: Pontos de interseção referentes a Figura 24c.

Figura 24a Figura 24b

Retas Ângulos em graus Reta Ângulos em graus
1 67,9 1 64,4
2 111,2 2 73,4
3 116,5 3 106,7

4 111,4

Figura 24c Figura 24d

Retas Ângulos em graus Retas Ângulos em graus
1 59,3 1 59,3
2 64,1 2 68,2
3 83,2 3 94,2
4 106,7 4 112,8
5 113,4 5 126,3

6 131,1

Tabela 4: Retas e seus respectivos ângulos. As retas iniciam da esquerda para direita.



4 RESULTADOS EXPERIMENTAIS

O objetivo desde caṕıtulo é avaliar a metodologia desenvolvida para a identificação

das linhas de plantação. Na Seção 4.1 é apresentado as caracteŕısticas dos dados e

cultura utilizada. Na Seção 4.2 é feita uma avaliação do método de identificação do

verde das plantações. Na Seção 4.3 apresenta os resultados obtidos para particiona-

mentos dos dados. Na Seção 4.4 é feita uma avaliação da identificação das linhas de

plantação. A Seção 4.5 apresenta os resultados qualitativos para a identificação das

linhas de plantação para imagens com três, quatro, cinco e seis linhas. Por fim, na

Seção 4.6 é apresentado os resultados quantitativos da identificação.

4.1 Caracteŕısticas dos dados e Região de Interesse

O estudo apresentado foi realizado em uma plantação de soja na região central

do estado do Rio Grande do Sul na cidade de Toropi. A soja é uma das principais

culturas cultivadas no páıs e de suma importância para a economia do Brasil. O

dataset é composto por 140 imagens que foram obtidas em dois momentos no intervalo

de uma semana, sendo que a primeira parte foi no peŕıodo da manhã e a segunda

parte foi no peŕıodo da tarde. Nesses dois peŕıodos a condição de iluminação era de

céu limpo e ensolarado. A divisão dos dados por quantidade de linhas ficou assim:

São 20 com 3 linhas, 27 com 4 linhas, 50 com 5 linhas e 43 com 6 linhas. O aparelho

utilizado para aquisição das imagens foi um Motorola XT1097 com uma câmera de

13Mpx e com distância focal f2,25.

Os dados foram capturados sob projeção de perspectiva no sentido longitudinal

da plantação. Para o melhor funcionamento do algoritmo é importante que a RI

contenha apenas as principais linhas de plantação da imagem, que são as linhas

predominantes que iniciam no inferior da imagem e vão até o extremo superior da

imagem. As Figuras 16, 17, 18 e 19 são imagens coletadas e com suas regiões de

interesse para imagens com três, quatro, cinco e seis linhas de plantação.
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(a)

(b)

Figura 16: A Figura 16a é a imagem original e a Figura 16b é a RI.

4.2 Resultado Quantitativos

Para a segmentação do verde foi utilizado as Equações 8 e 9 que são dependente

dos parâmetros k e t. Esses parâmetros podem ser ajustados para limitar o verde

a ser identificado. O valor padrão que foi utilizado foi k = 0,35 e t = 30, onde

esses valores foram os que tiveram um melhor desempenho segmentando o verde de

diferentes intensidade. As Figuras 20a, 20b, 20c e 20d são o resultado da segmentação

para algumas imagens.

Após a segmentação, todas as imagens passam pelo processo de erosão e dilatação.

A Figura 21 reúne a erosão e a dilatação referentes a Figura 20.
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(a)

(b)

Figura 17: A Figura 17a é a imagem original e a Figura 17b é a RI.

4.2.1 Resultados de particionamento dos dados

Nesta seção é apresentado o resultado do particionamento dos dados referentes a

identificação do verde. Essa divisão sempre tem como base o número de linhas de

plantação e a largura da imagem em pixels. O número de linhas é um conhecimento

prévio e a largura em pixels é definida com sendo de 1040 pixels ou seja, toda

a imagem. A Figura 22 é o resultado da clusterização do dados, onde cada cor

representa um cluster. O que pode ser observado na Figura 22 que o particionamento

inicial cria clusters que visualmente não são exatamente as linhas de colheita, mas

que são uma boa sugestão inicial para o EM.

