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RESUMO

BERTOLINI, C. A. Desenvolvimento de software para extracdo de indices de vegetacéo e
implementac&o de classificador de status nutricional em nitrogénio em pastos de Urochloa
decumbens ‘Basilisk’ (Syn. Brachiaria decumbens ‘Basilisk’). 2022. 122 f. Dissertacdo
(Mestrado) — Faculdade de Zootecnia e Engenharia de Alimentos, Universidade de S&o Paulo,
Pirassununga, 2022.

O sensoriamento remoto trouxe ferramentas importantes para o desenvolvimento de agricultura
e pecuaria mais eficientes no uso de insumos e menos prejudiciais a0 meio ambiente. A
utilizacdo de indices de vegetacdo (V) para determinacdo de classe nutricional tém crescido
bastante e auxiliado no monitoramento das culturas. O nitrogénio (N) é um nutriente de grande
relevancia para desenvolvimento vegetativo em pastagem e a aplicacdo da quantidade correta
traz melhorias na produtividade do pasto. Entédo, a utilizagdo de IV’s apoiados por técnicas de
classificacdo de aprendizado de maquina para determinar a quantidade de nitrogénio contida na
graminea forrageira, pode ser uma ferramenta Util para que possa determinar a quantidade de N
que precisa ser aplicado, assim ajudando o produtor na tomada de decisdo agil. Dessa forma,
0s objetivos deste trabalho foram desenvolver um software de processamento de imagens para
extracdo de indices de vegetacdo baseados no modelo RGB e implementar um algoritmo de
aprendizado de maquina para determinar o faixa de nitrogénio (deficiente, moderadamente
deficiente ou suficiente), a partir de imagens RGB adquiridas por smartphones em capim
braquiéria. O trabalho foi desenvolvido no Campus Fernando Costa (FZEA/USP) e foi dividido
em trés etapas. A primeira etapa consistiu no desenvolvimento de um software, em Python, para
extracdo automatica de 26 indices de vegetacdo de imagens RGB de folhas. Na segunda parte
foi realizado a experimentacdo em campo, em uma area 480 m2 com 12 parcelas, de Urochloa
decumbens ‘Basilisk’, divididos em trés tratamentos de adubagdo nitrogenada (TO: sem
adubacdo, T15: 15 kg de N/ha, T30: 30 kg de N/ha) em dois periodos (2019/2020 e 2020/2021).
Foram coletados dados de composicdo morfolégica e captados 2160 imagens RGB de folha,
para avaliacdo do desenvolvimento vegetativo da planta e, também, da resposta das cores na
faixa do RGB em trés classes de nitrogénio. Na ultima etapa foi realizado a extracdo dos IV’s
e aplicacdo de quatro algoritmo de aprendizado de maquina (K-vizinhos mais préximos,
maquina de vetores de suporte, floresta randémicas e rede neural artificial) para realizar a
classificacdo das 3 classes de nitrogénio, nos dados sem e com balanceamento (All-KNN), para
avaliar qual é o melhor método de classificacdo. O software para extragdo de IV’s (ExtractVI)
conseguiu realizar a identificacdo correta das folhas de graminea, delimitando o local do objeto
na imagem e realizando o recorte automatico. A decumbens apresentou resposta com aplicacdo
de adubacdo nitrogenada, diminuindo a duracdo de rebrotacdo e aumentando a producdo de
massa de folhas e o indice de area foliar. A resposta cores da planta no RGB teve maior
diferenca visual entre as classes deficiente e suficiente, no entanto a classe moderadamente
deficiente apresentou semelhanca na cor com as outras classes. Entretanto, o manejo da
pastagem e a pluviosidade demonstraram efeito sobre as caracteristicas morfoldgicas e resposta
das cores da planta. A determinacdo das classes de nitrogénio teve uma eficiéncia de 74%
utilizando a multilayer perceptron com 26-10-1 neurdnios, método de treinamento quasi-
Newton e fungéo de ativagdo Tansig, podendo ser melhorado com o balanceamento dos dados,
atingindo valores de eficacia de 86% com o classificador floresta randémica com 150 arvores
de deciséo.

Palavras-chave: Machine learning. RGB. Andlise de imagens. indice de cores RGB. Viséo
computacional.

ABSTRACT



BERTOLINI, C. A. Software development for vegetation indices extraction and
implementation of a nitrogen nutritional status classifier in Urochloa decumbens 'Basilisk’
(Syn. Brachiaria decumbens 'Basilisk) pastures. 2022. 122 f. Master thesis — Faculdade de
Zootecnia e Engenharia de Alimentos, Universidade de Sdo Paulo, Pirassununga, 2022.

Remote sensing has brought important tools for the development of agriculture and livestock
that are more efficient in the use of inputs and less harmful to the environment. The use of
vegetation indices (V1) to determine nutritional status has grown a lot and helped in crop
monitoring. Nitrogen (N) is a nutrient of great importance for vegetative development in
pastures and the application of the correct amount improves pasture productivity. So, the use of
IV's supported by machine learning classification techniques to determine the amount of
nitrogen contained in forage grass, can be a useful tool to determine the amount of N that needs
to be applied, thus helping the producer to make quick decision. Thus, the objectives of this
paper were to develop an image processing software to extract vegetation indices based on the
RGB model and implement a machine learning algorithm to determine the nitrogen status
(deficient, moderately deficient or sufficient), from RGB images acquired by smartphones in
Brachiaria grass. The paper was developed at the Fernando Costa Campus (FZEA/USP) and
was divided into three stages. The first step consisted in the development of a software, in
Python, for the automatic extraction of 26 vegetation indices from leaf-RGB images. In the
second part, field trials were carried out, in an area of 480 m2 with 12 plots, of Urochloa
decumbens 'Basilisk’, divided into three nitrogen fertilization treatments (TO: no fertilization,
T15: 15 kg N/ha, T30: 30 kg of N/ha) in two periods (2019/2020 and 2020/2021).
Morphological composition data were collected and 2160 leaf -RGB images were captured, to
evaluate the vegetative development of the plant and, also, the color response in the RGB range
in three nitrogen classes. In the last step, IV's extraction was performed and applied in four
machine leaning algorithms (k-nearest neighbors, support vector machine, random forest and
artificial neural network) to perform the classification of the 3 nitrogen status, in the data
without and with balance (All- KNN), to evaluate which is the best classification method. The
software for IVs extraction (ExtractVI) was able to correctly identify the grass leaves,
delimiting the location of the object in the image and performing the automatic clipping.
Decumbens showed a response with nitrogen fertilization, decreasing regrowth duration and
increasing leaf mass production and leaf area index. The color response of the plant in RGB
had a greater visual difference between the deficient and sufficient classes, however the
moderately deficient class showed similarity in color with the other classes. However, pasture
management and rainfall showed an effect on the morphological characteristics and color
response of the plant. The determination of nitrogen status had an efficiency of 74% using the
multilayer perceptron with 26-10-1 neurons, quasi-Newton training method and Tansig
activation function, which could be improved with data balancing, reaching efficacy values of
86% with the random forest classifier with 150 decision trees.

Keywords: Machine learning. RGB. Image analysis, RGB color index, Computer vision.
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1 INTRODUCAO

Em 2020, o Produto Interno Bruto (PIB) do Agronegdcio alcancou participacdo de
26,6% no PIB brasileiro, sendo que o PIB da pecuaria correspondeu a 32% do PIB do
Agronegocio (CNA; CEPEA, 2021). O Brasil apresenta-se no cenario mundial como um dos
maiores produtores de carne bovina e, ainda, ocupa o quarto lugar na producdo de leite. O
rebanho bovino brasileiro atingiu a marca recorde de 221,8 milhdes de cabegas em 2017
(ABIEC, 2018), mas esses valores recuaram para cerca de 218,2 milhdes de cabecas em 2020
(IBGE, 2021).

A pastagem € reconhecida como a forma mais pratica e vidvel economicamente para
a alimentacdo de ruminantes no pais, e constitui a espinha dorsal da industria de carne bovina,
uma vez que cerca de 86% dos animais abatidos sao criados e terminados em pastagem (ABIEC,
2020). Porém, considerando o grande potencial do pais para a concep¢ao de sistemas em pasto,
os indices de produtividade e retornos econdmicos permanecem muito abaixo do esperado
(VITOR et al., 2009). A area de pastagens, de cerca de 162 milhdes de hectares, ocupa
aproximadamente 45% de toda a area agricultavel do pais, sendo que desses, em torno de 11
milhdes de hectares se apresentam em mas condicdes (IBGE, 2017; ABIEC, 2020).

O perfil predominante do produtor que opta pela criagdo em pasto é, ainda,
caracterizado pela baixa adesdo as tecnologias disponiveis, mesmo as mais simples e baratas,
tais como aplicacdo frequente de corretivos de acidez, controle e planejamento da alimentagédo
rebanho, etc., e pelo desconhecimento de praticas adequadas de manejo da pastagem
(BARCELLOS et al., 2008). Esse cenario resulta em perdas gradativas na produtividade dos
pastos, 0 que acarreta a manutencdo ou aumento de areas em algum estagio de degradacéo,
além dos impactos negativos decorrentes da falta de cobertura vegetal sobre as emissdes de
gases de efeito estufa (CHIRINDA et al., 2019).

A preocupacdo crescente com o impacto ambiental gerado pela atividade agropecuéria,
particularmente no tocante as emissdes de gases de efeito estufa (GEE), tem direcionado a
necessidade de mudangas nos sistemas de producdo. Estima-se que somente as excretas
depositadas por animais mantidos em pastagens representam cerca de 16% das emissdes
mundiais antropogénicas de 0xido nitroso — N2O - (CHIRINDA et al., 2019), gas esse que
possui potencial de aquecimento global cerca de 300 vezes superior ao dioxido de carbono
(CO2). Somando-se a isso, 0 N2O pode ser oriundo, ainda, da aplicagdo incorreta (época e
quantidade) de fertilizantes nitrogenados e adubos orgénicos (adi¢cdo ou depdsito de dejetos

animais), da mineralizagdo da matéria orgénica adicionada ao solo e da queima de residuos
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agricolas. Apesar dessa preocupacao, a literatura ressalta que, para o Brasil, a intensificagdo da
producdo consiste no principal meio de se estabelecer sistemas sustentaveis (SILVA et al.,
2017). Esse processo, todavia, deverd ser pautado na recuperacdo de areas degradas e na
maximizacao da producdo de forragem com elevado valor nutritivo, fatores que essencialmente
dependem da definicdo de estratégias adequadas de fertilizacdo e manejo das pastagens.

Dentre 0s macronutrientes primarios que a planta necessita em maiores quantidades, o
nitrogénio (N) destaca-se por atuar diretamente nas caracteristicas produtivas, tais como
fotossintese, alongamento foliar, perfilhamento, e em aspectos de valor nutritivo da planta,
como acumulo de carboidratos e concentracdo de proteinas sollveis, fatores que afetam,
também, o consumo e desempenho animal (SANTOS et al., 2011). Todavia, a auséncia de
fertilizacdo ou sua aplicacdo indiscriminada e em excesso, necessariamente, traz impactos
negativos, fato que ressalta a importancia em se identificar corretamente a demanda de N pelas
plantas.

Em substituicdo as formas tradicionais de determinacdo da concentracdo de N em
tecidos vegetais (métodos laboratoriais), tem emergido o interesse no desenvolvimento de
ferramentas computacionais capazes de estimar com precisdo a classe de N das culturas.
Gianquinto et al. (2011) destacaram o amplo desenvolvimento de sensores Opticos, baseados
nas correlacdes entre propriedades espectrais do dossel ou de partes da planta obtidos a partir
de imagens com parametros de produtividade ou da faixa nutricional, como a concentragdo de
N e clorofila. Além de consistirem em métodos baratos e rapidos, tais ferramentas sdo capazes
de realizar um diagndstico do estado nutricional de N das culturas em tempo real e em campo,
e apontar a necessidade de adubacdo, auxiliando assim na tomada de decisdo do produtor e
servindo como guia para a adocdo de estratégias de fertilizagdo eficientes.

Para identificacdo de deficiéncia nutricional, métodos de analise de caracteristicas da
vegetacdo tém sido amplamente desenvolvidos com base em modelos espectrais, que
relacionam a refletancia de determinados comprimentos de onda emitidos pelo dossel, ou pelas
folhas, com a concentracdo de N desses tecidos (LIU et al., 2010; SINGH et al., 2017). Todavia,
Shi et al. (2021) ressaltaram que, embora 0s instrumentos que se baseiam em indices espectrais
fornecam medidas répidas e préticas, seu custo elevado aliado a frequente necessidade de
calibracOes especificas e necessidade de desenvolvimento e uso de modelos de crescimento
acurados, exigindo conhecimento técnico, torna sua aplicacdo em curto prazo desafiadora,
especialmente na agricultura e pecuaria de pequena escala. Nesse sentido, estudos para
utilizacdo de modelos de cores baseados no RGB (Vermelho (R), Verde (G) e Azul (B)), obtidos
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a partir de imagens digitais estdo sendo realizados para determinacéo de N em diversas culturas
de interesse econdmico (SOUTO, 2000).

O processamento de imagens RGB apoiados por modelos de classificacdo utilizando
aprendizado de maquina (Machine Learning) tem sido capaz de classificar as plantas segundo
a faixa nutricional e/ou quantificar a concentragdo de N nos tecidos com elevada acuracia
(BARBEDO, 2019; LIU et al., 2010; HE et al., 2011). Dessa forma, encontrar uma técnica de
aprendizado de maquina que apresente boa acuracia para determinar a classe de N em campo
(plantas deficientes, moderadamente deficientes ou suficientes em N) consiste em ferramenta
essencial no desenvolvimento, posterior, de uma aplicacdo mobile que ird contribuir para
estratégias eficientes de adubacdo de pastagens, agilizando processos, diminuindo custos na
recuperacdo de areas degradadas, além de atuar diretamente na maximizacéo da producdo de
forragem, contribuindo sobremaneira para a definicdo de praticas sustentaveis na exploracédo

dos sistemas baseados em pastagens.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 UROCHLOA DECUMBENS

A Urochloa decumbens ‘Basilisk’ (Syn. Brachiaria decumbens ‘Basilisk’) foi
introduzida pelo Instituto de Pesquisas Internacionais (IRI), em Matéo-SP, na década de 60, e
com a introducdo dessa espécie no cenario brasileiro marcou-se o inicio das pesquisas com
pastagens desse género. Com sua boa adaptabilidade a solos &cidos e de baixa fertilidade, a
Urochloa decumbens apresentou rapida expansdo pelos trépicos. O género Urochloa trouxe um
grande impacto no sistema de producdo da pecudria, tornando-se um marco, caraterizado pelo
antes e ap6s sua ado¢do no Brasil (MACHADO et al., 2010).

O género Urochloa apresenta uma grande ocupacao no territorio nacional, estando em
40 milhGes de hectares no pais. Este género tem mais de 90 espécies diferentes, no qual 85%
dessa area é composta pelas espécies Urochloa decumbens ‘Basilisk’ e Urochloa brizantha
‘Marandu’ (ALVES et al., 2015; REIS et al., 2013). Em uma pesquisa realizada por Jochims,
Waldimir e Portes (2017), na regido oeste de Santa Catarina, observou-se que 30,4% dos
técnicos da regido mencionaram a utilizacéo de espécies do género Urochloa para formacéo de
pastagens.

A Urochloa decumbens, conhecida também como braquiarinha, se destaca por
apresentar boas condicdes de adaptacao a solos acidos, tolerancia a baixa fertilidade dos solos
e elevado rendimento de matéria seca em condicdes que seriam de estresse para outras espécies
do mesmo género (CAMPIDELLI, 2006). Além da tolerancia a solos acidos e com baixa
fertilidade, a Urochloa decumbens também tem alta producéo de sementes no periodo chuvoso,
o0 que facilita sua multiplicacdo e persisténcia. Também apresenta alta competitividade com as
plantas invasoras, fazendo com que ela ndo perca em produtividade. A decumbens possui boa
producdo de forragem quando comparada com as pastagens nativas ou naturalizadas, trazendo
um bom desempenho na produgéo do animal (PACIULLO; GOMIDE; LEITE, 2016).

A Urochloa decumbens apresenta crescimento decumbente e folhas pilosas, tem pouca
tolerancia a condicGes de solos encharcados periodicamente ou permanentemente. Ela precisa
de condicgdes de precipitacdo anual acima de 800 mm e n&o tolera secas superiores a quatro
meses, também temperaturas abaixo de 15°C reduzem significativamente o seu crescimento,
paralisando a producdo (PACIULLO; GOMIDE; LEITE, 2016).

Para melhorar a produtividade de plantas forrageiras a utilizacdo de adubacdo
nitrogenada pode ser um auxilio, pois contribui no desenvolvimento vegetativo da planta e,
consequentemente, na producao de forragem para o consumo animal (TAIZ et al., 2017). Desta

forma, métodos que identifiguem a quantidade de nitrogénio na planta e permitam desenvolver
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protocolos que indicam a quantidade de adubacdo nitrogenada a ser aplicada irdo auxiliar o
produtor no estabelecimento de sistemas mais viaveis economicamente e mais sustentaveis do
ponto de vista ambiental assegurando, a0 mesmo tempo, a maximizacdo da produtividade

animal.

2.2 NITROGENIO E OS METODOS DE DETECCAO

O nitrogénio (N) compde moléculas essenciais a0 metabolismo da planta, como por
exemplos as enzimas, proteinas e as clorofilas e, sendo o elemento mineral que a planta exige
em maior quantidade, sua deficiéncia rapidamente reduz a fotossintese e inibe o crescimento da
parte aérea (MALAVOLTA, 2006; TAIZ; ZEIGER, 2013). O nitrogénio pode ser absorvido
em forma de ions de nitrato (NO3") e amdnio (NH4") dissolvidos na solugdo do solo, sendo que
a proporcionalidade na disponibilidade dos dois compostos resulta em melhor aproveitamento
pela planta (BRADY; WEIL, 2013).

O N participa na formacdo da planta através de varios processos: estrutural, grupo
prostético, regulador enzimatico, absorc¢éo, transporte, fotossintese, sinteses em geral, controle
hormonal, crescimento, producéo, qualidade e resisténcia a pragas e moléstias. O fornecimento
adequado de N pelo solo aumenta o valor nutritivo dos produtos agricolas para 0 homem ou
para o animal, acentua as suas propriedades organolépticas, seu valor comercial e industrial,
além da sua resisténcia ao transporte e armazenamento (MALAVOLTA, 2006).

Nos solos brasileiros, amplamente reconhecidos como naturalmente acidos, de baixa
fertilidade e limitantes em disponibilidade de N (MAZZETTO; BARNEZE, 2016), a principal
forma de fornecimento de N as culturas é através da adubacdo. A eficiéncia de aplicacdo dos
fertilizantes e a utilizacdo do nutriente fornecido as plantas depende da identificacdo do
requerimento pela planta e a definicdo da quantidade adequada. Todavia, o potencial de
deteccdo da deficiéncia de N em campo ainda carece de ferramentas e equipamentos acessiveis
ao produtor (SINGH et al., 2017; TEWARI et al., 2013).

O método tradicional de determinacdo da necessidade de adubacdo nitrogenada é
baseado em analises laboratoriais dos tecidos vegetais (MONTEIRO, 2005), sendo um método
caro, demorado e pouco utilizado pelo produtor. Diagndsticos visuais de deficiéncia ou a
definicdo empirica de quantidades e épocas de aplicacdo sdo comuns, particularmente para as
pastagens. Todavia, dado o amplo desenvolvimento da Agricultura de Precisdo, ferramentas
computacionais, entre as quais se destacam as aplicagcOes baseadas no processamento de

imagens, voltados ao monitoramento da faixa nutricional de culturas de interesse econémico,
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tém sido implementadas em substituicdo aos métodos tradicionais (LIU et al., 2010; SHI et al.,
2021).

Aplicacdes capazes de identificar deficiéncias nutricionais em plantas tém se baseado
em modelos espectrais, que relacionam a refletancia de determinados comprimentos de onda
das folhas (ou do dossel ou vegetacdo, para o caso de sensoriamento remoto) com caracteristicas
direta ou indiretamente ligadas a concentragdo de N da planta, tais como, valores SPAD,
concentracdo de pigmentos e clorofila, ou a propria concentracdo de N determinada em
laboratdrio (LIU et al., 2010; SINGH et al., 2017). Modelos espectrais baseados na refletancia
isolada ou combinada dos comprimentos de onda na faixa do visivel (400 a 700 nm), os quais
incluem os componentes vermelho, verde e azul (em inglés red, green e blue ou RGB), tém
demonstrado boa acurécia nas estimativas da concentracdo de N em gramineas temperadas
(SAFA et al., 2019). Todavia, ndo existem atualmente, modelos robustos baseados em indices
espectrais aplicados ao monitoramento ou determinacdo da classe de N em pastagens,
particularmente para gramineas tropicais (SINGH et al., 2017).

Silva Junior et al. (2008) utilizaram sistema de sensoriamento remoto para
desenvolvimento de modelos para estimativa dos teores de N foliar e suas relagdes com indices
de clorofila SPAD e acimulo de matéria seca entre 15 e 53 dias apés a aplicacdo de diferentes
doses de adubacdo nitrogenada em pastos de Urochloa decumbens. Porém, no sistema proposto
pelos autores, ndo é utilizado somente a faixa do visivel (RGB), mas também o infravermelho
préximo (NIR) para auxiliar na obtencdo do estado nutricional da planta. Equipamentos que
captam a faixa do NIR apresentam custos maiores, quando comparados com sensores comuns
do espectro de cores visiveis ao olho humano, o que torna a técnica de deteccdo de nitrogénio
invidvel financeiramente. Além dos custos, equipamentos, como o utilizado por Silva Junior et
al. (2008) para captacdo da imagem, apresentam dificuldade de mobilidade e necessitam de
méo de obra especializada. Entdo, a utilizacdo de métodos de deteccdo de nitrogénio que
utilizem cameras com sensores na faixa do visivel e que possuam facil mobilidade, pode ser
uma alternativa com baixo custo que auxiliard o produtor na tomada de decisao.

