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RESUMO

E instigante e sedutor o potencial de ter em um smartphone aplicativos capazes de
determinar o estado nutricional de plantas. Este trabalho foi desenvolvido com o
objetivo de testar a possibilidade de usar imagens capturadas com smartphone para
determinar os teores foliares de nitrogénio (N), fésforo (P) e potéssio (K) por meio de
visao artificial. Parametros estatisticos de histogramas de cor, descritores de Fourier,
filtros de Gabor e momentos de cromaticidade sdo as principais técnicas de extracao
de dados de imagens utilizadas. Diferentes doses destes trés nutrientes foram
combinadas para gerar variacdo nos teores foliares em plantas da espécie Piper
hispidinervum. Foram aplicadas 4 doses de N (0g, 480g, 960g e 1440g de uréia),
duas doses de P (360g e 720g de P,0s) e quatro doses de K (0g, 240g, 4809 e 720g
de K;0O). Verificou-se, por meio de analises laboratoriais tradicionais, que o0s
tratamentos aplicados geraram variacdo nos teores foliares das plantas amostradas.
Entretanto, os métodos de processamento de imagem citados, quando aplicados
sobre imagens capturadas com smartphone em ambientes externos sem controle de
luminosidade, ndo se mostraram suficientes para determinar esta variagao

nutricional constatada pela analise foliar.

Palavras-chave: visdo artificial, processamento de imagem, nutricdo de plantas.



ABSTRACT

It is smart and seductive the potential to have applications on a smartphone able to
determine the nutritional status of plants. This study was conducted to test the
possibility of using images taken with smartphone to determine the leaf nitrogen (N),
phosphorus (P) and potassium (K) by means of artificial vision. Statistical parameters
of the color histogram, Fourier descriptors, Gabor filters and chromaticity moments
are the main image data extraction techniques. Different doses of these three
nutrients were combined to generate variation in leaf content of the specie Piper
hispidinervum. Four N doses were applied (0g, 480g, 960g and 14409 of urea), two
doses of P (360g and 720g of P,Os) and four doses of K (0g, 2409, 480g and 720g of
K20). Through traditional laboratory analysis, it was found that applied treatments
generated variation in leaf level of the studied plants. However, the image processing
methods mentioned, when applied to images captured with smartphone on outdoors
without light control, not shown sufficient to determine this nutritional variation notes

by leaf analysis.

Keywords: artificial vision, image processing, plant nutrition.
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1 INTRODUCAO

A pressdo pela evolugcdo é intrinseca as atividades humanas. O
aprimoramento de técnicas e métodos ndo é facultativo, e ndo buscar tal
aprimoramento é protelar o inevitavel.

A agricultura convive constantemente com esta pressdo natural pelo
aprimoramento de técnicas que permeiam o processo produtivo, desde o0 momento
gue precede a semeadura até a colheita. A mecanizacdo de todas as etapas do
processo produtivo nas lavouras é um exemplo de uma pressao evolutiva que a
agricultura sofreu. O uso de agrotoxicos e plantas geneticamente modificadas
também evidenciam esta presséao evolutiva.

Entretanto, mecanizacdo na agricultura jA ndo se mostra suficiente. Uma
pressao evolutiva mais recente é a agricultura de precisdo. Neste ambito, algumas
areas de conhecimento computacional tangenciam a agricultura. Uma destas areas
€ a Visao Atrtificial ou Computacional, que esta se difundindo na agricultura.

Viséo artificial e técnicas de processamento de imagem ja estdo sendo
aplicadas com sucesso na determinacao de estado nutricional de diversas culturas,
como milho, trigo e soja, que sofrem grande pressao por produtividade.

O conhecimento precoce de deficiéncias nutricionais é fundamental, visto que
possibilita intervencdo para correcdo das deficiéncias antes que ocorra reducédo da
produtividade. As técnicas tradicionais de determinacdo de estado nutricional de
plantas tendem a focar na analise de sintomas visuais para fazer intervencdes.
Aguardar que deficiéncias nutricionais tenham manifestagcdes visuais € um
comportamento que aumenta a possibilidade de queda de produtividade, pois 0s
efeitos da deficiéncia podem ser total ou parcialmente irreversiveis.

A agricultura de precisdo com uso de Visdo Artificial j& € uma realidade em
grandes areas de monocultura com uso de imagens de satélite. Este trabalho se
propés a analisar a possibilidade de expandir o uso da Visao Artificial e torna-lo
acessivel a qualquer agricultor. Para isto, a camera de um smartphone foi utilizada
para capturar imagens de plantas e técnicas de processamento de imagem foram
empregadas para determinar o estado nutricional.

Neste estudo, plantas de pimenta longa cultivadas em campo e gue nao

apresentavam sintomas visuais avancados de deficiéncia nutricional foram
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avaliadas. Algoritmos e técnicas de processamento de imagem ja testados em
trabalhos semelhantes foram utilizados para tentar determinar variagdes de N, P e K.



11

2 REVISAO DE LITERATURA

2.1 SISTEMA DE VISAO ARTIFICIAL

Marques Filho e Vieira Neto (1999) definem o Sistema de Visao Artificial
(SVA) como “sistema computadorizado capaz de adquirir, processar e interpretar
imagens correspondentes a cenas reais”.

A definicdo utilizada indica que o SVA vai além do processamento de
imagens, ao ndo se limitar a operacdes como, por exemplo, filtrar, transformar e
realcar elementos. Tal sistema utiliza o processamento de imagens para fazer
inferéncias sobre um contexto, cenas ou uma simples imagem, fazendo relacdes
com éreas diversas de conhecimento.

Bradski e Kaehler (2008), utilizando o conceito mais restrito de Visao
Computacional, sdo sintéticos e precisos ao definirem como uma transformacgéo de
dados de uma imagem em uma decisao, transformacdes estas que sao realizadas
com objetivos especificos.

Punam e Udupa (2001) adotam um conceito mais genérico ao definir Sistema
de Visdo Computacional ou artificial como um conjunto de métodos e técnicas que,
por meio de sistemas de computador, sdo capazes de interpretar imagens. Apesar
de genérico, fica expresso que deve haver a capacidade interpretacdo das imagens
e nao apenas o processamento ou transformacao.

Um SVA é fortemente direcionado aos objetivos e aplicagbes, apesar de as
técnicas de processamento de imagens digitais serem comuns as diferentes areas
de aplicacéo.

A finalidade de aplicacdo direciona a selecdo das técnicas. Evidentemente
que os fatores que determinam a selecdo de técnicas computacionais a serem
utilizadas séo fundamentadas em diversos outros fatores, como eficacia, eficiéncia,

custo computacional, dificuldade de implementacéo, entre outros.
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2.1.1 Imagens digitais

Os SVAs estdao fundamentados essencialmente em processamento de
imagens digitais. Assim, faz-se necessario detalhar os elementos que definem uma
imagem digital.

Szeliski (2010) lembra que as imagens ndo podem existir sem uma fonte de
luz, e portanto, o autor considera imagens obtidas por raio-x e similares como outras

modalidades de imagens (Figura 1).

Plano de L /
imagem '

Plano de &
sensores  /

N "¢ onjunto
otico

Figura 1 - Captacdo da imagem em uma camera.
Fonte: adaptado de Szeliski (2010)

Sob a perspectiva matematica, uma imagem € intrinsecamente de dominio bi-
dimensional e pode ser multi-dimensional considerando a informagdo de cor
(Gonzalez e Woods, 2002).

Marques Filho e Vieira Neto (1999) definem uma imagem monocromatica
como uma funcdo f(x,y) da intensidade luminosa. Assim, em qualquer ponto da
imagem, com coordenadas espaciais (x,y), f(x,y) € uma funcdo do brilho da
imagem naquele ponto. Os autores estendem este conceito as imagens coloridas
padrao RGB, que sdo formadas pela combinacéo de informacédo de cores primarias
aditivas, como o vermelho, verde e azul. Para estas imagens coloridas é necessaria
uma funcdo f(x,y) para cada uma das bandas ou canais de cor. Assim, f(x,y)

expressa a intensidade de cada canal de cor na posigéo (x,y).
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Gonzales e Woods (1993) incremente este conceito ao definir a imagem como
um modelo de uma funcédo bidimensional f(x,y) no qual se considera a iluminacao e
reflectdncia em cada coordenada espacial (x,y) da imagem, sendo o seu valor é
finito.

Souto (2003) descreve o processo em que se da a formacdo da imagem.
Inicia pela definicdo de reflectancia, que € expressa como a razao da quantidade de
radiacdo refletida por objeto pela quantidade de radiacdo que incide nele, e é
representada pelo componente r(x,y). O componente da iluminag&o, proveniente de
uma fonte, € dado por i(x,y), que combinado com o componente r(x,y) da

reflectancia, possibilita a equacgéo:

fOoy) =ilx,y) r(x,y) 1)
com 0<i(x,y)< o (1.1)
e 0<r(xy <1 (1.2)

Onde r(x,y) é nulo ha indicagdo de que o objeto iluminado absorveu toda a
luz incidente, ocorrendo o contrario quando r(x,y) vale um, isto €, o objeto reflete
toda luz que nele incide. O valor de i(x,y) é determinado principalmente pela fonte
de luz. Portanto, a iluminacdo da cena sofre influéncia de fatores conjugados: o
angulo de inclinacéo solar e de aquisicdo. Quanto maior o angulo de incidéncia da
luz, mais regides de sombra existirdo na imagem, como consequéncia de baixos
valores do componente de iluminacéo i(x,y) da equagcéo expressa acima.