4.2.2 Avaliação da Identificação de linhas de plantação

O EM é um algoritmo que utiliza a máxima verossimilhança para encontrar

soluções. Para o caso espećıfico o particionamento dos dados, mostrou-se eficiente em
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(a)

(b)

Figura 18: A Figura 18a é a imagem original e a Figura 18b é a RI.
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(a)

(b)

Figura 19: A Figura 19a é a imagem original e a Figura 19b é a RI.

direcionar a conversão dos dados que possuem maior probabilidade de pertencimento

a um mesmo cluster. Sendo assim os dados que estão mais ao centro do conjunto

de dados tem a maior probabilidade de pertencer. O resultado dessa probabilidade

pode ser visto na Figura 23 onde a elipse em torno dos dados representa dois desvio

padrão ou 97,1% dos dados.

A matriz de covariância representa a variabilidade dos dados. Sendo assim, é

posśıvel utilizar a matriz de covariância e obter os autovetores e autovalores. Os

autovetores são a direção para os onde os dados variam e os autovalores a dimensão

ou o tamanho dos autovetor. Como pode ser visto na Figura 23 é posśıvel obter com

grande precisão as linhas de plantação através dos autovetores.

Utilizando os autovetores obtidos através na matriz de covariância foi posśıvel

identificar as linhas de plantação. A Figura 24 demostra como ficou a identificação

das linhas. Na Figura 24a fica mais evidente a perspectiva das linhas de cultivo. A

linha em azul representa a linha de plantação identificada. A perspectiva se deve

pela forma como os dados foram capturados com um ângulo de inclinação em relação

ao solo.
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(a) Referente a Figura 16b. (b) Referente a Figura 17b.

(c) Referente a Figura 18b. (d) Referente a Figura 19b.

Figura 20: Segmentação do verde.

(a) Erosão referente a Figura 20a. (b) Dilatação referente a Figura 21a.

(c) Erosão referente a Figura 20b. (d) Dilatação referente a Figura 21c.

(e) Erosão referente a Figura 20c (f) Dilatação referente a Figura 21e

(g) Erosão referente as Figura 20d (h) Dilatação referente a Figura 21g

Figura 21: Erosão e dilatação.

(a) Grupos de dados referentes a Figura 16b. (b) Grupos de dados referentes a Figura 17b.

(c) Grupos de dados referentes a Figura 18b. (d) Grupo de dados referentes a Figura 19b.

Figura 22: Resultado do particionamento inicial para dados com três, quatro, cinco
e seis linhas de plantação.
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(a) Resultado final da execução do EM refe-
rente a Figura 22a.

(b) Resultado final da execução do EM refe-
rente a Figura 22b.

(c) Resultado final da execução do EM refe-
rente a Figura 22c.

(d) Resultado final da execução do EM refe-
rente a Figura 22d.

Figura 23: Resultado final da execução do EM para conjunto de dados com três,
quatro, cinco e seis linhas de plantação.

(a) As linhas identificadas é o resultado final
do EM que pode ser visto na Figura 23a.

(b) As linhas identificadas é o resultado final
do EM que pode ser visto na Figura 23b.

(c) As linhas identificadas é o resultado final
do EM que pode ser visto na Figura 23c.

(d) As linhas identificadas é o resultado final
do EM que pode ser visto na Figura 23d.

Figura 24: Resultado final para identificação das linhas com três, quatro, cinco e seis
linhas de plantação.
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4.3 Métricas para mensurar a qualidade dos resultados

Esta seção tem por objetivo apresentar as métricas de avaliação da qualidade

das retas que foram identificadas pelo algoritmo com as retas que foram marcadas

manualmente para esta avaliação. A primeira métrica utilizada é a área entre as

retas manual e automática. A segunda medida é o ângulo entre dois vetores. Por

fim, a terceira forma de medir é a distância entre dois pontos.

O objetivo das métricas ter um parâmetro do resultado obtido pelo método pro-

posto, saber o quão preciso é a identificação das linhas, se a identificação compromete

uma aplicação.

4.3.1 Área entre as retas manual e automática

Para realizar o cálculo da área entre as retas, primeiro foi preciso definir quais

coordenadas cartesianas que compõem cada uma das retas. As coordenadas no plano

para as retas automáticas foram obtidas através do algoritmo e as coordenadas no

plano para as retas manuais foram feitas manualmente de forma visual. A Figura

25 demonstra como ficou a linha com a marcação manual e com a identificação

automática e Tabela 5 são as coordenadas das retas para uma imagem exemplo.

