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Resumo. No Brasil ainda é embrionario o desenvolvimento de ferramentas de reconhecimento
de pragas e plantas invasoras, capazes de auxiliar a tomada de decisdo e indicar o risco na
lavoura. Este trabalho apresenta um modelo para o desenvolvimento de descritores utilizando
técnicas de processamento digital de imagens para o estabelecimento de uma técnica especifica
de reconhecimento de padroes de folhas largas e estreitas de plantas invasoras. O resultado
proporcionard a configura¢do de uma base de informagdo para o auxilio a tomada de deciséo
em processos de pulverizacao agricola.
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1. INTRODUCAO

A linha de estudos relacionados ao uso de visdo computacional para o auxilio & tomada
de decisdo em ambiente agricola para controle de plantas invasoras, também conhecidas como
plantas daninhas, despertou a atencao de diversos pesquisadores por todo o mundo preocupados
com o grande niimero de trabalhos publicados em controle quimico e poucos estudos relaciona-
dos a biologia de suas plantas.

O desequilibrio ocasionado por varidveis ambientais torna propicia a explosdo populacional
de certas plantas no ambiente agricola, podendo ocasionar infestagdo de plantas invasoras. A
partir de informagdes ambientais, pode-se inferir qual o nivel de risco de uma cultura ser atacada
por alguma praga. A partir da praga ja instalada, pode-se inferir a capacidade de dispersdo da
mesma pela cultura. A previsao das pragas, com base em protocolos que viabilizem o seu
reconhecimento com taxa minima de erro, auxiliara em modelos que viabilizem o combate das
mesmas, avisando o agricultor quanto a ocorréncia para que medidas necessarias de prevengao
como a dispersao de defensivos agricolas em regides precisas seja executada.

O aumento substancial no uso de herbicidas tem sido uma tendéncia crescente para com-
pensar as deficiéncias do controle mecénico tradicional (Felton et al., 1991).

Pesquisadores tém buscado meios para reduzir a quantidade de defensivos € o impacto
sobre o meio ambiente. A variabilidade espacial das plantas invasoras tem sido objeto de estudo
com o objetivo de diminuir o volume de defensivos aplicados com base no uso de mapeamento
das dreas infestadas (Willis & Stoller, 1990; Chancellor & Goronea, 1994; Tian et al., 1999).

A agricultura de precisdo, também conhecida como Precision Agriculture, Precision Farm-
ing ou ainda Site-Specific Crop Management, reine o uso de tecnologias para o manejo de solo,



insumos e culturas, de modo adequado as variagdes espaciais e temporais em fatores que afetam
a produtividade das mesmas, com o objetivo de aumentar a eficiéncia produtiva (Tschiedel &
Ferreira, 2002).

Dentre as ferramentas utilizadas na agricultura de precisdo destaca-se o sensoriamento re-
moto, muito utilizado para o mapeamento de areas de cultura e estimag@o do rendimento das
mesmas. Entretanto, nos ultimos anos a pesquisa tem sido direcionada para 0 monitoramento
das condigdes da cultura como, por exemplo, a identificagdo das deficiéncias nutricionais da
planta, ocorréncia de pragas e doengas, classificagao e quantificacdo de plantas invasoras, den-
tre outros (Goel et al., 2000). A detecgdo de plantas invasoras através do sensoriamento remoto
orbital ainda possui limitagdes quanto a resolucdo espacial e temporal. Acredita-se que existe
potencial para utilizagdo de sistemas de visao artificial como sensores para coleta de dados
em agricultura de precisdo (Pinto et al., 1999). Tais sistemas séo constituidos, basicamente,
por uma camera conectada a um computador por meio de uma placa de aquisi¢cdo de video,
e por programas computacionais especificos de processamento de imagens para extragdo das
informagdes desejadas.

2. METODOLOGIA

O modelo desenvolvido € parte de um projeto tematico em agricultura de precisdo, de-
senvolvido pela Embrapa em parceria com outras instituigdes do Brasil e exterior, e tem por
objetivo aplicar técnicas de visdo computacional e processamento de imagens para o reconhe-
cimento de plantas invasoras presentes na cultura do milho (Zea mays).

Foram consideradas imagens georeferenciadas adquiridas por camera digital e pré-proces-
sadas para obter uma melhor qualidade da imagem. Uma técnica de textura, baseada no uso
de matriz de co-ocorréncia, foi vista para selecionar apenas as plantas invasoras presentes na
imagem. A partir deste ponto foram vistos alguns descritores para definigao e diferenciagdo
das folhas largas e estreitas. Para a classificagdo foi utilizada uma técnica baseada em Bayes,
que proporciona percentuais de identificacao dos padrdes de folhas largas e estreitas, utilizados
como elemento para inferir volumes diferenciados de herbicidas a serem langados nos respec-
tivos quadros das imagens adquiridas.