No processo de formacao da imagem cada pixel (do inglés, picture element) é
sensibilizado pela energia (luz, luminosidade) proveniente da area continua coberta
por ele. A quantidade de energia captada pelo sensor, depende do intervalo de luz a
qual o sensor é sensivel, ou seja, entre quais comprimentos de onda iniciais e finais
de radiacao eletromagnética, o sensor reage. Este intervalo é resolucéo espectral do
sensor, e o resultado visual deste processo na imagem resulta em tons de cinza

escuros (pouca energia captada) a claros (mais energia captada). Alguns sensores
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sdo capazes de captar a radiacdo proveniente da cena em mais de um intervalo
espectral (também chamado de banda espectral). (Souto, 2003).
A Figura 2 apresenta como uma camera digital converte a incidéncia de luz

em seus sensores em uma imagem armazenada em formato de arquivo.

Cimera Conjunto
—1 6tji|:c- = Abertura & Disparador
Irradiagao
Corpo da camera
Sensor Ganho AID H"ﬂ‘w_
(CCDICMOS) = (us0) =0
Chip Sensor

—t————# [emosaico " (Refinamento)

JPEG

L Ajuste de ~= Cammal/Curva = Compressdo
branco

DspP

Figura 2 - Etapas captura e formacdo de uma imagem digital
Fonte: adaptado de Szeliski (2010)

Os sensores da camera sdo expostos a luz durante a fracdo de segundo que
o obturador fica aberto. Os sinais capturados pelos sensores passam por um
conversor analdgico-digital. A abertura e a velocidade do obturador controlam a
quantidade de luz que chegam aos sensores. Apds a conversdo analogico-digital,
um conjunto de operacdes, definidas como Digital Signal Processing (DSP), é
aplicado para eliminar possiveis ruidos e distorcées gerados pelos sensores antes

de ser armazenado em um formato qualquer, que neste caso € JPEG.

2.1.2 Etapas de um Sistema de Visao Artificial

Marques Filho e Vieira Neto (1999) indicam uma sequéncia de cinco etapas

seguidas pelos diversos Sistemas de Visdo Computacional, independente do
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dominio de aplicacdo, sendo elas: Aquisicdo, Pré-processamento, Segmentacao,
Extracdo de caracteristicas e Reconhecimento e interpretacdo. Gonzales e Woods
(2002) apontam apenas quatro etapas, e diverge quanto a terminologia utilizada
para a ultima etapa: aquisicdo, segmentacao, analise e extracdo de caracteristica e
classificacdo. Zufiga (2012) desenvolve um SVA que emprega as principais técnicas
disponiveis até 0 momento e utiliza apenas quatro etapas e também diverge quanto
a terminologia de identificacdo das etapas: aquisicdo, pré-processamento, extracao

de caracteristicas e classificacao.

2.1.2.1 Aquisicéo

A aguisicdo de imagens deve ser direcionada ao dominio de aplicacdo, pois
pode requerer técnicas e equipamentos especificos. Os equipamentos e técnicas de
aquisicdo das imagens podem limitar as técnicas de processamento de imagens e
potencial de inferéncia, que se fundamenta nas caracteristicas extraidas com as
técnicas de processamento.

Casanova (2008) aponta a aquisicdo da imagem como O processo mais
importante de um SVA, salientando que esta etapa determina a qualidade da
imagem a ser utilizada em todo o processo.

Ha& muitos meios de fazer a aquisicdo de imagens: cameras digitais, scanners,
cameras especiais com filtro de frequéncias e captacéo por radiagédo, sdo exemplos.
Os trabalhos com uso de SVA tém adotado todas essas possibilidades de captacao
de imagens, variando conforme a area de aplicacéo ou finalidade.

Teixeira et al. (2007) digitalizaram imagens de sementes de milho com uso de
scanner para uso em um SVA com a finalidade de classificagao de gréos. A escolha
pelo scanner como método de captacao foi justificada pela alta resolucdo, pois &
superior a de cameras digitais convencionais, e por nédo ser afetada pela intensidade
luminosa do meio.

Zufiga (2012) e Romualdo (2013) empregaram a mesma técnica de captacéo
com scanner para obter imagens de folhas de milho com a finalidade de determinar

a condicao nutricional de plantas.
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A técnica de captura de imagem empregada por estes autores resulta em
imagens RGB convencionais.

Zhang et al. (2013) descrevem a obtencdo controlada de imagens em
laboratorio com interesse em faixas especificas de frequéncias buscando a de
deteccdo de macronutrientes em oleaginosas. Os autores apontam que informagdes
espaciais e multiespectrais sdo algumas das vantagens das imagens hiperespectrais
sobre as imagens convencionais.

A Figura 3 explicita a diferenca de resultado obtido com técnicas distintas de
captura. A primeira imagem da amostra 1 e da amostra 2 na figura € uma imagem
RGB convencional. As outras trés imagens de cada amostra sdo imagens
hiperespectrais obtidas com diferentes ajustes de frequéncia nos sistemas de
captura.

Esta técnica de captura de imagem tem a vantagem de poder avaliar uma
plantacao inteira, e ndo apenas de algumas plantas para inferir o estado nutricional
de toda a plantacdo, como se faz com técnicas tradicionais. Yao et al. (2010) utilizou
imagens hiperespectrais para avaliar concentracdes de nitrogénio em plantacfes de
trigo ajustando o equipamento de captura para diferentes sensibilidades de captura

da reflectancia. A Figura 4 € uma utilizada por estes autores.

Yl
F i

Figura 3 - Imagem hiperespectral para determinacdo de teoresde N, P e
Fonte: Zhang et al. (2013)
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Figura 4 - Imagem hiperespectral de campos de trigo submetidos a diferentes teores de nitrogénio.
Fonte: adaptado de Yao et al. (2010)

Xiaobo et al. (2014) utiliza a mesma técnica de captura de imagem para

determinacao de distribuicdo de niveis de clorofila em folhas de pepino, conforme se

mostra na Figura 5.

Chlorophyll content (mg/g)

Figura 5 - Imagem hiperespectral para determinacéo de dist
Fonte: Xiaobo et al (2014)
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Com o mesmo objetivo, Ji-Yong et al. (2012) utilizaram equipamentos
de captura de imagem hiperespectral com infravermelho para determinacdo de
teores de nitrogénio com tendo como parametro os teores e distribuicdo de clorofila
nas folhas.

2.1.2.2 Segmentacao

A funcdo elementar da etapa de segmentacdo é detectar e extrair unidades
com caracteristicas ou objetos de interesse. Nas imagens digitais captadas e pré-
processadas aplica-se técnicas de segmentacdo buscando separar regides de
interesse.

Os algoritmos e técnicas de segmentacdo mais comuns sdo baseados na
descontinuidade, que segmentam a imagem com base nas mudancas bruscas de
alguma caracteristica, como a intensidade; ou baseados na similaridade, que divide
a imagem em regides com base nas semelhancas ou diferencas seguindo critérios
previamente estabelecidos (LEMOS, 2012).

A complexidade da segmentacdo varia em funcdo da complexidade da
imagem. Otsu (1979) j& descreve a dificuldade de segmentar imagens devido as
variacdes dentro do proprio objeto de interesse na imagem e devido aos ruidos
presentes em algumas imagens. Descreve também as diversas técnicas que tentam
contornar estas dificuldades.

A segmentagdo de imagens divide a imagem em regibes com atributos
similares até que o0s objetos ou regides de interesse sejam detectados. Este
processo tende a ter seu grau de complexidade elevado em imagens nao triviais,
como imagens com ruidos ou com baixa resolugdo. Alguns atributos ou
caracteristicas para a segmentacdo podem ser baseados nos valores de
intensidade, como caracteristicas de cor para imagens coloridas e luminosidade para
as imagens monocromaticas, ou como em bordas e textura (GONZALES, 2010).

Padmavathi et al. (2010) e Casanova et al. (2008) apontam a limiarizagao

como um dos métodos mais simples de segmentacdo. Busca-se a maximizacao da
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variancia das intensidades entre os dois planos e a minimizagédo dentro do mesmo
plano. Consiste em achar um valor ideal que separe o primeiro e segundo plano de
uma imagem.

Lemos (2012) descreve o processo de limiarizacdo exposto a seguir. Busca-
se separar os pixels em classes distintas com limiares que sao calculados com base
nos valores de intensidade dos pixels da imagem. O limiar é determinado buscando
o valor que maximiza a variancia entre as classes.

E possivel obter o limiar 6timo por meio da equacao:
05 (K*) = max; <<, 0 (K), 2)

onde o2 é a variancia levando em conta as duas classes e K* e o limiar 6timo. Esta

variancia pode ser obtida por meio da equacao:

2 _ [urP(R)-p(k)]?
o5 (K) = = i ra (2.1)

onde ur € a media total, P(k) € a probabilidade e u(k) a media acumulada. A analise
da variagdo de intensidade permitird detectar o plano de cada pixel.