As retas que foram obtidas pelas marcação manual tem a limitação por depender

da anotação humana que muitas das vezes pode ser subjetiva, ou não ter a mesma

precisão que um algoritmo. Mas mesmo assim a anotação manual dos pontos pode

ser considerado com sendo uma boa referência de onde as linhas de colheita estão.

Um ponto importante aqui é que os pontos das retas automáticas que são utilizadas

para fazer o cálculo da área, são um segmento de reta, e esse segmento é limitado pelo

tamanho da RI. E as retas manuais, os pontos que formam as retas foram marcados

em uma imagem de dimensões iguais ao RI.

Sempre que as retas manual e automático tiver um ponto de interseção dentro da

RI, o poĺıgono formado pelas retas é dividido em duas partes no ponto de encontro.

O que significa que o cálculo da área total é a soma do cálculo das áreas dos dois

poĺıgonos. Por exemplo: na Tabela 6 estão os pontos que formam os poĺıgonos, e na

Tabela 7 estão os pontos que formam os poĺıgonos divididos no ponto de interseção

das retas. O poĺıgono1 esta dividido em duas partes na 7, como sendo o poĺıgono1,1 e

o poĺıgono1,2 e esse processo se repete para as demais área que possuem pontos de

interseção. No caso o poĺıgono formado não possuir interseção dentro do RI o cálculo

da área é feito com os 4 pontos que formam esse poĺıgono, o P1, P2, P3 e P4. Isso

pode ser visto na Tabela 7 para o poĺıgono4.

Ligando os extremos das duas retas que corresponde a mesma linha, tem-se o

poĺıgono e para calcular a sua área utilizou o Shoelace Algorithm ou o Algoritmo do

Cadarço [Braden, 1986], o nome é por fazer a multiplicação cruzada das coordenadas.
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Pontos Manuais Pontos Automáticos
Reta 1 (-25; 0) Reta 1 (-11; 0)

(152; 234) (118; 234)
Reta 2 (180; 0) Reta 2 (179; 0)

(330; 234) (340; 234)
Reta 3 (404; 0) Reta 3 (402; 0)

(472; 234) (493; 234)
Reta 4 (631; 0) Reta 4 (640; 0)

(642; 234) (644; 234)
Reta 5 (841; 0) Reta 5 (877; 0)

(792; 234) (770; 234)
Reta 6 (1047; 0) Reta 6 (1019; 0)

(925; 234) (955; 234)

Tabela 5: Pontos marcados manualmente e pontos obtidos automaticamente.

Pontos
Poĺıgonos P1(x, y) P2(x, y) P3(x, y) P4(x, y)

1 (-25; 0) (-11; 0) (118; 234) (152; 234)
2 (180; 0) (179; 0) (340; 234) (329; 234)
3 (404; 0) (402; 0) (493; 234) (472; 234)
4 (631; 0) (640; 0) (644; 234) (641; 234)
5 (841; 0) (877; 0) (770; 234) (792; 234)
6 (1040; 0) (1019; 0) (955; 234) (925; 234)

Tabela 6: Pontos que formam os poĺıgonos.

Com esse algoritmo, é posśıvel determinar a área de um poĺıgono simples cujos os

vértices são descritos por suas coordenadas cartesianas no plano.

O conceito principal do método é dividir o poĺıgono principal em n trapézios

e multiplicar cruzado as coordenadas correspondentes para encontrar a área que

circunda o poĺıgono e subtrair dele os trapézios circundantes para encontrar a área

do poĺıgono. Este cálculo é feito usando a Equação 19, onde o A é a área, o n é o

número de lados do poĺıgono e (xi, yi) são os vértices do poĺıgono.

A =
1

2

∣∣∣∣∣
n−1∑
i=1

xiy(i+1) + xny1 −
n−1∑
i=1

x(i+1)yi − x1yn

∣∣∣∣∣ (19)

Antes de fazer o cálculo das áreas é preciso saber quais conjuntos de pontos

compõem a mesma e se as retas possuem interseção dentro da RI. Caso tenha

intersecção das retas dentro da RI é dividido em duas as áreas e após, é feito o cálculo

separado para cada uma delas e no final somando os dois valores das áreas para se

ter o valor total.

