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RESUMO

Guimaréaes, E. S Utilizagao de um modelo matematico computacional para de-
terminar o volume elementar representativo em imagens tomograficas de solo,
em 2d e 3d. 2018. 81p. Dissertagado (Mestrado — Programa de Mestrado Profissional
em Matematica, Estatistica e Computacao Aplicadas a Industria) — Instituto de Cién-
cias matematicas e Computacdo, Universidade de Sao Paulo, Sdo Carlos — SP,
2018.

A tecnologia avanga desbravando fronteiras em todos os setores, a aplicagdo de
métodos ndo invasivos na agricultura vem sendo estudada de maneira mais intensa.
Os pesquisadores desenvolvem equipamentos cada vez mais precisos e compactos
para mensuracdo de atributos de solo. No limiar do conhecimento sdo desenvolvidas
técnicas para ampliar o protagonismo do Brasil em tecnologias para agricultura tro-
pical, maquinas e implementos automatizados, imagens com diversos tipos de es-
pectros sdo captadas via satélite e ou por veiculos aéreos néo tripulados (VANTS),
imagens de solos sdo estudadas com tomografia computadorizada, deste modo o
campo também esta mudando. Por conseguinte a pesquisa em métodos e técnicas
para aplicagdo de recursos computacionais avangados advindos da ciéncia dos so-
los (Data Science) e da teoria da imagem tornam-se essenciais. Diante desta con-
jectura, este trabalho propéem o estudo e a aplicagdo de um modelo matematico
computacional em imagens tomograficas advindas de seis tipos de solo com mane-
jos distintos, tendo como finalidade a determinacgdo do volume elementar representa-
tivo e a porosidade total.

Palavras-chave: Quadtree, Volume elementar representativo (VER), Tomografia

computadoriza, Octree






ABSTRACT

Guimaraes, E. S Use of a computational mathematical model to determine the
representative elementary volume in tomographic images of soil, in 2d and 3d.
2018. 81p. Dissertagdo (Mestrado — Programa de Mestrado Profissional em Matema-
tica, Estatistica e Computag¢ao Aplicadas a Industria) — Instituto de Ciéncias matema-

ticas e Computagao, Universidade de Sao Paulo, Sao Carlos — SP, 2018.

Technology advances by breaking boundaries across all sectors. The application of
non-invasive methods in agriculture has been studied in a more intense way. Re-
searchers develop ever more accurate and compact equipment for measuring soil
attributes. At the threshold of knowledge, techniques are developed to expand
Brazil's role in technologies for tropical agriculture, automated machines and imple-
ments, images with different types of spectra are captured by satellite and or by un-
manned aerial vehicles (UAVs), images of soils are studied with computed tomogra-
phy, so the field is also changing. Therefore, research on methods and techniques
for applying advanced computational resources from soil science (Data Science) and
image theory are essential. In view of this conjecture, this work proposes the study
and the application of a computational mathematical model in tomographic images
from six different soil types, with the purpose of determining representative elemental

volume and total porosity.

Keywords: Quadtree, Octree, Computed Tomography (CT), Representative Elemen-
tary Volume (REV)
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INTRODUCAO

1. INTRODUGAO

A tomografia computadorizada (TC) de raios X ou gama € uma excelente fer-
ramenta para caracterizar estruturas de diversos materiais de uma forma nao destru-
tiva. Atualmente a aplicagao da técnica esta difundida em diferentes areas (e.g. bio-
I6gicas, ciéncias do solo, agricultura, saide) (NAIME et al., 2014).

Crestana, Mascarenhas e Pozzi-mucelli (1985) foram os pioneiros no uso de
TC na ciéncia do solo no Brasil, utilizando a técnica para medir atributos fisicos do
solo. A aplicagdo da TC no solo pode mensurar, através da analise das imagens
disponiveis, em uma escala de resolugdo milimétrica, realizada através de raios ga-
mas, a densidade, porosidade, dindmica do movimento da dagua e compactag¢iao dos
solos (CRESTANA et al., 1992; CRESTANA; MASCARENHAS; POZZI|-MUCELLI,
1985; NAIME et al., 2014).

Buscando novas alternativas para o uso da TC, diversos grupos de pesquisa-
dores no mundo vém desenvolvendo aparelhos com custos menores e customiza-
dos para usos aplicados em diversas areas. No Brasil o pesquisador Silvio Crestana,
liderando um grupo de pesquisadores, na Embrapa Instrumentagdo Agropecuaria,
Sao Carlos — SP, desenvolveram diversos equipamentos os quais podem ser utiliza-
dos em areas distintas como fisiologia, geologia ou ciéncias do solo, esses apare-
Ilhos foram construidos com menores custos e maior mobilidade (SILVA et al., 2007,
VAZ et al., 2014). Aplicados a area agricola, esses equipamentos conseguem carac-
terizar os atributos do solo como drenagem da agua, erosdo, compactagao, germi-
nagao, densidade dos poros, permitindo a aquisicdo de dados em um curto espago

de tempo, preservando as amostras (NAIME et al., 2014).
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Em poucas décadas houve uma grande avan¢o dos equipamentos, sendo
necessarios o uso e desenvolvimento de software para extragdo e analise dos da-
dos. Alguns softwares possibilitam uma melhor compreensao, dos dados adquiridos,
permitindo a analise dos atributos fisicos. (TSENG, 2017)

Os dados de analises das estruturas fisicas de solos obtidos no projeto de
pesquisa de doutorado de Tseng (2017), sob orientagdo do Dr. Silvio Crestana, es-
tao armazenados em imagens tomograficas bidimensionais. Imagens nesse formato
apresentam algumas limitagdes em relagdo a analise exploratéria dos atributos fisi-
co-quimicos dos solos, distribuicdo de agua e solutos no interior dos poros do solo
(sistema bifasico). Em contrapartida, imagens em 3D possibilitam ampliar o espectro
de informagdes sobre esses atributos, e dessa forma, colaborar para o avango da
ciéncia do solo. O atributo porosidade e a determinagdo do volume elementar repre-
sentativo sdo dois deles.

Na literatura existem ferramentas de outras areas de conhecimento, que em-
pregam imagens tomograficas em 3D que podem ser adaptadas para avaliar atribu-
tos dos solos. Porém, existe a necessidade de desenvolvimento de modelos mate-
maticos e computacionais a serem aplicados a ciéncia do solo, principalmente re-
construcao 3D. (TSENG, 2017)

Dentre os varios desafios cientificos que ainda precisam ser enfrentados des-
tacamos a importancia de se desenvolver métodos e utilizar ferramentas que permi-
tam interpretar e mensurar parametros geométricos a partir das imagens tomografi-
cas. Nesse sentido, o desenvolvimento e a utilizagdo de recursos computacionais
avancgados advindos da ciéncia dos solos (Data Science) e da teoria da imagem tor-
nam-se essenciais.

Dessa forma, a presente proposta tem por finalidade realizar um estudo de
metodologias para mensurar atributos de solo em imagens 2D e 3D. Pretende-se
com isso realizar a visualizagdo espacial dos atributos fisicos do solo, a porosidade
e a determinagao do volume elementar representativo (VER) da rede de poros com
um novo modelo matematico computacional.
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PESQUISA BIBLIOGRAFICA

2. PESQUISA BIBLIOGRAFICA

2.1 Solo

A agricultura é praticada através do solo que produz os alimentos necessarios
para a manutengdo da vida terrestre. O solo proporciona a fixagao e nutricdo das
plantas, é do solo que as plantas tiram agua, macros e micronutrientes para sua so-
brevivéncia. Os macronutrientes sao indispensaveis para o desenvolvimento das
plantas sdo seis elementos absorvidos em grande quantidade sendo eles nitrogénio,
calcio, fosforo, potassio, magnésio e enxofre. Os micronutrientes absorvidos em me-
nor quantidade sao: boro, cloro, cobre, ferro, manganés, molibdénio, niquel, cobalto,
zinco e sodio. Para obter um crescimento eficaz das plantas é necessario o equili-
brio dos elementos citados acima e uma boa condigéo climatica.