E possivel maximizar o2, que € desejavel, por meio de:

n(k) = 22, (2.2)

T

sendo ¢2 a variancia total, que é a variancia de intensidade de cada pixel da

imagem, e pode ser obtida por da equacéo:

07 = Xi—1 (i — ur)?p; (2.3)

sendo que i € o i-ésimo valor de intensidade, u; € a media total e p; é 0 i-ésimo

componente do histograma da imagem.
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Apesar de o método de Otsu ser o mais utilizado, ha outros algoritmos de

limiarizacdo que se pode testar. O algoritmo de Yanowitz e Bruckstein fundamenta a

limiarizacdo no célculo do operador Laplaciano de cada pixel. Yanowitz e Bruckstein

(1989) dividem o algoritmo em sete etapas:

v

Primeira: suavizar a imagem substituindo cada pixel pela média dos
niveis de cinza dos pixels vizinhos. A suavizagdo facilita o isolamento
de objetos de fundo e o calculo das médias torna as amostras de
analise menos vulneraveis a erros gerados por causas diversas, como
ruidos nas imagens. Neste processo, a obtencdo do limiar de
superficie da imagem é obtido pelo Operador Laplaciano:

AP(x,y) =P(x,y+ 1) +Plx,y—1)+P(x—1,y)+P(x+1,y) —4P(x,y) = R(x,y) (3)

v

Segunda: derivar a magnitude do gradiente da imagem em niveis de
cinza. O significado visual desta etapa pode ser visto na parte b) da
Figura 6.

Terceira: aplicar limiarizacdo e ajuste para o gradiente, obtendo pontos
no plano da imagem tendo um gradiente local maximo. Estes valores
sdo usados posteriormente como ponteiros.

Quarta: amostrar a imagem suavizada nos pontos de maximo
gradiente. Os valores de borda sédo definidos apdés um processo de
interpolagéo.

Quinta: interpolar os valores de tons de cinza da imagem. Esta etapa é
ilustrada na parte c) da Figura 6.

Sexta: usando os valores de limiariagéo obtidos, segmentar a imagem.
Sétima: validar a segmentacéo e, utilizando os valores de gradiente,
remover possiveis manchas e objetos fantasmas que podem aparecer

apO6s o processo.
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Corte transversal da imagem original
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interpolagio
-
- . - - - n
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Figura 6 - Representacdo das etapas do algoritmo de limiarizacéo de Yanowitz e Bruckstein.
Fonte: adaptado de Yanowitz e Bruckstein (1989).

A efetividade das técnicas de segmentacdo deve ser avaliada com
intervencdo humana no momento dos testes de implantacdo. Cabe uma intervencao
humana na avaliacdo dos resultados. Padmavati et al. (2010) apontam elementos a
serem considerados nesta intervencéo de avaliagao:

v' Sobre-segmentagdo: Um objeto completo na imagem é representado
por dois ou mais segmentos.
v' Sub-segmentacdo: Duas ou mais regifes distintas de interesse sao

representadas por um segmento.
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v Localizagdo incorreta de limites: os limites das &areas segmentadas
podem conter ruidos ou informacédo ndo desejada.

Um fator limitante deve ser ponderado: até mesmo uma validacdo com
intervencdo humana pode nao ser eficaz, visto que a segmentacdo pode ndo estar
vinculada a critérios visuais. Assim, 0 processo de segmentacdo utilizado deve
considerar o tipo de imagem capturada, a complexidade dos objetos na imagem e a
finalidade da segmentacao.

2.1.2.3 Extracdo de caracteristicas

Estando segmentadas as areas a serem tratadas, passa-se a aplicar técnicas
gue possibilitam extrair elementos caracteristicos daquele segmento de imagem que
foi identificado com potencial de interesse.

Apontada como uma etapa ampla em um SVA, devido a grande variedade de
caracteristicas possiveis de serem extraidas de uma imagem. Uma extracdo de
caracteristicas ideal deve expressar a maior quantidade de atributos com o menor
consumo possivel de recursos computacionais, tais como processamento, memoria,
tempo de execucéo e armazenamento.

N&o existe um método de extracdo de caracteristica que seja o melhor para
os diversos tipos de imagens ou as diversas areas de aplicagdo. Embora existam
muitos extratores para diversos tipos de imagens, ndo existe um meétodo que seja a
melhor opgéo para todos os casos. A necessidade de testar métodos diversos para
determinar o que apresenta o melhor desempenho é um problema que persiste na
area de visdo computacional (NIXON e AGUADO, 2002).

Os trabalhos publicados indicam que a extracdo de caracteristicas também
deve ser direcionada para o dominio de aplicacdo. Enfatiza-se a necessidade de
avaliacdo prévia, buscando identificar possiveis atributos de uma imagem que
possam ser utilizados.

Muitos dos trabalhos buscam extracdo de caracteristicas fundamentados em
cor e textura. Wu et al. (2002) destacam a cor como um atributo importante em

qgualquer imagem e que representa a caracteristica visual mais usada pelo cérebro
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humano em seus diversos processos de identificacao e classificagdo. Para o objetivo
deste trabalho, a cor é um atributo muito utilizado por especialistas da area de
agrarias para diferenciar as deficiéncias nutricionais, dadas as manifestacées que
acorrem na superficie da folha. Assim, é necessario avaliar a potencialidade de
extratores de cor na diferenciacdo de deficiéncias nutricionais.

Histogramas coloridos séo ricas fontes de informacdo. S& Junior (2008) e
Zuaiiga et al. (2014) destacam varios parametros que se pode recolher de um
histograma colorido gerado a partir de um segmento de imagem de interesse para
descrever propriedades estatisticas. A Figura 7 ilustra um histograma colorido de um

segmento de imagem.

Figura 7 - Histograma colorido.
Fonte: adaptado de Zufiga (2012).

E possivel compor um vetor de caracteristicas calculando os seguintes dados

do histograma:
A média, que quantifica a intensidade média dos pixels da amostra:

-1

=" ip(i)

i=0 , (4)
Sendo G a quantidade de escalas utilizadas para gerar o histograma e p(i) uma
funcdo de densidade de probabilidade.

A variancia, que descreve a variacao de intensidade em torno da média:
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G—1

o =) (i—n)’p(i)

i=0 (5)

A assimetria, que informa se existe simetria do histograma em torno do valor
médio:
-1

ng=o0°) (i —n)’p(i)

i=1} (6)
A curtose, parametro que quantifica o achatamento do histograma:
G-1
1y = 5‘42(3' —1)'p(i) — 3
i=0 (7)
A entropia, medida de uniformidade do histrograma:
-1
E ==Y p(i)log,[p(i)]
i=(0 (8)

Sharma et al. (2011) apontam o histograma de cor como um dos atributos
mais basicos usados na extragdo de caracteristicas, pois tem implementacéo
simples e permite avaliar rapidamente a importancia da cor num conjunto de
imagens. Entretanto, aponta restricbes importantes no uso de histogramas coloridos:

v sensibilidade a interferéncias como mudanca de iluminacéo e erros de
guantizagdo no momento de gerar o histograma.

v’ alto custo computacional para imagens de grandes dimensoes.

v' ndo considera similaridade de cores através de diferentes bins nos
histogramas.

v ndo manipulam rotacdo e translacdo, assim, informacdo sobre

localizagao e contorno de objetos sdo descartados.
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v' Imagens perceptivelmente muito diferentes com distribuicdo de cor
similar séo classificadas como similares por um sistema que se baseie

apenas no histograma colorido, como pode € o caso da Figura 8.

Figura 8 - Imagens perceptivelmente diferentes com a mesma distribuicdo de cor no histograma.
Fonte: Sharma et al. (2011).

Siggelko (2002) apresenta como buscar elementos invariantes em imagens e,
especialmente, como direcionar para caracteristicas invariantes de histogramas
mesmo quando ocorreram algumas transformacdées.

Os fatores que influenciam nas propriedades de cor de imagens sdo muito
diversificados. Souto (2003) conduziu testes analisando a instabilidade de
propriedades de cores. O espaco de cor RGB foi utilizado. Os graficos da Figura 9
evidenciam como é instavel a propriedade matiz quando se varia a saturacdo e
intensidade da imagem.



Figura 9 - Avaliacéo dos canais verde e vermelho a partir de baixa saturacéo.
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A figura 10 apresenta a instabilidade dos canais verde e vermelho quando em

variacdo de brilho.



27

vermelho,11,1

—— miatiz
—— saturagdo x 100

80
&0
ol | | intensidade x 100

T
e

———

ﬂ -I T T T T T T T T
i1 21 3 4 5 & 7 B 8 N

vermelho
11,verde,1
140
120
00| —
BL‘-/A —— itz
—— saturacao x 100
E?:' -
(b) —— intensidade x 100
*:I B _ —
ﬂ T T T T T T T T T
121 31 ¢ 51 & 71 8 21 1N
wverde

Figura 10 - Avaliag&o dos canais verde e vermelho a partir de baixo brilho.
Fonte: Souto (2003)

Sistemas de Visao Artificial devem buscar diversidade de técnicas de analise
para suprir as limitacfes inerentes de cada técnica. Portanto, outras técnicas, de
extracdo de informacao de cor sao apresentadas.