Os valores das áreas da Tabela 7 de cima para baixo são referentes aos poĺıgonos

desenhados na Figura 26 são da esquerda para direita.



47

(a) Linhas marcadas na imagem.

(b) Apenas as linhas para melhor visualizar da dimensão das mesmas.

Figura 25: As linhas marcadas em azul são as marcações manuais e as linhas em
vermelho foram obtidas automaticamente pelo algoritmo.

A Figura 27 é o desenho da área entre as retas manual e automático referentes as

Figuras 16, 17, 18 e 19.

4.3.2 Ângulo entre dois vetores

A segunda métrica de qualidade é o ângulo entre três pontos ou entre dois vetores.

Dois pontos são os extremos inferiores da reta manual P1 e P2 da reta automática.

O terceiro ponto o P3 é o ponto de intersecção das duas retas anteriores. Caso não

exista intersecção entre as retas assume-se que o ângulo padrão é zero ou seja as retas

são paralelas. A Figura 28 mostra geometricamente como é obtido o ângulo. Com

esses ponto encontra-se os vetores ~v1 e o ~v2 conforme a Equação 20. Para realizar o

cálculo do ângulo entre os dois vetores usa-se a Equação 21.

~v1 = P1 − P3

~v2 = P2 − P3

(20)
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Pontos

Poĺıgonos P1(x, y) P2(x, y) P3(x, y) P4(x, y) Áreas Total
1,1 (-25; 0) (-11; 0) (26,6; 68,3) 477,75 3295,5
1,2 (118; 234) (152; 234) (26,6; 68,3) 2817,75
2,1 (180; 0) (179; 0) (192,5; 19,5) 9,75 1189,5
2,2 (340; 234) (329; 234) (192,5; 19,5) 1179,75
3,1 (404; 0) (402; 0) (409,9; 20,4) 20,34 2263,68
3,2 (493; 234) (472; 234) (409,9; 20,4) 2243,34
4 (631; 0) (641; 234) (644; 234) (640; 0) 702 702

5,1 (841; 0) (877; 0) (810,5; 145,3) 2614,35 3590,7
5,2 (770; 234) (792; 234) (810,5; 145,3) 976,35
6,1 (1040; 0) (1019; 0) (988,1; 112,9) 1581,5 3397
6,2 (955; 234) (925; 234) (988,1; 112,0) 1815,5

Tabela 7: Pontos que formam os poĺıgonos com suas respectivas áreas. Sempre que
as retas manual e automática tiver intersecção dentro da RI o poĺıgono é divido em
dois para realizar a cálculo das áreas. Por exemplo: o poĺıgono1 está divido em dois,
poĺıgono1,1 e poĺıgono1,2.

Figura 26: Desenho da forma dos poĺıgonos.
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(a) Área referente a Figura 16. (b) Área referente a Figura 17.

(c) Área referente a Figura 18. (d) Área referente a Figura 19.

Figura 27: Área entre as retas manual e automático.

θ = cos−1 = (~v1~v2) / |~v1| |~v2| (21)

A Tabela 8 reúne os ângulos que foram calculados referentes as retas da Figura

25. O Primeiro ângulo na tabela é referente ao primeiro conjunto de retas manual

e automática da esquerda para direita, o mesmo processo se repete para os demais

ângulos.

4.3.3 Distância entre dois pontos

A última medida de qualidade é a distância entre pontos extremos das retas.

Os pontos que foram considerandos são os extremos inferiores. Na Tabela 8 estão

os pontos referentes a Figura 25 com o cálculo das suas distâncias. O cálculo foi

feito utilizando o conceito de distância Euclidiana conforme a Equação 22. O ponto

Pt1 = (x1,y1) é referente ao ponto manual e o ponto Pt2 = (x2,y2) é referente ao

ponto automático, pontos esse contido na Tabela 8.

De =
√

(x1 − x2)2 + (y1 − y2)2. (22)
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Figura 28: Representação geométrica de como é feito o cálculo do ângulo entre dois
vetores.

Pontos

Ângulo em graus Manual Automático Distância em pixels
Linha 1 8,24 (-25; 0) (-11; 0) 14
Linha 2 2,05 (180; 0) (179; 0) 1
Linha 3 5,05 (404; 0) (402; 0) 2
Linha 4 1,47 (631; 0) (640; 0) 9
Linha 5 12,75 (841; 0) (877; 0) 36
Linha 6 12,24 (1047; 0) (1019; 0) 28

Tabela 8: Ângulo e as distâncias entre as retas manual e automático.