O solo se origina das rochas as quais se desintegram ao longo do tempo so-
bre processos fisicos, quimicos e biolégicos construindo o que Reichardt e Timm
(2012), definem como a camada externa e agricultavel da superficie terrestre. Para a
formagédo do solo sdo necessarios cinco fatores: M - matéria original (rocha); | =
tempo; C = clima, T = topografia; O = organismos vivos. Com esses fatores pode-
mos obter a seguinte equacgao:

Solo = f(M,1,C,T,0)

Os nutrientes do solo se originam de sua matéria prima (rocha) (LEPSCH,
2016). A diversificagao do solo se da pela combinagéo dos fatores e a intensidade
de cada um deles acima citados (REICHARDT; TIMM, 2012).
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Durante a formacgao do solo sédo constituidas quatro camadas, essas camadas
sao chamadas de horizontes do solo e cada camada é classificada por uma sequen-
cia de letras sendo elas horizonte A, B, C, D, cada horizonte pode ter sua propria
divisao ex: A0, A1. A camada A é conhecida como horizonte de iluviagdo € a cama-
da superficial do solo € o horizonte com maior facilidade de perda de materiais qui-
micos, fisicos e bioldgico do perfil de solo. A camada B é a conhecida como horizon-
te de iluviagdo, o horizonte B tem uma grande facilidade de ganho de elementos
quimicos e biologicos do solo, pois sdo carregados com os elementos do horizonte
A. O horizonte C € composto por rochas matriz em decomposi¢ao. O horizonte D é a
rocha matriz, para facilitar essa visualizagédo temos abaixo a figura de um perfil de
solo com todas as suas camadas (REICHARDT, TIMM, 2012)

Figura 1 - Perfil do solo

MO ndo decomposta

il Ay MO humificada
Hor. mineral com MO

Al 3 cenc T T T e e perdas

| AR \ W — Ay Hor. de transicao

—— B, Hor. de transigao

|
’ 3
I . e i“ s
" S8, Hor deiluviacdo
—»B;  Hor.de transicao

Rocha em decomposicao

Rocha matriz

Fonte: REICHARDT; TIMM, (2012)

A textura do solo € a distribuicdo das particulas soélidas, que por sua vez pode
ter variagdo de tamanho, sendo algumas visiveis aos olhos, enquanto outras micros-
copicas, cada solo € designado pela textura adquirida (RIBEIRO et al., 2007). Se-
gundo Reichardt e Timm, (2012) essas particulas se definem em trés fragdes de ta-

manhos sendo conhecidas como areia, silte e argila.
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A estrutura do solo é o arranjo do solo, a orientagdo e organizagao das parti-
culas solida que definem a geometria dos espagos porosos, cada solo tem sua ca-
racteristica porosa, esses poros definem o comportamento do solo. Sd0 nos poros
dos solos que ocorrem diversos processos dindmicos, pois eles constituem a fragao
volumétrica do solo, ocupada com ar, gases nutrientes (RIBEIRO et al., 2007). A po-
rosidade do solo é extremamente importante para a qualidade do solo, é por meio
deles que ocorre a conducgao ou retengéao de agua, a penetragao assim como a ab-
sor¢do dos nutrientes feitos pelas raizes das plantas no solo, sendo assim um bom
solo para plantio é aquele que apresenta volume e dimensdes de poros possibilitem
a entrada o movimento e a retengdo de agua dando condi¢bes ideais para o desen-
volvimento das plantas.

Segundo Reichardt e Timm (2012), A porosidade total a, (volume total dos po-

ros VTP), de um solo é definida por:

2.2 Volume Elementar representativo (VER)

Volume elementar representativo é a relagao que ha entre o volume de amos-
tras do solo e a variabilidade dos parametros avaliados, sendo assim o tamanho da
amostra indica volume elementar representativo ou a média geral da propriedade a
ser estudada. Bear (1972) define o volume elementar representativo, como o volume
de solo que contém uma representagdo maxima de variagées e proporgdes presen-
tes no sistema (SILVA; RIBON; FERNANDES, 2015). Através do VER é possivel
compreender e prever comportamento de parametros eficazes de meio complexos
como o solo (AL-RAOUSH; PAPADOPOULOS, 2010).

Segundo Al-Raoush e Papadopoulos (2010), ha duas principais abordagens
para determinar o VER de uma amostra. A primeira abordagem é muito comum em
ciéncias do solo e hidrologia, onde se determina um VER com base na porosidade.
Na segunda abordagem se determina um VER baseado em parametros de macro-

escala, sem determinagao de parametros de microescala.
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No presente trabalho foi utilizada a abordagem onde se determina um VER

com base na porosidade.

2.3 Tomografia

A tomografia computadorizada (TC), apesar de ter sido criada para fins de
diagnosticos médicos, vem sendo aplicada em diversas areas como veterinaria,
odontologia, agricultura, botanica, zoologia, mecatrénica, geologia, ciéncias do solo.
Para esse trabalhos nos voltaremos ao uso da TC para ciéncias do solo. A TC é
uma técnica ndo destrutiva, que permite a visualizagdo do interior de objetos sem a
necessidade de abri-los, justificando assim seu uso em diversas areas. Vaz et al.
(2014), afirmam que a TC é uma excelente ferramenta para visualizagdo dos para-
metros fisicos do interior de materiais, sem a necessidade de destrui-los, sendo pos-
sivel a caracterizagao morfolégica e a medida das propriedades fisicas das amostras
propostas sendo esses matérias de origens diversificada.

Naime (2001), descreve os principios da tomografia como sendo o processo
de obtencgdo da imagem reconstruida da secao transversal ou fatia de um corpo, uti-

lizando-se de um equipamento externo controlado por computador.

Figura 2 - Processo de aquisi¢cao de imagens por Tomografia Computadorizada

Semente macauba

Cérebro

- I |
e
P, & i
Segdo reconstruida -~ a3 - i
//'" ? ,
‘éé":-’” \‘,’» Detector de raios-x
Estagio de rotagdo

Fonte raios-x

Fonte: Vaz et al., (2014

O principio da TC é fazer com que um feixe de radiagao atravesse um objeto,
onde através da interagao entre o feixe e o objeto em questdo aconte¢ca uma atenu-

acao desse feixe. Ao atravessar o objeto o feixe € projetado para um detector, desta
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forma o detector indica a quantidade de radiagdo absorvida por cada objeto e trans-
poe essas diferencas de radiacdo em escalas de cinzas criando uma imagem.
(NAIME, 2001; OZELIM, 2014; ZUBELDIA, 2014)

A lei de Lambert-Beer € um modelo matematico que descreve o comporta-
mento da radiagdo sendo que: (NAIME, 2001; OZELIM, 2014; ZUBELDIA, 2014)

I = lpexp(—px)

I, é intensidade incidente do feixe
I é a intensidade emergente do feixe
u € o coeficiente de atenuacgao linear do solo

x € a espessura da amostra

As projegdes das imagens séo obtidas através de varias posi¢ées angulares,
onde os feixes sao igualmente langados e espagados até completar 360° da varredu-
ra, através dos calculos dos valores do coeficiente de atenuagéo linear u em cada
ponto do plano tomografico € determinada uma escala de cinza para criagdo da
imagem (NAIME, 2001; OZELIM, 2014; ZUBELDIA, 2014).

2.4 Tomografia e microtomografia computadorizada aplicada ao
uso do solo

Na década de 1980 grupos de estudos como Petrovic, Siebert e Rieke,
(1982), Hainsworth e Aylmore, (1983) e Crestana; Mascarenhas; Pozzi-Mucelli,
(1985), passaram a estudar e aplicar o uso da TC no estudo de ciéncias do solo,
proporcionando grande avango no estudo do processo de infiltragdo de agua, densi-
dade e porosidade do solo, assim como o desenvolvimento de novos equipamentos
(OZELIM, 2014; SILVA et al., 2007; VAZ et al., 2014).