Corrédo et al. (2019) demonstraram que 0 uso de indices de cores baseados no RGB,
obtidos a partir de imagens digitais do dossel (usando uma camera Sony Cybershot DSC-W710
acoplada a um suporte com 1,80 m de altura), podem ser utilizados para o calculo do indice de
suficiéncia em nitrogénio (ISN), provendo resultados similares ao uso dos valores SPAD
(obtidos com clorofildmetro) na obtencdo do ISN na tomada de decisdo para aplicacdo de
adubacdo nitrogenada em taxas variaveis em pastagens de Urochloa brizantha ‘Xaraés’. Mais

recentemente, Mancin et al. (2022) demonstraram que o uso de ferramentas de aprendizado de
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maquina demonstrou acuracia de ate 88% na classificacdo de imagens de folhas de Urochloa
brizantha ‘Xaraés’ em plantas deficientes, moderadamente deficientes ou suficientes em
nitrogénio. A base de dados utilizada pelos autores consistiu em indices de cores baseados no
RGB, extraidos a partir de imagens de folhas diagndsticas obtidas em campo com 0 uso de um
telefone celular.

Observa-se que, embora ainda pouco explorada na pesquisa nacional no
monitoramento de pastagens, a analise de imagens apoiadas pelo uso de ferramentas
computacionais representa uma tecnologia plausivel de ser desenvolvida. Todavia, desafios
ainda precisam ser superados no que tange, em um primeiro momento, a definicdo dos niveis
criticos dos nutrientes nos tecidos vegetais a serem considerados para aplicacdo de adubacéao

nitrogenada, uma vez que os valores sdo espécie-especificos.

2.3 RELACAO ENTRE CONCENTRACAO NITROGENIO E PRODUTIVIDADE

Ao longo do crescimento e desenvolvimento de uma planta, as suas necessidades de
elementos minerais mudam, influenciando a produtividade. Quando a concentracdo de um
nutriente nos tecidos é baixa, o crescimento é reduzido (zona de deficiéncia). Um aumento na
disponibilidade do nutriente para a planta estad diretamente relacionado com o aumento na
produtividade, mas até um certo ponto, onde a disponibilidade do nutriente ndo mais interfere
no crescimento, resultando em aumento na concentracdo do nutriente nos tecidos (zona
adequada). O ponto de transicdo entre a zona deficiente e a adequada revela o nivel critico do
nutriente e, a medida que a concentracdo do nutriente aumenta além da zona adequada, a
produtividade diminui em decorréncia da toxicidade, causada pelo acumulo excessivo do
nutriente nos tecidos (TAIZ; ZEIGER, 2013).

Os métodos de interpretacdo dos resultados da analise foliar através do nivel critico ou
faixa de suficiéncia sdo frequentemente utilizados para diagnosticar o estado nutricional das
culturas, pelas informacdes claras e praticidade no momento de se tomar uma decisdo em
relacdo a recomendacéo nutricional, relacionando a concentracdo do nutriente na planta com a
produtividade, gerando uma curva de calibracdo (SERRA, 2010; COELHO et al., 2013).

Para Urochloa decumbens, Santos (1997) encontrou valores de nitrogénio critico de
22,0 g de N/kg de matéria seca, no primeiro corte realizado no experimento, e 14,5 g de N/kg
de matéria seca, no segundo corte. Os valores foram determinados quando a producdo de
matéria seca da forrageira atingia 90% da sua capacidade maxima. VariagOes na faixa de

suficiéncia de nitrogénio na Urochloa decumbens também foram descritos por Silveira,
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Nachtigall e Monteiro (2005), no qual descreveram que os valores adequados de suficiéncia de
nitrogénio estariam entre 15,0 e 20,0 g/kg, de forma que a faixa de deficiéncia estaria abaixo
de 15 g/kg e um consumo de luxo seria atingido a partir de 35,5 g/kg, ou seja, quando a planta
apresenta excesso de N. Com niveis de deficiéncia, suficiéncia e excesso de nitrogénio
demonstrados na literatura para Urochloa decumbens, pode-se utilizar de métodos de
diagndstico de nitrogénio para identificar o estado nutricional das plantas.

2.4 ALGUMAS APLICACOES DO RGB E INDICES DE VEGETAC}AO

A cor de uma imagem, considerando a percepcao visual, € o resultado da acdo dos
feixes de fotons refletidos por um objeto e que sdo percebidos pelas células da nossa retina. Em
imagens digitais, modelos aditivos cromaticos foram desenvolvidos como forma de reproducéo
de cores contidas em ‘cenas’ para dispositivos eletronicos (monitores de TV e computador,
retroprojetores, scanners e cameras digitais, assim como na fotografia tradicional). O modelo
RGB é um sistema de cores aditivo que realiza a combinacdo entre Vermelho (Red), o Verde
(Green) e 0 Azul (Blue) de maneira diversa, no qual reproduz outras cores do largo espectro
cromatico da faixa do visivel (GONZALEZ; WOODS, 2010).

Uma imagem digital é representada por uma matriz, sendo que cada elemento dessa
matriz é conhecido como pixel (picture element) da imagem. Cada pixel traz consigo uma
informacao, ou valor, que representa as trés cores do modelo aditivo, R, G e B. A cor do pixel
se caracteriza por um espaco tridimensional sendo representada pela combinacdo de trés
valores, que sdo as combinagdes das bandas R, G e B e que variam de 0 a 255, onde a
interpolacdo desses trés valores resulta em uma cor Unica em cada pixel, sendo possivel a
obtencdo de mais de 16,7 milhdes de cores (256 x 256 x 256) (BARBOSA et al., 2016).

A analise de imagens utilizando o sistema RGB para caracterizacdo e monitoramento
de respostas ou atributos vegetais foi embasada no fato de que as plantas se utilizam da radiagéo
fotossinteticamente ativa (RFA), na faixa visivel do espectro eletromagnético, compreendida
entre os comprimentos de onda de 390 a 760 nm, para producdo de energia atraves da
fotossintese (STREIT et al., 2005). Quando a radiacao eletromagnética incide sobre a vegetacéo,
particularmente nas folhas, moléculas especializadas atuam na absor¢do de comprimentos de
onda especificos da luz visivel, enquanto refletem os demais. As moléculas responsaveis pela
absorcdo de luz sdo chamadas de pigmentos fotossintéticos, sendo os principais (TAIZ et al.,
2017):
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v’ as clorofilas, a clorofila a absorve preferencialmente nos comprimentos de onda por
volta de 430 e 670 nm e a clorofila b tem maior absor¢do no comprimento de onda de,
aproximadamente, 470 nm, sendo que ambas refletem a luz na faixa do verde (550 nm);

v’ e 0s carotendides, que absorvem mais intensamente a radiacdo nas faixas de maior ener-
gia do espectro (menor comprimento de onda), com picos de absorc¢do correspondentes
a cor azul-verde e refletem os maiores comprimentos de onda, amarelo, vermelho e la-
ranja.

Uma vez que cada um desses pigmentos absorve e reflete diferentes comprimentos de
onda, as caracteristicas de refletancia espectral podem ser utilizadas para avaliar as suas
respectivas concentracdes nos tecidos vegetais ou fazer distin¢do entre os pigmentos (FENG et
al., 2017; HUANG et al., 2015). O teor de clorofila da folha e, portanto, sua refletancia
espectral, possui elevada correlagdo com o teor de N na planta e, dado essa estreita relacéo, a
refletancia dos comprimentos de onda relativos ao RGB (Figura 1), e relacGes derivadas desses,
tem sido amplamente utilizada como parametros de analise de imagens para determinacdo do
estado de N (LEE; LEE, 2013), sendo o maior numero de trabalhos aplicados ao monitoramento

de milho e arroz.

A combinacdo ou relacdo matematica da refletancia entre essas faixas espectrais sao
conhecidas como indices de vegetacao (IV’s). Diversos IV’s tem sido criados e aplicados na
analise de imagens a fim de neutralizar efeitos do ambiente luminoso, a partir do qual a imagem
foi adquirida, ou ruidos decorrentes da reflexdo da radiacdo proveniente de outros objetos que
ndo o de interesse. Gitelson et al. (2002), trabalhando apenas com o espectro do RGB,
descreveram que quando se estabelecem relacOes apenas entre 0 G e 0 R para descrever
variacOes ao longo do crescimento da cultura (indice VIgreen=G-R/G+R), 0 denominador da
equacdo retém efeitos atmosféricos sobre a refletancia do verde e do vermelho, propondo assim,
que o azul seja subtraido, criando o indice denominado VARIgreen=(G-R/G+R-B). Meyer e
Camargo Neto (2008) descreveram que a refletancia do vermelho, em uma imagem obtida em
campo, também poderia conter certa proporcdo da luz nesse comprimento de onda, proveniente
da reflexdo do solo ou da cobertura morta, interferindo negativamente sobre a informacao
adquirida através da imagem. Esses autores demonstraram que a corre¢do do efeito pode ser

realizada através do “Indice de excesso de vermelho” (ExR=1.4r-b).
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Figura 1 — Diagrama esquematico da absorcéo e reflex&o dos diferentes comprimentos de
onda pela folha. Setas coloridas ao lado de cada estrutura indicam a refletancia preferencial
de um dado comprimento de onda.

Fonte: Adaptado de Serbin & Towsend (2020).

Yang et al. (2015) citaram como os IV’s mais utilizados em estudos de vegetacdo os
valores individuais dos componentes RGB normalizados (r = R/(R+G+B) , g = G/(R+G+B) ou
b = B/(R+G+B)), 0 Excesso de Verde (ExG= (2*g)-r-b), o excesso de verde menos o excesso
do vermelho (EXGR=EXG-ExR), indice vegetativo (VEG = g/(r®¢7)*(r*033)), o indice de
extracdo de cor da vegetacdo (CIVE= 0,441r — 0,811g + 0,385b + 18,78745), e um indice
combinado, denominado COM (0,25ExG + 0,30EXGR + 0,33CIVE + 0,12VEG). O ExG é
capaz de ajustar a imagem para uma intensidade proximo a binaria (0 ou 1), ressaltando a regido
de interesse (ROI), no caso a planta ou folha. Todavia, a desvantagem desse indice é a
necessidade de se definir um threshold especifico para cada conjunto de imagens, o que limita
a automatizacdo do processo de analise. Meyer e Camargo Neto (2008) propuseram que a
utilizacdo desse indice (ExG) associado a utilizacdo do método de Otsu para defini¢do do
threshold é capaz de separar de forma automatizada e, corretamente, o objeto (planta) e o
background (fundo).

Yang et al. (2015) ressaltaram que todos esses métodos detectam o ‘grau de
esverdeamento (greenness)’, assumindo que, para imagens adquiridas em campo, as plantas
exibem uma clara intensidade de verde, e que o fundo é apenas solo. Todavia, o brilho e o

contraste de uma imagem vinda de ambientes externos sao seriamente afetados pelas condic¢des
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climéticas (ensolarado, nublado, chuvoso, etc.) e horério de captura da imagem (manha, tarde
e etc.), sugerindo que parametros de matiz (Hue), saturacao (Saturation) e brilho (Brightness),
também facam parte das informaces utilizadas para o processamento das imagens.

Akwasi et al. (2016) destacaram em sua revisao de literatura que relacdes simples entre
0os comprimentos de onda RGB ou sua relagdo com os valores normalizados desses
componentes sdo insensiveis as variacdes na concentracdo de clorofila, quando em baixos
valores de area foliar da vegetacdo e, ainda, que as curvas de refletdncia se saturam em
condicdes de elevada biomassa. Assim, 0s autores sugerem que a refletancia no limite do
vermelho (red-edge reflectance), ao invés do vermelho (red), poderia melhorar a acurécia das
estimativas, por eliminar o efeito da saturagcdo das curvas em altos valores de biomassa.

Outros estudos tém utilizado ndo sé bandas espectrais na regido do visivel, mas,
também, na faixa do infravermelho (GROFF et al., 2013), sendo o Indice de Vegetacio por
Diferenca Normalizada (NDVI, do inglés Normalized Difference Vegetation Index) o mais
conhecido (OLLINGER, 2011). A base desse indice é que os comprimentos de onda na faixa
do vermelho (R) e infravermelho proximo (NIR) sdo afetados por dois importantes
componentes da vegetacdo, os pigmentos (especificamente a clorofila) e a estrutura da folha
(Figura 1). Assim, plantas com adequado suprimento de N refletem pouca luz vermelha por
causa da clorofila, e possuem elevada refletancia na faixa do NIR. O NDVI representa, portanto,
a diferenca entre a refletdncia do NIR e do vermelho. A diferenca é normalizada através de sua
divisdo pela soma dos dois comprimentos de onda (NDVI=(NIR-R)/(NIR+R)), permitindo a
comparacdo dos resultados a partir de coletas realizadas em periodos e locais distintos.

Simdes et al. (2015) destacaram o uso do indice de Cobertura Verde (ICV, que
corresponde ao percentual de pixels verdes em relacdo ao numero total de pixels da imagem)
obtido a partir de imagens coletadas com uma camera digital e 0o NDVI, obtido por uma camera
multiespectral. Esses indices foram utilizados para descrever variacdes em indice de area foliar
(IAF) e massa seca de parte aérea (MSPA) do capim ‘Tifton 85’ resultantes da adog¢do de
distintas doses de adubacéo nitrogenada. Os autores ressaltaram que houve estabilizacdo dos
valores de ICV em situagcfes de IAF > 3, sendo que ndo foram observadas as tendéncias de
saturacdo do NDVI com aumentos em IAF ou MSPA. Assim, a utilizacdo do NDVI
representaria uma vantagem para determinagdes “in Situ” de parametros da vegetagdo. Silva
Junior et al. (2008) utilizaram os indices NDVI, GNDVI (indice de vegetacao da diferenca de
verde normalizado) e SAVI (indice de vegetacdo ajustado para o solo), adquiridos em cdmeras
monocromatica e coloridas, para correlacionar com N foliar, medidor de clorofila (SPAD) e

matéria seca (MS) em Urochloa decumbens. Os autores concluiram que o GNDVI
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monocromatico foi que apresentou melhor correlagdo com as caracteristicas analisadas na
planta forrageira. Todavia, Vergara-Diaz (2016) compararam a performance do NDVI com
indices de vegetacdo baseados no espectro RGB em imagens de folhas e dosséis na predicao da
producdo de gréos e concentragdo de N em milho. Os autores relataram melhor desempenho
dos indices de vegetacdo baseados no espectro RGB.

Observa-se, portanto, uma ampla gama de trabalhos que demonstram o potencial de
uso da andlise de imagens para deteccdo em tempo real das deficiéncias de N em culturas de
interesse. Todavia, conforme descrito por Barbedo (2019), as convencionais imagens RGB tém
sido mais frequentemente empregadas para essas finalidades, devido ao baixo custo para
aquisicdo, portabilidade e disponibilidade de sensores e cameras, comparativamente a
utilizacdo de imagens termais, multi ou hiperespectrais. Além disso, com o recente
desenvolvimento das tecnologias de visdo computacional, a qualidade no processamento das
imagens e na aquisi¢céo de dados a partir de algoritmos de classificagdo demonstram vantagens,
que frequentemente superam os eventuais ganhos com o uso de outras bandas espectrais, além
daquelas da faixa do visivel e, também, permitem o uso mais flexivel de dispositivos moveis,
tais como smartphones e cameras digitais, 0 que representa um progresso adicional no uso da
tecnologia (LI et al., 2020).

2.5 PRE-PROCESSAMENTO, SEGMENTACAO E EXTRACAO DE CARACTERISTI-
CAS DA IMAGEM

No processamento digital de uma imagem existem algumas etapas, que podem ser
seguidas conforme a Figura 2, para extracdo das caracteristicas desejadas. Tem-se métodos e
algoritmos variados que irdo realizar as etapas de pré-processamento, que esta relacionado com
o0 tratamento de ruidos e melhoria na qualidade da imagem; segmentacdo é o processo de
separacdo do objeto de interesse em relacdo ao fundo; ja a extracdo de caracteristicas da imagem
esta ligada a extracdo de atributos, como por exemplo, valores médios de RGB, textura dos
objetos, histograma da imagem e entre outros (MARQUES FILHO; VIEIRA NETO, 1999).
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Figura 2 — Fluxograma resumido do processamento digital de imagens

Fonte: Propria autoria.

A etapa inicial de aquisicdo da imagem € crucial para o restante do processamento,
visto que imagens adquiridas com baixa luminosidade, ou outros ruidos originérios do
ambiente, podem gerar problemas para posterior pré-processamento e segmentacao. Assim,
essa etapa inicial diz respeito basicamente aos procedimentos de captura realizados pelo
operador do equipamento, ou seja, ao usuario. Na sequéncia ao carregamento das imagens no
sistema sdo realizadas opera¢Ges matematicas para o tratamento das mesmas, com o objetivo
de detectar bordas e remover ruidos, os quais podem afetar negativamente os resultados finais,
ou seja, a maioria dos grandes problemas encontrados em processamento das imagens esta
ligado a primeira etapa, a de aquisicao.

Em uma etapa anterior, ainda ao pré-processamento, varios operadores matematicos
podem ser aplicados como forma de atenuar ou delimitar regides para auxiliar na remoc¢éo dos
ruidos indesejados. Dentre eles, pode-se citar o operador Laplaciano, que tem como funcéo
principal a deteccdo de bordas, ou de contornos existentes nas imagens, principalmente
relacionadas as regides de interesse, ou como sédo chamadas de Regido do Objeto de Interesse
(ROI). Assim, um operador laplaciano é utilizado para identificar distor¢des na aquisi¢cdo da
imagem, principalmente o efeito de blur (borréo). O blur € quando uma imagem apresenta um
desfoque ou falta de detalhamento em alguns pontos, ou mesmo, em toda a imagem. Esse efeito
pode ser causado por diversos agentes no momento da aquisi¢éo da imagem, como por exemplo,

problemas nos sensores de aquisicdo, ma aquisicdo pelo usuario ou interferéncias do meio
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externo. Essa deteccdo com o operador laplaciano estd ligada ao fato de que imagens que
possuem menor detalhnamento em seus contornos podem apresentar maior efeito de borrao,
servindo assim, para selecionar as imagens mais nitidas e com menor ruido de aquisicao
(BANSAL; RAJ; CHOUDHURY, 2017).

Ap0s a determinacgdo da qualidade da imagem, pela utilizacdo de um operador como o
Laplaciano, entra-se na etapa de pré-processamento, no qual diversos filtros podem ser
aplicados, a fim de realizar a remocéo de ruidos gerados na aquisicdo. Dentre esses esta o filtro
Gaussiano, que é um filtro que tem como funcdo a suavizacdo da imagem, utilizando uma
funcdo gaussiana do tipo passa-baixa. Com isso, esse filtro ir4 criar uma transi¢do suave do
borramento, removendo algumas interferéncias que podem ter ocorrido na aquisi¢cdo da imagem
(JESUS; COSTA JUNIOR, 2015). Os filtros passa-baixa tém como funcéo basica a filtragem
de valores que estdo abaixo de um determinado limiar (threshold), que pode ser definido por
um valor constante ou por meio de uma fungdo matematica. No caso das imagens, que sdo sinais
de duas dimensdes, a filtragem esté relacionada com remogdo de possiveis ruidos e, também,
com a suavizacao dos contornos (JESUS; COSTA JUNIOR, 2015).

Com a realizacdo de correcdes na imagem segue-se para e etapa de segmentacéo, que
tem como objetivo delimitar ou separar a ROI do fundo ou background da imagem. Existem
muitos métodos que podem ser utilizados na etapa de segmentacdo espacial de um objeto na
imagem, dentre eles a segmentacao pelo espaco de cores. Esta segmentagéo utiliza o espacgo de
cores para delimitar espacialmente, na imagem, o ROI. Existem diversos espagos de cores,
como por exemplo, o0 RGB, o CIELab e o HSV, que podem ser utilizados separados ou
combinados para a separagdo do objeto de interesse (GONZALEZ; WOODS, 2010).

O modelo de cor HSV é representado pelos componentes de matiz (H), que descreve
a cor pura (amarelo, laranja ou vermelho puros), saturacao (S), que da uma medida do grau de
diluicdo de uma cor pura pela luz branca, e o valor intensidade de brilho (V), no qual indica a
intensidade de brilho emitido pela imagem (LOPES, 2013). A utilizacdo do espa¢o HSV para
segmentacdo de regides na imagem é mais simples, devido a cor da imagem estar representada
por apenas uma banda, que é a matiz. A saturacdo pode ser utilizada como mascara para isolar
determinadas regides de interesse que estdo mais claras ou mais escuras. A componente
intensidade de brilho é utilizada com menor frequéncia para segmentacao, pois ndo possui
informagdes de cor (GONZALEZ; WOODS, 2010).

O processo que ira realizar a segmentagdo da imagem no espago de cores é
denominado limiarizacdo. A limiarizacdo é um processo que determina um limiar (valor

compreendido entre 0 e 255) no histograma de cores da imagem, no qual ird separar as cores
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que sdo do objeto de interesse em relagdo ao restante. Quando esse valor de limiar é fixo, a
limiarizacdo é denominada do tipo global, enquanto quando o seu valor muda ao longo da
imagem € denominada do tipo variavel. O resultado final da limiarizagdo ¢ uma imagem binaria,
ou seja, uma imagem que apresenta somente valores 0 e 1, no qual o valor 1 representa o objeto
de interesse e 0 as regides que ndo fazem parte do objeto (CHAUBEY, 2016).