Poĺıgonos P1 P2 P3 Ângulo em graus
1 (-25; 0) (-11; 0) (26.6; 68.3) 8,24
2 (180; 0) (179; 0) (192.5; 19.5) 2,04
3 (404; 0) (402; 0) (409.9; 20.4) 5,04
4 (631; 0) (641; 234) (646; 351) 1,47
5 (841; 0) (877; 0) (810.5; 145,3) 12,7
6 (1040; 0) (1019; 0) (988.1; 112.9) 12,24

Tabela 9: P1 e P2 são pontos referentes a reta manual e a reta automática e P3
ponto de interseção e estes pontos são da Figura 25
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Tabela 10: Distâncias entre as retas manual e automático.

Pontos
Par de retas Manual Automático Distância em pixels

1 (-25,0) (-11,0) 14
2 (180,0) (179,0) 1
3 (404,0) (402,0) 2
4 (631,0) (640,0) 9
5 (841,0) (877,0) 36
6 (1047,0) (1019,0) 28

4.4 Anotação dos dados para análise quantitativa

Para poder avaliar a qualidade das retas identificadas em números, foi desenvolvido

uma ferramenta para poder anotar o resultado da identificação das linhas de plantação.

A Figura 29 é a interface do software usado para a classificação de cada linha como

BOM , REGULAR e RUIM . Cada uma das classificações é levando em conta se a

identificação automática da linha faria a abertura correta do bico do pulverizador só

se estiver sob um linha de plantação.

• BOM = a linha identificada é a mais próxima da linha de plantação onde a

aplicação do produto é aplicado exatamente na linha.

• REGULAR = a linha identificada é regular, não é exatamente na linha de

plantação mas a aplicação do produto não fica comprometida.

• RUIM = a linha identificada não condiz com a realidade, caso fosse aplicado o

produto seria todo desperdiçado.

Uma parte do resultado da classificação pode ser visto na Figura 30. Ficou

organizado por Nome da imagem, área, ângulo entre vetores, distância entre dois

pontos, classificação e ângulo da reta em relação a coordenada cartesiana x.

4.5 Análise quantitativa

Os dados classificados foram analisados para saber a média e o desvio padrão

para as retas que foram classificadas como BOM e REGULAR. O resultado dessa

análise pode ser visto na Tabela 11. A Tabela 11 está organizada como Média 1 e

Desvio Padrão 1 para o ângulo menor que 90◦ e Média 2 e Desvio Padrão 2 para

ângulo maior que 90◦. A escolha do angulo de 90 graus para fazer essa divisão e por

considerar que a linha de plantação ideal estaria no ângulo de 90 graus.

Importante notar que o ângulo em relação a coordenada cartesiana x é uma

métrica de validação da linha detectada automaticamente sendo uma candidata à
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Figura 29: Interface do software para classificação dos dados.
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Figura 30: Resultado da classificação. Cada Nome que repete da imagem é referente
à uma linha. A sequência de cima para baixo é a mesma sequência da esquerda para
direita para as linhas.
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Média 1 Desvio Padrão 1 Média 2 Desvio Padrão 2

Área 2315,4 2190,4 2889,3 2276,9

Ângulo entre vetores 8,4 21,8 7,1 5,8
Distância 19,6 22,2 27,8 27,6

Ângulo 67,74 12,4 115,1 12,5

Tabela 11: Média e desvio padrão para os dados classificados como BOM e
REGULAR

(a) Classificação para 3 linhas. (b) Classificação para 4 linhas.

(c) Classificação para 5 linhas. (d) Classificação para 6 linhas.

Figura 31: Resultado da classificação dividido por quantidade de linhas.

uma linha de plantação. Anteriormente na metodologia, a restrição dessa linha foi

proposto de modo emṕırico e deveria estar entre os ângulo 50◦ e 140◦. Analisando o

resultado da classificação da Tabela 11 para a média e desvio padrão pode-se notar

que restrição anterior é válida onde o ângulo levando em conta o erro em torno da

média ficou entre 55,34◦ e 102,5◦.

A Figura 31 reúne como ficou classificado o conjunto de dados proposto para três,

quatro, cinco e seis linhas de plantação.