No Brasil o pesquisador Silvio Crestana, liderando um grupo de pesquisado-
res, na Embrapa Instrumentagcdo Agropecuaria na cidade de Sao Carlos, desenvol-
veram diversos equipamentos os quais podem ser utilizados em areas distintas co-
mo fisiologia, geologia ou ciéncias do solo, esses aparelhos foram construidos com
menores custos e maior mobilidade (SILVA et al., 2007; VAZ et al., 2014).
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Vaz et al., (2014) listou os equipamentos desenvolvidos pela Embrapa Ins-
trumentagdo Agropecuaria em ordem cronolégica sendo eles Minitomografo em
1986, Tomografo de campo (1994), Microtomégrafo (1997), Tomdgrafo feixe em le-
que (2001) e MicroCT comercial (2008). Com a elaboragao dos novos equipamentos
de TC, foi possivel a melhora da resolugao e tempo de processamento das imagens
capturada, surgindo assim os microtomaégrafos, que sdo caracterizados pela capaci-
dade de criar imagens tomograficas com resolugdes superiores a 50 microns (VAZ et
al., 2011). Os tomdgrafos anteriores por terem finalidades médicas, eram limitados
aos estudos dos solos pela condi¢do porosa do material e por terem uma capacida-
de de resolugao aproximada de 200 microns (OZELIM, 2014; VAZ et al., 2011).

Com a criagdo dos novos aparelhos foram realizadas diversas pesquisas e
estudos sobre as ciéncias dos solos. Com a disponibilidade da imagem da amostra
de solo, realizada através dos raios gamas, em uma escala de resolugao milimétrica
é possivel quantificar a umidade e densidade do solo, como mostra Crestana et al,,
em 1992. Assim como Crestana muitos outros pesquisadores desenvolveram pes-
quisas e estudos que foram realizados através dos aparelhos acima citados em vari-
as areas com temas diversificados como compactagao de solo, aplicagdo do TC em
fisiologia de plantas e sementes, TC aplicada a madeira e muitos outros. Vaz et al.,
(2014) trazem um vasto levantamento de resultados em pesquisas realizadas atra-
vés dos equipamentos, assim como uma tabela cronolégica dos estudos e aplicagao

de TC, realizados pela Embrapa Instrumentagdo Agropecuaria.

2.5 Imagens em niveis de cinza

Uma imagem digital pode ser representada pelas coordenadas de uma fuﬁgéo
f = (x,y), representando os dois eixos da localizagdo espacial de cada pixel. Para
imagens com tons de cinza é necessario um terceiro eixo f (intensidades), como
fungao das variaveis x e y. A intensidade sempre sera representada por valores po-
sitivos e inteiros (FREITAS, 2012; GONZALES; WOODS, 2010).

Nao ha uma restricdo para o tamanho das dimensées de uma imagem, desde

que representada por uma matriz (MxN). L representa os niveis de intensidade, sen-
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do uma poténcia de dois e representada pela equagao a seguir (FREITAS, 2012;
GONZALES; WOODS, 2010).
L= 2F

Porém, algumas aplicagdes devem considerar o processo de armazenamen-
to. Uma vez que uma matriz de dimensao (MxN) representando uma imagem de 512
x 512 pixels de resolugédo e com 256 niveis de cinza, consomem 2.097.152 bits de
armazenamento. |

Na figura abaixo temos um exemplo de uma imagem de 512 x 512 e 256 ni-

veis de cinza.

Figura 3 - Imagem com nivel de cinza de animais da raga Canchim

Count: 272640 Min: 8
Mean: 138,537 Max: 248
StdDewv: 51,007 Mode: 196 (16285)

Fonte: Banco de imagens Embrapa Fonte: Elaborado pelo autor
Rosso, G (2010)

2.6 Imagens binarias

Uma Imagem binaria, também chamada bi nivel, € uma imagem digital na
qual ha apenas dois valores possiveis para cada pixel. E representada por apenas
um bit de intensidade, enfim, apenas dois niveis de cinza, normalmente o preto e o
branco. Como este tipo de imagem é utilizada em diversos algoritmos de analise de
imagem, retirando dados relacionados a diversas medidas/atributos de elementos
que podem ali estar representados (ALBUQUERQUE; ALBUQUERQUE, A. C. S,
2000; SCURI, 2002).

A figura abaixo demonstra uma imagem binaria, em que seus pixels tém ape-

nas dois tons, o preto e o branco. Essas imagens binarias sao particularmente obti-
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das de outra imagem digital com um numero maior de tons, por exemplo, cinza, on-
de passaram por um processamento conhecido como limiarizagédo ou binarizagao.
Alguns métodos de binarizagéao:

e Threshold global

e Inspecéo visual do histograma;

e Threshold automatico

e Meétodo de Otsu

e Meétodo de Ohbuchi

e Threshold local

Figura 4 - Imagem binarizada de animais da raga Canchim

Fonte: Elaborada pelo autor

2.7 Binarizacao/Limiarizacao

O objetivo é isolar os atributos de interesse em uma imagem, o método de li-
miarizacao (threshold) apresenta uma das abordagens mais significativas. Com base
em um dado limiar (L) diferenciar os valores que séo inferiores ou iguais e os que
estdo acima deste limiar. (MARQUES; VIEIRA, 1999). Ao analisar a imagem, é ne-
cessario destacar os objetos de interesse dos demais atributos da imagem. Na lite-
ratura as técnicas para destacar os objetos de interesse, sdo conhecidas como téc-
nicas de segmentacdo. (GAZZONI et al., 2006; MARQUES; VIEIRA, 1999)

A técnica de limiarizacdo segmenta a imagem entre um objeto e fundo, utili-

zando um ponto de limiar. As regiées do fundo e objeto podem ser distinguidas
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usando-se apenas a informagéao dos niveis de cinza da imagem. O histograma de
intensidade de imagem é utilizado para chegar ao ponto de limiarizagao, utilizando-
se dos niveis de cinza. O histograma retrata duas regides carateristicas, o pico ele-
vado e o pico mais baixo. O pico elevado quantifica os pixels de tonalidade mais cla-
ra, enquanto que o pico mais baixo representa os picos mais escuros, ambos 0s pi-
cos sdo conhecidos como histograma bimodal (ALBUQUERQUE; ESQUEF, 2008;
FREITAS, 2012).

Na literatura existem diversas técnicas para obtengdo de um limiar, e cada
técnica com sua peculiaridade na obtengcdo do mesmo. Neste trabalho as imagens
micro tomograficas foram linearizadas pelo método de Otsu, que consiste na selegéo
automatica dos limiares étimos que minimizam as variancias entre classes na Regi-
ao de Interesse (ROI) das imagens (TSENG, 2017).

Figuras 5 - Imagens de Tomografia computadorizada de amostras de solos

Fonte: TSENG, (2017)
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2.8 Meétodo de Otsu

O método de Otsu é uma técnica de limiarizagdo global automatica, que parte
das imagens de tons de cinzas e determinar o valor ideal de um threshold, separan-
do elementos do fundo e da frente atribuindo as cores branca e preta em dois agru-
pamentos. (OTSU, 1979; TOROK, 2016) Segundo Freitas (2012), é utilizado em di-
versas aplicagées como placas de veiculos, ha caracterizagado de imagens carpais e
em pré-processamento de imagem de impresséo digital.

O método deve ser aplicado em imagens com tons de cinza, esta técnica de-
termina um limiar 6timo considerando uma imagem |, que apresenta melhor funcio-
namento em imagens cujos histogramas sdo bimodais. A fungao & aproximar o his-
tograma de uma imagem por duas fungdes Gaussianas e escolher o limiar de forma
a minimizar a variancia intra-classes. Cada classe possui suas préprias caracteristi-
cas, ou seja, sua média e desvio-padrao. (FREITAS, 2012; GONZALES; WOODS,
2010)

Para a formulagdo do método, consideram-se os pixels de uma determinada
imagem representados por L niveis de cinza [1, 2,..., L]. O nimero de pixels no nivel
i € denotado por ni e o total de pixels por N = n1 + n2 +... + nL«. A fim de simplificar a
discusséo, os niveis de cinza do histograma sdo normalizados e considerados como

uma distribuicio de probabilidade:
L

n;
P = 3 Pi 2 O'Zpi =1L

i=1

2.9 Regiao de interesse ~ ROI

ROI é um conceito de grande relevancia no processamento de imagens digi-
tais, sendo que a regido de interesse pode ser extraida a partir de algoritmos para-
métricos automatizados e ou selecionada manualmente pelo usuério, onde nesta
por¢céo selecionada, esteja concentrada a informagao a ser processada. A aplicagcéao
da regido de interesse neste trabalho sera de grande valia para eliminar possiveis
ruidos da TC e ou distorcdes no momento da obtengdo da amostra a campo
(CHRISTOPOULOS; ASKELOF; LARSSON, 2000)
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Figura 6 - ROl de uma amostra de solo

Fonte: (TSENG, 2017) Fonte: Elaborado pelo autor.