Existe um método que realiza o calculo do limiar 6timo global de separacao do objeto
de interesse na imagem, esse metodo é denominado como método de Otsu. O método de Otsu
maximiza a variancia entre a regido de interesse e o fundo da imagem, fazendo com que
apresentem limiares bem estabelecidos a fim de encontrar um limiar étimo que separa os dois
objetos (regido de interesse e fundo) da imagem (YOUSEFI, 2011).

Junto a segmentacdo existem técnicas que podem aprimorar a delimitacdo da regido
de interesse, removendo possiveis ruidos existentes nas bordas das areas encontradas, sendo
que uma técnica bem conhecida sdo os operadores morfologicos. A filtragem morfolégica
apresenta diversas técnicas para 0 pré-processamento, ou apds a segmentacdo da imagem,
dentre elas esta a erosdo. O processo de afinamento, ou também definido como eroséo, € uma
operacdo morfologica que diminui a area do ROI binarizado de uma imagem por meio de um
elemento estruturante (ES). Os elementos estruturantes sao pequenas matrizes binarias que irdo
examinar a imagem para realizar as operagdes de morfologia, buscando propriedades de
interesse. O ES pode ter diversas formas geométricas, que podem ser definidas dependo da
operacdo de interesse (GONZALEZ; WOODS, 2010).

Apdbs segmentar o objeto de interesse em relacdo ao fundo alcanga-se a proxima etapa
do processamento da imagem digital, que é a extracdo de caracteristicas. Nessa fase € realizada
a extracao de caracteristicas que podem ser utilizadas para outras aplicagcdes, como valores de
entrada para algoritmo de aprendizado de maquina ou para correlacionar com variaveis
produtivas ou do ambiente. Alguns exemplos de caracteristicas que podem ser extraidas de uma
imagem colorida sdo os valores médios ou medianos do RGB, a variacdo do RGB ou extracdo

de texturas da imagem.

2.6 INDICES DE VEGETAGAO E TECNICAS DE APRENDIZADO DE MAQUINA (AP)

O célculo dos IV’s a partir do RGB das imagens ndo consiste em processo dificil de
ser realizado e, pode ser automatizado através da implementacdo de algoritmos como
MATLAB, JAVA ou Phyton ou, ainda, manualmente implementado em planilhas eletrénicas

do Excel. O principal limitante apds essa fase é selecionar aqueles que possuem maior
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correlacdo com as caracteristicas de interesse, uma vez que Bannari et al. (1995) ja haviam
descrito mais de 40 IV’s em utilizag3o.

A forma tradicional adotada em estudos anteriores a 2005 era a anélise dos coeficientes
de correlagdo, obtidos a partir de regressdes simples entre os IV’s e as caracteristicas de
interesse (ARGENTA et al., 2001; GITELSON et al., 2002; GRAEFF; CLAUPEIN, 2003).
Todavia, com o avango no desenvolvimento de ferramentas estatisticas e computacionais, a
selecdo de mdaltiplos parametros tem sido realizada de forma rapida e eficiente com a utilizacédo
de modelos de regressdo multipla (LEE; LEE, 2013), analise de componentes principais
(SHARABIANI; SOLTANI; NOGUCHI, 2018; XIE et al., 2018) e, mais recentemente, redes
neurais artificiais (LIU et al., 2010; MANCIN et al., 2022; SAFA et al., 2019; SHARABIANI,
SOLTANI; NOGUCHI, 2018; WANG et al., 2009).

O aprendizado de maquina consiste em extrair conhecimento de um conjunto de dados,
sejam eles dados abstratos ou dados concretos. E um campo de pesquisa na intersecdo de
estatistica, inteligéncia artificial e ciéncia da computacdo e, também é conhecido como anélise
preditiva ou aprendizado estatistico. A utilizacdo de métodos de aprendizado de maquina tem
ganhado cada vez mais espaco em aplicacdes voltadas ao reconhecimento de padrdes, extracdo
de caracteristicas, reconhecimento facial, dentre outros mais, ou seja, modelos inteligentes
(MULLER; GUIDO, 2016). Os algoritmos de aprendizado de maquinas podem ser
classificados nas seguintes categorias: aprendizado supervisionado, aprendizado né&o
supervisionado, aprendizado por reforco e aprendizado evolutivo (PATRICIO; RIEDER,
2018). Os algoritmos com aprendizado supervisionado sdo aqueles que apresentam um
conjunto de dados de entrada e de saida conhecidos, que serdo treinados pelos algoritmos para
uma resposta generalizada para todos os outros dados de entrada (MULLER; GUIDO, 2016).

Uma das técnicas que pode ser aplicada como um algoritmo de classificacdo
supervisionada é o k-vizinhos mais proximos (k-nearest neighbors - KNN), o qual faz parte das
chamadas k-means techniques. O kNN é um classificador estatistico que se concentra na
proximidade ou similaridade de amostras (matrizes de dados) medidas pela distancia entre o0s
dados. O kNN atribui dados a categoria mais representada nos seus k vizinhos mais préximos,
ou seja, ele faz uma varredura em uma matriz de dados buscando identificar o grau de
similaridade entre ele e 0s seus vizinhos e atribui um label (etiqueta) para aquele que possuir a
menor distancia (PANDEY; NAIK; MARFATIA, 2013).

Segundo Barbedo (2019), em um trabalho com plantas de um Unico cultivar que foram
submetidas a quatro tratamentos nutricionais, coletou-se aletoriamente folhas em diferentes

estagios de crescimento (V4, V7 e R1). As folhas foram escaneadas em um scanner RGB, com
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resolucdo de 1200 dpi. A acurdcia na classificacdo dos tratamentos da planta pela KNN variou
de 80% a 89%, dependendo do descritor e do estagio de crescimento da folha.

Ja a maquina de vetores de suporte (support vector machine - SVM) é um conjunto de
métodos de aprendizado supervisionado usados para classificacdo e regressdo. O SVM é um
classificador que tem demonstrado um bom desempenho em tarefas de classificagéo,
trabalhando tanto com dados lineares como ndo lineares. O algoritmo primeiro mapeia néo
linearmente os dados para um espaco de alta dimensdo usando as funcdes do kernel. Apos,
nessa alta dimensdo de espaco, procura encontrar um hiperplano ideal linear que separe 0s
dados com uma margem de méxima confianca. Em sua estrutura basica, o SVM foi proposto
trabalhar com problemas envolvendo somente 2 classes, entretanto, em fung¢do do seu bom
desempenho foi possivel ampliar esse espaco para multi-classes, usando para isso estratégias
um contra um ou um contra todos (PANDEY; NAIK; MARFATIA, 2013). Os algoritmos
SVMs mais utilizados s&o o support vector regression, least squares support vector machine e
successive algorithm-support vector machine (LIAKOS et al., 2018). A maquina de vetores de
suporte apresenta diversas aplicacdes no setor agricola, principalmente na determinacdo da
quantidade de alguns nutrientes em certas culturas. Asraf, Nooritawati e Rizam (2012) usaram
a SVM com trés diferentes kernels para deteccdo da deficiéncia de nitrogénio, potassio e
magnésio em folhas de palmeiras. O banco de dados apresentava 140 imagens em RGB
capturadas em luz natural e em uma distancia fixa da folha. Utilizando o Kernel polinomial, a
SVM apresentou uma acuracia global de 95% na detec¢édo de deficiéncia dos nutrientes.

Além do SVM e o kNN, também, tem-se outro algoritmo de classificacdo
supervisionada, conhecido como floresta randémica (Random Forest - RF) que é um algoritmo
desenvolvido para aprimorar a classificacdo ou regressdo realizada pela arvore de decisdo. A
RF foi desenvolvida por Breiman (2001) e é uma série de combinacgdes de arvores de decisao,
no qual cada uma delas tem um voto unitario para uma classe, a combinacao dos votos de todas
as classes, podendo ser a média ou a maioria, irdo determinar qual sera o resultado final da
classificacdo. A RF tem sido um dos métodos de aprendizado de maquina com maior aplicacédo
na area de mineracao de dados e informac6es para campos biologicos (LIU; WANG; ZHANG,
2012).

Ao se referir a RF, também deve incluir a explanacao sobre arvore de decisdo, que é
componente essencial para o algoritmo da RF. A arvore de decisao € uma técnica para descobrir
caracteristicas e extrair padrdes de uma grande base de dados que sdo importantes para
discriminacdo e predicdo de modelos (MYLES et al., 2004). As arvores de decisdo séo

compostas basicamente por nds e ramificagdes, nos quais 0s nds apresentam as caracteristicas
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extraidas do banco de dados e 0s ramos sdo 0s possiveis resultados que podem ser gerados
dessas caracteristicas (MULLER; GUIDO, 2016). Uma das aplicagdes da RF para estimar
concentracdo de nitrogénio foliar com a combinacdo de novos indices hiperespectrais foi
demonstrado no estudo realizado por Liang et al. (2018). Em seu estudo os autores conseguiram
encontrar valor de R? de 0,874 com a aplicacdo de uma RF de regressdo e o novo indice
hiperespectral, denominado FD-NDNI (A primeira derivada do indice da diferenca
normalizada). Quando comparado com outros métodos de regressdo propostos no artigo, a RF
foi a que obteve melhor coeficiente de determinacéo (R?).

As redes neurais artificias (RNA) s&o técnicas que tem como principal funcéo simular
0 mecanismo de aprendizado de um sistema bioldgico para a identificacdo e predicao de eventos
ou objetos (AGGARWAL, 2018). A RNA é composta por neurénios artificiais, estes neurénios
sdo responsaveis por realizar o processamento da informacéo de entrada e retorna uma resposta
na saida. Quando a rede neural artificial € composta por um Unico neurdnio, ela € denominada
de Perceptron. Assim, quando a rede neural apresenta mais de um neurdnio, formando camadas
de neur6nio sdo denominadas de Multilayer Perceptron (AGGARWAL, 2018).

A Multilayer Perceptron (MLP) é uma rede neural do tipo Feedforward que possuli
neurdnios interligados em forma de nds, e a capacidade de armazenar conhecimento
experimental e torna-lo disponivel para uso (HAYKIN, 2001). A MLP apresenta 3 camadas
principais de neurdnios que irdo realizar o processamento das informagdes: a camada de
entrada, a camada intermediaria e a camada de saida. A entrada é a camada responsavel por
receber as informacdes externas e € composta por apenas um conjunto de neurdnios. A camada
intermediaria (ou oculta) é responsavel pelo processamento dos dados adquiridos, podendo
conter uma ou mais camadas de neurdnios. Na camada de saida apresenta-se os valores do
processamento da camada anterior, podendo haver mais de um valor de saida (Figura 3a)
(AGGARWAL, 2018). Além disso, as camadas intermediaria e de saida da MLP podem
apresentar os bias, que sdo estruturas responsaveis por melhorar a performance da funcdo de

ativacdo de cada neurdénio, acrescentando uma constante (Figura 3b) (AGGARWAL, 2018).
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Figura 3 — Estrutura basica de rede neural Multilayer Perceptron

Fonte: Fonte: Aggarwal (2018, p. 18).

Os pesos e bias sdo modificados a partir do treinamento que a MLP recebe. Um
algoritmo de treinamento utilizado em multilayer perceptron € a retropropagacdo do erro
(Backpropagation), que utiliza do erro entre o valor esperado e o valor de saida da rede neural
para correcdo dos pesos e bias em todas as camadas (AGGARWAL, 2018).

Com essa forma de retropropagacéo do erro alguns algoritmos podem ser utilizados
para otimizar essa forma de aprendizado, dentre eles estdo: o gradiente descendente estocastico
(SGD), que atualiza os parametros da RNA utilizando o gradiente de funcdo de perda em
relagdo a um pardmetro que precisa de adaptacéo (eg. (1)); o método otimizador estocastico
baseado em gradiente (ADAM), que é similar ao SGD no sentido que é um otimizador
estocastico, mas ele pode ajustar automaticamente a quantidade para atualizar os parametros
com base em estimativas adaptativas de momentos de ordem inferior; e 0 método quasi-Newton
(L-BFGS), que é um otimizador que aproxima-se a matrix Hessian, a qual representa a derivada
parcial de segunda ordem de uma funcdo. Além disso, aproxima o inverso da matriz Hessian
para realizar atualizacdes dos parametros da RNA (SCIKIT-LEARN DEVELOPERS, 2019).

dR(w) dLoss
W<—W—r]<a Tw + dw> 1)

onde: w sdo os pardmetros da RNA, n € a taxa de aprendizado que controla o tamanho do erro dos
parametros, R é a rede neural artificial e o Loss € a funcédo de perda usada na rede neural.

Redes neurais combinadas as analises multivariadas podem ser utilizadas como
ferramentas de classificacdo de parametros no processamento de imagens, a fim de se realizar
a separacdo de objetos em classes ou identificando padrdes, de acordo com objetivos
previamente definidos (LIU et al., 2010; WANG et al., 2009).

He et al. (2011) testaram diversas arquiteturas para RNA’s utilizando como dados de

entrada (informacOes a serem inseridas para realizar o processamento) a modalidade de uso da
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terra, taxas de fertilizacdo e condi¢Bes hidrometeoroldgicas em 59 bacias hidrogréficas, no
Japdo, para estimar a concentragéo total mensal de nitrogénio nos rios. A performance da rede
foi elevada, sendo capaz de predizer com 98% de acuracia a concentracdo mensal de N nos rios.
Sharabiani, Soltani e Noguchi (2018) compararam a performance de modelos de predicdo a
partir de Partial Least Squares Regression (PLSR) com as estimativas oriundas do
processamento com RNA'’s, a fim de predizer o contetido de proteina em graos de trigo. A
selecdo de parametros de entrada da rede foi feita utilizando analise de componentes principais
(PCA), metodologia também adotada por Zhang et al. (2012), e a predicao a partir da RNA
resultou em coeficiente de correlacdo de 98,8%. Yi et al. (2010) compararam o poder de
predi¢do do N foliar em arroz a partir de modelos baseados em analise de regressdo e RNA’s
para um banco de dados com cerca de 1800 variaveis de entrada. No modelo de regressao, o
stepwise method identificou cinco parametros (R-LR), sendo que, também foi construida uma
equacao de regressao a partir dos escores dos cinco primeiros componentes principais (PC-LR).
Os mesmos parametros identificados na regressdo (R-RNA) e na andlise de componentes
principais (PC-RNA) foram utilizados como dados de entrada da rede. A melhor performance
foi obtida com o modelo PC-RNA, com coeficientes de correlacdo de 0,94 na etapa de
calibracdo e 0,895 na etapa de validacdo, concluindo que o uso de redes neurais artificiais,
apoiados ao uso da analise de componentes principais para selecionar as variaveis de entrada,

consistiu no método mais acurado para predizer a concentracdo de N foliar da cultura.
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3 OBJETIVO GERAL

Os objetivos deste trabalho foram desenvolver um software de processamento de
imagens para extracdo de indices de vegetacdo baseados no modelo RGB e implementar um
algoritmo de aprendizado de méaquina para determinar as classes de nitrogénio (deficiente,
moderadamente deficiente ou suficiente), a partir de imagens RGB adquiridas por smartphones

em pastagens de Urochloa decumbens ‘Basilisk’.

3.1 OBJETIVOS ESPECIFICOS

e Desenvolver e testar um software capaz de realizar o processamento de imagens, ex-
tracdo das bandas RGB e calculos de IV’s baseados no modelo RGB de forma auto-
matizada.

e Auvaliar o efeito da adubacéo nitrogenada sobre as caracteristicas morfoldgicas da gra-
minea forrageira Urochloa decumbens ‘Basilisk’ e analisar as varia¢des nos indices de
cores RGB em cada classe de nitrogénio.

e Implementar e avaliar a eficacia do classificador k-vizinhos mais proximos (kNN), da
maquina de vetores de suporte (SVM), das Redes Neurais Artificiais (RNA) e da flo-
resta randomica (RF) na identificagdo das classes de nitrogénio de Urochloa decum-

bens ‘Basilisk’.
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4 CARACTERISTICAS MORFOLOGICAS E INDICES DE CORES RGB EM
UROCHLOA DECUMBENS “‘BASILISK’

RESUMO

O nitrogénio (N) é um nutriente de grande importancia para assegurar a produtividade das
pastagens. Ferramentas baseadas na analise de imagens podem auxiliar na identificacao classes
que representam o estado nutricional das culturas, a fim de definir as quantidades adequadas de
fertilizantes a serem aplicados. O uso de imagens RGB para detec¢éo de classes de N é relevante
devido ao baixo custo para aquisicdo, portabilidade e disponibilidade de cameras e sensores,
comparativamente a utilizacdo de imagens termais, multi ou hiperespectrais. Entretanto, a
descricdo de variacBes em indices de cores RGB em gramineas forrageiras em resposta a
adubacdo nitrogenada, bem como as possiveis alteracdes em tais indices em funcao de fatores
climéticos ao longo de sucessivos ciclos de rebrotacdo ainda é pouco explorada. O objetivo
deste capitulo é avaliar o efeito da adubacdo nitrogenada sobre as caracteristicas morfoldgicas
de Urochloa decumbens ‘Basilisk’ e analisar as varia¢gdes nos indices de cores RGB em cada
classe de concentracdo de nitrogénio ao longo de ciclos de rebrotagdo sucessivos. O
experimento foi realizado na FZEA/USP, Pirassununga-SP, em uma area 480 m2 com 12
parcelas. Trés tratamentos de adubacdo nitrogenada (TO: sem adubacdo, T15: 15 kg/ha de N
apos cada corte, T30: 30 kg/ha de N ap6s cada corte) foram implementados a fim de criar
contrastes na concentracdo de N foliar. O periodo experimental se estendeu de de
novembro/2019 a abril/2020 (Ano I) e de novembro/2020 e abril/2021 (Ano I1), sendo que em
cada ano de experimento foram acompanhados trés ciclos de rebrotacao (C1, C2 e C3). Foram
avaliadas as seguintes caracteristicas morfoldgicas: altura, duracdo de rebrotagdo (DR), teor de
matéria seca, massa de forragem, massa de folhas, colmos e material morto, indice de area foliar
(IAF), area foliar especifica e concentracdo de N nas folhas diagndsticas (NFoliar). Para analise
dos indices de cores foram utilizados os valores médios de RGB extraidos de 2160 imagens de
folhas individuais adquiridas por smartphone. De acordo com a NFoliar (método Kjeldhal),
cada imagem foi classificada segundo a classe de N da planta: deficiente (< 15 g N/kg MS),
moderadamente deficiente (entre 15 e 20 g N/kg MS) e suficiente (> 20 g N/kg MS). A
adubacdo nitrogenada demonstrou impactos positivos sobre as caracteristicas morfoldgicas,
com particular efeito da aplicacdo de 30 kg N/ha ap6s cada corte. Os impactos positivos foram
expressos através de maior massa de folhas e colmos, IAF, area foliar especifica e NFoliar, e
diminuicdo na DR e teor de matéria seca. Em ambos os anos de avaliagdo, diferencas mais
pronunciadas nas caracteristicas morfoldgicas entre pastos que receberam T30 e pastos sem
adubacdo foram registradas a partir do segundo ciclo de rebrotagdo, com reducdo nos valores
médios de R, G e B entre C2 e C3 para todas as classes. As variacbes em caracteristicas
morfolégicas do dossel entre ciclos de rebrotacdo e entre anos de avaliagdo incorreram em
alteracdes nos indices de cores R, G e B de imagens representativas das classes de suficiéncia
em N. Diferengas mais marcantes nos valores médios de R, G e B foram registradas entre
imagens representando folhas deficientes e suficientes. Plantas deficientes demonstraram
maiores valores de R e G e menores de B comparativamente as imagens representando folhas
suficientes. Todavia, os valores médios destes canais variam entre ciclos de rebrotacdo para a
mesma classe e entre anos de avaliacdo, demonstrando que o uso isolado dos canais RGB para
identificacdo das classes de N de folhas diagnosticas de Urochloa decumbens ‘Basilisk” possui
baixo poder de classificagéo.

Palavras-Chave: RGB. Analise de imagem. Manejo de pastagem. Nitrogénio.
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ABSTRACT

Nitrogen (N) is a nutrient of great importance for preserve pasture productivity. Tools based on
image analysis can help identify classes that represent the nutritional status of crops, in order
to define the appropriate amounts of fertilizers to be applied. The use of RGB images for the
detection of N nutritional status is relevant because the low cost for their acquisition, portability
and availability of cameras and sensors, compared to the use of thermal, multi or hyperspectral
images. However, the description of variations in RGB color indices in forage grasses in
response to nitrogen fertilization, as well as possible changes in such indices as a function of
climatic factors over successive regrowth cycles is still little explored. The objective of this
chapter is to evaluate the effect of nitrogen fertilization on the morphological characteristics of
Urochloa decumbens ‘Basilisk’ and to analyze the spectral variations in RGB color indices, in
each class of nitrogen concentration over successive regrowth cycles. The experiment was
carried out at FZEA/USP, Pirassununga-SP, in an area of 480 m2 with 12 plots. Three treatments
of nitrogen fertilization (TO: no fertilization, T15: 15 kg/ha of N after each cut, T30: 30 kg /ha
of N after each cut) were implemented in order to create contrasts in leaf N concentration. The
experimental period lasted from November/2019 to April/2020 (Year 1) and from
November/2020 and April/2021 (Year Il), with three regrowth cycles (C1, C2 and C3). The
following morphological characteristics were evaluated: height, regrowth duration (RD), dry
matter content, forage mass, leaf mass, stem mass, dead material mass, leaf area index (LAI),
specific leaf area and N concentration in diagnostic leaves (NFoliar). For the analysis of the
color indexes, the average values of RGB extracted from 2160 images of individual leaves
acquired by smartphone were used. According to NFoliar (Kjeldhal method), each image was
classified according to the plant's N class: deficient (< 15 g N/kg DM), moderately deficient
(between 15 and 20 g N/kg DM) and sufficient (> 20 g N/kg MS). Nitrogen fertilization showed
positive impacts on the morphological characteristics, with a particular effect of the application
of 30 kg N/ha after each cut. Positive impacts were expressed through higher leaf and stem
mass, LA, specific leaf area and NFoliar, and decrease in RD and dry matter content. In both
evaluation years, more pronounced differences in morphological characteristics between
pastures that received T30 and pastures without fertilization were recorded from the second
regrowth cycle onwards, with a reduction in the mean values of R, G and B between C2 and C3
for all classes. Variations in canopy morphological characteristics between regrowth cycles and
between years of evaluation resulted in changes in the R, G and B color indices of images
representing the sufficiency classes in N. More notable differences in the mean values of R, G
and B were noticed between images representing deficient and sufficient leaves. Deficient
plants showed higher R and G and lower B values compared to images representing sufficient
leaves. However, the mean values of these channels vary between regrowth cycles for the same
class and between years of evaluation, demonstrating that the isolated use of RGB channels to
identify the N classes of diagnostic leaves of Urochloa decumbens 'Basilisk’ has low
classification power.