As superficies das folhas apresentam texturas que podem estar relacionadas
ao estado nutricional da planta. Texturas diferentes apresentam variagdes nas
propriedades oticas, sendo uma fonte rica de informacdes.

Alguns autores utilizam momentos para descrever cor e textura nas imagens.
Mindru et al. (2004) apontam que é possivel representar a informacdo de cor como
uma funcédo que mistura distintas propriedades intrinsecas dos pixels da imagem.
Um momento de cor pode ser representado como uma fungcédo. A definicdo do

momento de cor € dada por:
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Mgbe = [ xPyY[R(x, MGG MIP[BCx, ) ¢dxdy,  (9)

Mggc € um momento de ordem p + q. O grau do momento expresso por a + b + c.
Sendo o momento de cor uma funcdo H definida em um regido Q no plano da
imagem e atribuida a cada ponto (X, y). Os autores apontam a possibilidade de
criacdo de 24 momentos. Usando a combinacdo adequada de momentos seria
possivel obter uma normalizacdo quando existem variacdes.

Muneeswaran et al. (2005) aplicaram momentos de cor para distinguir
texturas em imagens digitais. Os resultados promissores podem ser observados na
Figura 11.

Figura 11 — Segmentacdo fundamentada em andlise de textura com uso de momentos.
Fonte: adaptado de Muneeswaran et al. (2005).

No ambito de extracdo de informacdo de textura colorida, Paschos (2000)
apresenta um método de baixa complexidade conhecido como momentos de
cromaticidade. Este método é fundamentado no conceito de cromaticidade definido
no espaco de cor CIE XYZ, onde cada pixel gera um conjunto de valores de
cromaticidade.

O espaco de cor CIE XYZ é definido por:

X=0.607xR + 0.174xG+ 0.200xB (10)
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Y= 0.299xR + 0.587xG + 0.114xB (11)
Z=0.066xG+ 1.111xB (12)

Os valores de X,Y e Z possibilitam a obtencdo do diagrama de

cromaticidades:
x=X/(X+Y+ 2 (13)
=Y/ X+ Y+ 2) (14)

Os momentos séo definidos pelas equacoes:

rs—1ya—1

My (m, 1) Z Z ™y T(z,y)

r=0 y=0 (15)

Ta—1yz—1

Mp (m,I) Z Zi"”ny T,y)

r=0 y=0 (16)

nas equacbes, m, 1 =0, 1, 2, ... e Xs, Ys s@o as dimensofes discretas do espaco x-y. A

Figura 12 exemplifica a saida destas funcdes.
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Figura 12 - Cromaticidades (x,y), sendo (a) o traco bi-dimenciaonal e (b) a distribuicao bi-dimensional.
Fonte: Paschos (2000).

O que se busca com esta técnica é a menor quantidade de momentos que
torna possivel distinguir texturas.

Os trabalhos dos ultimos anos indicam filtro de Gabor e fractais como técnicas
determinantes na extracdo de dados de textura. Um fractal € descrito como uma
assinatura e representam as relacdes entre intensidades dos pixels de uma imagem,
mesmo pequenas mudancas nos padrbes podem produzir mudancgas significativas
na assinatura de uma imagem (ZUNIGA E BRUNO, 2010).

Filtro de Gabor é um operador utilizado para obtencdo de propriedades
elementares de textura de imagens. Tem apresentado 6timas propriedades em para
uso em textura de imagens, tanto no dominio da frequéncia quanto no dominio
espacial. Matematicamente, o Filtro de Gabor & um sinal Gaussiano modulado por
um sinal cosseno. (BANDZI et al. 2007).

A definicdo matematica é dada por:

_@24yiy?)

Jree(x,y) = e 202 COS (Zn%’ + (p) a7)
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Para aplicar o filtro € necessério que se definam as equacoes:
x' = x cos® + y sin® (17.1)
y' = —xsin® + y sin® (17.2)
O desvio padrao o determina o tamanho efetivo do sinal. O parametro Y é o
aspecto espacial que determina propor¢cao. A determina a frequéncia do cosseno, 0

determina sua direcdo e, finalmente, ¢ € o desvio de fase. A Figura 13 tras uma

representacéo do de variacdo de parametros do filtro.

Figura 13 - Filtro de Gabor no do dominio do tempo de da frequéncia.
Fonte: Marmol (2011)

2.1.3 Trabalhos Recentes

O uso de visao artificial na agricultura ja apresenta resultados com aplicacéo
imediata.

A equipe de computacéao cientifica do Instituto de Fisica de Séao Carlos (IFSC-
USP) desenvolveu ao longo da ultima década o projeto TreeVis (Tree Vision
System). O objetivo principal deste projeto é desenvolver um conjunto de métodos e
técnicas de processamento de imagem para a identificacdo e classificacdo de
espécies vegetais. A Figura 14 a area de trabalho do sistema desenvolvido pelo

projeto.
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Figura 14 - Area de trabalho do TreeVis.
Fonte: Casanova (2008).

Plotze (2004) jA apontava que este projeto era tdo significativo que tinha
potencial para beneficiar outras areas da ciéncia, como a fisiologia vegetal, citologia,
paleoboténica, botanica, ecologia, entre outras.

Zufiga (2012) desenvolveu um modulo de alta qualidade para o projeto
TreeVis. O mddulo deu ao SVA a funcionalidade adicional de identificacdo de estado
nutricional de milho, com possibilidade de expansdo para deteccdo de deficiéncia
nutricional em outras culturas.

Os métodos e técnicas descritas neste trabalho foram aplicados no modulo
desenvolvido pelo autor. Cito a segmentacdo por limiarizagdo, a extracdo de
informacao de histogramas coloridos, momentos de cromaticidade, filtros de Gabor e
fractais. Os resultados do autor indicam que os filtros de Gabor e fractais séo
determinantes do sucesso da andlise de estado nutricional por meio de
processamento de imagem.

Antes da divulgacdo do trabalho de Zufiga et al. (2014), Silva (2011) j& havia

utilizado o médulo desenvolvido para avaliar o estado nutricional de milho cultivado



33

em casa de vegetacdo. Solugdo nutritiva com niveis induzidos de célcio (Ca),
magnésio (Mg) e enxofre (S) foram utilizadas em plantas de milho. Os resultados
indicaram que que o médulo conseguiu identificar os sintomas de deficiéncia de Ca,
Mg e S com uma taxa de acerto de 80, 75,5 e 78%, respectivamente.

Taxas de acerto semelhantes foram encontradas por Marin (2012) para o0s
micronutrientes boro (B), cobre (Cu), ferro (Fe) e zinco (Zn) em diferentes estadios
de desenvolvimento do milho. As taxas mais altas de acertos foram: no estadio R1
para o Fe (77,5%), no estadio V4 para o B (81,7%), e no V7 para o Zn (81,0%). O
autor aponta ainda que os resultados indicaram a possibilidade do SVA detectar
precocemente as caréncias nutricionais em plantas de milho.

Romualdo (2013), utilizando o mesmo modulo do projeto de TreeVis,
encontrou resultados semelhantes na determinacdo de deficiéncia nutricional de

plantas de milho cultivadas com elemento faltante.
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3 METODOLOGIA

Para inferir o estado nutricional das plantas por meio de técnicas de visao
artificial foram utilizadas amostras foliares de pimenta longa (Piper hispidinervum C.
DC.) cultivadas com diferentes niveis de disponibilidade dos nutrientes nitrogénio
(N), fésforo (P) e potéssio (K), conforme se apresenta da Tabela 1. As doses de
nutrientes foram combinadas atendendo ao critério de maximizar a variacdo entre
parcelas. O tratamento T1 foi utilizado como testemunha. Para a diluicdo de erros
experimentais e melhorar as estimativas dos efeitos dos tratamentos, o mesmo
procedimento de aducdao foi repetido em trés areas selecionadas, cada uma com dez
parcelas, formalmente implantando em delineamento inteiramente casualizado.

As doses de N, P e K de cada tratamento foram aplicadas individualmente em
cada planta e realizado incorporagdo com enxada. Cabe detalhar que toda a dose
de fosforo especificada em cada tratamento foi aplicada de uma uUnica vez. O
potassio e o nitrogénio tiveram apenas metade da dose especificada aplicada, sendo
a segunda metade aplicada 45 dias apos a primeira aplicacdo. Este procedimento foi
adotado para maximizar a absorcao dos nutrientes utilizados.

A fonte do fosforo aplicado foi superfosfato triplo. O nitrogénio aplicado como
Uréia e o potassio como K;0O.