A Figura 32 mostra a porcentagem de sucesso na identificação das linhas para

cada conjunto de imagens. Para imagens com 3, 4, 5 e 6 linhas, a porcentagem

de acerto foi respectivamente de 90%, 93%, 96% e 83%, considera-se que as linhas

classificadas como BOM e REGULAR foram identificadas com sucesso, isso significa

que não compromete a aplicação do produto levando em conta que é preciso ter linhas

de plantação para que o bico do pulverizador seja aberto. A Figura 33 apresenta

a porcentagem de acerto para o algoritmo para o conjunto total de linhas e para o

conjunto de imagens. Para o total de linhas, a precisão do algoritmo foi de 90% e
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(a) Sucesso para 3 linhas. (b) Sucesso para 4 linhas.

(c) Sucesso para 5 linhas. (d) Sucesso para 6 linhas.

Figura 32: Porcentagem de acerto do algoritmo por conjunto de dados.

(a) Das 676 linhas apenas 68 foram erronea-
mente identificadas.

(b) Das 140 imagens apenas 44 não tiveram
todas as linha identificadas com sucesso.

Figura 33: Porcentagem de acerto do algoritmo.

para o total de imagens onde todas as linhas foram identificadas corretamente foi de

76%.

4.6 Comparação do método proposto

O método proposto de identificação de linhas de cultura foi comparado com

outros dois métodos. O primeiro método a se comparado foi proposto por Weber

et al. (2018) e o segundo método foi proposto por Bakker et al. (2008).

Para pode comparar os método foi preciso implementar ambos algoritmos. A

implementação foi feita utilizando a linguagem de programação Python e a biblioteca

de visão computacional OpenCV.

Para avaliar os métodos foi utilizado mesmo conjunto de dados e as mesmas

caracteŕısticas usadas no método proposto. Isso quer dizer que a identificação das
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(a) Porcentagem para dados com 3 linhas. (b) Porcentagem para dados com 4 linhas.

(c) Porcentagem para dados com 5 linhas. (d) Porcentagem para dados com 6 linhas.

Figura 34: Dados classificados como BOM , REGULAR ou RUIM para o primeiro
algoritmo.

linhas de cultura foram feitas utilizando a região de interesse.

O método proposto por Weber et al. (2018) utiliza o Excesso de Verde menos o

Excesso de Vermelho menos o Excesso de Azul (ExGRB)[Underwood et al., 2015]

para segmentar o verde da cultura e para identificação das linhas utiliza o Progressive

Probabilistic Hough Transform (PPHT) [Matas et al., 2000].

O outro método foi proposto por Bakker et al. (2008) utiliza o Excesso de

Verde (ExG) [Woebbecke et al., 1995] para segmentar o verde dos dados e para a

identificação das linhas foi utilizado o Standard Hough Transform (SHT) [Duda and

Hart, 1971].

Ambos os métodos foram implementados e submetidos ao mesmo conjunto de

dados. O resultado obtido dos algoritmos na identificação das linhas foi utilizado

para classificação. Essa classificação seguiu o mesmo critério adotado anteriormente

na Seção 4.4, onde, cada uma das linhas foram classificadas como sendo BOM ,

REGULAR ou RUIM para cada uma das linha de cultura identificadas.

Com os dados classificados, foi feito uma análise levando em conta cada um dos

parâmetros quantitativos da Seção 4.4 e por quantidade de linhas por imagens.

A Figura 34 mostra como ficou a classificação dos dados para o primeiro algoritmo

que foi proposto por Weber et al. (2018) e a Figura 35 mostra como ficou a classificação

dos dados para o segundo algoritmo que foi proposto por Bakker et al. (2008).

Considerando apenas linhas identificadas com sucesso, isso significa que as retas

foram classificadas como sendo BOM e REGULAR. O método proposto por Weber
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(a) Porcentagem para dados com 3 linhas. (b) Porcentagem para dados com 4 linhas.

(c) Porcentagem para dados com 5 linhas. (d) Porcentagem para dados com 6 linhas.

Figura 35: Dados classificados como BOM , REGULAR ou RUIM para o segundo
algoritmo.

(a) Porcentagem para o primeiro algoritmo. (b) Porcentagem para o segundo algoritmo.