Keywords: RGB. Image analysis. Pasture management. Nitrogen.
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4.1 INTRODUCAO

O nitrogénio (N) € um dos macronutrientes que tem grande importancia para o
desenvolvimento da planta, pois atua diretamente nas caracteristicas fisioldgicas e produtivas,
tais como, fotossintese, acumulo de carboidratos e concentracdo de proteinas solUveis,
alongamento foliar e perfilhamento(SANTOS et al., 2011). Todavia, a aplicacdo de N em
quantidades que excedem a demanda pela planta pode gerar perdas financeiras e prejuizos
ambientais (BERNARD; SILVA; BARETTA, 2018), enquanto quantidades insuficientes de N
levam a menor produtividade e vigor de rebrotacdo, além de resultar em impactos negativos
sobre a persisténcia da pastagem.

Em anos recentes o interesse na utilizacdo de ferramentas baseadas na andlise de
imagens para 0 monitoramento do estado nutricional de N nas culturas tem crescido
substancialmente. Em diversas gramineas produtoras de graos, a adubacao nitrogenada induz
alteracbes nas concentracfes dos pigmentos fotossintéticos, particularmente as clorofilas,
resultando em uma mudanga visual na coloracdo das folhas (ALI et al., 2017). A cor das folhas
tem sido reconhecida como um dos indicadores da concentracdo de N foliar em diversas
culturas e, portanto, pode ser utilizada na determinacédo do estado nutricional da planta (WANG
etal., 2014)

Barbedo (2019) cita 0 amplo uso das imagens RGB para deteccao de estado nutricional
de N, devido ao baixo custo para aquisicdo, portabilidade e disponibilidade de cameras e
sensores, comparativamente a utilizacdo de imagens termais, multi ou hiperespectrais. Com
isso, também se tém o avanco dos métodos de visdo computacional que tem melhorado a
performance e qualidade das imagens processadas, aprimorando as analises e classificacdo dos
dados obtidos, o que também acarreta beneficios para o processamento de imagens no espectro
de cores do visivel, permitindo assim o emprego de cameras digitais para fins de analise mais
complexas (MOHAN; GUPTA, 2019; MANCIN et al., 2022). Vesali et al. (2015) argumentam
que o recente desenvolvimento de smartphones abriu oportunidades para captura de imagens
de alta qualidade, oferecendo a possibilidade de que a analise de cores possa ser um substituto
tanto para medicGes espectrais quanto para medicGes de clorofila, uma vez que também s&o
capazes de descrever informacOes das folhas ou do dossel a partir de cores como o vermelho,
verde e azul (RGB) com preciséo semelhante. Dessa forma, a identificacéo de classes de N, que
expressam o estado nutricional das plantas, por meio da analise de indices de cores RGB de
imagens mostra potencial para se tornar uma ferramenta de apoio a tomada de decisdo para

aplicacdo de fertilizantes e correcdo oportuna da deficiéncia de nutrientes.
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Todavia, gramineas forrageiras mantidas sob pastejo ou em regime de cortes,
diferentemente de espécies produtoras de gréos, expressam variacfes no perfil etario da
populacdo em funcdo de ciclos de morte e reposicdo de perfilhos, os quais também séo
influenciados pelos fatores climaticos, principalmente precipitacdo e temperatura, vigentes a
cada ciclo sucessivo de rebrotacdo (ZHANG et al. 2014; WANG et al., 2014). Tais fatores
podem afetar a expressdo das cores das folhas, trazendo desafios adicionais na identificagdo de
indices que possam expressar o estado nutricional das pastagens (SHARMA; BALI, 2017). A
descricdo de variagdes em indices de cores RGB em gramineas forrageiras em resposta a
adubacdo nitrogenada, bem como as possiveis alteracdes ao longo de sucessivos ciclos de
rebrotacdo ainda é pouco explorada, principalmente em espécies tropicais perenes. Assim, 0
objetivo deste capitulo é avaliar o efeito da adubacdo nitrogenada sobre as caracteristicas
morfoldgicas de Urochloa decumbens ‘Basilisk’ e analisar as varia¢des nos indices de cores

RGB em cada classe de concentragéo de nitrogénio ao longo de ciclos de rebrotacéo sucessivos.
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4.2 MATERIAIS E METODOS
4.2.1 Aquisicao de banco de dados e imagens

O experimento foi realizado na Faculdade de Zootecnia e Engenharia de Alimentos
da Universidade de S&o Paulo (FZEA/USP), Campus Fernando Costa, Pirassununga, Estado de
Sédo Paulo, Brasil (21°57'34.8"S e 47°27'09.0"W, 627 metros de altitude). O relevo da regido é
suave a moderadamente ondulado, e o solo classificado como Latossolo Vermelho Distrofico.
O clima da regido é o Cwa, conforme classificacdo de Kdppen, com temperatura média anual
de 22,2 °C e precipitacao total média anual de 1.483 mm (CLIMATEMPO, 2021).

Figura 4 — Precipitacdo média mensal (mm/més) e médias das temperaturas minimas,
maximas e médias do municipio de Pirassununga-SP no periodo de novembro de 2019 a

abril de 2021 da estacdo meteoroldgica localizada no Laboratério de Ciéncias
Agrérias/Solos do Departamento de Zootecnia da FZEA-USP
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Fonte: Propria autoria.

A espécie forrageira avaliada foi a Urochloa decumbens cv. Basilisk, foi realizada as
coletas das folhas nas esta¢Oes de crescimento para aquisi¢ao do banco de imagens e resultados
laboratoriais. Parcelas experimentais de 40 m? foram definidas, totalizando &area equivalente a
480 m?, para implementacdo de tratamentos com niveis de fertiliza¢cdo com nitrogénio (Figura
5).
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Figura 5 — Croqui da area experimental. Distribui¢do dos tratamentos em delineamento de
blocos completos casualizados. Tratamento TO (equivalente a 0 kg de N/ha por corte), T1
(equivalente a 15 kg de N/ha por corte) e T2 (equivalente a 30 kg de N/ha por corte)

Fonte: Propria autoria.

Os tratamentos corresponderam a trés niveis de adubacdo nitrogenada (TO: sem
adubacdo, T15: 15 kg/ha de N apds cada corte, T30: 30 kg/ha de N ap6s cada corte), e 0s dosséis
foram submetidos a uma severidade de corte correspondente ao residuo de 10 cm (PEREIRA
et al., 2018). As doses de nitrogénio foram definidas a fim de criar distintas concentracdes de
N nos tecidos da planta. Os tratamentos foram distribuidos em um delineamento em blocos
completos casualizados, com quatro repeticdes. O critério de manejo pré-corte foi definido com
base nas recomendacdes para a espécie forrageira, sendo realizadas as avaliacbes sempre que
os dosséis atingiam 30 cm de altura.

O primeiro ano de experimento corresponde aos anos de 2019/2020 (ano I), no qual o
primeiro ciclo de rebrotacdo correspondeu ao periodo de 12 de dezembro de 2019; o segundo
ciclo de 13 de dezembro de 2019 a 05 de fevereiro de 2020; o terceiro ciclo de 06 de fevereiro
de 2020 a 01 de abril de 2020.

No periodo de 2019/2020 ndo foi realizado homogeneizacao das parcelas e adubacao
de correcdo do solo. A fonte de nitrogénio utilizada para adubacdo de manutencdo entre 0s
ciclos de rebrotac&o neste periodo foi o nitrato de aménio (33% N).
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Para verificagdo de possiveis restricbes em nutrientes do solo apds o primeiro ano de
experimento foram coletadas 3 amostras simples por unidade experimental, & profundidade de
04a 20 cm, as quais foram homogeneizadas para obtencdo de uma amostra composta por parcela.
As amostras compostas de solo de cada parcela foram entregues para analise quimica no
laboratério de analises quimicas do solo do Departamento de Ciéncia do Solo da ESALQ/USP,
no qual obteve-se os resultados da Tabela 1.

Tabela 1 — Resultado da analise de solo nos anos de experimento de 2019 e 2020 na
profundidade de 0 a 20 cm

P

Pa;cel pH M.O. Resin S K Ca Mg HTA SB CTC V
a

CaCl2 g/dm3 mg/dm3 mmolc/dm3 %
B1TO 4,7 36 12 16 13 19 6 52 26,3 783 34
B1T15 43 31 7 28 09 8 4 58 129 709 18
B1T30 4,7 34 11 24 14 18 5 42 244 664 37
B2TO 4,1 36 9 24 09 11 3 71 149 859 17
B2T15 48 35 13 12 09 22 6 52 289 809 36
B2T30 5,1 33 13 14 11 25 7 47 331 80,1 41
B3TO 4,8 32 11 38 09 20 5 47 259 729 36
B3T15 4,6 31 10 42 16 14 5 47 206 676 30
B3T30 45 36 10 16 0,7 13 4 58 17,7 757 23
B4TO 4,2 32 7 48 10 9 3 71 130 84,0 15
B4T15 4,2 31 9 28 09 9 4 71 139 849 16
B4T30 4,6 34 9 31 12 41 16 71 58,2 1229’ 45

B1 = Bloco 1; B2 = Bloco 2; B3 = Bloco 3; B4 = Bloco 4.
TO = sem adubacdo; T1 = 15 kg/ha de N apds cada corte; T2 = 30 kg/ha de N apos cada corte.
Fonte: Propria autoria.

O segundo ano de experimento corresponde aos anos de 2020/2021 (ano I1), no qual o
primeiro ciclo de rebrotacéo correspondeu ao periodo de 11 de dezembro a 21 de dezembro de
2020; o segundo ciclo de 22 de dezembro de 2020 a 04 de fevereiro de 2021; o terceiro ciclo
de 05 de fevereiro de 2021 a 30 de marco de 2021.

No periodo de 2020/2021 foi realizado correcdo de pH no dia 30 de outubro de 2020.
A homogeneizacéo das parcelas experimentais com uma rocada, adotando-se a altura de 10 cm,
e aadubacao de correcado de fertilidade foram realizadas no dia 11 de novembro de 2020 (Tabela
2). A fonte de nitrogénio utilizada para adubagdo de manutencao entre os ciclos de rebrotacdo

neste periodo foi a ureia (46% N).
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Tabela 2 — Adubacdo de corregéo aplicada nas parcelas de Urochloa decumbens ‘Basilisk’

no periodo de 2020/2021
Superfosfato 40N-30P-10K CaS04.2H20

Parcela 0 ey <C (karha) (kg/ha) (kg/ha)

B1TO 2222 345 : 14021
B1T15 2222 34,5 : 2410,7
B1T30 i 11,5 1333 1000,6

B2TO 2222 345 i 2991.6
B2T15 2222 345 : 1284.5
B2T30 i 11,5 1333 872,0

B3TO 2022 345 i 1164,5
B3T15 2222 345 : 1490,6
B3T30 i 11,5 1333 2190.6
BATO 2022 34,5 - 3095.0
BAT15 222.2 345 : 3042.5
BAT30 i 11,5 1333 846,2

B1 =Bloco 1; B2 = Bloco 2; B3 = Bloco 3; B4 = Bloco 4.

TO = sem adubacdo; T1 = 15 kg/ha de N apds cada corte; T2 = 30 kg/ha de N apds cada corte.

Fonte: Propria autoria.

Para verificacdo de possiveis restricdes em nutrientes do solo ap6s o segundo ano de

experimento foram coletadas 3 amostras simples por unidade experimental, a profundidade de

0a 20 cm, as quais foram homogeneizadas para obten¢do de uma amostra composta por parcela.

As amostras compostas de solo de cada parcela foram entregues para analise quimica no

laboratdrio de Ciéncias Agrarias/Solos do Departamento de Zootecnia da FZEA-USP, no qual

obteve-se os resultados da Tabela 3.

Tabela 3 - Resultado da analise de solo nos anos de experimento de 2020 e 2021 na

profundidade de 0 a 20 cm

P

Parcela pH M.O. . S K Ca Mg H+Al SB CTC V
Resina

CiCI g’fm mg/dms3 mmolc/dm3 %

B1TO 51 25 7 17 14 30 4 33 35 68 52
BiT15 52 26 7 15 13 32 7 32 40 72 56
B1T30 5,3 24 7 13 12 28 6 31 35 66 53
B2T0 4,9 23 7 18 11 31 6 44 38 82 46
B2T15 5,0 26 9 15 11 28 5 38 34 72 47
B2T30 49 24 8 16 15 28 3 35 32 68 48
B3TO 53 28 7 12 17 33 8 32 43 75 57
B3T15 5,0 24 8 23 16 25 2 36 29 65 44
B3T30 5,2 26 6 14 14 39 10 40 50 91 55
B4TO 5,0 24 6 28 13 30 8 40 39 79 50
B4T15 49 23 10 34 18 23 3 33 28 61 46
B4T30 5,0 23 5 31 12 31 7 38 39 77 51

B1 =Bloco 1; B2 = Bloco 2; B3 = Bloco 3; B4 = Bloco 4.

TO = sem adubacdo; T1 = 15 kg/ha de N apds cada corte; T2 = 30 kg/ha de N apds cada corte.

Fonte: Propria autoria.
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4.2.2 Amostragem de folhas e aquisicdo de imagens

A cada ciclo de rebrotacdo, quando as parcelas atingiam o critério de corte, cerca de
50 folhas diagndsticas (primeira folha mais jovem completamente expandida - folha madura
com ligula visivel) foram coletadas aleatoriamente em cada parcela. Por ocasido da coleta, as
folhas foram momentaneamente alocadas em sacos plasticos previamente identificados, até que
as amostras fossem levadas ao laboratorio para processamento.

No laboratorio, das 50 folhas coletadas foram retiradas 6 sub-amostras contendo 5
folhas cada, totalizando 30 folhas diagnosticas de cada unidade experimental. Cada sub-amostra
foi disposta sobre uma mesa coletora de imagens previamente construida para essa finalidade.
A mesa foi construida com um fundo branco opaco e uma érea util igual a uma folha A4 (modo
paisagem, 297 x 210 mm). Uma tampa mével de vidro antirreflexo com 3 mm de espessura foi
inserida com o objetivo de fixar e achatar as folhas sobre a mesa, evitando possiveis dobras e
minimizando as sombras. Um suporte fixo em forma de L invertido com uma haste retratil, que
permite ajustes na altura do dispositivo usado para captura de imagem, foi posicionado no lado
direito da mesa de coleta de imagens para dar suporte a fixacdo do smartphone, evitando-se
assim, problemas de ajustes de altura durante as coletas realizadas (Figura 6). As imagens
foram, entdo, obtidas em ambiente aberto com luz natural a sombra, e foram coletadas 3
imagens (18 imagens por parcela por ciclo de coleta), utilizando a camera traseira de um
aparelho smartphone da Xiaomi modelo Redmi Note 7 de 13 megapixels, com resolucéo de
4000 x 3000 pixeis. A camera foi posicionada a 23 cm de altura (em relacdo a base da mesa),
com base nas recomendac@es de Rico-Garcia et al. (2009), e as imagens foram gravadas no

formato JPEG (Joint Photographic Expert Group).

Figura 6 — Mesa de aquisi¢do da imagem

Fonte: Propria autoria.
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As coletas de imagens foram realizadas em hora local, das 8:00 as 12:00, com dias
ensolarados. ApoOs a obtencdo das imagens, as amostras (total de folhas coletadas em cada
unidade experimental) foram secas em estufa de circulacdo forcada de ar a 65°C até peso
constante e, em seguida, moidas em micro-moinho de facas, com peneira de 1 mm,
acondicionadas em sacos zipados, e mantidas em local sem umidade até anélise de laboratorio.

O mesmo procedimento foi realizado para os 3 ciclos de avaliagéo.

4.2.3 Definicao de classes de suficiéncia em N para Urochloa decumbens

A relagéo entre produtividade ou crescimento e a concentragdo do nutriente na planta
permite definir faixas ou classes que representam se elas estao deficientes, adequadas e/ou com
toxicidade (Figura 7).

Figura 7 — Representacdo esquematica de quatro classes representando as faixas de N
em Urochloa decumbens, onde a varia¢do da concentracdo de N durante o crescimento
da forrageira se reflete no seu crescimento e produtividade, sendo a concentragéo

critica de N aquela onde a produtividade corresponde a até 90% do potencial produtivo
da planta

Fonte: Adaptado de MALAVOLTA, E. Manual de nutricdo mineral de plantas. Sdo Paulo:
Agrondmica, 2006.

Para Urochloa decumbens, Santos (1997) determinou como nivel critico
concentragdes de N variando de 14,5 a 22,0 g de N/kg de matéria seca (MS). Desta forma, para
fins deste experimento, adotou-se como classe que representa plantas deficientes (D) aquelas
que apresentam valores abaixo de 15 g de N/kg MS, moderadamente deficientes (MD) em N

aquelas que apresentarem valores entre 15,1 e 20 g de N/kg MS e suficientes (S), acima de 20,1
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de N/kg MS. Apds a determinagdo da concentracdo de N total realizada em laboratorio, as

amostras foram agrupadas segundo as classes definidas anteriormente.

4.2.4 Caracteristica do dossel forrageiro

Para determinacgdo da massa de forragem e de sua composic¢do morfoldgica foram se-
lecionados, em cada parcela, pontos que representavam a condi¢do media da pastagem na con-
dicdo pré-corte, utilizando-se uma armacao metalica de 0,50 x 0,50 m (0,25 m?). Foram colhidas
duas amostras por unidade experimental, sendo que toda a forragem contida no interior da ar-
macdo metélica foi cortada no nivel do solo e acondicionada em sacos plésticos. Apés o corte,
as amostras tiveram suas massas quantificadas separadamente, sendo entdo homogeneizadas e,
em seguida, foram tomadas duas sub-amostras: uma para determinacdo do teor de matéria seca
e outra para separacdo manual dos componentes morfolégicos — folha (Iaminas foliares), colmo
(bainhas foliares e colmo) e material morto. Cada componente foi acondicionado em sacos de
papel devidamente identificados e levados a estufa de circulacdo forcada de ar para secagem a
65 °C até massa constante. A partir dos valores de massa obtidos para cada componente foi
calculada a composicao morfoldgica da massa de forragem, sendo os resultados expressos em
kg MS/ha e em porcentagem da massa de forragem. A massa de forragem total (kg/ha) foi
estimada a partir do peso total da amostra e o respectivo teor de matéria seca da sub-amostra.

O indice de area foliar (IAF) dos pastos foi determinado por meio da coleta de 10
perfilhos, aleatoriamente em cada parcela. Apos a separacdo dos componentes morfoldgicos,
as folhas foram alocadas, lado a lado, sob uma mesa de coleta de imagens, especialmente
construida para essa finalidade, e sob a qual imagens foram adquiridas. O dispositivo utilizado
para a captura das imagens foi a cdAmera traseira de um smartphone da Xiaomi modelo Redmi
Note 7, 13 megapixels de resolucdo, alocado a altura de 23 cm da base da mesa (RICO-
GARCIA et al., 2009). Todas as imagens foram capturadas sem o uso de flash, em ambiente
sombreado. As imagens adquiridas foram analisadas pelo software USP-Leaf®

(http://www.mapag.com.br/softwares-/uspleaf/) para determinagdo da area foliar das amostras.

ApOs aquisicdo das imagens, cada componente foi acondicionado em sacos de papel
devidamente identificados e levados a estufa de circulacéo forcada de ar para secagem a 65 °C
até massa constante. A partir dos dados de massa seca de laminas foliares e da leitura gerada de
area foliar da amostra de 10 perfilhos, foi calculada a relagéo entre area foliar e peso de laminas
foliares (&rea foliar especifica — cmz2/g), o qual foi utilizado para determinacdo do indice de area

foliar (IAF), que apresenta a seguinte equacéo: |AF = [MF (g/m?) x PF (%)] x AFE (m?2/g), onde


http://www.mapag.com.br/softwares-/uspleaf/

47

MF é a média da massa total de forragem; PF é a porcentagem de folha na massa total de
forragem, obtida de uma sub-amostra; e AFE é a area foliar especifica.

4.2.5 Processamento de imagens e extracdo do RGB

Para extracdo do RGB utilizou-se o software apresentado no Anexo A desta

dissertacdo, no qual foram utilizados os valores do RGB variando de 0 a 255.