No momento da primeira adubacdo, 90 dias apés o plantio em campo,
ocorreu a primeira coleta de folhas para analise. Coletou-se a primeira folha
totalmente expandida de ramos no terco médio das plantas em todas as posi¢cdes
cardiais. Foram coletadas 10 folhas de cada umas das 6 plantas no centro de cada
parcela, totalizando 60 folhas por parcela. Apés 180 dias de plantio em campo
(noventa dias ap0s a primeira adubacéo), realizou-se nova coleta de folhas seguindo
o mesmo procedimento. Cada conjunto de 60 folhas formou uma amostra para

analise laboratorial.
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Tabela 1 — Doses de nutrientes utilizadas para gerar variacao entre as parcelas

N P K
Tratamentos Doses
1 0 1 0
2 1 1 0
3 1 1 1
4 2 1 0
5 1 1 2
6 1 2 1
7 2 2 1
8 1 2 2
9 3 2 2
10 1 2 3

N (0= Og de uréia; 1= 4809 de uréia; 2= 960g de uréia; 3= 14409 de uréia); P (1= 360g de P,Os; 2 = 720g
de P,05); K (0 = 0g de K,0; 1 = 240g de K,0; 2 = 4809 de K,0; 3 = 720g de K;0).

As amostras foram submetidas a analise em laboratério para determinacéo
dos teores de N, P e K, seguindo procedimentos especificados por Carmo et al.
(2000).

3.1 CAPTURA DE IMAGENS

As folhas coletadas para as analises quimicas foliares foram fotografadas
logo apds a coleta. Cada folha foi posicionada sobre papel branco e fotografada
utilizando um smartphone. A captura das imagens foi realizada em campo,
imediatamente apds a coleta, com incidéncia de luz solar diretamente sobre as
folhas. Uma camera com resolucdo de 8 MP foi utilizada neste processo de captura
de imagem.

A Figura 15 é uma das imagens capturadas e utilizadas no processamento de

imagem.
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Figura 15 - Imagem capturada com smartphone.

Nem todas as folhas coletadas foram fotografadas. Cinco folhas foram
sorteadas e fotografadas entre as 60 folhas que foram coletadas em cada parcela.
Na primeira coleta foram capturadas 150 imagens e mais 150 imagens foram
capturadas na segunda coleta.

Cada imagem capturada foi identificada seguindo o padrdo CXAYTZ-FN.
Assim, uma imagem identificada como C1A3T10-F3 contém as seguintes
informacdes: é a imagem da terceira folha (F3) que pertence a décima parcela (T10)

da terceira area (A3) e foi extraida na primeira coleta (C1).

3.2 EXTRACAO DE CARACTERISTICAS

O processamento de imagem para extracdo de caracteristicas foi realizado
utilizando a biblioteca OpenCV (Open Source Computer Vision Library). Alguns
algoritmos foram implementados em software comercial.

A extracdo de caracteristicas iniciou com a obtencdo de janelas de 70 x 70
pixels, procedimento semelhante ao descrito por Silva (2011) e Romualdo (2013).

Alguns trabalhos citam resultados relevantes com janelas menores. Assim, janelas
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de 20 x 20 e 40 x 40 pixels também foram testadas inicialmente. Os resultados
iniciais ndo foram consistentes e somente as janelas de 70 x 70 pixes foram
utilizadas.

As janelas foram extraidas com base em informacdes de algoritmos de
limiarizacdo e parametros estatisticos de algoritmos de constru¢do de histogramas
coloridos. Tendo em vista as limitagdes apontadas por Sharma et al. (2011) quanto a
consisténcia das informacdes de histogramas coloridos, o processo de selecdo de
janelas descrito por Casanova (2008) foi adotado. Este processo de selecdo de
janelas é descrito a seguir.

A janela com dimensdes m x n € representada pela funcéo f (x,y) e pode ser
definida por um conjunto de p atributos. Como cada atributo representa alguma
medida estatistica de textura, pode-se construir o vetor de caracteristicas que
determina a dispersao das janelas num espaco de dimenséo q.

Inicialmente, média e variancia sdo extraidas da imagem transformada para
tons de cinza para determinar a uniformidade e similaridade das janelas. O vetor de

caracteristicas de cada janela é formado por:

X; =16, 9], (18)
sendo
1 m,n
0i = . Z flz,y)e
- r=ly=1 , (18.1)
e
b= Y (fle) -6
Y omn '
r=1y=1 (18.2)

A validagdo da selecdo de janelas também foi feita com informagbes dos
canais de cor das imagens utilizando a distancia de Mahalanobis, que € dada pela

equacao:
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R(p;q) = \/(p —q)T -Z(;o —q)

O somatorio dentro da raiz € a matriz de covariancia, p representa o vetor a

(19)

medir e g 0 vetor caracteristico de uma janela padrdo, que é uma janela considerada
saudavel.

A selecdo adequada de janelas é fundamental, pois delas serdo os dados
finais para andlise. O processamento destas janelas permite obter quadros
uniformes, visto que a imagem inteira da folha pode incluir distor¢des nos dados ao
nao limitar a extracdo as areas de interesse. A Figura 16 apresenta um teste com

marcacao de selecdo de 6 janelas.

Terco inferior

Tergo superior Tergo médio

Figura 16 - Extracdo de janelas 70 x 70 pixels

A selecdo da mesma quantidade de janelas em cada terco da folha foi
induzida. O terco inferior apresentava limitagbes para um uso superior a 8 janelas
por terco da folha.
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A intensidade de cada cor por pixel foi o primeiro dado extraido das janelas
selecionas. Assim, informacdes basicas foram adquiridas: média, mediana, variancia
e desvio padréo da intensidade de cada cor por pixel. As mesmas informac¢des foram
extraidas para apos gerar uma cépia em tons de cinza de cada janela processada.

O proximo passo foi aplicar filtros de Gabor e descritores de Fourier para
obtencdo de dados iniciais de textura, conforme descrito por Bandzi et al. (2007) e
Backes (2010). Por fim, dados adicionais foram extraidos utilizando algoritmos de
momentos invariantes de cor seguindo as aproximacdes indicadas por Mindru et al.
(2004).

Vetores de dados foram construidos aplicando as técnicas descritas para
posterior analise estatistica em conjunto com os dados fornecidos pela analise foliar

laboratorial, conforme ilustrado na Figura 17.

Dados
de
Andlise
Faliar

| 0

Vetores

de Andlise
rl” ‘ ‘ h"lh Caracteristicas |:> Estatistica

Figura 17 - llustracdo do processo de construcao da base de dados para andlise estatistica.
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3.3 ANALISES

Apés a aplicacdo de técnicas de processamento de imagem para extrair
dados, utilizou-se ferramentas estatisticas buscando determinar se o processamento
de imagem foi capaz de extrair dados que possibilitam inferir o estado nutricional das
plantas.

Inicialmente, os resultados laboratoriais dos teores foliares das amostras
coletadas foram submetidos a andlise estatistica.

A anadlise iniciou-se pela verificacdo de dados discrepantes pelo teste de
Grubbs e normalidade dos erros ou diferencas pelo teste de Shapiro-Wilk. A
homogeneidade das variancias foi atestada pelo teste de Bartlett. Verificados os
pressupostos da analise de variancia, a diferenca entre os teores foliares nutricionais
das parcelas experimentais foi constatada pelo teste F e, por fim, determinada a
precisdo do experimento. Nao se empregou teste de comparacdo de média nesta
etapa, pois ndo era objetivo determinar o melhor tratamento empregado em campo.

Os resultados desta analise estatistica inicial direcionaram a analise
estatistica posterior empregada sob os dados de processamento de imagem. Assim,
analise de regressao multipla foi empregada entre os dados de teores foliares e os
vetores de caracteristicas extraidos no processamento de imagem.

A etapa posterior foi aplicar estatistica multivariada nos vetores de
caracteristicas, visto o grande volume e diversidade dos dados. A exploracéo inicial
foi realizada com o emprego de Analise de Componentes Principais ACP ou PCA
(do inglés Principal Component Analysis) e de Analise de Agrupamento Hierarquico
HCA (do inglés Hierarchical Cluster Analysis). Estas etapas buscaram reduzir o
namero de variaveis do processamento de imagem, obter representacao visual de
agrupamentos, identificar padrdes naturais dos dados e enfatizar similaridades.

Posteriormente, aplicou-se correlagdo canbnica para obtencdo de
associacdes nao direcionadas entre os vetores de caracteristicas do processamento
de imagem e os dados laboratoriais de teores foliares.

Estas técnicas foram adotadas seguindo os procedimentos descritos por
Palmer (2001). Também determinaram esta escolha os trabalhos de Pydipati et al.
(2006), Silva e Padovani (2006), Sena Junior et al. (2007) e Silva (2008).
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Os teores foliares de N, P e K indicam maiores conteudos de N e K apés a

aplicacao dos tratamentos de adubacéo, e de P antes da pratica da adubacéo; isto

ocorreu porque o aporte de N e K via adubacdes resultou em diluicdo do teor de P

nas plantas (Figura 18).
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A tabela 2 apresenta estes mesmos resultados da andlise laboratorial: sdo 10

tratamentos (T1 a T10) e trés repeti¢cdes (R1 a R3).

Tabela 2 - Teores foliares de N, P e K das amostras coletadas.