2.10 Empacotamento de circulos

Empacotamento de circulos é o estudo da formagao de circulos em uma de-
terminada superficie, esse arranjo deve ser desenvolvido para que nao ocorram cir-
culos sobre circulos, porém de modo que os circulos tenham suas bordas unidas. A
densidade de empacotamento do arranjo sera a por¢ao da superficie sobreposta
pelos circulos.

Diante de espago R?, Carl Friedrich Gauss elaborou um arranjo regular de cir-
culos com a maior densidade possivel utilizando o empacotamento hexagonal, em
que os pontos centrais dos circulos estdao alinhados em hexagonal, (similarmente
arranjados como uma colmeia de abelhas). Este tipo de empacotamento alcanga a

densidade de:

m
np = — ~ 0.9069

Vi2

Axel Thue em 1940 provou que o reticulo hexagonal possui a maior densida-

de de todos os empacotamentos de circulos possiveis. (WEISSTEIN, 2018)

Figura 7 - Modelo de empacotamento de circulo com ROI selecionado

Fonte: Elaborada pelo autor.
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2.11 Empacotamento de esferas

Similar ao empacotamento de circulos, o empacotamento de esferas possui
diversas densidades para um determinado tipo de arranjo. Iremos abordar o empa-
cotamento compacto de esferas iguais, pois € um arranjo regular infinito. Carl Frie-
drich Gauss também provou que a maior densidade média, ou seja, a maior fragao
do espaco preenchido por esferas que pode ser alcangada com um arranjo reticula-
do regular é

T

WA 0.74048.

A conjectura de Kepler afirma que esta € a maior densidade que pode ser al-

cangada por qualquer arranjo de esferas, regular ou irregular. (FARIA, 2000)

Figura 8 - Modelo de empacotamento de Esfera

Fonte: Elaborada pelo autor.

2.12 ImageJ

O software ImageJ foi elaborado pelo National Institutes of Health, € um sof-
tware livre de dominio publico com disponibilidade de mais de 500 plugins. O uso do

software possibilita o usuario a editar, analisar, exibir e processar imagens. As ima-
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gens utilizadas podem conter 8, 16 e 32 bits, suporta imagens com formatos de
TIFF, GIF, JPG, BMP, DICOM, FITS e RAW, é possivel o uso de pilhas de imagens
em uma unica matriz. O Software tem a vantagem de ser multithreaded, sendo que
0s arquivos podem ser executados em paralelo com outras operagdes, sua arquite-
tura é aberta proporcionando ao usuario conexdes com plugins do Java. Ha a opgao
de personalizar os plugins de aquisicao, através de um editor embutido e um compi-
lador o Java do ImageJ. (SCHNEIDER; RASBAND; ELICEIRE, 2012)

Figura 9 - Interface do software ImageJ com algumas funcionalidades ativas
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2.13 R Studio

O Ambiente R é um software de dominio publico, extremamente utilizado para
analise de dados estatisticos. O R possibilita o usuario analisar testes paramétricos,
nao paramétricos, modelagens linear e nao linear, elaborar analises temporais, so-
brevivéncia e espacial, classificagdo, agrupamento e outros. O ambiente disponibili-
za uma variedade de técnicas estatisticas e graficas. (SOUZA; PETERNELLI; MEL-
LO.) O R Studio € um ambiente de desenvolvimento integrado ao R, suportando
execugao direta de cddigo e ferramentas para plotagem e gerenciamento de espacgo

de trabalho. Este ambiente possui recursos destinados a facilitar o trabalho no R tor-

nando-o simples e mais produtivo.

Figura 10 - Interface da ferramenta R Studio com dados para processamento
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12 208 021248613 03147883 044510447 015375370 026544009 015719767 v

Showing 1to 12 of 75 entries

Console  Terminal -
IJPE IILEIBEL W LINEIREL U W13 UM I uELa 13,

R 1s a collaborative project with many contributors.

Type 'contributors()’ for more information and

‘citation()’ on how to cite R or R packages in publications.

Type 'demo()’ for some demos, 'help()' for on-1ine help, or

‘help.start()’ for an HTML browser interface to help.

Type 'q()’ to quit R.

[workspace loaded from ~/.Rpata]

> Dados2SCAIXA <- factor(Dados2SCAIXA, labels = c("16","32","48","64","80","96","112","1
28"," ]

144" ,"160","176" ,"192","208" , "224" , "240"))
>

Fonte: Elaborada pelo autor.

2.14 O uso do processamento de imagem no agronegocio

As entidades de pesquisas favorecem as produ¢des de conhecimentos, esses
conhecimentos sdo rapidamente transferidos a sociedade em forma de tecnologias

que impactam de uma forma positiva em sistemas de producao. Um fator indispen-
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savel a agricultura atual é a tecnologia. As tecnologias favoreceram o aumento da
produtividade das safras, facilitando a compreensdo dos processos, fisicos, quimi-
cos e de gestdo em varias escalas de producdo. E cada vez mais necessario o uso
de tecnologias que auxiliem na melhoria da produtividade, na qualidade de alimentos
favorecendo o custo de producédo aprimorando os processos de gestdao. (LAMAS,
2017)

Cruvinel e Assad (2011), afirmam que até o ano de 2023 é possivel conside-
rar oportunidades de crescimento para 0 mercado brasileiro de software para o
agronegdcio, associados ao processamento de dados, eficiéncia computacional, ar-
mazenamento e capacidade de comunicagdo com outros produtos. As pesquisas e
plataformas de desenvolvimento serdao focadas em desenvolvimento de software
para pesquisa de informagédo, computagao grafica, processamento de imagens, sis-
temas de automacao e controle digital e modelagem computacional complexa.

O uso das imagens no meio da agricultura comecgou a intensificar em aproxi-
madamente trés décadas, onde o uso de imagens de GPS, mapas, tomografia com-
putadorizada passam a ser utilizada para investigagdo da agricultura, a agricultura
de precisdao comega a se fortalecer tendo um grande desenvolvimento até os dias
atuais, segundo Inamasu et al., (2011) afirmam que a agricultura de precisdo pode
ser aplicada em todas as culturas nas quais a variabilidade espacial esteja presente,
tendo como principio gerenciar a variabilidade espacial e maximizar retorno econé-
mico minimizando efeito ao meio ambiente.

O uso das imagens na agricultura vem cada vez mais ganhando espago. Ima-
gens de tomografias computadorizadas para caracteriza¢gdo da qualidade do solo,
como densidade, porosidade, distribuicdo de particulas, dinamica do movimento da
agua. Cruvinel e Karam (2012), utilizou processamento de imagens de plantas da-
ninhas para reduzir a quantidade de defensivos e o impacto sobre 0 meio ambiente.
Ponti (2013), utilizou segmentagdo de imagens para detectar a cobertura verde, la-
cunas e areas degradadas. Santos et al. (2017), geoestatistica e processamento na
utilizagdo de uso de insumos de uma pastagem. O uso de drones € outro grande
faciliador na agropecuaria, junto a softwares, possibilitam diversos diagnésticos da
lavoura através do uso das imagens do local e é possivel determinar e gerir areas
ocupadas por plantas invadoras, medir a cobertura vegetal entre outras coisas
(BORGES, 2015). As técnologias veiram para somar junto a agricultura e trazer uma

melhora significativa na produ¢do mundial de alimentos.
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3. MATERIAIS E METODOS

3.1 Amostras Experimentais

As imagens tomograficas a serem estudadas foram obtidas de amostras de
solo localizadas na Fazenda de Ensino e Pesquisa da Universidade Estadual Paulis-
ta “Julio de Mesquita Filho” (Unesp) na cidade de Selviria (Mato Grosso do Sul Esta-
do fazer - Brasil), a direita margem do rio Parana. Neste contexto serdo analisados
seis tipos de solos sendo: a) Mata nativa brasileira (NF); b) Solo recuperado 1 (RS);
c) Solo recuperado 2 (G); d) Solo degradado (D); e) Solo de pastagem recupera-
da(RP) e f) Solo de pastagem degradada(DP)(TSENG, 2017).