2.1 Aquisi¢ao da imagem

E feita através de uma cimera digital, em posi¢ao perpendicular ao solo, sob condi¢des
naturais de iluminag@o e durante o crescimento da cultura, em areas amostradas do campo de
produgao e em intervalos de tempo pré-determinados, em fungdo da espécie cultivada conside-
rada.

2.2 Pré-processamento

Nesta etapa a imagem ¢ preparada para o processamento efetivo, através da equalizagao
do histograma, cujo objetivo é melhorar o contraste da imagem, e da técnica de filtragem da
mediana, responsavel pela suavizagdo da imagem, eliminando os ruidos da mesma.

2.3 Analise de textura

E utilizado um método estatistico baseado na extragdo das caracteristicas texturais da ima-
gem através da matriz de co-ocorréncia dos niveis de cinza (GLCM - Grey Level Coocurrence
Matrix). Uma GLCM ¢ uma matriz de tamanho N, x N, onde N, ¢ o nmimero de niveis de
cinzas, definida para um deslocamento de uma distancia d junto com uma determinada dire¢ao
6. A entrada p(i, j) desta matriz € o mimero de ocorréncias de um par de niveis cinza, ¢ e j, para



um deslocamento e dngulo especificados. Uma vez que a GLCM é definida, varios descritores
texturais podem ser obtidos (Haralick et al., 1973), tais como entropia, energia, contraste, ho-
mogeneidade e correlagdo. Neste trabalho foi considerado o descritor de correlagdo, definido a
seguir:

Correlagdo: ¢ uma medida do grau de associagdo linear (negativa ou positiva) entre duas
varidveis quantitativas. A correlagdo mede a dependéncia linear de um nivel de cinza
em relagdo aos vizinhos.

220 (19) - (4, 7) — Moty
Correlacao = —2 (D)
020y

onde y, € u, representam as médias nas diregdes x e y, respectivamente € o, € o, repre-
sentam os desvios padroes.

2.4 Descritores para as folhas

Sao utilizados alguns descritores de forma e baseados em momentos, € o que ira diferir os
descritores de folhas largas e os de folhas estreitas sdo os valores dos mesmos, mas em ambos
0s casos, o conjunto de descritores serd o0 mesmo. Os descritores utilizados sao:

Redondez: ¢ uma razéo baseada nos descritores de area e perimetro, onde o perimetro mede a
quantidade de pixels em torno do contorno do objeto e a area refere-se a area do interior
do objeto, computada como o nimero total de pixels dentro do objeto, incluindo seu
contorno. O resultado ¢ a medida de redondez do objeto, dada por um valor entre 0 e 1.
A maior razio € 1, quando o objeto € um circulo perfeito, com a diminuig¢do da razao, o
objeto parte de uma forma circular.

4 X Area

edondez = —0——
Hipeiis Perimetro 2)

onde Perimetro # (.

Circularidade: também ¢ obtida por uma razdo dos descritores de perimetro e area, sendo
representada pela formula a seguir:
Perimetro®

Circularidade = ——— 3)
Area

onde Area # 0.

Elongac¢do: é uma razdo computada pela distdncia da largura do menor eixo dividida pela
distancia do comprimento do maior eixo, sendo que o maior eixo ¢ a dire¢ao ao longo da
qual a forma é mais alongada, e 0 menor eixo € a linha mais longa que pode ser tragada
dentro do objeto, mantendo perpendicularidade com o eixo principal. O resultado é a
medida da elongagéo do objeto, dada por um valor entre 0 e 1, onde a razdo igual a 1
significa que o objeto é aproximadamente de forma quadrada ou redonda, e conforme a
razao vai diminuindo, mais alongado é o objeto.

largura

Elongacao = ———— 4)
comprimento

onde comprimento # 0.



Momentos Invariantes: sdo descritores tteis em problemas de reconhecimento de padrdes, e
para analise de formas. Usando N momentos, por exemplo, a imagem pode ser represen-
tada como um ponto em um espago de vetor N-dimensional. Um conjunto de momentos
invariantes a translagéo, rotagdo e mudanga de escala, foi apresentado por Hu (1962) e é
apresentado abaixo:

@1 = n20 + No2

P2 = (no + m02)? + 40},
$s = (ms0 — 3ma2)® + (321 — 1os)?
s = (m30 + 37712)2 + (21 + 7?03)2

¢s = (1130 — 3m2) (130 + m2) [(130 + mm2)? — 3(721 + 103)?] +
(37721 — n03) (21 + 103) [3(ms0 + 3m2)? — (M21 + 703)?]