Teores foliares pré-adubacéo

N (9/Kg) P (mg/Kg) K (9/Kg)

Tratamentos R1 R2 R3 R1 R2 R3 R1 R2 R3

T1 33,44 35,61 30,22 2380 1786 2090 8,76 15,05 8,37
T2 41,89 356 27,72 2593 2124 1845 824 125 8098
T3 36,93 35,79 29,8 2493 1724 1930 8,76 17,42 9,09
T4 33,65 32,76 32,32 2205 1662 2418 10,57 10,71 5,89
T5 33,66 33,97 30,68 2496 1651 2649 12,66 14,82 11,28
T6 38,12 34,82 30,64 2269 1631 2280 1293 8,13 9,72
T7 31,97 32,42 30,97 2021 1737 2020 111 6,5 16,04
T8 33,92 36,22 31,38 2155 1601 2205 9,62 125 21,26
T9 32,1 34,41 30,31 1947 1953 2206 8,22 14,01 17,65
T10 35,43 34,42 3324 2205 1626 2212 956 8,28 17,94

Teores foliares p6s-adubacéo
N (9/K9g) P (mg/Kg) K (9/Kg)

Tratamentos R1 R2 R3 R1 R2 R3 R1 R2 R3

T1 40,25 32,92 31,38 1937 1720 1757 14,67 18,85 18

T2 46,07 40,45 3745 1800 1790 1743 10,64 17,68 17,51
T3 41,93 39,05 4131 1839 1720 1986 17,81 20,33 14,42
T4 43,75 42,44 4286 1714 1753 1896 17,41 1541 12,56
T5 454 34,72 40,05 1787 1682 2015 22,36 21,99 23,89
T6 43,32 36,05 39,56 1761 1604 1765 20,36 16,37 18,08
T7 39,7 4345 3947 1679 1658 1724 1512 19,96 15,7
T8 44,44 4293 37,34 1754 1675 1432 23,03 2257 21,65
T9 42,95 38,79 36,66 1741 1727 1640 21,66 20,79 20,48
T10 42,73 43,92 35,58 1896 1748 1507 21,12 22,81 21,26

4.1 VARIACAO DE TEORES FOLIARES DE N

A verificagdo pelo teste de Grubbs, com 5% de significancia, indicou que o

teor foliar da segunda amostra (pos-adubacao) do tratamento T7 é discrepante, pois

Gt (1,15) = G¢r7 (1,15). Entretanto, este valor ndo foi removido da analise estatistica,

visto que esta parcela ja apresentava valor diferenciado antes da aplicagdo do

tratamento.
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A normalidade das diferencas foi atestada pelo teste de Shapiro-Wilk com 5%
de significancia. N&o se rejeitou Ho, pois W; (0,767) < W, (0,968).

A homogeneidade das variancias foi constatada pelo teste de Bartlett com 5%
de significancia. Nao se rejeitou Ho, pois th (16,92) > xzc (7,55).

Com os pressupostos da analise de variancia verificados, o resumo da analise

de variancia é apresentada na tabela abaixo:

TABELA RESUMO DA ANAVA

. Ftabelado
FONTE DE VARIACAO GL SQ am Fc 5%
TRATAMENTOS 9 124,85 13,87 1,02 2,39
ERRO 20 271,31 13,56
TOTAL 29 396,17

Como F; > 1 e menor que F;, ndo se rejeita Hy. Os tratamentos sao
estatisticamente iguais. Assim, ha indicios de que as doses aplicadas ndo seriam
suficientes para gerar diferenca nos teores foliares de nitrogénio entre as parcelas
experimentais.

O experimento apresentou 6tima precisdo experimental na varidvel avaliada
(CV =9,15).

Andlise de regressao linear multipla foi aplicada entre os dados extraidos das
parcelas por meio das técnicas de processamento de imagem (histogramas
coloridos, descritores de Fourier, filtros de Gabor e momentos de cor) e os teores
foliares das respectivas parcelas. Os dados extraidos pelas técnicas ndao foram
suficientes para explicar a variacdo dos teores foliares de N apontadas na analise
quimica (F > 0,05).

4.2 VARIACAO DE TEORES FOLIARES DE P

A verificacdo pelo teste de Grubbs, com 5% de significancia, indicou que o
teor foliar da segunda amostra (p6s-adubacao) do tratamento T6 é discrepante, pois
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Gt (1,15) = G¢r7 (1,15). Entretanto, este valor ndo foi removido da analise, visto que
esta parcela j4 apresentava valor diferenciado antes da aplicagédo do tratamento.

A normalidade das diferencas foi atestada pelo teste de Shapiro-Wilk com 5%
de significancia. Nao se rejeitou HO, pois W; (0,767) < W, (0,978).

A homogeneidade das variancias foi constatada pelo teste de Bartlett com 5%
de significancia. N&o se rejeitou HO, pois ¢ (16,92) > 2. (9,67).

Com os pressupostos da analise de variancia verificados, o resumo da analise

de variancia é apresentada na tabela abaixo:

TABELA RESUMO DA ANAVA

. I:tabelado
FONTE DE VARIACAO GL SQ am Fc 5%
TRATAMENTOS 9 139830,7 15536,74 1,03 2,39
ERRO 20 299196 14959,8
TOTAL 29 439026,7

Como F. > 1 e menor que F;, ndo se rejeita Hy. Os tratamentos sao
estatisticamente iguais. Assim, ha indicios de que os tratamentos aplicados né&o
foram suficientes para gerar diferenca nos teores foliares de fosforo.

O experimento apresentou 6tima precisdo experimental na variavel avaliada
(CV =6,99).

Analise de regressao linear multipla foi aplicada entre os dados extraidos das
parcelas por meio das técnicas de processamento de imagem (histogramas
coloridos, descritores de Fourier, filtros de Gabor e momentos de cor) e os teores
foliares da respectiva parcela. As técnicas nao foram capazes de explicar a variacédo

dos teores foliares de P apontadas na analise quimica (F > 0,05).

4.3 VARIACAO DE TEORES FOLIARES DE K

A verificacdo pelo teste de Grubbs, com 5% de significancia, indicou que o
teor foliar da primeira amostra (pds-adubacdo) do tratamento T2 e a segunda

amostra (pos-adubacédo) do tratamento T10 sdo discrepantes. Em ambos 0s casos
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Gt (1,15) < G¢17 (1,16). Entretanto, estes valores ndao foram removidos da analise,
visto que estas parcelas ja apresentavam valores diferenciados antes da aplicacdo
do tratamento.

A normalidade das diferencas foi atestada pelo teste de Shapiro-Wilk com 5%
de significancia. Nao se rejeitou HO, pois W; (0,767) < W, (0,972).

A homogeneidade das variancias foi constatada pelo teste de Bartlett com 5%
de significancia. Nao se rejeitou HO, pois xzt (16,92) > ch (10,38).

Com os pressupostos da analise de variancia verificados, o resumo da analise

de variancia é apresentada na tabela abaixo:

TABELA RESUMO DA ANAVA

. I:tabelado
FONTE DE VARIACAO GL SQ QM Fc 5%
TRATAMENTOS 9 139830,7 15536,74 5,11 2,39
ERRO 20 299196 14959,8
TOTAL 29 439026,7

Como F. > 1 e maior que F; rejeita-se Hyp. Os tratamentos ndo sao
estatisticamente iguais. Assim, ha indicacdo de que os tratamentos foram suficientes
para gerar diferenca nos teores foliares de potassio.

Como o objetivo desta etapa do trabalho ndo € determinar o melhor
tratamento, apenas verificar a existéncia de diferenca estatistica nos teores foliares,
ndo se aplicou teste de comparacao de média.

O experimento apresentou boa precisdo experimental na variavel avaliada
(CV =11,82).

Andlise de regresséao linear multipla foi aplicada entre os dados extraidos das
parcelas por meio das técnicas de processamento de imagem (histogramas
coloridos, descritores de Fourier, filtros de Gabor e momentos de cor) e os teores
foliares da respectiva parcela. Nenhuma das técnicas foi capaz de explicar a
variagao dos teores foliares de K apontadas na analise quimica (F > 0,05).
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4.4 ANALISE MULTIVARIADA

A analise de similaridade das propriedades expressas pelos vetores de
caracteristicas extraidos das técnicas de processamento de imagem ndo s&o
coerentes com os dados de teores foliares laboratoriais, conforme se pode constatar
no dendrograma gerado pela Andlise de Agrupamento Hierarquico (Figura 19). O
agrupamento utilizou a técnica de Variancia Minima de Ward, que se fundamenta na
mudanca de variacao dentro dos grupos em formacao e entre eles a cada passo do

processo de agrupamento.
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Figura 19 — Analise de Agrupamento Hierarquico dos vetores de caracteristicas.

A Analise de Agrupamento Hierarquico apontou clara distincdo de
similaridade entre caracteristicas extraidas nas imagens pré-adubacéo (C1) e p0Os-

adubacdo (C3). Porém, as distincbes de similaridades entre as parcelas pré-
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adubacao foram insignificantes. Os agrupamentos de similaridades pos-adubacéo
foram fracos e ndo foram coerentes com os dados da andlise laboratorial.
Esta mesma distincdo clara € apontada por cada uma das técnicas

individualmente (Figura 20).
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Figura 20: distin¢éo fornecida pelos Momentos de Cor(a), Descritores de Fourier (b), Filtros de Gabor
(c), e Histogramas Coloridos (d) entre dados pré (C1) e pos-adubacgéo (C3).