Figura 11 - Imagens tomograficas dos seis tipos de solos utilizados nos experimentos.

Fonte: TSENG, 2017
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Cada amostra possui uma dimensao de 1024x1024x1024 pixels, forman-

do entdo um grande cubo/matriz de 10242 pixels.

3.2 Limiarizacao das imagens e sele¢cao da regiao de interesse

Apés a obtengao das imagens tomograficas, as mesmas passaram pelo pro-
cesso de limiariazagdo com base no método de OTSU, essa limiarizagao € importan-
te para isolar os atributos de interesse em uma imagem.

Apds o processo de limiariazagado foi selecionada uma ROl do centro da
amostra de solo de 256 pixels nas imagens 2D e 256° pixels em imagens 3D. A cri-
acao/selecao de uma regido de interesse € importante para tentar eliminar possiveis
problemas/ruidos nas bordas das regides da amostra, pois no momento da obtencgéo
da amostra de solo é possivel que ocorra algum tipo de deformagéo e ou compres-
sdo de uma determinada regido comprometendo os resultados daquela determinada

regido da amostra.

O software ImagedJ foi utilizado em ambos 0s processos, abaixo nas figuras

podemos observar a localizagao nos menus de navegacgao:

Figura 12 - Acesso a fungao de binarizagdo de uma imagem pelo software ImagelJ.

' Experimento_1_5.47um_Als Cu_Rec (V) (25%) - o X [ (FijiIs Just) Image) - u} X
1/938 (Experimento_1_5 47um_Al+Cu_rec0055); 2000x2000 pixels; 8-bit; 3.568 Fie Edt me Andyze PW'DS Window HW
[Eolalo] sman wsntos /9| 4]8] |
Sharpen
Angle tool Find Edges
Find Maxima...
Enhance Contrast...
Noise »
Shadows ’
Math * Convert to Mask
FFT 4 Erode
Filters ’ Dilate
Batch » Open
Image Calculator... Close-
Repeat Command Ctri+Shift+R Fill Holes
Calculator Plus Skeletonize
>l ! Moroholoov -

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Figura 13 - Acesso a funcéo de recorte da regido de interesse de uma imagem pelo software
ImageJ

i Experimento_1_5.47um_Al+Cu_Rec (V) (25%) = O X | (FijilsJust) Image) = e B, X
1/938 (Experimento_1_5.47um_Al+Cu_r&c0055); 2000x2000 pixels; 8-bit; 3.5G8

File Edit [N Process Analyze Plugins Window Help
Bola e [ 2] >fsn]ur]p] #]8] |~

Adjust »
Angle tool | Show Info... Ctri+l
Properties..  Cri+Shift+P
Color »
Stacks 4
Hyperstacks 4
Clrl+Shift+X
Duplicate..  Ctri+Shift+D

Rename...
Scale... Cl+E
Transform 4
Zoom »
Overlay ’
Lookup Tables ’

-

LK) »
< A Annntata »

Fonte: Elaborada pelo autor

3.3 Geragao de imagem com porosidade total conhecida

Para gerar uma amostra com dados conhecidos que pudesse ser utilizada
como base em comparativo para os métodos, foi utilizado o método de empacota-
mento de esferas em espacgos n dimensionais, mais sinteticamente o empacotamen-
to de circulos em R? e 0 empacotamento de esferas em R®.

Para tanto se gerou uma imagem com empacotamento hexagonal continuo,
depois foi aplicada a técnica de ROI, selecionando um quadrado com as mesmas
dimensdes da regido de interesse das amostras de solo. Conforme citado anterior-
mente, a amostra artificial teve porosidade total conhecida em 0,0931, haja vista que

a densidade deste empacotamento foi de 0,9060.

3.4 Métodos comparativos para tempo de processamento

3.4.1 Método com sele¢ao de subamostra dos cantos direito superior, direito

inferior, esquerdo superior, esquerdo inferior e central
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Neste método foram extraidas cinco amostras das suas respectivas posicoes
na imagem, canto superior direito, canto inferior direito, canto superior esquerdo e

uma subamostra central conforme Fernandes, Apolloni e Fernandes (2012)

Figura 14 - Método com extragéo de cinco amostras nos cantos e central

Fonte: Elaborada pelo autor
3.4.2 Método de Selecao de amostragem exaustivo

O método de selecao exaustiva € uma técnica extremante custosa, pois anali-
sa todas as possiveis amostras da imagem. Neste trabalho foi utilizada a técnica
Sliding box com bordas, ou seja, o pixel inicial e final foi calculado com base no raio
da caixa a ser calculada. O mesmo procedimento de decréscimo das caixas foi apli-

cado, saindo da caixa 240 até a caixa com o menor tamanho.

Figura 15 - Método com selecédo de amostra exaustiva

Tags™t AR5 ™ Wiy Sl
. "v . ) ) Y o

¢ . .-
Y

Ve st

y e Kot B AOSELRNN . ‘.‘
Ay A st o
iy R S R e
“, Sl R0 SR KN

Fonte: Elaborada pelo autor
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3.4.3 Método Quadtree para R*

O modelo desta proposta é utilizar o tipo de estrutura de dados Quadtree, pois
tem aplicacdes na computagao grafica, analise de imagens, sistemas de informacgao
geograficas e muitas outras areas. Quadtree descreve classes de estruturas hierar-
quicas que possibilitam a decomposicao recursiva dos espagos de selecdo. Neste
modelo foi utilizado o processo de decomposi¢cdo regular, sendo que as imagens
foram decompostas em quadrantes iguais.

O pilar principal deste método, é que os nos filhos representem uma subdivi-
sao que o no pai represente. O conhecimento da divisdo geométrica da quadtree é
extremamente importante para a decomposicao. O processo foi fixado em 10 niveis,
haja vista que o nivel mais baixo para as imagens de lados com 256 pixels. Portan-
to, para cada nivel a imagem & subdivida em quatro novos quadrantes, que recursi-
vamente é subdividido até o menor nivel possivel, que neste caso seria um Unico
pixel. A resposta dessa decomposi¢gdo em niveis e quadrantes &€ que com os diferen-
tes niveis da arvore, possamos encontrar diversas resolu¢cdées de detalhes para o
problema em questao.

Figura 16 - Exemplo de estrutura de dados da Quadtree

Quad-tree

Level 1:1x 256 Level 2:4 x 128 Level 3: 16 x 64

Level 4 : 64 x 32 Level 5: 256 x 16 Level 6:1024 x 8

Level 7:4096 x 4 Level 8 : 16384 x 2 Level 9: 65536 x 1

Fonte: Elaborada pelo autor
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Figura 17 - Arvore da decomposicdo Quadtree em quatro ramos

O OO

A7

0000

Fonte: Elaborada pelo autor

3.4.4 Método Octree para R’

O método Octree é uma derivagdo do método Quadtree para imagens 3D,
como as imagens se encontram no espago R® 256x256x256 pixels, foi necessario a
divisdo em oito cubos regulares para cada decomposi¢cdo. Sendo assim, a cada ni-
vel a ser analisado na imagem uma decomposicao € aplicada e cada cubo resultante
€ subdivido em oito novos cubos até atingir o critério especifico e ou o nivel mais

baixo da decomposigao.

Figura 18 - Arvore da decomposicdo Octree em oito ramos

O G Qo O
O @O

OCOO0O00000O

Fonte: Elaborada pelo autor.
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3.5 Desenvolvimento dos algoritmos

Os métodos foram desenvolvidos utilizando a linguagem Python' e a interface
de desenvolvimento JetBrains PyCharm Community Edition 2018.2.3 x64.

Python é uma linguagem de alto nivel, orientada a objetos, de script e de tipa-
gem dinamica. E regida por um modelo comunitario de desenvolvimento, aberto e
gerenciado pela organizagao Python Software Fundation.

A IDE - PyCharm Community Edition 2018.2.3 x64° é uma interface de apoio
ao desenvolvimento de codigos de computadores da empresa JebBrains com uma

versao livre para a comunidade.