®6 = (20 — M02) [(7730 +7712)2 — (21 + 7)03)2] + 4m11(ns0 + m2)(N21 + Mo3)

¢7 = (3021 — 130) (30 + M2) [(Ms0 + m2)? — 3(n21 + 103)?] +

(3m12 — m30) (21 + Mos) [3(ms0 + 3m2)* — (m21 + Mos)?] )

2.5 Classificacao

Para a classificagdo € utilizada a teoria de decisdo de Bayes, que é uma das teorias funda-
mentais para o problema de classificagdo de padrdes, pois o assunto é posto em termos de suas
probabilidades (Duda et al., 2001).

3. DISCUSSAO DO MODELO

O presente modelo sera utilizado como ferramenta de apoio para a tomada de decisdo em
processos de pulverizagao agricola, visando a diminuigdo da quantidade de defensivos aplicada,
e conseqiientemente o impacto ambiental, no controle de plantas invasoras presentes na cultura
do milho (Zea mays).

A partir da metodologia apresentada na sec¢éo anterior foi criado o diagrama ilustrado na
figura 1, no qual constam a etapa de aquisi¢do das imagens, sendo elas georeferenciadas e
adquiridas por camera digital; pré-processamento, para eliminagdo de ruidos e equalizagdo
visando um ajuste de ambiente e contraste; analise de textura para selecionar apenas as plan-
tas invasoras presentes na imagem; descritores, para o reconhecimento do tipo de folha (larga
ou estreita); e classificagdo para proporcionar os percentuais de identificagdo para inferir volu-
mes diferenciados de herbicidas a serem langados, ou seja, técnicas especificas para combate
as plantas invasoras de folhas largas e as plantas de folhas estreitas. Também foi incluida uma
etapa que armazena em um repositorio as imagens adquiridas e processadas nas varias partes
do processo de anilise.

Dados a metodologia e o diagrama, foi estruturado um pseudo-codigo geral do modelo, que
é apresentado na figura 2, no qual constam as seguintes etapas:

Aquisicao da imagem: dois tipos de imagens foram considerados. Primeiramente, para a
analise dos descritores, foram consideradas imagens das folhas individuais (um tipo de
folha por imagem) para a sele¢do dos descritores que melhor distingiiem as espécies de
plantas (folhas largas e folhas estreitas) e depois imagens da plantagdo, com cultura, e
plantas invasoras, sob condi¢gdes naturais de iluminagao.



variaveis
ng: inteiro {Numero de nivels de cinza da imagem}
fim-variaveis

Begin
variaveis
tamMasc: inteiro
c[ng] [ng]: inteiro
deslocamento, &ngulo: inteiro

vetorDesc[4]: real
fim-variaveis
{Aquisigdo da imagem}
Begin
leia (imagem)
end;
{Pré-Processamento da imagem}
Begin
equalizaHistograma (imagem)
{Filtragem}

leia(tamMasc)
filtroMediana (imagem, tamMasc)
end;
{Bloco de Andlise de Textura}
Begin
mc <- matrizCoOcorrencia (imagem,deslocamento,angulo)
classifica(correlacdo{(mc})

end;
{Bloco de Reconhecimento de Padrdes}
Begin
{Descritores}
Begin
vetorDesc[0] = redonez(area(imagemForma),perimetro (imagemForma))
vetorDesc([l] = retangular(area(imagemForma}, areaCE (imagemForma))
vetorDesc([2] = elongacdo(larg(imagemForma),compr (imagemForma))
vetorDesc[3] = momento(imagemForma)
end;
{Classificacdo}
Begin
classificagdoBayes (vetorDesc)
end;
end;

end.

Figure 2: Pseudo-cédigo do modelo apresentado.




Banco de imagens: foi adicionado para armazenar as imagens adquiridas e processadas du-
rante todas as etapas do processo, visando manter um histérico das mesmas para analises
futuras.

Como ja mencionado anteriormente, a cultura escolhida para o estudo de caso do modelo é
a cultura do milho (Zea mays), sendo que pretende-se reconhecer dois tipos de plantas de folhas
largas, e dois tipos de folhas estreitas. Os tipos escolhidos sdo os mais comuns na cultura em
questdo, sendo a leiteira e o picdo-preto, Euphorbia heterophylla L. e Bidens pilosa, respectiva-
mente, plantas de folhas largas, e o capim-colchéo e o capim-carrapicho, Digitaria sanguinalis
Scop. e Cenchurus echinatus L., respectivamente, plantas de folhas estreitas.
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A DESCRIPTORS DEVELOPMENT MODEL FOR WEED RECOGNITION
(WIDE AND NARROW LEAVES)

Abstract. In Brazil, the development of tools for weeds and plague recognition capable of help-
ing decision making and risk detection in crops fields is still embryonic. This paper introduces a
descriptors development model using digital image processing techniques for the establishment
of a specific technique of weed recognition, wide and narrow leaves. The result will provide the
configuration of an information base for aiding decision making in agric sprays.

Keywords: Descriptors, Pattern Recognition, Weed