4.2.6 Analises estatisticas dos dados

Uma analise de variancia foi implementada, por meio do PROC MIXED, do programa
SAS®, versdo 9.3. Foram avaliadas as variaveis de massa de forragem, de folhas, de colmos e
de material morto, bem como IAF, AFE e concentracdo de nitrogénio nas folhas diagnosticas.
Esta analise tem por objetivo avaliar o potencial de resposta da planta com relagdo as doses de
nitrogénio implementadas em campo, ciclos de rebrotacdo e anos de avaliacdo. As médias
foram estimadas pelo LSMEANS, a comparacdo de médias realizada com o comando PDIFF,
ajustado para Teste t — Student, sendo que diferencas foram declaradas significativas quando
P<0,05.

Com os dados de concentracdo de nitrogénio da folha foram realizadas analises de
regressdes em funcdo dos tratamentos de adubacdo nitrogenada em cada ciclo de rebrotacao,
sendo o teste t — Student da variancia da regressao significativo a 5%, selecionaram-se modelos,
adotando-se como critério o maior R?, de acordo com o procedimento PROC REG (SAS, 1999).

Foi realizado uma anélise descritiva das médias de RGB extraidas pelo software das
imagens da folha de Urochloa decumbens, comparando as médias nos anos de experimento,

ciclo de rebrotacdo e tratamento de adubacéo nitrogenada.
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4.3 RESULTADOS E DISCUSSOES
4.3.1 Caracterizacao do dossel

Segue abaixo os valores de probabilidade do teste F (ANOVA) referentes aos efeitos
dos tratamentos de adubacgé@o nitrogenada (Trat), ciclos de rebrotacdo (Ciclo) e anos de
avaliacdo (Ano) e suas interacOes para as caracteristicas morfologicas de pastos de Urochloa
decumbens (Tabela 4).

Tabela 4 — Valores de probabilidade do teste F (ANOVA) das variaveis altura, duracdo de
rebrotacdo (DR), matéria seca (%MS), massa de forragem (MF), de folha (Folha), de colmo
(Colmo) e de material morto (Morto), peso médio do perfilho (PMP), area foliar especifica
(AFE), indice de area foliar (IAF) e concentracdo de nitrogénio na folha (NFoliar) com as
iteracOes de ano de experimento (Ano), tratamento de adubacéo nitrogenada (Trat) e ciclo
de rebrotacéo (Ciclo)

. Trat xt Trat x Ciclo x T_rat X
Ano Trat Ciclo . Ciclo x
Ciclo Ano Ano

AnNo

Altura <0,0001 0,8921 <0,0001 0,9779 0,6654 <0,0001 0,7305

DR <0,0001 < 0,0001 1 1 < 0,0001 1 1

%MS <0,0001 <0,0001 < 0,0001 0,3558 0,9248 <0,0001 0,0161
MF <0,0001 0,1263 <0,0001 0,3866 0,6376 <0,0001 0,6126
Folha <0,0001 0,0014 0,177 0,7188 0,475 0,0023 0,6142
Colmo <0,0001 0,0081 0,0498 0,1491 0,4596 < 0,0001 0,5306
Morto <0,0001 0,1249 <0,0001 0,7964 0,4935 <0,0001 0,7012
IAF 0,0004 < 0,0001 0,1561 0,1959 0,7885 0,0033 0,0853
AFE 0,0153 0,0011 0,009 0,0344 0,0092 0,0004 0,1308
NFoliar <0,0001 <0,0001 <0,0001 <0,0001 0,623 <0,0001 0,3743

1 O x representa a interacdo entre as variaveis na analise estatistica gerada no SAS.
Fonte: Propria autoria.

O teor de matéria seca (%MS) representa a porcao sélida remanescente do material
vegetal apos a remocdo da umidade (dgua). Em pastagens submetidas ao pastejo, os teores de
matéria seca sdo influenciados pela maturidade das plantas que compde o dossel, pelo manejo
adotado, condicBes ambientais e praticas de adubacdo (BUENO et al., 2017). No presente
trabalho, houve interacdo significativa entre os tratamentos de adubacéo nitrogenada x ciclos
de rebrotacdo x anos de avaliacdo (Tabela 4). O primeiro ciclo de rebrotacdo (C1) do ano |
(2019/2020) demonstrou as maiores porcentagens de MS comparativamente aos ciclos de
rebrotacdo subsequentes, independentemente da dose de N aplicada, atingindo,
aproximadamente 33% MS. Esse primeiro ciclo de rebrotacdo representou a forragem
acumulada até o inicio da estagdo de crescimento, sendo composta basicamente pelo material
vegetal proveniente da época seca do ano e, portanto, mais velho. Neste ciclo (C1), os dosséis
ainda ndo haviam recebido a primeira parcela de adubagéo, o que explica a similaridade

no %MS entre as doses de N aplicadas (Tabela 5).
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Tabela 5 — Teor de matéria seca (%) e duracdo de rebrotagdo, em dias, de pastos de
Urochloa decumbens ‘Basilisk’ nos tratamentos de adubagéo nitrogenada (T) ao longo dos
ciclos de rebrotacdo (C) em dois anos de avaliagdo (Ano)

Anol? Ano Il
T0?2 T15 T30 T0 T15 T30
Teor de matéria seca (%)
C13 33,5 Aa 33,5 Aa 33,0 Aa 23,0 Aa 22,8 Ab 20,5 Bb
(£1,11) (£1,11) (£1,11) (£1,11) (x1,11) (£1,11)
C2 23,2 Ac 23,5 Ac 20,2 Bc 24,8 Aa 20,0 Bc 19,0 Bb
(£1,11) (£1,11) (£1,11) (£1,11) (£1,11) (£1,11)
C3 29,5 Ab 26,2 Bb 22,8 Cb 24,8 ABa 26,2 Aa 23,8 Ba

(1,11)  (x1,11) (1,11) (1,11) (£1,11) (1,11)

Duracao da rebrotacéo (dias)

550Aa  505Ba  385Ca  345Bb  372Ab  290Cb
(+1,04)  (+1,04) (+1,04) (+1,04) (+1,04) (+1,04)

1 Ano | —2019/2020; e Ano Il —2020/2021. 2 TO — 0 kg N/ha; T15 — 15 kg N/ha; e T30 — 30 kg N/ha. 3 C1 —
dezembro; C2 — dezembro a fevereiro; e C3 — fevereiro a abril.
Letra mailscula — comparacao dos valores médios dos tratamentos de adubacéo nitrogenada em cada ciclo de
rebrotacéo por ano de experimento (Teste t — Student P<0,05).
Letra minascula — comparacdo dos valores médios dos ciclos de rebrotacdo em cada tratamento de adubacéo
nitrogenada por ano de experimento (Teste t — Student P<0,05).
NUmeros entre parénteses representam o erro padrdo das médias.
Fonte: Propria autoria.

A remocdo da porc¢do superior do dossel, ap6s o primeiro corte no ano |, permitiu maior
penetracdo de luz na base do dossel o que, aliado a precipitacao favoravel ao longo deste ciclo,
estimula a emissdo de novos perfilhos. Perfilhos jovens possuem maior propor¢do de folhas
vivas, menor comprimento de pseudocolmo e menor deposicdo de tecidos estruturais e de
sustentacdo (PAIVA et al., 2011), o que fez com que o0 %MS atingisse menores valores em C2.
Houve discreto aumento na %MS no Gltimo ciclo de rebrotacéo da estacdo de crescimento (C3),
comparativamente a C2, com destaque para dosséis que nao receberam adubacdo. Em
contrapartida, dosséis submetidos a T30 mantiveram menores valores em C2 e C3
comparativamente aos demais.

Uma vez que os dosséis estavam sendo mantidos sob manejo de altura, ao longo do
ano Il os valores médios observados para 0 %MS variaram menos do que 0 observado no ano
I. Todavia, menores valores foram novamente observados em pastos submetidos a T30 em
todos os ciclos de rebrotacdo (Tabela 5). Os menores valores de %MS exibidos no T30 podem
estar relacionados com uma maior proporcdo de perfilhos jovens, tal como foi relatado por
Paiva et al. (2011), e pelo aumento de concentragdo do nitrogénio (N) promovido pelas maiores
doses de adubacéo nitrogenada, fazendo com que a planta absorva e armazene maior quantidade

de agua no seu interior. Dosséis com maior concentracdo de N também aumentam sua atividade
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metabdlica para crescimento e desenvolvimento, o que requer um maior volume de agua para
seus processos (TAIZ et al., 2017).

A massa de folhas e de colmos, bem como o indice de area foliar (IAF) variaram com
o tratamento de adubacéo nitrogenada (Tabela 4). Os maiores valores de massa de folhas foram
encontrados no tratamento T30, comparativamente aos pastos ndo adubados ou submetidos a
T15 (Tabela 6). A aplicacdo da maior dose de adubacdo (T30) resultou em aumento
correspondente a 24% na massa de folhas com relagdo aos dosséis sem adubacdo e,
aproximadamente, 15% comparativamente aos dosséis submetidos a T15. Para a massa de
colmos, pastos que receberam adubacdo (T15 e T30) demonstraram maiores valores
comparativamente aqueles sem adubagdo. Houve aumento na massa de colmos de,
aproximadamente, 19% para T15 e 31% para T30, comparados aos dosséis que nao receberam
adubacdo. Apesar disso, observa-se que a relacdo folha:colmo manteve-se estavel entre as doses
de N aplicadas, correspondendo a 1,16, 1,06 e 1,10, respectivamente para TO, T15 e T30.

De forma geral, esses resultados demonstram que a adubacéo nitrogenada acelera a
velocidade de recuperacao do dossel, as quais sao mediadas, possivelmente, pelo aumento nas
taxas de aparecimento e alongamento de folhas, como evidenciaram Da Silva et al. (2012), com
beneficios para a maximizagdo do IAF. Houve aumento progressivo do IAF com o incremento
nas doses de adubacdo (Tabela 6), sendo os valores registrados no presente experimento
similares a amplitude reportada por Pereira et al. (2018) para U. decumbens. Assim, dosséis que
recebem maiores doses de N atingem o critério pré-corte mais rapidamente, possuem maior
massa de folhas, colmos e maior IAF, mas mantém similar massa de forragem total e de material
morto, uma vez que essas duas Ultimas varidveis ndo foram afetadas pela adubacéo (Tabela 4).
Tabela 6 — Massa de folhas (Folha) e colmos (Colmo), em kg MS/ha, e indice de area foliar

(IAF) de pastos de Urochloa decumbens ‘Basilisk’ nos tratamentos de adubagao
nitrogenada

Variaveis TO? T15 T30
Folha 1204,6 B 1307,6 B 1501,6 A
(+54,94) (+54,94) (+54,94)
Colmo 1038,8 B 1238,7 A 1360,9 A
(£70,39) (£70,39) (£70,39)
IAF 22C 2,6 B 31A
(x0,12) (+0,12) (x0,12)

1 TO -0 kg N/ha; T15 — 15 kg N/ha; e T30 — 30 kg N/ha.
Letra mailscula — comparacao dos valores médios dos tratamentos (Teste t — Student P<0,05).
NUmeros entre parénteses representam o erro padrdo das médias.
Fonte: Propria autoria.

Pereira et al. (2018) observaram que a U. decumbens expressa ajustes nos padrdes de

crescimento ao longo das estacGes de final de primavera, verdo e outono. Tais ajustes Sao
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caracterizados pela manutengdo de maior massa de forragem, de folhas e maior IAF nas épocas
de final de primavera e verdo (novembro a fevereiro), com reducdo subsequente destes
parametros, além de incremento concomitante em material morto, ao final da estacdo de
crescimento (a partir de marco). No presente experimento foi registrada interacdo significativa
entre ciclos de rebrotacdo x ano de experimento para as variaveis massa de forragem, de folhas,
colmos e material morto, bem como para o I1AF (Tabela 4). O ciclo C1 do ano | apresentou os
maiores valores para as massas de forragem (6064,2 kg de MS/ha), colmo (2039,2 kg de
MS/ha), folha (1734,3 kg de MS/ha) e material morto (2290,8 kg de MS/ha) (Tabela 7). Os
valores elevados observados em C1 estdo relacionados, como ja descrito anteriormente, a
auséncia de corte de uniformizacdo ao inicio do periodo experimental. Assim, o ciclo C1
representou a forragem acumulada durante o periodo prévio ao inicio das chuvas, com particular
énfase aos elevados valores de altura, massa de forragem e, principalmente, material morto, que
representou aproximadamente 38% da forragem presente neste ciclo.

Isolando o efeito causado pelo manejo em C1 do ano 1, é possivel notar que no ciclo
subsequente (C2 do ano 1) houve reducdo expressiva na massa de forragem total, de folhas,
colmos, material morto e IAF (Tabela 7), onde foram registrados os menores valores entre 0s
ciclos de rebrotagéo do ano 1. De fato, esses resultados eram previstos, uma vez que a aplicagao
do corte a 10 cm de altura, correspondente a uma remocao de cerca de 80% da altura inicial,
tinha por objetivo a remocdo do material mais velho acumulado no periodo precedente, e 0
estimulo a renovacdo da populacdo de plantas, através do perfilhamento. Como consequéncia,
de acordo com o previamente descrito, nesta fase da implementacdo do manejo por altura e
adubacdo, foram necessarios longos periodos de rebrotacdo para que os dosséis estivessem
aptos a um novo corte (Tabela 5). No ciclo de rebrotacdo C2, as folhas compuseram cerca de
45% da massa de forragem total, proporcao esta superior ao reportado por Pereira et al. (2018)
na estacdo de final de primavera, que atingiu 40,7%. Colmos corresponderam a 37,8% da massa
de forragem total e a massa de material morto a apenas 17% da massa de forragem.

No ciclo subsequente de rebrotacdo (C3), foi registrado aumento de cerca de 21,6% na
massa de forragem, sendo este incremento mediado, principalmente, pela maior massa de
colmos (aumento de 21,8% comparativamente ao ciclo precedente) e material morto (com
incremento de 41%). Houve aumento de 14% na massa de folhas o que, mediado por ajustes
em area foliar especifica (maior incremento em superficie de captacao de luz proporcionalmente
ao incremento em massa de folhas), resultou na manutengdo de valores de IAF

aproximadamente 33% maiores comparativamente ao ciclo precedente de rebrotacdo. Neste
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ultimo ciclo do ano I, folhas, colmos e material morto corresponderam a, respectivamente,
42,2%, 37,9% e 19,9% da massa de forragem total.

Tabela 7— Altura (cm), massa de forragem (MF), massa de folhas (Folha), colmos (Colmo)
e material morto (Morto), em kg MS/ha, area foliar especifica (AFE, cm?/g), indice de area
foliar (IAF) e concentracdo de nitrogénio na folha (NFoliar, g N/kg MS) de pastos de
Urochloa decumbens ‘Basilisk’ ao longo dos ciclos de rebrotagdo em dois anos de

avaliacao
Anol? Ano Il
Variaveis Clz C2 C3 C1 C2 C3
Altura 51,3 Aa 30,0 Ba 29,4 Ba 28,7 Ab 28,9 Aa 27,7 Aa
(£0,61) (£0,61) (20,61) (20,61) (£0,61) (£0,61)

MF 6064,2Aa 2897,3Ca 3522,4Ba  22187Cb  2880,7Aa 25959 Bb
(£206,84)  (£206,84)  (+206,84)  (£206,84)  (+206,84)  (+206,84)

Folha  17343Aa 13052Ca 14874Ba  10787Bb  12155Ab 12068 Ab
(£77,69)  (£77,69)  (£77,69) (£77,69) (£77,69) (£77,69)

Colmo  2039,2Aa 10951Ca 1334,0Ba  6759Cb  11637Aa  971,0Bb
(£99,54)  (¥99,54)  (+99,54) (£99,54) (£99,54) (£99,54)

Morto  22908Aa 497,0Ca  701,0Ba  4640Ab  501,6Aa 4181 Ab
(£93,09)  (£93,09)  (+93,09) (+93,09) (93,09) (+93,09)

AFE 1745Bb  1822Bb 2128 Aa 198,5 Ba 209,3 Aa 196,4 Bb

(£5,63) (£5,63) (5,63) (5,63) (£5,63) (£5,63)
IAF 3,0 Aa 2,4 Ba 3,2 Aa 2,1 Bb 2,6 Aa 2,4 Ab
(x0,17) (x0,17) (x0,17) (x0,17) (x0,17) (x0,17)
NFoliar 9,8 Ch 17,5 Ab 16,4 Bb 18,3 Ba 19,4 Aa 18,4 Ba
(£0,53) (£0,53) (£0,53) (£0,53) (£0,53) (x0,53)
1 Ano | —2019/2020; e Ano Il —2020/2021. 2 C1 — dezembro; C2 — dezembro a fevereiro; e C3 — fevereiro a
abril.

Letra mailscula — comparacao dos valores médios dos ciclos de rebrotagdo em cada ano de experimento
(Teste t — Student P<0,05).
Letra minuscula — comparacéo dos valores médios dos anos de experimento em cada ciclo de rebrotacéo
(Teste t — Student P<0,05).
NUmeros entre parénteses representam o erro padrdo das médias.
Fonte: Propria autoria.

Esse dinamica de resposta difere dos padrdes sazonais reportados por Pereira et al.
(2018) e Pedreira, Braga e Portela (2017) para U. decumbens, os quais descreveram reducdo
em massa de forragem total e IAF, e incrementos em massa de material morto no ciclo de
rebrotacdo do final da estacdo de crescimento (outono). As respostas distintas observadas no
ano | podem ser atribuidas ao fato de que os dosseis ainda estavam em uma fase de adaptacao
ao manejo por altura.

Os valores médios de massa de forragem registrados no ano Il foram menores do que 0s
observados no ano I. Ainda, Pereira et al. (2018) registou valores de massa de forragem de cerca
de 5000 kg/ha de MS em U. decumbens, sendo que as diferencas observadas podem ser
atribuidas a maior severidade de desfolhacdo aplicada no presente experimento. A altura de 10
cm de residuo correspondeu a remocdo de aproximadamente 65% da altura pré-corte ao longo

do ano Il, o que esta acima da amplitude de 40 a 60% reportada em Pereira et al. (2018). A
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remocao acima do que foi reportado por Pereira et al. (2018), foi para causar situacdes de
estresse para planta para mobilizacdo das suas reservas energética afim de gerar faixas de
deficiéncia em nitrogénio nas folhas da graminea.

Ao longo do ano 11, os maiores valores de massa de forragem, de folhas, colmos e IAF
foram observados em C2, enquanto a massa de material morto manteve-se estavel ao longo de
todos os ciclos de rebrotacdo (Tabela 7). No tltimo ciclo da estacdo houve decréscimo na massa
de forragem total e de colmos, enquanto a massa de folhas e o IAF mantiveram valores
estatisticamente similares comparativamente ao ciclo precedente. Em termos de composicao
morfoldgica, é possivel observar elevada participacao de folhas no dossel, que corresponderam
a48,6% em C1, 42,2% em C2 e 46,5% em C3. Colmos compuseram 30,5%, 40,4% e 37,4% da
massa de forragem total em C1, C2 e C3, respectivamente, enquanto o componente material
morto representou menos de 20% da massa de forragem ao longo do ano 1.

A érea foliar especifica (AFE) variou com as interagdes entre ciclos de rebrotacdo x
anos de avaliagéo, doses de adubacdo x ciclos de rebrotagdo, doses de adubacéo x anos de
avaliacdo (Tabela 4). Do ponto de vista ecoldgico, mudancas em AFE representam estratégias
de aclimatacdo em nivel de perfilhos individuais a fatores externos. Segundo Wellstein et al.
(2017), a reducdo em AFE em gramineas temperadas tem sido associada a uma estratégia de
ajuste fenotipico capaz de promover aumentos na eficiéncia do uso da agua em situacdes de
déficit hidrico. As folhas desenvolvidas sob baixa disponibilidade de dgua apresentam taxas de
expansdo mais baixas, com células menores e mais compactas, com uma fracdo menor de
espacos aéreos e paredes celulares mais espessas, resultando coletivamente em menor
superficie foliar para evapotranspiracdo e maior densidade foliar (maiores teores de MS).
Segundo os autores, essas respostas resultam em folhas mais rigidas que murcham com menos
facilidade em condicGes de seca. Todavia, alteracdo em disponibilidade de nutrientes e de luz
também induzem mudancas em AFE, as quais sdo reportadas como estratégias de aquisicdo-
conservacdo de recursos em curto prazo (LIU et al., 2021) e, portanto, podem variar
rapidamente em curtos espacos de tempo. De forma geral, espécies que possuem plasticidade
para ajustes em AFE demonstram aumentos nessa caracteristica em situacfes de elevada
precipitacdo, condigdes favoraveis de umidade no solo e disponibilidade de nitrogénio,
expressando efeitos positivos sobre o IAF e massa de folhas (LIU et al., 2021).

No ano I, a AFE aumentou progressivamente ao longo dos ciclos de rebrotacdo (Tabela
7), e pode-se atribuir essa resposta aos aumentos na concentragdo de N foliar promovidas pela
adubacdo nitrogenada a partir do ciclo C2. Esse mesmo fato explica os maiores valores de AFE

mantidos ao longo do ano Il (Tabelas 7 e 8), uma vez que ndo foram registradas plantas
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deficientes em N ao longo dos ciclos de rebrotacdo do segundo ano de avaliagéo (valores abaixo

de 15 g de N/kg MS de folhas). Dosséis submetidos ao TO mantiveram valores de AFE estaveis

ao longo dos ciclos de rebrotacao, enquanto pastagens submetidas a T15 e T30 maximizaram a

AFE, particularmente no ciclo de rebrotacao ao final da estacdo de crescimento (Tabela 8).
Tabela 8 — Area foliar especifica (AFE, cm2/g) de pastos de Urochloa decumbens

‘Basilisk’ nos tratamentos de adubacgao nitrogenada ao longo dos ciclos de rebrotagdo e
nos dois anos de avaliagdo

AFE T0: T15 T30

C12 182,9 Ba 193,5 Ab 183,2 ABb
(+6,89) (+6,89) (+6,89)

C2 182,4 Ba 188,9 Bb 216,0 Aa
(+6,89) (+6,89) (+6,89)

C3 185,4 Ba 211,1 Aa 217,3 Aa
(£6,89) (£6,89) (+6,89)

Ano | 3 172,6 Cb 186,8 Bb 210,1 Aa
(£5,63) (£5,63) (£5,63)

Ano I 194,5 Ba 208,8 Aa 200,8 Aba
(£5,63) (£5,63) (£5,63)

1 TO -0 kg N/ha; T15 — 15 kg N/ha; e T30 — 30 kg N/ha.;
2 C1 — dezembro; C2 — dezembro a fevereiro; e C3 — fevereiro a abril;
3 Ano | —2019/2020; e Ano Il —2020/2021.
Letra mailscula — comparag&o dos valores médios nos tratamentos de adubagdo nitrogenada em cada
ciclo de rebrotacdo e em cada ano de avaliacdo (Teste t — Student P<0,05).
Letra minGscula — comparagdo dos valores médios nos ciclos de rebrotacéo e dos anos de avaliagcdo em
cada tratamento de adubagdo nitrogenada (Teste t — Student P<0,05).
NuUmeros entre parénteses representam o erro padrao das médias.
Fonte: Propria autoria.