Figura 19 - IDE PyCharm com cédigos parciais dos métodos desenvolvidos

B RandomWalk [C:\Users\edils\PycharmProjects\RandomWalk] - ..\d_QuadTree.py [RandomWalk] - PyCharm
Eile Edit View Navigate Code Refactor Run Tools VCS Window Help
RandomWalk ~ = 4_QuadTree.py

|

g Project ~ Q = §& — A8 0cTreepy .4_QuadTree.py
¥~ v RandomWalk C:\Users\edils\PycharmProjects\Ra g Python interpreter configured for the project
: > s
| > CE i def draw_grid(ax, xlim, ylim, Nx, Ny, *‘kwargs):
> DO 1 """ drav a background grad for ths quad trse”""
b entropia for x in np.linspace(xlim([0], xlim([1l], Nx):
> GO ax.plot(([x, x], ylim, *‘kwargs)
N PD for y in np.linspace(ylim[0], ylim[l], Ny):
ax.plot(xlim, [y, y], *‘kwargs)
> PR
> SR
4.1_Cantos.py ? oiichdir("./SR")
A 2_Aleatorio.py lista_arquivos = []
an e sl
A 3_Exaustivo.py s ; Simectimel)
# 4 QuadTree.py for file in glob.glob("+.bmp"):
#5_Cantos.py if (imagem == "P):
= 5_pretoebranco_certo_poro.bmp imagem = file;
4 6_Aleatorio.py lista_arquivos.append (fil
a 7_Exaustivo.py if (3 == 127):
orint(file.title())
‘ # 8 _OcTree.py
Event Log

: Structure

Fonte: Elaborada pelo autor

3.6 Processamento dos Algoritmos

3.6.1 Estruturagcao dos dados
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Para estruturagcédo dos dados, os seis tipos de solo foram agrupados em seis
subpastas distintas. Cada pasta recebeu as imagens de TC com suas respectivas
256 imagens de 256x256 pixels ja limiarizadas e com a regido de interesse recorta-
da.

e ./NF
e /RS
o .IG
e ./D
e _/RP
e ./PD

3.6.2 Delineamento dos arquivos de execugao

Os algoritmos foram divididos em dois scripts para execu¢ao, onde cada qual
representava uma classe dos métodos Quadtree e Octree propostos.
e Quadtree.py
e Octree.py

3.6.3 Execugéao

Os arquivos desenvolvidos foram projetados para receberem como parametro
o tipo de solo a ser analisado, utilizando as boas praticas de desenvolvimento. Outro
ponto importante a ser frisado, é que em cada execugéo verificou-se a carga de pro-
cessamento do computador utilizado, isto foi necessario para respeitar a quantidade
de nucleos do equipamento, evitando que ocorresse sobrecarga que influenciasse
nos tempos de processamento.

Logo apds o processamento, um arquivo com o nome do método, mais o tipo
de solo e mais a extensao .txt contendo os dados relacionados a porosidade anali-
sada e o nivel da decomposicédo separados por ‘;’, foram arquivados em uma sub-
pasta denominada Dados na arvore de diretérios do projeto.

Exemplo de dados do arquivo QuadtreeNF.txt
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12,0.26102989912
11,0.267050266266
11,0.246140003204
11,0.0950136184692
11;0.226511955261
11;0.213634967804
11,0.39607334137
11,0.293347358704
11;0.350467681885
10;0.200126647949
10;0.215129852295
10;0.0935211181641
10;0.386581420898
10;0.374057769775
10;0.325595855713
10;0.250095367432
10;0.2912940979

Ao final dos passos retratados acima, com os arquivos gravados nas pastas,
o algoritmo retorna a figura da malha da decomposi¢cdo Quadtree e Octree solicitan-

do local e nome para gravagao.

3.6.4 Processamento dos resultados

A fase de processamento dos resultados englobou a importagao e geragao
grafica da analise dos dados. A IDE de desenvolvimento R Studio com extensao do
pacote R foi utilizada para tal demanda.

Para importacdo dos dados oriundos dos arquivos gerados pelos algoritmos

em Python, foi necessario importar os datasets conforme a figura abaixo.
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Figura 20 - Importagao dos dados em formato de datasets

© Rstudio =y I 5%
file Edt Code View Plots Session Buid Debug Profile Took Help
.0y .~ « Addins - %) Project: (None) =
Dados2 Modelo1D0_30 " [Envionment Mistory Conmections _r
Fiter “ & ~impotDataset - & List
AT DGobal from T (base)...
1 224 03385704 A oata From Test (readr)...
2 224 03356084 @ pados 's, of 7 variables
3 224 03376827 0 model From Excel... bs. of 2 variables
4 24 03357154 op2 From SPSS... of 9
s 224 036838 From SAS..
6 224 03442084 From Stata...
7 224 030908
8 224 03446502 o g et - Wi e
9 24 03402640 Riwort's

0 208 03365850

" 208 03347310

2 208 0.3363843 v
Showing 110 12 of 135 entries

Console  Terminal Sl
R is a collaborative project with many contributors.
“contributors()" for more information and
‘citation()* on how to cite R or R packages in publications.
Type 'demo() " for some demos, 'help()’ for on-line help, or
"help.start()" for an HTML browser interface to help.
Type 'q()’ to quit R.
[workspace loaded from ~/.RData]
> Mode101D0_3D <- read.csv("F:/Final/Randomwalk/Dados/Mode10100_30. txt", header=FALSE, s

ep=";
> View(Modelo100_30)
>

v

Fonte: Elaborada pelo autor.

Em seguida, para a representagédo grafica os dados foram submetidos aos
comandos a seguir:

Dados$V1 <- factor(Dados$V1, labels = c("2","4","8","16","32","64","128","256"));

ggplot(Dados2, aes(x=Dados2$CAIXA,y=Dados2$D0))
le_y_continuous(name="Porosidade", breaks = seq(0,1,0.05)) + stat_summary(fun.y

+ geom_boxplot() + sca-

= mean, color="green", geom="line", aes(group=1)) + scale_x_discrete(name="Caixa

(1 pixel = 6 ym)") + ggtitle("Boxplot D0") + theme(plot.title = element_text(hjust=0.5))

+ geom_hline(yintercept = 0.320266723633, colour="red") + stat_summary(fun.y =

mean, color="green", geom="point");
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Figura 21 - Interface do software R Studio em processamento de grafico
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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4 PROPOSTA

4.1 Delineamento

Diante dos argumentos ja citados e exemplificados oriundos das imagens to-
mograficas de imagens de solo, ficou evidenciado a necessidade de métodos e fer-
ramentas computacionais para extrair cada vez mais dados e ou informagdes por
métodos nao invasivos.

A proposta é utilizar um modelo matematico computacional para determinar o
volume elementar representativo em imagens de solo 2D e 3D, neste caso utilizare-
mos a técnica de estruturagdo de dados em arvore Quadtree em imagens 2D e Oc-
tree em imagens 3D.

Para tanto serdo desenvolvidos algoritmos que fagam a leitura das imagens e
sua estruturagdo conforme os modelos propostos (Quadtree e Octree), a decompo-
sicdo das imagens sera por subdivisdo de quadrantes iguais, em que cada quadran-
te sera recursivamente subdivido em quatro novos quadrantes até chegar ao menor
nivel da decomposi¢ao e ou atingir a meta esperada. Cada nivel representara o ta-
manho da caixa analisada, sendo que a porosidade sera calculada a cada quadrante
encontrado e sua relagdo com a porosidade total conhecida da imagem sera compu-
tada.
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Apos o processo de construgdo da arvore Quadtree os dados serao exibidos
em graficos do tipo Boxplot, uma vez que a visualizagdo da dispersdao dos dados
sera possivel através do intervalo dos dados interquartil. Com base na interpretagao
das informagdes plotadas, poderemos verificar se aquele determinado ni-
vel/subvolume tem representatividade quanto ao volume elementar representativo.

A proposicao para Octree em imagens 3D segue a mesma decomposi¢ao da
Quadtree, exceto pelo fato que em imagens 3D as subdivisbes serdo com oito cubos
iguais e sucessivamente até atingir o menor cubo possivel. Por conseguinte cada
cubo tera sua porosidade calculada para futura analise do VER.

Finalmente sera reconstruida uma imagem 3D de solo com o possivel tama-

nho de caixa que represente o VER.