Nenhumas das técnicas conseguiram estabelecer padrdes de similaridades
gue formassem grupos claramente distintos. Entretanto, os proprios teores foliares
apontados pela andlise laboratorial ndo indicam fortes variagbes entre parcelas,
conforme se pode observar nos gréaficos da Figura 18. Esta falta de diferenciacao

entre os teores foliares também foi apresentada pela analise univariada empregada.
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A analise de correlagdo canbnica aponta que ha forte correlacdo entre dos
dados extraidos pelas técnicas mas correlacdo fraca com os teores nutricionais,

como se pode observar na Figura 21.
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Figura 21: correlagéo entre as técnicas de processamento e os teores foliares.

4.5 FATORES LIMITANTES

Pydipati (2006) destaca que o desafio mais significativo no uso de visao
artificial com aplica¢des na agricultura é variabilidade inerente de cor sob condi¢bes
de iluminac&o natural. A indicacdo para contornar esta limitacdo é buscar técnicas
gue extraiam caracteristicas de textura que nédo dependem da intensidade da cor, o
gue reduziria a variabilidade artificial significativamente.

A captura de imagens indubitavelmente se mostrou um fator limitante neste
trabalho. A limitacdo da captura de imagens utilizando um smartphone era
considerada ja na fase de planejamento do experimento. Se esta limitacdo nao se
mostrasse tdo grande a ponto de inviabilizar o processamento de imagens, 0s

beneficios potenciais seriam atrativos. A Figura 22 € uma ilustragdo simples deste
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potencial: qualquer agricultor com um smartphone com uma conexao de dados

poderia determinar instantaneamente o estado nutricional das plantas!

N

Satélite

/T -
. Usuario \

Telefone

Base de dados

Figura 22 - Captura de imagens em campo.
Fonte: adaptado de Vidal e Vidal (2013).

Nado foram encontrados trabalhos utilizando smartphone na captura de
imagem para determinacdo de estado nutricional de plantas. Entretanto, o potencial
deste processo ja foi vislumbrado por outros autores com objetivos que tangenciam
0s objetivos deste trabalho. Vidal e Vidal (2013) e Cerutti et al. (2013) utilizaram
smartphones para captura de imagens com a finalidade de identificacdo instantanea
de espécies vegetais empregando técnicas de processamento de imagens. Estes
autores utilizaram técnicas similares as empregadas neste trabalho, apesar da
diferenca na finalidade de aplicacéo.

O uso de um smartphone com camera de 8 MP podia apresentar grande
limitagdo ao processamento de imagem. Entretanto, um dos objetivos do trabalho
consiste em avaliar o desempenho de técnicas de tratamento de imagem utilizando
imagens capturadas em campo com uso de um dispositivo mével que esteja
acessivel aos produtores. Isto possibilitaria a insergdo do uso de visédo artificial no
contexto da agricultura diversificada de pequenas e médias propriedades. Técnicas
de captura com cameras multiespectrais e cameras de captura de com sensor

infravermelho, como descrito nos trabalhos de Yao et al. (2010), Xiaobo et al. (2014),
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Ji-Yong et al. (2012) e Zhang et al. (2013), ndo faziam parte do escopo deste
trabalho.

Também estavam fora do escopo deste trabalho a captura com scanner como
foi utilizado por Teixeira et al. (2007), Silva (2011), Marin (2012) e Zuiiiga et al.
(2014). O segundo autor aponta limitacbes de automatizagdo no uso de scanner,
mas € taxativo quanto aos beneficios: resolugcéo elevada na captura de imagens e a
luminosidade do ambiente ndo afetam os resultados. Os trés autores apontam
resultados promissores em seus trabalhos, um deles atinge 100% de eficacia na
deteccdo de teores nutricionais. Zufiga (2012), indicando a necessidade de abordar
o0 problema em seu contexto real, sugere a realizacdo de um trabalho futuro
empregando técnica de captura que nao envolva scanner.

Convém especificar que os experimentos dos trabalhos destes autores foram
planejados visando gerar sintomas visuais acentuados nas plantas, suprimindo, em
alguns casos, 100% a dose de nutrientes como N, P ou K. Estes casos se
distanciam da realidade e perdem em relevancia ao avaliar a eficacia real do
processamento de imagem. A Figura 23 ilustra estas manifestacbes visuais

extremas da deficiéncia.

Figura 23 - Plantas de milho cultivadas com doses insuficientes de nutrientes.- .
Fonte: (a) Romualdo (2013), (b) Silva (2011).

Romualdo et al. (2014) faz claras indicagbes das limitagbes do
processamento de imagem quando o experimento de elemento faltante foi instalado
em campo. A eficacia chegou a cair para 35% em alguns casos. Aponta

adversidades do campo como fator de complexidade diferenciada: variagdo na
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absorcdo de nutrientes devido as interacfes entre os elementos e mudanca na
textura das folhas devido a fatores climéaticos.

Este trabalho buscou formas de detectar deficiéncias nutricionais em fases
iniciais, o que permitiria fazer a correcdo antes que a planta sofresse danos que
afetasse acentuadamente a producado, além de ndo usar as simplificacdes da casa
de vegetacéo.

Diversos trabalhos adotam técnicas de captura semelhante a que foi
empregada por Pydipati et al. (2006) e ilustrado na Figura 24. Nao se pode esperar
que tais mecanismos de captura de imagens sejam empregadas em condi¢cfes de
campo, independentemente das vantagens que eles proporcionam aos métodos de

processamento de imagem.

Figura 24 - Captura de amostra para processamento de imagem.
Fonte: Pydipati (2006).

Os trabalhos desenvolvidos até o momento tendem a buscar meios de
detectar variagées nutricionais em ambientes controlados de cultivo e de captura.
Além disso, ndo avaliam deficiéncias nutricionais simultdneas, o que se distancia de
contextos reais.

O desafio é buscar técnicas de processamento de imagem que possibilitem
gerar resultados satisfatorios capturando imagens nas condi¢cdes adversas de

campo e com deficiéncias simultaneas. Se as técnicas disponiveis atualmente ndo
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se mostrarem suficientes, que se busque o desenvolvimento de novas técnicas de

extracao de caracteristica.
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5 CONCLUSOES

As técnicas de processamento de imagem empregadas neste trabalho néo se
mostraram suficientes para detectar variagcdes nos teores foliares de cada nutriente.

Imagens capturadas em ambientes com luminosidade ndo controlada geram
dados com baixa variacdo para analise, independente da técnica de processamento
de imagem empregada na extracao de caracteristicas.

N&o é possivel determinar se a baixa variagdo dos dados se deve a fatores
ambientais no momento da captura da imagem, limitacdo das técnicas de
processamento de imagem empregadas ou a auséncia de manifestacdo visual de

deficiéncia nutricional.



54

REFERENCIAS

BACKES, A. R. Estudo de métodos de andlise de complexidade em imagens.
2010. 145 f. Tese (Doutorado em Ciéncias de Computacdo e matematica
computacional) — Instituto de Ciéncias Matematicas e de Computacao, Universidade
de Sao Paulo, Séo Carlos, SP, 2010.

BANDZI, P.; ORAVEC, M.; PAVLOVICOVA. New Statistics for Texture Classification
Based on Gabor Filters. Radioengineering, Atlanta, v. 16, n. 3, p. 133-137, sept.
2007.

BRADSKI, G.; KAEBLER, A. Learning opencv: Computer vision with the opencv
library. Sebastopol: O’ Reilly Media, 2008.

CARMO, C. A. F. S.; ARAUJO, W. S.; BERNARDI, A. C. C.; SALDANHA, M.F.C.
Métodos de analise de tecidos vegetais utilizados na Embrapa Solos. Rio de

Janeiro: Embrapa Solos, 2000. p. 41. (Circular técnica, 6).

CASANOVA, D. Identificacdo de espécies vegetais por meio da andlise de
textura foliar. 2008, 124 f. Tese (Mestrado em Ciéncia da Computacdo e
Matematica Computacional) - Universidade Estadual de Sdo Paulo, Sdo Carlos,
2008.

CASANOVA, D.; BACKES, A. R.; BRUNO, O. M. Measurements of Color Texture on
Plant Leaf Identification. In: 8° BIOMAT - International Symposium on
Mathematical and Computational Biology, 2008, Campos do Jordao. Anais do
Biomat, 2008.

CERUTTI, G.; TOUGNE, L.; MILLE, J.; VACAVANT, A.; COQUIN, D. A model-base
approach for compound leaves understanding and identification. International

Conference on Image Processing (ICIP), Melbourne, 2013.



55

COMPUTER VISION, AND APPLICATIONS ANALYSIS, 2010, Berlin. Proceedings...
Berlin, 2010.

GONZALEZ, R. C.; WOODS, R. E. Digital Image Processing. Addison-Wesley, 1993.

GONZALES, R. C.; WOORDS, R. E. Digital image processing. 2. Upper Saddle
River: Prentice-Hall, 2002.

GONZALES, R. C.; WOODS , R. E. Processamento Digital de Imagens. 3. ed. [S.L]:
Pearson Prentice Hall, 2010.