Liu et al. (2021) esclarecem que, em situacfes de restricdo na disponibilidade de
recursos (no caso do presente experimento na disponibilidade de N), a manutencdo de menores
valores de AFE, como observado em TO, representa uma estratégia de conservacao de recursos,
a qual esta associada com menores taxas de crescimento e aumento na duracdo de vida das
folhas, respostas estas voltadas a manutencdo da sobrevivéncia da planta.

A concentracdo de nitrogénio na folha (NFoliar, em g de N/kg MS de folhas) variou
com as interacGes entre ciclos de rebrotacdo x anos de avaliacdo e doses de adubacao x ciclos
de rebrotagédo (Tabela 4). Os maiores valores de NFoliar foram registrados em C2, em ambos
0s anos de avaliagdo, sendo que os dosseis foram capazes de manter valores mais elevados no
ano Il comparativamente ao ano | (Tabela 7). Os aumentos dos valores de concentracdo de
nitrogénio na folha no segundo ano de experimento podem estar relacionados ao fato de que no
ano 11 foi realizado a correcédo acidez e fertilidade do solo. A corregéo de acidez do solo tem
como objetivo promover o desenvolvimento do sistema radicular, por elevar o pH, fornece

calcio e magnesio e aumenta a disponibilidade de varios nutrientes para eficiente utilizacdo da
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planta (RONQUIM, 2010). Isso pode evidenciar que a disponibilidade do nutriente gerada pelo
manejo e correcdo do solo no ano Il contribui para maior concentragcdo de NFoliar nas plantas
forrageiras, pois para maior eficiéncia de utilizacdo de nitrogénio nas pastagens ira depender,
principalmente, que os nutrientes do solo estejam de forma adequada e do manejo correto do
pasto (COSTA,; OLIVEIRA; FAQUIN, 2006; PRIMAVESI et al., 2006).

Para o primeiro ciclo de rebrotacéo da estacdo (C1), ndo houve ajuste de equagao para
a relacdo entre NFoliar e as doses de N aplicadas. J4 no C2 e C3 houve ajuste de uma funcgéo
quadratica (P=0,0001 e P=0,0002), no qual os dois tiveram valor de Rz igual a 58% (Figura 8).
A NFoliar apresentou menor valor em C1 e no ano | com 9,8 g N/kg MS (Tabela 7). Isto ocorreu
devido ao primeiro ciclo de rebrotacdo do ano de 2019/2020 n&o ter aplicacdo de adubacéo
nitrogenada anterior ao corte, pois pode-se notar que nos cortes posteriores, em que houve
adubacdo nitrogenada, os valores diferiram entre os tratamentos de adubacdo. Outro fator
importante de se notar esta relacionado a concentracdo de nitrogénio foliar no segundo ciclo de
rebrotacdo (C2) dos dois anos de experimento, que apresentou os valores maiores dentro dos
seus anos, 17,5 g N/kg MS em 2019/2020 e 19,4 g N/kg MS em 2020/2021 (Tabela 7). Tem
que se ressaltar que o C2 abrange o periodo com maior precipitacdo acumulada da cidade de
Pirassununga, em que a menor quantidade pluviométrica acarreta uma diminuicdo no
crescimento vegetativo da planta e, com isso, ocorre uma menor absor¢do de nitrogénio pela
planta. Este comportamento foi evidenciado por Rostamza et al. (2011) que aplicou diferentes
niveis de adubacdo nitrogenada e de irrigacdo em P. americanum var. Nutrifeed, um hibrido de
milheto da Nutrifeed, para observar a qualidade da forragem, o uso de agua e o uso eficiente de
nitrogénio. Os autores constataram a escassez hidrica gerada na planta acarreta uma menor
absorcao de nitrogénio, pois a dgua esta envolvida nos processos de crescimento da planta e
também na mobilidade do nitrogénio do solo para absorc¢do pela raiz. Durand, Gonzalez-Dugo
e Gastal (2010) em seus estudos com Festuca arundinacea e Lolium multiflorum, e com
combinacdo de adubacdo nitrogenada e irrigacdo, concluiram que o estado nutricional de
nitrogénio de um pasto depende da disponibilidade de agua.
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Figura 8 — Concentracdo de nitrogénio foliar (N Foliar, g N/kg MS) em pastos de Urochloa
decumbens ‘Basilisk’ de acordo com as doses de N (TO — 0 kg N/ha, T15 — 15 kg N/ha e
T30 — 30 kg N/ha) ao longo dos ciclos de rebrotagdo (C1 — dezembro, C2 — dezembro a

fevereiro e C3 — fevereiro a abril). Letras maiusculas comparam médias de doses de N em

cada ciclo de rebrotacdo e letras minusculas comparam médias de ciclos de rebrotacéo para
cada dose de N. Teste t — Student, P < 0,05

Letra mailscula — comparacéo dos valores médios nos tratamentos de adubag&o nitrogenada em cada ciclo de
rebrotacdo (Teste t — Student P<0,05).
Letra minuscula — comparagdo dos valores médios nos ciclos de rebrotacdo em cada tratamento de adubacéao
nitrogenada (Teste t — Student P<0,05).
Fonte: Propria autoria.

4.3.2 Andlise descritiva do RGB

O sistema de cores RGB € reconhecido por ser um modelo aditivo, onde as intensidades
das bandas vermelha, verde e azul em cada pixel da imagem sdo capturadas pelo sensor e
adicionadas ou combinadas em propor¢des variaveis para produzir uma ampla gama de outras
cores. Embora a literatura reporta uma ampla utilizacdo deste modelo de cores na analise de
imagens para deteccdo de deficiéncias nutricionais, principalmente com relacdo ao nitrogénio,
em diversas culturas (LI et al., 2020; RORIE et al., 2011; TAO et al., 2020) ndo ha trabalhos
atualmente disponiveis para tais aplicagdes em gramineas tropicais utilizadas sob pastejo.

Nesse contexto, é importante destacar algumas particularidades da dindmica dos
processos fisioldgicos e de crescimento em gramineas mantidas sob pastejo, as quais impoe

maiores dificuldades na interpretacdo dos pardmetros de cores obtidos de imagens digitais
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comparativamente as culturas destinadas a producdo de gréos, tais como arroz, milho ou trigo,
as quais tém sido as espécies de gramineas mais amplamente estudadas com relacdo a diagnose
nutricional a partir de imagens RGB.

Culturas anuais destinadas a producéo de graos possuem pouca variacdo com relacdo a
idade das plantas que comp®e a populacdo, uma vez que este fator é essencial para a defini¢do
das janelas de colheita e produtividade. Isso implica um ciclo de crescimento cujos estagios de
desenvolvimento sdo bem descritos e podem ser facilmente acompanhados. Outra implicagédo
disso reside no fato de que as respostas espectrais entre plantas submetidas a um mesmo
tratamento s&o menos afetadas em um dado momento do ciclo de crescimento, devido a certa
homogeneidade da populacdo, de forma que as respostas espectrais estdo sujeitas a menor
amplitude de variacao, o que permite que as epocas e quantidades de nutrientes a serem supridos
sejam mais facilmente definidas (JIANG et al., 2019; MILAGRES et al., 2021).

Todavia, em gramineas tropicais perenes mantidas sob pastejo, o perfil etario da
populacdo de plantas é extremamente variavel. O processo de perfilhamento, que consiste na
ativacdo de gemas axilares de perfilhos pré-existentes e formacdo de novas plantas a fim de
repor perfilhos que morrem, é o que garante a perenidade e a producdo de forragem em
pastagens mantidas sob pastejo. Para uma dada espécie, a habilidade de repor os perfilhos da
populacéo e o balango entre o aparecimento e a mortalidade variam entre cultivares (ZHANG
et al., 2014; WANG et al., 2014), entre alturas de manejo as quais a pastagem € submetida e
com a fertilidade do solo (PEREIRA et al., 2018). Essa dindmica variavel e complexa remete a
possibilidade de que as respostas espectrais sejam muito especificas ao local de cultivo e ao
manejo imposto a pastagem, tornado extremamente dificil encontrar um modelo que seja capaz
de integrar tais diferencas para descrever ou identificar um Unico padrdo de variacdo nas
assinaturas espectrais.

Ainda, para um dado cultivar, mantido sob uma altura de manejo estavel ao longo da
estacdo de crescimento, a dindmica de reposicdo da populacdo varia com as praticas de
adubacdo e com as condicOes climéticas vigentes a cada ciclo de rebrotacdo (ZHANG et al.
2014; WANG et al., 2014). Por exemplo, Paiva et al. (2011) descreveram que a velocidade de
renovacgéo da populacdo de perfilnos em pastos de capim-Marandu mantidos a 30 cm de altura
sob lotacdo continua € acelerada na medida em que se aumentam as doses de nitrogénio
aplicadas. As doses de adubacdo que geraram diferencas marcantes no perfil etario da
populagéo corresponderam a parcelas de 75 e 112,5 kg/ha de N, totalizando doses anuais de
300 e 450 kg/ha de N. Os autores observaram que no inicio da estacdo de crescimento (final de

outubro e inicio de novembro), a populacéo de plantas era composta por cerca de 55 a 65% de



58

perfilhos velhos (com mais de 4 meses desde o aparecimento), enquanto perfilhos maduros (2
a 4 meses) e jovens (menos de 2 meses) correspondiam a, respectivamente, de 25 a 30% e de
15 a 20% da populacdo. Todavia, na medida em que os ciclos de rebrotacdo avangaram ao longo
da estacdo de crescimento, perfilhos velhos foram progressivamente sendo substituidos pelas
categorias mais jovens. Ao final do periodo de avaliacdo (fevereiro), pastos que nao receberam
adubacdo ou aqueles que recebiam parcelas equivalentes a 37,5 kg/ha de N mantinham,
aproximadamente, 25% da populacdo com perfilhos velhos, cerca de 35% eram perfilhos
maduros e apenas 40 a 45% eram perfilhos jovens. Por outro lado, nos dosséis submetidos as
maiores doses de N a populacéo foi caracterizada por manter, aproximadamente, de 10 a 15%
de perfilhos velhos, cerca de 20% eram perfilhos maduros e perfilhos jovens compuseram até
70 a 75% da populacéo.

Perfilhos jovens possuem maiores taxas de aparecimento de folhas e maior potencial de
alongamento foliar, mantém folhas mais longas e menor comprimento do colmo, além de
sustentar maior nimero de folhas em expansdo e menor nimero de folhas senescentes
comparativamente a perfilnos velhos (PAIVA et al.,, 2011). Esse fato traz consequéncias
importantes do ponto de vista da analise de imagens e da descricdo das assinaturas espectrais
da vegetacdo. A amostragem de folhas diagnosticas é um procedimento aleatorio, onde ndo se
considera a idade da planta amostrada, mas busca-se a coleta do méximo possivel de unidades
de amostragem (cada folha) que irdo compor uma dada amostra, a fim de caracterizar a condigéo
média da unidade experimental (parcela ou piquete). Assim, é possivel inferir que: a) grandes
variacdes nos valores médios de RGB possam ser obtidas a partir de imagens de folhas
coletadas de diferentes individuos (perfilhos), mesmo que componham a mesma unidade
experimental; b) seriam esperadas maiores variac6es nos valores médios de RGB quanto mais
heterogénea for a populacdo de plantas; e c) para um dado tratamento ou estado nutricional, as
alteracdes na composicdo da populacdo entre ciclos de rebrotacdo ao longo da estacdo de
crescimento provavelmente geram variagdes nos valores médios de RGB.

Na interpretacdo dos valores obtidos a partir de imagens, deve-se ter em mente que as
leituras originais obtidas se referem a valores de intensidade de cor (nesse caso os valores
médios dos pixels que fazem parte da lamina foliar) em cada um dos canais ou bandas R, G e
B, sendo que a imagem colorida s6 pode ser obtida a partir da sobreposicédo destes trés canais
primarios. Nesse sentido, para a notacéo (R, G, B), a combinacéo de valores de intensidade (0,
0, 0) representa a cor preta enquanto no outro extremo, a combinacgéo de valores de intensidade
(255, 255, 255) representa a cor branca (WANG et al., 2014).
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De forma geral, considerando-se os canais isoladamente, os componentes R e G obtidos
de imagens expressam maiores correlacbes com as concentracdes foliares de N (NFoliar)
comparativamente ao B, sendo tais relacdes descritas por correlacdes negativas (BACKES et
al., 2010; MANCIN et al., 2022). Assim, maiores valores dos componentes R e G representam
folhas com menor NFoliar, dado que a imagem expressara tons mais claros. Esse padréo foi
descrito por Mancin et al. (2022), estudando o capim Xaraés, que registraram uma amplitude
de variacdo na banda R de 151 em imagens de folhas da classe deficiente a 140 para folhas da
classe suficiente, enquanto os valores obtidos para a banda G variaram de 176,4 (deficiente) a
164,4 (suficiente).

No presente experimento, considerando o ano 1, apenas plantas deficientes foram
obtidas no primeiro ciclo de avaliacdo (C1). Amostras representando as demais classes foram
observadas a partir de C2, sendo que diferencas mais marcantes nos valores médios de RGB
foram registradas entre imagens representando folhas deficientes e suficientes (Tabela 9).
Plantas deficientes demonstraram maiores valores de R e G e menores de B comparativamente
as imagens representando folhas suficientes. Backes et al. (2010) descreveram reducao
progressiva nos valores do canal G em imagens de dosséis de Zoysia japbnica aos 45 dias apds
a aplicacdo de doses crescentes de lodo de esgoto, as quais representavam incrementos no
fornecimento de N. Os valores médios reportados por estes autores variaram de 142, para
dosséis que ndo receberam lodo de esgoto, a aproximadamente 115 para a maior dose aplicada,
sendo que o componente G esteve significativamente correlacionado com a taxa de cobertura

do solo e com a concentracdo de N das folhas.
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Tabela 9 — Concentracdo de NFoliar (em g de N/kg de MS de folhas) e intensidade dos

componentes vermelho (R) e verde (G), considerando a amplitude de variacédo entre 0

(preto) a 255 (branco) de imagens digitais de laminas foliares de Urochloa decumbens

‘Basilisk’ extraidas usando ExtractVI para cada classe de suficiéncia em nitrogénio ao
longo dos ciclos de rebrotagdo em dois anos

Classe Ano |? Ano |1
Clz2 C2 C3 C1 C2 C3
NFoliar

D 9,8 +£0,47 14,2 +0,85 14,5+ 0,32 - - -
MD - 15,4 + 0,27 16,6+1,10 181+070 173+145 17,3+1,39
S - 25,9 + 0,90 20,8+0,00 20,7+000 225+249  20,7+0,39

Vermelho (R)

D 71,8+1481 79,3+10,79  72,0+5,85 - - -
MD - 783+10,67 67,1+643 506+621 562+797 587+797
S - 64,6 +5,83 63,1+436 469+394 548+522 54,0+6,68
iar= *R _ *R2 iar— *R _ *R2

Equaciio NFoliar e,s ig?dgg%’+R2,=2%‘ c?se 0,0024*R NFoliar 11#’7(%%56%61), Fz 92,380;21 0,0031*R
Verde (G)

D 953+1490 954+1411  86,6+5,59 - - -
MD - 96,2+11,33  851+827 714+827 764+840 727+771
S - 82,2 + 8,62 796+589 686+575 755+706  70,6+6,95
Equaco NFoliar= 18,2 (£5,23) + 0,02*G - 0,0006*G2 NFoliar= 2,99 (+3,87) + 0,46*G - 0,0082*G2

P<0,0001, R2= 0,088 P<0,0001, R2= 0,03
Azul (B)

D 12,6 + 5,96 42,6 +6,22 17,6 + 4,28 - - -
MD - 41,6 + 8,96 246+481  19,8+447 203+423 232+794
S - 45,3 + 5,38 300+4,15 200+529 244+542 27,4+637
Equacio NFoliar= 7,0 (+0,39) + 041*B —0,0037*B2 NFoliar= 14,6 (+0,72) + 0,26*B — 0,0031*B?

P<0,0001, R?= 0,412 P<0,0001, R?= 0,09

1 Ano | —2019/2020; e Ano 11 — 2020/2021.
2 C1 — dezembro; C2 — dezembro a fevereiro; e C3 — fevereiro a abril.

Plantas foram consideradas deficientes (D) quando apresentavam valor de N Foliar menor que 15 g N/kg MS,
moderadamente deficientes (MD) se apresentavam valor entre 15 e 20 g N/kg MS, e suficientes se
apresentavam valor maior que 20 g N/kg MS.

Demonstra apenas médias descritivas.

Fonte: Propria autoria.

Diferencas também podem ser observadas entre ciclos de rebrotacdo para a mesma
classe de suficiéncia, com reducdo nos valores médios de RGB entre C2 e C3 para todas as
classes. No ano 2 ndo foram obtidas amostras representando plantas deficientes, sendo que 0s
valores médios de R e G foram menores do que os registrados no ano 1. Apesar de serem
detectadas relacOes significativas entre NFoliar e os componentes R, G e B, expressas através
de relacdes polinomiais de segunda ordem (relacbes quadraticas) em ambos 0s anos de
avaliacdo, os coeficientes de determinacdo (R?) das equagOes foram extremamente baixos,
indicando baixo poder de ajuste a variagcdo nos dados quando os componentes sdo considerados

isoladamente.
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Os diagramas Box-Plot sdo capazes de demonstrar os contrastes entre as classes D e S,
e a similaridade entre D e MD nos ciclos 2 e 3 do ano 1 (Figura 9). Maiores amplitudes de
variacdo nos canais R e G sdo observadas nas classes D e MD, e no ciclo 2.

Figura 9 — Diagrama Box-Plot para os canais vermelho (A para C2 e B para C3), verde (C
para C2 e D para C3) e azul (E para C2 e F para C3), considerando a amplitude de variagdo
entre 0 (preto) a 255 (branco), de imagens digitais de laminas foliares de Urochloa
decumbens ‘Basilisk’ extraidas usando ExtractVI para cada classe de suficiéncia em
nitrogénio ao longo dos ciclos de rebrotacdo do ano 1. D representa plantas deficientes, MD
moderadamente deficientes e S suficientes em N
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Fonte: Propria autoria.

Ao longo dos ciclos de rebrotacdo do ano 2 as diferencas entre as classes MD e S foram

bastante sutis para os canais R e G, de forma que as cores resultantes das combinagdes entre 0s



canais RGB foram muito similares entre si (Tabela 10), embora isoladamente o canal B
demonstrou expressar melhor as possiveis diferengas entre essas classes (Figura 10).

Tabela 10 — Cores resultantes da combinacédo entre os componentes RGB, considerando a
amplitude de variacgdo entre 0 (preto) a 255 (branco) de imagens digitais de laminas foliares
de Urochloa decumbens ‘Basilisk’ extraidas usando ExtractVI para cada classe de
suficiéncia em nitrogénio ao longo dos ciclos de rebrotagdo em dois anos

Classe Anol? Ano Il
Clz2 C2 C3 C1 C2 C3
NFoliar
D - - -

1 Ano | —2019/2020; e Ano Il —2020/2021.

2 C1 —dezembro; C2 — dezembro a fevereiro; e C3 — fevereiro a abril.

Plantas foram consideradas deficientes (D) quando apresentavam valor de N Foliar menor que 15 g N/kg MS,
moderadamente deficientes (MD) se apresentavam valor entre 15 e 20 g N/kg MS, e suficientes se apresentavam
valor maior que 20 g N/kg MS.

Demonstra apenas médias descritivas.

Fonte: Propria autoria.

Assim, observa-se que 0 uso isolado dos canais RGB para identificacdo das classes N
de folhas diagndsticas de Urochloa decumbens ‘Basilisk’ revela baixo poder de classificagdo,
uma vez que os valores médios destes canais variam entre ciclos de rebrotacdo para a mesma
classe e entre anos de avaliacdo. Diferencas entre as classes foram mais perceptiveis
visualmente no ano 1, enquanto no ano Il houve relativa estabilizacdo dos valores,
principalmente nos componentes R e G, entre classes. As similaridades entre as classes D e MD
no ano 1 e MD e S no ano Il podem ser atribuidas a baixa amplitude de variacdo nas
concentracdes foliares de N (Tabela 10). Isso indica que os componentes médios R e G ndo sdo
capazes de detectar menores amplitudes de variacao nas concentrac@es foliares de N, revelando
possiveis limita¢6es na identificacdo correta ou diferenciacao entre classes, principalmente para

concentragdes intermediarias de N (nem muito deficientes nem suficientes).
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Figura 10 — Diagrama Box-Plot para os canais vermelho (A para C1, B para C2 e C para
C3), verde (D para C1, E para C2 e F para C3) e azul (G para C1, H para C2 e | para C3),
considerando a amplitude de variacdo entre O (preto) a 255 (branco), de imagens digitais de
laminas foliares de Urochloa decumbens ‘Basilisk’ extraidas usando ExtractVI para cada
classe de suficiéncia em nitrogénio ao longo dos ciclos de rebrotagdo do ano 2. MD
moderadamente deficientes e S suficientes em N

Fonte: Propria autoria.