4.2 Hipétese do trabalho

Esta dissertagdo de mestrado pretende explorar a seguinte hipétese:
Com a utilizagdo de uma estrutura de dados Quadtree e Octree sera possivel
alcancar valores que podem determinar o volume elementar representativo em ima-

gens tomograficas de solo 2D e 3D.
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5.1 Porosidade total conhecida

Figura 22 - Andlise da decomposicdo Quadtree do teste
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Tabela 1 - Tempo em segundos do processamento para cada algoritmo

Modelo Qc AL EX Quadtree

3 8 9077 3

Tempo

Fonte: Elaborada pelo autor
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Como podemos observar nos graficos aplicados ao modelo conhecido, cuja
finalidade é ser utilizado para obtengao da porosidade total conhecida, sendo utiliza-
da a teoria do empacotamento de circulos com cinco pixels de didmetro e densidade
conhecida em 0,9069, logo a porosidade conhecida sera

P=1-0,9069, P =0,0931.

Analisando as figuras acima, é possivel verificar que a REA pode ser encon-
trada a partir de caixas com lados de oito pixels pela decomposi¢cao. O algoritmo
Quadtree decompds até niveis/camadas abaixo do didmetro do modelo padréo de
circulo, tendo como menor segmento caixas com lados de dois pixels, sendo seu
didametro duas vezes menor ao utilizado no modelo conhecido. Note que nestas cai-
xas os valores de média ficaram distantes da porosidade da imagem, porém as cai-
xas que conseguiram cobrir o diametro do empacotamento de circulos ficaram pro-
ximas da porosidade da imagem, sugerindo que estas caixas possam representar o
VER.

E extremamente importante aplicar técnicas conhecidas pela matematica na
validagdao das metodologias propostas, neste caso, utilizaremos modelos geométri-
cos conhecidos para que possamos validar de forma precisa a determinagdao da
REA e do VER.

5.2 Imagens 2D

5.2.1 Solo de floresta nativa de cerrado — NF
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Figura 23 - Decomposi¢gdo Quadtree da imagem 2D da amostra de solo NF
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Fonte: Elaborada pelo autor

Figura 24 - Analise da decomposicao da amostra de solo NF
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Fonte: Elaborada pelo autor

Nas representagdes acima, podemos notar que a o algoritmo Quadtree im-
prime que a partir de caixas com lados de 32 pixels se determine o VER, porém exis-
te uma dispersdo significativa nos dados, sendo reduzida drasticamente a partir da

metade da amostra.
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5.2.2 Solo recuperado - RS

Figura 25 - Decomposi¢do Quadtree da imagem 2D da amostra de solo RS
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Fonte: Elaborado pelo autor

Figura 26 - Analise da decomposi¢éo da amostra de solo RS
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Fonte: Elaborado pelo autor

Este tipo de solo apresentou uma distribuicdo e granularidade de solo similar

ao solo NF, resultando em valores praticamente idénticos.
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5.2.3 Solo em recuperagdao com Astronium fraxinifolium — G

Figura 27 - Decomposi¢éo Quadtree da amostra do solo tipo G
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Fonte: Elaborado pelo autor

Figura 28 - Analise da decomposi¢cdo da amostra de solo G
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Fonte: Elaborado pelo autor

Como podemos observar, este solo tem o maior indice de porosidade. O tra-
¢ado da média dos dados apresentou valores em que os valores aproximaram-se da
porosidade total conhecida, indicando que o VER poderia ser encontrado em caixas
a partir de oito pixels, porém o fator de variabilidade dos dados indica que nao pode-

riamos utilizar tais caixas, sendo caixas com lados a partir de 64 pixels.
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5.2.4 Solo degradado - D

Figura 29 - Decomposigéo Quadtree da imagem 2D da amostra de solo D
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Fonte: Elaborada pelo autor

Figura 30 - Andlise da decomposi¢do da amostra de solo D
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Note que neste tipo de solo degradado, o mesmo apresentou indice de poro-
sidade superior que ao solo de uma floresta nativa, isto leva a crer que possui uma
homogeneidade. Tal qual o tipo de solo G, o VER estaria determinado em caixas
com lados superiores a 32 pixels.
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5.2.5 Solo de pastagem em recuperacao — RP

Figura 31 - Decomposi¢do Quadtree da imagem 2D amostra de solo RP
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Fonte: Elaborado pelo autor

Figura 32 - Anélise da decomposi¢do da amostra de solo RP
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Fonte: Elaborado pelo autor

Novamente temos valores parecidos com outros tipos de solo aqui apresenta-

dos no atributo de porosidade, precisamente similarmente com a Figura 26 e 38.
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5.2.6 Solo de pastagem degradada — DP

Figura 33 - Decomposicéo Quadtree da imagem 2D da amostra de solo DP
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Fonte: Elaborado pelo autor

Figura 34 - Andlise da decomposi¢do da amostra de solo DP
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128 256

Contrariamente ao solo G, neste encontramos o menor indice poroso, repare

que a granularidade dos dados € totalmente diferente as do solo mais poroso. Tal
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qual o tipo de solo NF, o algoritmo indica o VER a partir de caixas maiores que 32,
todavia seus indices de dados também seguiram o problema anterior e apresenta-
ram valores com dispersdo acentuada, sendo diminuida expressamente a partir de

caixas com lados de 64 pixels.

Tabela 2 - Porosidade total das imagens 2D e tempos de processamento em segundos para
cada algoritmo

Porosidade | Tipo de solo QC AL EX Quadtree
0.2713 NF 4 8 9048 2
0.2067 RS 4 8 8968 3
0.4358 G 5 8 8790 2
0.3202 D 5 8 9089 3
0.2531 RP 4 9 8851 2
0.1578 DP 5 9 8553 1
Média 4,5 8,3 8.883 2,3

Fonte: Elaborada pelo autor

O algoritmo Quadtree apresentou valores razoavelmente baixos quando com-
parado aos algoritmos encontrados em experimentos na literatura, o que podemos
salientar € a necessidade de métodos alternativos para calculos em imagens 2D e
3D, haja vista que o algoritmo exaustivo torna-se inviavel para computadores com

configuragdes de uso nao especifico.

5.3Imagens 3D

5.3.1 Solo de floresta nativa de cerrado — NF
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Figura 35 - Resultados Octree das imagens 3D do solo NF
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Fonte: Elabora pelo autor

Em comparagédo com o mesmo tipo de solo do modelo 2D, € possivel notar
que o tamanho de caixa para determinag¢édo do VER diminuiu para caixas com lados
de 16 pixels, mas manteve a dispersao elevada indicando nao ser a opgdo mais

adequada para a determinagao.

5.3.2 Solo recuperado - RS

Figura 36 - Resultados Octree das imagens 3D do solo RS
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Fonte: Elabora pelo autor.
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Os resultados dessa analise apontam uma regressado da caixa 32 para 16 em
comparado com a analise 2D, também é possivel constatar uma variabilidade no

padrao das amostras.

5.3.3 Solo recuperado com Astronium fraxinifolium - G

Figura 37 - Resultados Octree das imagens 3D do solo G
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Fonte: Elabora pelo autor.

Valores similares ao modelo 2D sao visiveis neste grafico, caixas de lados
com 64 pixels seriam um indicativo para determinagédo do VER, esta afirmagéo &
baseada na similaridade na média da porosidade com a porosidade total, portanto
descartando caixas com tamanhos inferiores. E importante destacar as amplitudes

dos dados nessas caixas.

5.3.4 Solo degradado — D
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Figura 38 - Resultados Octree das imagens 3D do solo D

Boxplot D

1.00 1
0.95 4
0.90 1
0.85+ |
0.80 4

0.75 1

0.704
0.65+4
0.60+
0.554

Porosidade

0301
0.254 |

050+ [—g—i

0.45+ ]

0.40+ e |

0.35 % $—~_.

0.204
0.15+4

0.104
0.054

0.00 4

2 4 8 16 32 64 128 256
Calxa (1 pixel = 6 um)

Fonte: Elabora pelo autor

Da mesma for que alguns solos anteriores os valores em 3D seguiram um li-
miar idéntico ao 2D no solo degradado, destacando a linearidade da porosidade mé-
dia da caixa com a porosidade total da amostra a partir de caixas com oito pixels de

lado.