Figura 36: Dados classificados como BOM , REGULAR são considerados que tiveram
sucesso na identificação.

et al. (2018) teve 37% classificado com sucesso e método proposto por Bakker

et al. (2008) foi de 63% classificado com sucesso. Ambos o métodos tiveram uma

identificação inferior ao método apresentado que foi de 90% das linhas classificadas

com sucesso. O resultado pode ser visto na Figura 36.

A Figura 37 compara o método proposto com o método de Weber et al. (2018) e

de Bakker et al. (2008). A comparação é feita em relação ao sucesso na identificação

das linhas ou se não foram identificaram corretamente. Como explicado anteriormente

as linhas que são identificadas com sucesso são as que não comprometem a aplicação

do produto. Como pode ser visto na Figura 37 o método proposto supera os dois

métodos comparados na porcentagem de linhas identificadas com sucesso.
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(a) Porcentagem para imagens com três li-
nhas.

(b) Porcentagem para imagens com quatro
linhas.

(c) Porcentagem para imagens com cinco li-
nhas.

(d) Porcentagem para imagens com seis li-
nhas.

Figura 37: Porcentagem de linhas identificadas com sucesso ou erro na identificação
das linhas para o método proposto e para os dois métodos que foram comparados.



5 CONCLUSÃO

Foi proposto um novo algoritmo baseado no EM para a identificação de linhas de

cultura. O mesmo demostrou uma maior eficiência na identificação das linha para

o dadaset em comparação com os métodos de Weber et al. (2018) e Bakker et al.

(2008).

A segmentação foi eficiente identificando diferentes tons de verde embora ajustar

o k e o t seja dif́ıcil.

Os dados resultantes da segmentação formam classificados como modelo de

mistura Gaussiana, o que possibilitou estimar a incerteza para cada pixels associado

a cada conjunto, tornando-se posśıvel uma nova abordagem para identificação das

linhas de plantação utilizando o algoritmo probabiĺıstico Expectation Maximization.

O EM foi muito efetivo na reorganização dos dados seguindo a premissa que cada

cluster tem os pixels com maior probabilidade de pertencimento.

O trabalho apresentou um método de identificação das linha de cultivo para dados

com três até seis linhas. O que possibilitou a identificação das linhas com diferentes

quantidades foi a utilização do EM, o que após o final da execução do algoritmo,

os cluster foram reorganizados de modo que todos os dados pertencentes a eles são

os que possui maior probabilidade. E em consequência disso, foi posśıvel utilizar o

conceito de variância para os dados e encontrar o autovetor principal que com ele

obter as linhas de cultivo.

As métricas propostas para avaliar se as linhas identificadas e se elas correspondem

as linhas de plantação se mostraram eficientes. O conceito de ponto de fuga e o

ângulo de inclinação só foi posśıvel a utilização por causa da caracteŕıstica de captura

dos dados em perspectiva onde todos os dados formam capturados com ângulo que

inclinação em relação ao terreno. A outra medida foi o ângulo de inclinação em

relação ao eixo coordenado x. Esta medida esta ligada a perspetiva dos dados onde o

resultado das linha identificadas tem um padrão de inclinação ficando entre os 50◦ e

140◦. Esse duas métricas se mostram satisfatórias para avaliar se a linha identificada

pelo algoritmo corresponde há uma linha válida.

A áreas entre as retas manual e automáticas, o ângulo entre dois vetores, a
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distancia entre dois pontos extremos são uma boa abordagem para medir a qualidade

das linhas identificadas. A limitação se dá pelo fato que é preciso ter uma referência,

no caso marcação manual das linhas de plantação.

O método proposto em relação aos métodos avaliados foi superior na identificação

das linhas de colheita para o conjunto de dados utilizado.

Por fim, com base nas métricas para medir a qualidade da identificação das linhas

de plantação, o algoritmo teve um aproveitamento de 90% de sucesso na identificação

de linhas de plantação e um aproveitamento de 76%, considerando que todas as

linhas por imagem tiveram a identificação correta.

5.1 Trabalhos futuros

Para trabalhos futuros sugere-se a implementação dos seguintes itens:

• Contagem automática do número de linhas de plantação.

• O algoritmo ser capaz de alterar os valores do parâmetros de k e t.

• Resolver a limitação de ter que fazer a marcação manual para medir a qualidade

das linhas de plantação.

• Avaliar um conjunto maior de dados.

• Melhorar o tempo de resposta do algoritmo.
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Agronegócio, 7(7):1–5, 2012.
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