JI-YONG, S.; XIAO-BO, Z.; JIE-WEN, Z.; KAI-LIANG, W.; ZHEANG-WEI, C.; XIAO-WEI, H.
Nondestructive diagnostics of nitrogen deficiency by cucumber leaf chlorophyll
distribution map based on near infrared hyperspectral imaging. Scientia
Horticulturae, n. 138, p. 190-197, feb. 2012.

LEMOS, C. O. Um método hibrido para segmentacdo de imagens em areas nao
urbanas. 2012, 79 f. Tese (Mestrado em Ciéncia da Computacéo) - Universidade
Federal de Pernambuco, Recife, 2012.

MARIN, M. A. Sistema de visdo artificial para diagnose nutricional de ferro,
boro, zinco e cobre em plantas de milho. 2012. 127 F. Dissertacdo (Mestrado em
Zootecnia) - Faculdade de Zootecnia e Engenharia de Alimentos, Universidade

Federal de S&o Paulo, Pirassununga, 2012.

MARMOL, U. Use of gabor filters for texture classification of airborne images and
LIDAR data. Photogrammetry, Cartography and Remote Sensing, V. 22, p. 325-
336, 2011.

MARQUES FILHO, O.; VIEIRA NETO, H. Processamento Digital de Imagens.
Brasport, 1999.



56

MINDRU, F., TUYTELAARS, T., GOOL, L. V., MOONS, T. Moment invariants for
recognition under changing viewpoint and illumination. Computer Vision and Image
Understanding, v. 94, n. 3, p. 3-27, june, 2004.

MUNEESWARAN, K.; GANESAN, L.; ARUMUGAM, S.; HARINARAYAN, P. A novel
approach combining gabor wavelet and moments for texture segmentation. World
Scientific Publishing Company, n. 4, v. 3, P. 559-572, 2005.

NIXON, M. S.; AGUADO, A. S. Feature extraction and image processing.
Butterworth-Heinemann: Planta Tree, 2002.

NOH, H.; ZHANG, Q.; SHIN, B.; HAN, S.; FENG, L.; A neural network model of
maize crop nitrogen stress assessment for a multi-spectral imaging sensor.

Biosystems Engineering, v. 94, n. 4, p. 477- 485, june, 2006.

OTSU, N. A Threshold Selection Method from Grey-Level Histograms, IEEE
Transactions on Systems, Man and Cybernetics, V. 9, n. 1, p. 62-66, jan. 1979.

PADMAVATHI, G.; SUBASHINI, P.; SUMI, A. Empirical evaluation of suitable
segmentation algorithms for ir images. International Journal of Computer Science
Issues, v. 7, n. 2, p.22-29, july, 2010.

PASCHOS, G. Fast color texture recognition using chromaticity moments. Pattern
Recognition Letters, v. 21, n. 9, p. 837-841, aug. 2000.

PLOTZE, R. O. Identificacdo de espécies vegetais através da analise da forma
interna deorgaos foliares. 2004. 169 f. Dissertacdo (Mestre em Ciéncia da
Computacdo e Matematica Computacional) — Universidade de S&o Paulo, Séo
Carlos, 2004.

PUNAM, K. S.; UDUPA, J. K. Optimum image thresholding via class uncertainty and
region homogeneity. IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine
Intelligence, Los Alamitos, v.23, n.7, p.689 - 706, 2001.



57

PYDIPATI, R.; BURKS, T. F.; LEE, W . S. Identification of citrus disease using color
texture features and discriminant analysis. Computers and Electronics in
Agriculture, n. 52, p. 49-59, jan. 2006.

REUM, D.; ZHANG, Q. Wavelet based multi-spectral image analysis of maize leaf
chlorophyll content. Computers and Electronics in Agriculture, n 56, p. 60-71, jan.
2007.

ROMUALDO, L. M. Utilizacdo da visao artificial para diagnostico nutricional de
nitrogénio, fésforo, potassio e manganés em milho. 2013, 151 f. Tese

(Doutorado em Zootecnia) — Universidade de S&o Paulo, Pirassununga, 2013.

ROMUALDO, L. M.; LUZ, P. H. C.;: DEVECHIO, F. F. S.; MARIN, M. A.; ZUNIGA, A.
M. G.; BRUNO, O. M.; HERLING, V. R. Use of artificial vision techniques for
diagnostic of nitrogen nutritional status in maize plants. Computers and Electronics
in Agriculture, n.104, p.63 — 70, june. 2014.

SA JUNIOR, J. J. M. de. Identificacdo de espécies vegetais por meio de anélise
de imagens microscoépicas de folhas. 2008. 87 f. Dissertacdo (Mestrado em
Ciéncias — Ciéncias de Computacdo e Matematica Computacional) — Instituto de
Ciéncias Matematicas e de Computacdo, Universidade de Sao Paulo, S&o Carlos,
2008.

SHARMA, N.; RAWAT, P.; SINGH, A. J.; Efficient cbir using color histogram
processing. Signal and Image Processing: An International Journal, v. 2, n. 1, p.
94-112, Mar., 2011.

SENA JUNIOR, D.G.; PINTO, F.A.C.; QUEIROZ, D.M.; SANTOS, N.T.; KHOURY
JUNIOR, J.K. Discriminacdo entre estagios nutricionais na cultura do trigo com
técnicas de visdo artificial e medidor portatil de clorofila. Eng. Agric., v.28, n.1,
p.187-195, Jaboticabal, 2008.



58

SIGGELKO, S. Feature histograms for content-based image retrieval. 2002. 140
f. Dissertacdo, University of Freiburg, Institute for Computer Science, Freiburg,
Germany, 2002.

SILVA, F. F. de. Sistema de visao artificial para a identificagdo da nutricdo de
milho submetido a niveis de calcio, magnésio e enxofre. 2011. 137 f.
Dissertacdo (Mestrado em Zootecnia) - Faculdade de Zootecnia e Engenharia de

Alimentos, Universidade Federal de S&o Paulo, Pirassununga, 2011.

SILVA, N.R.; PADOVANI, C.R. Utilizacdo de componentes principais em
experimentacdo agrondmica. Energia na Agricultura, Botucatu, v. 21, n. 4, p. 98-
113, 2006.

SILVA, S. H. M. G. Processamento digital de imagens para identificacdo da
sigatoka negra em bananais utilizando analise de componentes principais e
redes neurais artificiais. 2008. 94 f. Tese (Doutor em Agronomia), Universidade
Estadual de S&o Paulo, Botucatu, 2008.

SOUTO, R. P. Segmentacdo de imagem multiespectral utilizando-se o atributo
matiz. 2000. 171 f. Dissertacdo (Mestrado em Sensoriamento Remoto) — Instituto

Nacional de Pesquisas Espaciais, Sdo José dos Campos, 2003.

SZELISKI, R. Computer Vision: Algorithms and Applications. Springer, 2010.

TEIXEIRA, E. F.; NETO, D. D.; CICERO, S. M.; MARTIN, T. N. Andlise da
uniformidade de sementes de milho via processamento de imagens digitais. Revista
da FZVA, Uruguaiana, v.14, n.1, p.14 - 24, 2007.

VIDAL, N. R.; VIDAL, R. A. Tecnologia de realidade ampliada para utilizagdo com os
niveis de dano econémico de plantas daninhas. Plantas Daninhas, Vicosa, MG, v.
28, n. 2, p. 449-454, jan./jun. 2013.

WU, J., KANKANHALLI, M., LIM, J., E HONG, D. (2002). Color feature extraction.
v. 9. p. 49-67, 2000.



59

XIAOBO, Z.; JIYONG, S.; LIMIN, H.; JIEWEN, Z.; HANPIN, M.; ZHENWEI, C,
YANXIAO, L.; HOLMES, M. In vivo noninvasive detection of chlorophyll distribution in
cucumber (Cucumis sativus) leaves by indices based on hyperspectral imaging.
Pattern Recognition Letters, v. 36, n. 1, p. 135-143, nov. 2014.

YAO, X.; ZHU, Y.; TIAN, Y.; FENG, W.; CAO, W. Exploring hyperspectral bands and
estimation indices for leaf nitrogen accumulation in wheat. International Journal of
Applied Earth Observation and Geoinformation, v. 12, n 1. p. 89-100, 2010.

ZHANG, X. LIU, F. HE, Y. GONG, x. Detecting macronutrients content and
distribution in oilseed rape leaves based on hyperspectral imaging. Biosystems
Engineering. Philadelphia, v. 115, p. 56-65, 2013.

ZUNIGA, A. M. G. Sistema de visdo artificial para identificacdo do estado
nutricional de plantas. 2012. 142 f. Dissertacao (Mestrado em Ciéncias — Ciéncias
de Computacdo e Matematica Computacional) — Instituto de Ciéncias Matematicas e

de Computacao, Universidade de Sao Paulo, S&o Carlos, 2008.

ZUNIGA, A. G.; FLORINDO, J. B.; BRUNO, O. M. Gabor wavelets combined with
volumetric fractal dimension applied to texture analysis. Pattern Recognition
Letters, v. 36, p. 135 — 143, jan. 2014.