5.3.5 Solo de pastagem em recupera¢ao — RP

Figura 39 - Resultados Octree das imagens 3D do solo RP
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Fonte: Elabora pelo autor.
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Repare que nas imagens 3D em determinados resultados, a linha de tendén-

cia da média se aproxima a média da porosidade total da amostra analisada, isto

provavelmente pelo maior nimero de dados processados.

5.3.4 Solo de pastagem degradada — DP

Figura 40 - Resultados Octree das imagens 3D do solo DP
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Mantendo certa similaridade com o modelo 2D que apresentou 0 menor teor

poroso, nestas imagens 3D constatamos que & possivel encontrar o VER a partir de

subvolumes/caixas com lados maiores que a metade da imagem, mesmo apresen-

tando alguns outliers. Haja vista que os subvolumes de menor representacao de-

monstraram um alto indice na dispersao dos dados.

Tabela 3 - Tempo de processamento em segundos para cada algoritmo

Porosidade | Tipo de solo QC AL EX Octree
0.2610 NF 375 465 N/A 726
0.2778 RS 437 448 N/A 413
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0.4058 G 458 348 N/A 655
0.3415 D 374 420 N/A 573
0.2778 RP 419 318 N/A 372
0.1915 DP 392 424 N/A 353
Média 409,16 403,83 N/A 515,33

Fonte: Elaborada pelo autor

A Tabela 3 retrata os tempos de processamento dos algoritmos, e indica que
algoritmos com amostragens menores levam vantagem em tempo de processamen-
to em comparagdao com o algoritmo de decomposicdao Octree. O algoritmo Octree
obteve uma constante quanto a determinagdo do VER, embora o fator de heteroge-
neidade influencie em seu tempo. Até o presente momento o algoritmo EX néo havia

terminado sua iteragéo.
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5.4 Visualizagao da reconstrug¢ao 3D do VER

Figura 41 - Reconstrugéo 3D do VER determinado pelo modelo com lados de 64 pixels con-
tendo porosidade de 0,4067

Fonte: Elaborada pelo autor



74 Capitulo 5. Resultados

Figura 42 - Reconstru¢do 3D da imagem de TC do solo G com porosidade de 0,4058

Fonte: Elaborada pelo autor

Podemos constatar através da imagem reconstruida que o fragmento repre-
sentativo da amostra com lados de 64 pixels tem o valor préximo ao da porosidade
da imagem total de solo, ou seja, neste caso a porosidade nao variou significada-

mente.
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5.5 Discussao dos Resultados

As imagens obtidas pelo processo de tomografia computadorizada de solos
submetidos a seis tipos de manejo diferentes representaram o status quo da pesqui-
sa da agricultura brasileira.

Foram replicados alguns algoritmos conhecidos da literatura para utilizar co-
mo comparativo aos tempos de processamento. Como cada tipo de solo apresentou
caracteristicas distintas quanto a porosidade (distribuicdo dos poros e quantidade
porosa), os valores da linha de tendéncia da média oscilaram nos diversos tipos de
subvolume. O solo NF apresentou uma porosidade de 27%, quanto que o solo G
apresentou 40% e o solo DP 19% de porosidade.

Os modelos 2D tiveram seus valores de porosidade distintos dos modelos 3D
em algumas amostras de solo, talvez isso seja explicado por ter sido selecionada
uma imagem do centro das 256 imagens das fatias que compdem a imagem de TC,
isto reforgca a importancia de realizar uma analise mais aprofundada em todas as
imagens que compdem a imagem de TC.

Notadamente pode-se destacar o alto custo do algoritmo EX, que apresentou
em todas as analises tempos de processamento que praticamente inviabilizam a
realizagdo de experimentos dessa magnitude utilizando um computador (processa-
dor Intel i7, 32 GB de RAM), uma sugestao seria utilizar processamento paralelo e
ou distribuido para situagdes semelhantes.

Quanto a interpretagao dos dados, nas Figuras 37 e 42 relativas aos solos NF
e DP é possivel verificar que a decomposi¢do apontou que caixas com lados de 16
pixels tem média porosa que se aproximam a total, porém os quartis apresentaram
um alto indice de dispersao de medidas de porosidade, evidenciando que nao seria
a melhor opgéo para representa¢do do VER.

Analisando as Figura 39 e 40, as médias de porosidade aproximaram-se des-
de caixas ainda menores com oito pixels em seus lados, isto poderia representar
uma vertente para o encontro do VER, mas os valores obtidos de porosidade nova-
mente tiveram uma amplitude elevada, eliminando tais caixas da probabilidade.

Um dado extremamente curioso aconteceu na Figura 42, onde a variabilidade
dos dados foi significativa até a metade da amostra, este tipo de solo apresentou
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uma porosidade dentro da meédia, porém creio que a possivel causa desta diferenci-
acao seja respondida analisando a distribuigcdo e tamanho dos poros.

Todavia os algoritmos Quadtree e Octree tiveram em suas linhas de tendén-
cia uma normalizagao préxima da porosidade total da imagem a partir de determina-
das caixas, mas também deixou explicito a dispersao nos valores de porosidade nos
quadrantes levando a desclassificagdo de determinadas caixas mesmo com média
similar a porosidade total.

E possivel identificar que nas imagens de TC em R? ou R® a caixa com ses-
senta e quatro pixels pode representar o VER para todas as amostras do experimen-
to, embora a Figura 42 pressuponha que uma analise mais detalhada desta amostra

seja necessaria.
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6. CONCLUSAO

A necessidade de otimizar o uso de recursos e amostras em experimentos,
reutilizando a mesma amostra para diversos tipos de analise é fator determinante
nos estudos de meios porosos.

Neste experimento a aplicagdo da técnica computacional foi aplicada em dois
formatos de imagens 2D e 3D, sendo que no caso 2D uma imagem foi selecionada
do centro do range de imagens que compunham a imagem tridimensional.

A aplicagao de algoritmos de estruturas de dados em arvore Quadtree e Oc-
tree vem ao encontro para a descoberta do menor subvolume possivel que repre-
sente a amostra total em determinado atributo do solo. A fungao realizou uma de-
composi¢ao na imagem amostrada, compartimentando-a e analisando-a quadrante
por quadrante onde a propriedade de interesse foi localizada.

Foi constatado que devido anisotropia da amostra os valores da porosidade
do subvolume variavam e mantiveram uma dispersdo elevada nos dados. Anisotro-
pia esta, que facilmente é elucidada nos graficos da decomposi¢cdao Quadtree e Oc-
tree, pois é visivel a diferenga da porosidade em diferentes diregdes.

Apés analise dos graficos resultantes do algoritmo, caixas e ou subvolumes
de 64 pixels pode representar o VER do experimento, embora as observagdes das
Figuras 37, 38, 39, 40 e 42 ilustram que o VER para estas amostras seria a partir de
subvolumes menores, mas foram descartadas em virtude da acentuada dispersao

nos dados.
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Conforme o modelo proposto tanto para imagens em R? ou R® o algoritmo re-
sultou em uma indicagdo de um determinado VER. E possivel identificar que, na
maioria das amostras de solo, exceto o tipo de solo DP, a porosidade nao sofreu
muita alteragdo para cubos e ou quadrantes com lados maiores que 64 pixels e ou
384 um, apresentando valores relativamente constantes em cada subvolume ou su-
barea analisada.

Mediante o exposto constatou-se que o modelo apresentado pode ser utiliza-
do para determinagédo do volume elementar representativo de amostras de solo.

Neste experimento foi utilizado um computador com processador Intel i7, 32
GB de RAM, que ndo apresentou problemas quanto & técnica empregada, porém
como citado acima, até o presente momento a iteragdo com o modelo computacional
exaustivo ndo havia terminado. Isso indica uma necessidade de empregar técnicas
de processamento paralelo e ou distribuido em trabalhos futuros.

Do ponto de vista da aplicagdo na agropecuaria, vislumbra-se a utilizagao
dessa técnica em determinagao de concentracéo de gordura em carnes, detecgdes
de regibes com falha em calagem em imagens aéreas sejam obtidas via satélite,
veiculos aéreos néo tripulados (VANTSs), cdmeras com espectros variados e etc, le-
vantamento de piquetes, detec¢do de regibes com aito indice de proliferacdo de

pragas entre outras.
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