Shi et al. (2021) também reportaram baixas correlagdes entre 0s componentes
individuais R, G e B obtidos de imagens do dossel obtidas a 80 cm de altura e 0 nitrogénio
acumulado na parte aérea em arroz ‘Nanjing 46, mas observaram que outros indices de
vegetacdo (IV’s) obtidos a partir dos valores de RGB e do uso de indices obtidos no espaco de
cores HSV trazem maior poder de predicdo dos parametros nutricionais. Segundo os autores,
maior performance de generalizacdo nas estimativas de paradmetros de nutri¢do nitrogenada séo
obtidos com 0 uso combinado de varios IV’s associados a métodos de aprendizado de maquina,
tais como redes neurais ou regressdes com florestas randémicas, uma vez que modelos de
regressao lineares sdo inadequados para descrigdo das respostas espectrais da vegetacdo. Da
mesma forma, Mohan e Gupta (2019) demonstraram maior acuracia na predi¢do do contetdo
de clorofila (obtida com clorofildmetro portatil SPAD-502) em arroz ‘IR36° a partir de
multiplos IV’s, incluindo aqueles obtidos com o modelo HSV, combinados a modelagem com

0 uso de redes neurais artificiais comparativamente ao uso de modelos de regresséo lineares.
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4.4 CONCLUSAO

A adubacdo nitrogenada demonstrou impactos positivos sobreas caracteristicas
morfologicas da Urochloa decumbens ‘Basilisk’, com particular efeito da aplicacdo de 30 kg
N/ha apds cada corte. Os impactos positivos foram expressos através da manutengdo de maior
massa de folhas e colmos, indice area foliar, area foliar especifica e concentracéo de nitrogénio
foliar, com concomitante diminui¢do na duracdo da rebrotacdo e teor de matéria seca. Em
ambos os anos de avaliacdo, diferencas mais pronunciadas nas caracteristicas morfologicas
entre pastos que receberam T30 e pastos sem adubacao foram registradas a partir do segundo
ciclo de rebrotacao.

As variagdes em caracteristicas morfologicas do dossel entre ciclos de rebrotacéo e
entre anos de avaliacdo incorreram em alteracfes nos indices de cores R, G e B de imagens
representativas das classes de suficiéncia em N. Como consequéncia, os valores médios destes
canais variam entre ciclos de rebrotacdo para a mesma classe e entre anos de avaliagéo,
demonstrando que o uso isolado dos canais RGB para identificacdo das classes de N de folhas

diagnosticas de Urochloa decumbens ‘Basilisk’ possui baixo poder de classificagéo.
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5 UTILIZACAO DE TECNICAS DE APRENDIZADO DE MAQUINA PARA
DETERMINACAO DAS CLASSES DE NITROGENIO EM FOLHAS DE UROCHLOA
DECUMBENS ‘BASILISK’

RESUMO

O interesse no uso de técnicas de aprendizado de méaquina (AP), aplicadas a solucdo de
problemas na Agricultura, tém crescido nos Gltimos anos. Entre as aplicacdes onde o AP tem
se destacado esta a identificacdo, em tempo real, de deficiéncias nutricionais em culturas de
interesse a partir de imagens, permitindo a aplicacdo de fertilizantes em épocas e quantidades
variaveis, reduzindo prejuizos ambientais, financeiros e tornando os sistemas mais sustentaveis.
Diante desse contexto, o objetivo do trabalho foi avaliar o desempenho das técnicas k-vizinhos
mais proximos (KNN), maquina de vetores de suporte (SVM), floresta randémica (RF) e
Multilayer Perceptron (MLP) para classificacdo das faixas de nitrogénio (N) em pastos de
Brachiaria decumbens ‘Basilisk’ a partir de imagens. O experimento para aquisi¢do de imagens
foi realizado na FZEA/USP, Pirassununga-SP em dois periodos, de novembro/2019 a
abril/2020 e de novembro/2020 e abril/2021. O banco de dados continha 2160 imagens de
folhas individuais, de onde foram extraidos 26 indices de vegetacdo (dados de entrada) baseados
no modelo RGB (red, green, blue). Cada imagem possuia uma classifica¢do, segundo as classes
de N da planta (método Kjeldhal): deficiente (< 15 g N/kg MS), moderadamente deficiente
(entre 15 e 20 g N/kg MS) e suficiente (> 20 g N/kg MS). Em cada uma das técnicas de AP,
diferentes configuracdes foram testadas: a. KNN com 4, 8, 16 e 32 vizinhos; b. SVM com o
kernel linear, polinomial, funcdo de base radial e sigmoide; c. RF com 50, 100, 150 e 200
arvores de decisdo; e d. na MLP foram testadas 24 arquiteturas com 5 ou 10 neur6nios, funcGes
de treinamento quasi-Newton (L-BFGS), gradiente descendente estocastico (SGD) e o método
otimizador estocastico baseado em gradiente (ADAM), e fungdes de ativacado Identity, Logistic,
Tansig e Relu, sendo que a avaliacdo do desempenho teve por base o F1-score, acurécia, recall
e precisdo. Também foi realizado analise da classificacdo das classes de N com os dados
balanceados, para o balanceamento foi utilizado o algoritmo All-KNN. O melhor desempenho
no reconhecimento das classes de N com os dados completos foi alcangado pelo algoritmo da
MLP, com o0 modelo de 26-10-1 neurdnios, funcao de treinamento L-BFGS e funcdo de ativacéo
Tansig, atingindo F1-score, acuracia, recall e precisdo de 0,740, 0,751, 0,751 e 0,764,
respectivamente. Com os dados balanceados a técnica de AP que teve melhor desempenho foi
a RF com 150, apresentando F1-score de 0,867, acuracia de 0,867, recall de 0,867 e precisdo
de 0,867. Concluisse que foi possivel realizar a classificacdo das faixas de N com um
desempenho entre 74% e 86% de acerto.

Palavras-Chave: Random Forest. KNN. Rede Neural Artificial. SVM. All-KNN.
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ABSTRACT

The interest in the use of machine learning techniques (ML), applied to problem solving in
Agriculture, has grown in recent years. The identification is among the applications where ML
has been highlighted, in real time, the identification of nutritional deficiencies in crops of
interest from images, allowing the application of fertilizers at variable times and amounts,
reducing environmental and financial losses and making the systems more sustainable. In this
context, the objective of this work was to evaluate the performance of the K-Nearest Neighbors
(KNN), Support Vector Machine (SVM), Random Forest (RF) and Multilayer Perceptron
(MLP) techniques for nitrogen status classification (N) in pastures of Brachiaria decumbens
‘Basilisk’” from images. The experiment for image acquisition was carried out at FZEA/USP,
Pirassununga-SP in two periods, from November/2019 to April/2020 and from November/2020
and April/2021. The database contained 2160 images of individual leaves, from which 26
vegetation indices were extracted (input data) based on the RGB (red, green, blue) model. Each
image had a classification, according to the N status of the plant (Kjeldhal method): deficient
(< 15 g N/kg DM), moderately deficient (between 15 and 20 g N/kg DM) and sufficient (> 20
g N/kg DM). In each of the ML techniques, different configurations were tested: a. KNN with
4, 8, 16 and 32 neighbors; b. SVM with linear kernel, polynomial, radial and sigmoid basis
function; c. RF with 50, 100, 150 and 200 decision trees; and d. in MLP, 24 architectures with
5 or 10 neurons were tested, quasi-Newton training functions (L-BFGS), stochastic gradient
descent (SGD) and the gradient-based stochastic optimizer method (ADAM), and activation
functions Identity, Logistic, Tansig and Relu, and the performance evaluation was based on the
F1-score, accuracy, recall and precision. An analysis of the classification of the status of N was
also carried out with the balanced data, for the balancing the All-KNN algorithm was used. The
best performance in the recognition of N classes with the complete data was achieved by the
MLP algorithm, with the 26-10-1 neurons model, L-BFGS training function and Tansig
activation function, reaching F1-score, accuracy, recall and precision of 0.740, 0.751, 0.751 and
0.764, respectively. With the balanced data, the ML technique that had the best performance
was the RF with 150, presenting an F1-score of 0.867, accuracy of 0.867, recall of 0.867 and
precision of 0.867. It was concluded that it was possible to classify the statuses of N with a
performance between 74% and 86% correct.

Keywords: Random Forest. KNN. Artificial Neural Network. SVM. All-KNN.
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5.1 INTRODUCAO

Para um cultivo eficiente existem diversos requisitos que devem ser cumpridos. Um
desses componentes esta relacionado a deteccdo e a caracterizacdo precisa das deficiéncias
nutricionais das plantas, seguida da aplicacao correta de fertilizantes (ZERMAS et al., 2020).
O nitrogénio (N) esté relacionado diretamente com atividades fotossintéticas da planta, por isso
ele é considerado pelos produtores como o principal elemento mineral para crescimento e
desenvolvimento das plantas. Ao mesmo tempo, o N tem grande impacto ambiental e
econémico. Desta forma, estudos de faixas espectrais para o uso de forma eficiente do
nitrogénio estdo sendo realizados (CHLINGARYAN; SUKKARIEH; WHELAN, 2018). A
subutilizacdo ou o excesso de aplicacdo de N podem acarretar a queda de producédo da cultura
ou causar poluicdo do ambiente pelo excedente do mineral. Entdo, a avaliacdo das classes de
nitrogénio (N) nas culturas pode ajudar a determinar o quanto e quando aplicar o N nas culturas.
Essa estratégia de aplicacdo precisa de N pode ajudar no acréscimo da produtividade da cultura
e, também, reduzir os impactos ambientais (SHI et al., 2021).

No cenario mundial, o uso de técnicas de visdo computacional e aprendizado de
maquina (AP) para detecc¢do e quantificacdo de deficiéncia de nutrientes em pastagens tropicais
sdo relativamente pouco exploradas (ZERMAS et al., 2020). Métodos de AP tem se
desenvolvido rapidamente e, estdo sendo amplamente adotados em agricultura de precisao, por
apresentarem capacidade de processar diferentes tipos dados, analisar relac6es lineares e ndo-
lineares, e apresentar rapido processamento, analise e modelagem de informacdes de imagens,
permitindo a analise de grandes bancos de imagens.

Aplicacdo dos algoritmos de AP em dados de sensoriamento remoto estdo sendo
usados para recuperacao de caracteristicas fisioldgicas e estruturais das plantas, e rastreamento
da dinamica fisiologica das plantas devido aos efeitos ambientais, além de crescer sua aplicacédo
na estimativa de quantidade de nitrogénio (SHI et al., 2021; WANG et al., 2021). A aplicacdo
de métodos de aprendizado de maquina na agricultura de precisdo comecou na década de 90,
com foco principal no monitoramento e diagnodsticos de doencgas e pragas nas culturas,
classificacdo automatica de produtos agricolas e fenotipagem de estresse das plantas. Com os
avancos das tecnologias de captacdo de imagens e da capacidade computacional, a
implementacdo de algoritmos de AP tem se expandido para monitoramento do crescimento e
estado nutricionais das culturas.

O crescimento do monitoramento de cultura pelo uso do sensoriamento remoto trouxe

um aumento no volume de dados que precisam ser armazenados e processados (SHI et al.,
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2021). Essas grandes quantidades de dados podem gerar problemas de armazenamento e
processamento a longo prazo, porém além deste problema, existem dificuldades relacionadas
aos algoritmos de AP. A rede neural artificial € um algoritmo de AP que tem uma étima
aplicacdo para modelos n&o-lineares, porém existem algumas dificuldades em sua
implementacdo, como definir o numero e tamanho das camadas escondidas, a taxa de
aprendizado, necessita de um grande banco de dados e problemas de overfitting. A maquina de
vetores de suporte (Support Vector Machine - SVM) é uma solucdo para problemas
relacionados a overffiting para analise de dados de grande espaco dimensional, como no caso
de imagens hiperespectrais e, por isso, vem sendo utilizado para agricultura de precisdo. Uma
das formas de trabalhar com manejo de nitrogénio ideal, seria a divisdo das areas de cultivos
em zonas de manejo, que identificaria subgrupos com caracteristicas semelhantes para
realizacdo do mesmo tratamento. Algoritmos como fuzzy C-means e k-means podem realizar o
delineamento dessas zonas, por serem métodos de agrupamento de dados. Entretanto, a
realizacdo desse zoneamento é uma tarefa complexa, porque existem diversas variaveis de
propriedades fisicas e quimicas do solo que influenciam na divisdo (CHLINGARYAN;
SUKKARIEH; WHELAN, 2018).

Apesar dos desenvolvimentos significativos do AP e da aplicagcdo bem-sucedida em
diversas areas, as técnicas tém algumas limitacfes fundamentais quando usadas de maneira
puramente orientada por dados. A eficiéncia dos algoritmos depende fortemente da qualidade
dos dados, da representatividade do modelo e das relacbes entre as variaveis de entrada e de
saida nos conjuntos de dados coletados (CHLINGARYAN; SUKKARIEH; WHELAN, 2018).

Existem diversas pesquisas para aplicacdo de algoritmos de aprendizado de maquina
que possam facilitar a tomada de deciséo do produtor para manejo de culturas, principalmente
na aplicacdo de nutrientes para as plantas. Entdo, o objetivo deste capitulo é implementar e
avaliar a eficacia do classificador k-vizinhos mais proximos (kNN), da maquina de vetores de
suporte (SVM), das Redes Neurais Artificiais (RNA) e da floresta randdmica (RF) na habilidade
de identificacdo do estado nutricional em nitrogénio de Urochloa decumbens cv. Basilisk,

comparando-0s com as classes obtidas pelo método laboratorial.
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5.2 MATERIAL E METODOS
5.2.1 Aquisicao de banco de dados e amostragem das imagens

Para a aquisicdo do banco de dados e amostragem das imagens foram utilizados os

métodos e banco de dados explicitados nos itens 4.3.1 e 4.3.2 do capitulo 4 desta dissertacéo.

5.2.2 Definicéo de classes de suficiéncia em N para Urochloa decumbens

Na definig&o das classes de nitrogénio foi utilizado o método descrito no item 4.2.3 do
capitulo 4 desta dissertacéo.

5.2.3 Processamento de imagens e extragdo dos indices de vegetacao

Para extracdo dos indices de vegetacdo utilizou-se o software apresentado no Anexo
A desta dissertagéo, no qual foi utilizado todos os IV’s extraidos pelo software. Foram extraidos
no total 23 indices de vegetacdo, de acordo com a Tabela 1 mais os indices R, G e B,

normalizados de 0 a 1.

5.2.4 Classificadores e avaliacdo de desempenho

As variaveis de entrada dos classificadores avaliados foram os 23 IV’s mais os valores
médios normalizados do R, G e B, ja as variaveis de saida foram as classes de nitrogénio
deficiente (D), moderadamente deficiente (MD) e suficiente (S).

Para o presente trabalho optou-se por utilizar 4 classificadores, que sdo o classificador
k-vizinhos mais proximos (KNN), a maquina de vetores de suporte (SVM), as Redes Neurais
Artificiais (RNA) e o floresta randémica (RF), que foram implementados em linguagem Python
3.6.9, utilizando a biblioteca Scikit-Learn (versdo 0.23.1). No método kNN foram testadas
estruturas com 4, 8, 16 e 32 vizinhos, utilizando a distancia euclidiana para calculo da distancia

dos vizinhos. Para o célculo da distancia euclidiana, tém-se a eq. (2):

. 2 2 2
Dist(I1ys), 12avs)) = J(11(1Vs1) — R2gysny) + (1) = 12¢.5)" + (Mayswy — Ravswy) ()
onde: ligvs) € l2avs) S80 0s dados dos indices de vegetagdo extraidos pelo software das imagens das

folhas.

No SVM foram utilizadas as fungdes de kernel linear, polinomial (eq. (3)), funcéo de
base radial (rbf) (eqg. (4)) e sigmoide (eg. (5)), sendo implementado a funcdo SVC, que utiliza
a abordagem “um contra um” ou “um contra todos” para a classificacdo de varias classes.
Assim, optou-se pela abordagem de “um contra todos”, uma vez que os resultados sdo quase

sempre semelhantes, mas o tempo de execucdo é significativamente menor.
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K(x,x;) = [(x * x) +1]4 3)
J— — . 2

K(x,x;) = exp (%) 4)

K(x,xi) = tanh(y = (x, xi) — 0) (5)

onde: K ¢é o kernel da SVM; x sdo os dados de entrada; x; sdo os dados de treinamento; g é o grau do

polinomial; e y e 8 sdo constantes.

O terceiro classificador testado foram Redes Neurais Artificiais (RNA), baseadas em
arquitetura do tipo FeedForward Backpropagation (FFBP) (Figura 11), com variacGes na
funcédo de treinamento e na funcdo de ativacdo. Para a funcdo de treinamento foram utilizadas
0 método quasi-Newton (L-BFGS), o gradiente descendente estocéastico (SGD) e o método
otimizador estocastico baseado em gradiente (ADAM), proposto por Kingma e Ba (2014). Para
implementar as configurac@es das redes foram utilizados os indices de vegetacao extraidos pelo
software como entrada de dados na rede (neurdnios de entrada), na camada intermediaria foram
testadas estruturas com 5 e 10 neurdnios e, na camada de saida foi utilizado somente um
neurdnio, que corresponde as classes de N (Figura 11). Também foram testadas 4 combina¢oes
de funcdes de ativacdo, sendo elas: Identity, Logistic, Tansig e Relu. A funcdo Identity
(identidade) é atil para implementar uma funcéo linear, retorna f (X) = x; a Logistic é uma
funcao sigmoide e retorna f (x) = 1/ (1 + exp™); a Tansig é uma func&o a hiperbdlica e retorna

f (x) = tanh(x); e a Relu € uma funcéo de unidade linear retificada e retorna f (x) = max (0, x).

Figura 11 — Representacao da arquitetura de rede neural Multilayer Perceptron

indices de Vegetacio

N

G

Camada de entrada Camada oculta Camada de saida

Fonte: Propria autoria.

Para o classificador RF foram utilizadas 4 configurac@es de arvores de decisdo (50,
100, 150 e 200). Nas arvores de decisdo para definir o ganho de informacdo e,

consequentemente, determinar as ramificagdes necessarias foi utilizado o indice Gini (eq (6)).
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Para determinacdo das classes de nitrogénio pela RF, foi utilizado a média das classes de N

encontrados pelas arvores de decisao.

K K
Qmi©) = Z Pk (L — i) =1 — Z Pk (6)
k=1 k=1
onde: Qm(yi,c) a medida de impureza e pmk representa a propor¢do da categoria k na regido Rm.

Para o treinamento dos classificadores descritos acima, foram utilizados 70% do banco
de dados e, o restante 30% foram utilizadas para a validacao cruzada (Método Holdout).

Para a validacdo dos resultados obtidos pelos classificadores foram utilizadas as eq.
(6), eq. (7), eq. (8) e eq. (9), referentes a Acurécia, Precisdo, Revocacdo e Fmeasure (F1-Score),

bem como a Matriz de Confusdo correspondente a cada classificador.

i — (TP +TN) ©)
CUracla = rp L TN + FP + FN)

Precisio = i 7
recisio = TP 1 FP)

R d0 = i 8
evocacio = TP FN) (8)

2 * (Precisao * Revocacao
F1 score = ( ¢do) (9)

(Precisiao + Revocagio)
onde: TP é total verdadeiro positivo, TN é total verdadeiro negativo, FP é o total falso positivo e 0 FN
é o total de falso negativo.

5.2.5 Balanceamento dos dados

Foi realizado a aplicacdo de algoritmo que efetuasse o balanceamento do banco de
dados completo, para verificar a eficiéncia dos classificadores com esta modificacdo. Para o
balanceamento foi utilizado o algoritmo AII-KNN da biblioteca scikit-learn. O All-KNN tem
como base a utilizacdo do algoritmo KNN para realizacdo de subamostragem dos dados. Esta
técnica utiliza como base a metodologia de subamostragem desenvolvida e publicada por
Tomek (1976).

A estratégia utilizada pelo All-KNN é uma sele¢do unilateral, onde a classe que contém
menor quantidade de dados ndo sofre nenhuma alteracdo, ja a classe que contém a maior
quantidade de dados tem nimero de amostras reduzido. O método utiliza a regra do 1-nearest-
neighbor e os links de Tomek para remover as amostras da classe majoritaria. Os links Tomek
sao definidos como: dadas duas instancias, ativa e inativa, deixe 0 (ativo, inativo) denotar a
distancia entre as 2 instancias de classes diferentes. O par (ativo, inativo) e designado como um
link Tomek, se ndo houver nenhuma instancia (denominado mol), cujo & (ativo, mol) <& (ativo,

inativo) ou o (mol, inativo) < 6 (inativo, ativo). No método de sele¢do unilateral, as instancias
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na classe majoritaria envolvidas nos links Tomek sdo removidas, uma vez que podem ser
exemplos ruidosos (BARIGYE; GARCIA DE LA VEGA; CASTILLO-GARIT, 2019).

Apos a execucdo do balanceamento do banco de dados, os dados gerados foram
aplicados em todos os classificadores, citados anteriormente, e foram utilizadas as mesmas

métricas de avaliacdo de desempenho dos dados completos.
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5.3 RESULTADOS E DISCUSSAO
5.3.1 Avaliacéo dos Classificadores com dados completos

De acordo com os valores apresentados pode-se observar que, na sua melhor
configuragdo, a RNA mostrou-se com o melhor desempenho, obtendo um valor de F1 score
igual a 0,740, sendo seguido pela RF (0,706), SVM (0,702) e kNN (0,696). Assim, a
configuracdo da RNA que apresentou o melhor desempenho tinha a arquitetura de 26-10-1, com
a funcéo de treinamento L-BFGS e funcdo de transferéncia Tansig. Entretanto, pode-se observar
que o classificador que demonstrou menor eficiéncia para classificacdo das classes de N,
também foi 0 RNA, com a configuracéo de 26-5-1 neurdnios, funcdo de treinamento L-BFGS
e funcdo de ativacdo relu (F1 score = 0,361), 0 que mostra que ajustes nas estruturas podem
gerar melhor desempenho de acordo com o objeto em estudo, ndo sendo, portanto, uma regra

de melhora com o0 aumento do nimero de neurénios (Tabela 11).



Tabela 11 — Preciséo (F1 score), acurdcia, recall e precisdo dos classificadores em relacéo a

classes de nitrogénio
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Classificador Estrutura F1score Acuracia Recall Precisao

4 vizinhos 0,666 0,680 0,680 0,677

KNN 8 vizjryhos 0,683 0,697 0,697 0,689
16 vizinhos 0,674 0,688 0,688 0,680

32 vizinhos 0,696 0,714 0,714 0,714

Linear 0,702 0,711 0,711 0,717

SVM Polinomial 0,611 0,665 0,665 0,748
RBF 0,618 0,665 0,665 0,704

Sigmoide 0,534 0,610 0,610 0,487

50 arvores 0,697 0,703 0,703 0,700

RE 100 @rvores 0,700 0,708 0,708 0,705
150 arvores 0,702 0,709 0,709 0,709

200 arvores 0,706 0,714 0,713 0,714

Identity 0,709 0,720 0,720 0,726

L-BFGS  Tansig 0,669 0,687 0,687 0,685

26-5-1 Logistic 0,712 0,722 0,722 0,728

Relu 0,361 0,524 0,524 0,275

Identity 0,710 0,722 0,722 0,729

L-BFGS  Tansig 0,740 0,751 0,751 0,764

26-10-1 Logistic 0,730 0,742 0,742 0,752

Relu 0,738 0,748 0,748 0,756

Identity 0,594 0,656 0,656 0,708

SGD Tansig 0,571 0,645 0,645 0,532

26-5-1 Logistic 0,559 0,641 0,641 0,563

RNA Relu 0,573 0,647 0,647 0,530
Identity 0,608 0,664 0,664 0,738

SGD Tansig 0,570 0,644 0,644 0,527

26-10-1 Logistic 0,572 0,648 0,648 0,544

Relu 0,598 0,657 0,657 0,698

Identity 0,633 0,671 0,671 0,721

ADAM Tansig 0,574 0,648 0,648 0,537

26-5-1 Logistic 0,581 0,656 0,656 0,544

Relu 0,654 0,690 0,690 0,739

Identity 0,667 0,693 0,693 0,732

ADAM Tansig 0,695 0,708 0,708 0,727

26-10-1 Logistic 0,573 0,647 0,647 0,533

Relu 0,658 0,687 0,687 0,726

Fonte: Propria autoria.

Os resultados de F1 score encontrados pela classificagdo das classes de nitrogénio

variam de 0,36 a 0,74, demonstrando grande variacdo de desempenho dos classificadores. O

que pode ser observado nesta variacdo € que os classificadores ndo apresentaram desempenho

préximos a 0,8, como encontrados em outros trabalhos que utilizaram algoritmos de

aprendizado de maquina para classificacdo ou predigdo de concentracdo de N na planta

(BARBEDO, 2019).
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Entretanto, cabe ressaltar que estes trabalhos avaliam culturas anuais, que possuem um
manejo diferente do aqui proposto, uma vez que, 0 uso da area (pastagem) é feito em ciclos
menores, dependendo das caracteristicas fisioldgicas das plantas, variando em ciclos de 28 dias,
onde os animais séo liberados para uso da area. Ap0s 0 uUso, a area recebe corre¢des de adubacao
para se recompor para um novo ciclo de pastejo, o que evidencia uma diferenca significativa
em relacdo aos outros trabalhos aqui apresentados. Assim, poucos trabalhos existem na
literatura voltados para as gramineas tropicais, as quais possuem caracteristicas diferentes das
gramineas temperadas, mudando os aspectos morfolégicos e fisioldgicos das plantas, alterando
assim, a resposta em relacdo ao meio e a sua utilizacao.

Mancin et al. (2022) mostraram uma acurécia de 88% para o classificador com o
melhor desempenho na determinacdo das faixas de N para a espécie forrageira Brachiaria
brizantha cv. Xaraés, uma espécie tropical e, que possui caracteristicas também diferentes de
manejo e estrutura. O que mostra que os valores obtidos pela RNA para a espécie Decumbens,
mesmo estando abaixo de 0,80 (80%), ndo significa que o resultado ndo seja satisfatorio, pelo
contrario, mostra uma boa assertividade em relacdo aos métodos destrutivos com analise
laboratorial para a predicdo de N. Morais et al. (2021) com analise de biomassa acima do solo
também obtiveram desempenhos variando de 0,20 a 0,89 (R?), o que corrobora com 0s
resultados obtidos no presente estudo.

Barbedo (2019) evidencia em seu trabalho diversos obstaculos para determinagdo de
deficiéncia nutricional em plantas. Essas dificuldades estdo relacionadas ao algoritmo de
classificacdo, a variedade da cultura, o estagio de crescimento da planta, 0 método de aquisicao
da imagem, o tipo de sensor utilizado na aquisicdo da imagem, a iluminacdo do local, a satde
da planta e a limitacdo do banco de dados. Esses pontos tendem a interferir diretamente na
qualidade do dado extraido da imagem e, posteriormente, na assertividade da classificacdo das
faixas de nitrogénio.

A limitacdo do banco de dados esta relacionada a pouca variagdo de condi¢des externas
para formacdo do banco de dados. Barbedo (2019) cita que o experimento controlado deve
minimizar problemas de variacdo do banco, porém os algoritmos de classificacdo nédo irdo
identificar diversas condicOes externas de aquisi¢do dos dados. A aquisi¢do das imagens
padronizada para este banco de dados teve o intuito de diminuir o efeito causado por variaveis
do ambiente externo. O método de aquisicdo da imagem, iluminacé&o do local, tipo de sensor, a
variedade da cultura e o estagio de crescimento sdo aspectos gque estdo padronizados neste banco

de dados. Por isso, estas variaveis devem apresentar pouco efeito na variacdo de RGB e nos
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indices de vegetacdo (1V) encontrados nas classes de nitrogénio e no resultado das métricas de
desempenho da classificacéo.

Com relacdo aos algoritmos de classificacdo, 0 que se pode destacar € a determinacgéo
das classes de N pelo SVM, com o kernel linear, que apresentou melhor resultado em
comparagdo aos outros kernels, demonstrando que os dados podem ter uma separacdo linear.
Mas, também, algoritmos que apresentam separacdo de dados ndo linear mostraram um bom
desempenho, como RNA, RF e KNN. O RF pode ser destacado devido a pouca diferenca
apresentada no valor de F1 score com o0 aumento no numero de arvores de decisao.

A RNA com a configuragdo de 26-10-1 neuronios, fungdo de treinamento L-BFGS e
funcéo de ativacdo Tansig foi a que expressou melhor eficacia na identificacdo das classes de
nitrogénio da folha de Urochloa decumbens ‘Basilisk’. Entao, foi elaborado uma matriz de
confusdo para observar o comportamento da classificacdo da RNA. A Tabela 12 demonstra que
0 RNA teve F1 score e Recall menores para classificacdo do nivel de suficiéncia (0,57 e 0,43,
respectivamente), quando comparado com 0s outros niveis, mesmo apresentando o melhor
valor de precisdo (0,86). As duas classes que demonstram algum tipo de deficiéncia de

nitrogénio na planta (D e MD) foram os que apresentaram melhor métrica de classificacéo.

Tabela 12 — Matriz de confusdo, precisdo, nimero de observacbes (N,obs), revocacao
(recall) e Fiscore para avaliacdo da Rede Neural Artificial (RNA) com a configuragéo de
26-10-1 neurdnios, funcéo de treinamento L-BFGS e funcgéo de ativacdo Tansig para as
classes de nitrogénio D (deficiente), MD (moderadamente deficiente) e S (suficiente)

Classes Matriz confusdo N. obs. Recall
D MD S
D 145 36 0 181 0,80
MD 44 290 9 334 0,85
S 1 73 56 130 0,43
Precisédo 0,76 0,73 0,86
Fiscore 0,78 0,78 0,57

Plantas foram consideradas deficientes (D) quando apresentavam valor de N Foliar menor que 15 g N/kg MS,
moderadamente deficientes (MD) se apresentavam valor entre 15 e 20 g N/kg MS, e suficientes se
apresentavam valor maior que 20 g N/kg MS.

Fonte: Propria autoria.

Ao analisar a configuracdo de RNA que obteve melhores métricas de avaliagdo, atenta-
se a dificuldade que ela teve em classificar as amostras que apresentavam suficiéncia na
concentragédo de nitrogénio em sua folha, com um recall e F1 score abaixo das outras classes de
nitrogénio. Os valores baixos de F1 score e recall estdo relacionados com a maior concentragdo
de amostras na classe MD, fazendo com que a RNA aprenda mais caracteristicas desta classe.
Dessa forma, IV’s de outras classes (principalmente da faixa de suficiéncia) que tenham

semelhanca com MD, serdo identificados como moderadamente deficiente.
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Culman et al. (2017) desenvolveram um software, denominado PalmHAND, que tem
com intuito a identificacdo de possivel deficiéncias nitrogénio, magnésio e potéssio, além do
estado de saude de palmeiras por meio de imagens das folhas, utilizando um RNA do tipo
multilayer percpetron (MLP). As imagens usadas nos treinamentos foram disponibilizadas por

terceiros e os autores chegaram a uma acurdcia média de 0,67.

5.3.2 Avaliacédo dos Classificadores com os dados balanceados

Com o banco de dados balanceado foi possivel notar que houve melhoria nas métricas
de desempenho de quase todas as configuragcdes dos classificadores, ressaltando que houve
mudanca no melhor algoritmo de classificagdo. O RF demonstrou melhores métricas de
performance F1 score (= 0,86), que teve uma diferenca de no maximo 0,005 entre F1 score de
suas configuracfes. A mesma RNA que demonstrou menor valor de F1 score com o banco de
dados completo (26-5-1 neurdnio, L-BFGS, relu), com o valor de 0,235, apresentando resultado
menor do que demonstrado com os dados completo. Este decréscimo do F1 score neste
classificador ocorreu devido a menor quantidade de dados, pois ele classificou todos os dados

como MD tanto no banco de dados completos, quanto nos dados balanceados (Tabela 13).
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Tabela 13 — Preciséo (F1 score), acurdcia, recall e precisdo dos classificadores em relacéo a
classes de nitrogénio, com balanceamento das classes

Classificador Estrutura F1score Acuracia Recall  Precisao

4 vizinhos 0,835 0,840 0,840 0,843

KNN 8 vi;iqhos 0,790 0,792 0,792 0,790
16 vizinhos 0,750 0,748 0,748 0,754

32 vizinhos 0,732 0,731 0,731 0,737

Linear 0,748 0,746 0,746 0,759

SVM Polinomial 0,703 0,700 0,700 0,727
RBF 0,702 0,702 0,702 0,721

Sigmoide 0,545 0,562 0,562 0,585

50 arvores 0,866 0,867 0,867 0,866

RE 100 @rvores 0,862 0,862 0,862 0,862
150 arvores 0,867 0,867 0,867 0,867

200 arvores 0,866 0,867 0,867 0,866

Identity 0,755 0,755 0,755 0,763

L-BFGS  Tansig 0,755 0,763 0,763 0,770

26-5-1 Logistic 0,759 0,765 0,765 0,769

Relu 0,235 0,407 0,407 0,165

Identity 0,755 0,755 0,755 0,765

L-BFGS  Tansig 0,766 0,770 0,770 0,773

26-10-1 Logistic 0,736 0,743 0,743 0,740

Relu 0,734 0,731 0,731 0,743

Identity 0,740 0,741 0,741 0,760

SGD Tansig 0,543 0,634 0,634 0,515

26-5-1 Logistic 0,543 0,634 0,634 0,515

RNA Relu 0,564 0,576 0,576 0,660
Identity 0,727 0,729 0,729 0,750

SGD Tansig 0,530 0,622 0,622 0,494

26-10-1 Logistic 0,542 0,634 0,634 0,513

Relu 0,706 0,707 0,707 0,727

Identity 0,734 0,736 0,736 0,746

ADAM Tansig 0,545 0,637 0,637 0,511

26-5-1 Logistic 0,718 0,724 0,724 0,749

Relu 0,731 0,729 0,729 0,744

Identity 0,734 0,734 0,734 0,754

ADAM Tansig 0,757 0,758 0,758 0,771

26-10-1 Logistic 0,718 0,722 0,722 0,745

Relu 0,748 0,748 0,748 0,768

Fonte: Propria autoria.

A aplicagdo do algoritmo de balanceamento trouxe melhora para todos os
classificadores, aumento nos valores de todas as métricas de avaliacdo. A escolha de utilizar o
algoritmo All-kNN, e ndo realizar o balanceamento de forma aleatoria, € para identificacdo de
possiveis amostras outliers que poderiam se assemelhar com a classe que nao pertence, assim

dificultando a identificacdo das classes. A utilizacdo de um método aleatorio poderia acarretar
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na perda de amostras que seriam importantes para composi¢cdo do banco de dados para 0s
classificadores.

Porém, ao usar o All-KNN pode surgir algumas dificuldades, como a criacdo de um
classificador que tenha problema de overfitting, apresentando menores erros de classificacdo
no treinamento e maiores erros no momento da validagdo. Com o uso do All-KNN o objetivo é
retirar os outliers, mas sem perder uma alta quantidade de amostras, para que nao ocorresse 0
problema citado anterior, entretanto, a reducdo do banco foi de 36,7% (de 2180 para 1376
amostras). O classificador gerado precisaria ser testado com outro banco de dados independente
para detectar se o balanceamento trouxe problemas na classificacao.

Mahbobi, Kimiagari e Vasudevan (2021) realizaram um estudo com algoritmos de
balanceamento de banco de dados, usando técnicas de undersampling e oversampling, para um
banco de dados de analise de risco de crédito com 30.000 amostras. As técnicas de
balanceamento utilizadas foram oversampling technique (SMOTE), random undersampling
(RUS), SVM-SMOTE e All-KNN e os classificadores testados foram SVM, KNN e RNA. Os
autores chegaram a resultados com a utilizacdo de All-KNN combinado com SVM de 98,8%
de acurécia e F1-score de 0,864.

O que se nota nos classificadores é que 0 KNN e RF tiveram melhor desempenho ap6s
0 balanceamento dos dados. No caso do KNN isto esta relacionado ao algoritmo que realizou o
balanceamento, que utiliza técnica do kNN para balanceamento dos dados, assim favorecendo
que as métricas de avaliacdo tenham melhoras. Além disso, outra situacdo a ser destacada € o
fato de quanto menor a quantidade de vizinhos do kNN, melhor é sua identificacdo das classes,
isto estd relacionada com a menor quantidade de amostras similares entre as classes,
concentrando os dados em grupos distintos. O RF também se beneficiou deste balanceamento,
no qual a variacdo da quantidade de arvores de decisdo teve pouca influéncia nas métricas,
tendo em média o F1 score de 86%. Entdo, utilizar o RF com menos arvores de decisdo pode
trazer beneficio para uma resposta mais rapida no processamento do algoritmo.

O RF com 150 arvores foi selecionado como melhor algoritmo de classificacéo,
apresentando valores de F1 score, acuracia, recall e precisdo de 0,867. Com este classificador
se realizou a criacdo da matriz de confuséo para entendimento do desempenho de identificacdo
das classes de N. A classe deficiente foi 0 que o algoritmo conseguiu classificar com melhor
eficiéncia, apresentando valor de 0,97 em suas métricas. Ja a classe suficiente continuou
apresentando menor valor de desempenho, porém com um ganho significativo quando
comparado com os dados totais, apresentando valores de F1 score, precisao e recall de 0,80,
0,81 e 0,79 (Tabela 14).
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Tabela 14 — Matriz de confusdo, precisdo, nimero de observacdes (N,obs), revocacao
(recall) e Fiscore para avaliagdo da floresta randémica (RF) com a configuracdo de 150
arvores para as classes de nitrogénio D (deficiente), MD (moderadamente deficiente) e S
(suficiente), com o balanceamento das classes

Classes Matriz confusdo N. obs. Recall
D MD S
D 124 4 0 128 0,97
MD 4 142 22 168 0,85
S 0 25 92 117 0,79
Precisdo 0,97 0,83 0,81
Fiscore 0,97 0,84 0,80

Plantas foram consideradas deficientes (D) quando apresentavam valor de N Foliar menor que 15 g N/kg MS,
moderadamente deficientes (MD) se apresentavam valor entre 15 e 20 g N/kg MS, e suficientes se
apresentavam valor maior que 20 g N/kg MS.

Fonte: Propria autoria.

Ao observar os resultados obtidos pela classificacdo da técnica de aprendizado de
méaquina como o RF, é possivel notar que houve uma queda na quantidade de amostras para
classificacdo no MD e, consequentemente, resultou em uma melhor classificacdo para as
amostras de classe S, evidenciando a influéncia das amostras MD sobre a classe S.

Esta reducdo da classe MD estéa relacionado com a sobreposi¢do dos dados, como foi
evidenciado. Possivelmente, dados que apresentavam valores semelhantes de RGB do MD com
aclasse S, como foi no caso do segundo ano de experimento foram retirados do banco de dados.

Li et al. (2016) para deteccdo de deficiéncia de nitrogénio em Brassica napus L.
‘Xiangzayou 763’ submetida a cinco tratamentos adubacao nitrogenada (0, 60, 120, 180, e 240
Kg de N por hm?), aplicando quatro algoritmos de AP que sdo: Fisher’s linear discriminant
algorithm (LDA); support vector machine and kernel method (SVMKM); random decision
forests (RF); e k-nearest neighbor algorithm (KNN). As folhas foram amostradas no meio e no
final da floracéo, depois foram adquiridas um total de 267 imagens das folhas por meio de uma
camera comercial (1024 x 683 pixels). A precisao da classificacdo foi de 78,7% (LDA), 78,1%
(ELM), 96,9% (SVMKM), 97,2% (RF) e 81,3% (KNN). O RF demonstrou-se o melhor método

de classificacéo entre os quatros algoritmos de AP, com uma diferenca de 0,3 % para 0 SVM.
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5.4 CONCLUSAO

Conclui-se que foi possivel realizar a deteccdo das classes de nitrogénio a partir de
imagens de folhas diagndsticas com um desempenho de 74% de acerto utilizando a RNA com
26-10-1 neurdnios, funcdo de treinamento L-BFGS e funcéo de ativacdo Tansig, podendo ser
melhorado este valor com o balanceamento dos dados, alcangando valores de eficacia de 86%
com o classificador RF com 150 arvores de decisdo. Porém, para os dados balanceados,

necessitaria de um teste com um banco de dados independente para realizar a validacao.
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6 IMPLICACOES PRATICAS

O software desenvolvido (ExtractV1) foi implementado e testado utilizando folhas de
pastagem de Urochloa decumbens ‘Basilisk’, porém a sua aplicabilidade pode ser expandida
para outras culturas comerciais. A extracdo de indices de vegetacdo para correlacionar com
varidveis nutricionais e de producdo sdo importantes para melhorar a produtividade
(GIANQUINTO et al., 2011). Culturas como milho e soja podem ser beneficiadas com o
software, podendo extrair os indices para aplicacdo que melhorem a produtividade. Também
pode ser uma solucdo para folhas compostas, para extrair os indices de vegetacéo de cada foliolo
e calcular o IV médio para o total.

Entretanto, existem desafios na extracdo dos indices de vegetagdo de imagens RGB,
um deles esta relacionado a definicdo de protocolos adequados de aquisi¢do. Essa etapa é
considerada um ponto critico do processamento, uma vez que define a qualidade da imagem e
a acurécia nos resultados obtidos em todas as etapas posteriores, afetando diretamente as etapas
pos-processamento da imagem (BARBEDO, 2019; HAIDER et al., 2021). Imagens adquiridas
em pleno sol ou em sombra ou, ainda, em dias nublados, em distintos horarios de aquisicdo,
com ou sem uso de fontes de iluminacdo externas e o tipo de fonte (LED, lampadas
fluorescentes, etc.) sdo fatores que afetam as medidas do RGB (BARBEDO, 2019; HAIDER et
al., 2021), mas ndo ha recomendacfes padrdo na literatura.

No caso do uso de smartphones e cameras comerciais, um fator extremamente
relevante se refere as configuracbes de aquisicdo de imagens do dispositivo de captura.
Dispositivos para aquisicdo definidos para modo automético ou a definicdo manual de
parametros como sensibilidade ISO, velocidade do obturador, tempo de exposigédo e Balango
do Branco afetam a qualidade da imagem, e imp0e alteracdes irreversiveis na cor da imagem,
podendo torna-las impréprias para analise (MURPHY; UNDERWOOD; JACKSON, 2009;
SILVA, 2020).

Por isso, padronizacdo da aquisicdo da imagem RGB, na questéo do local de retirada
da imagem e configuracdes do dispositivo de aquisi¢do, tem grande importancia para melhor
qualidade de imagem e, consequentemente, a extracdo dos valores corretos das bandas do RGB,
que formardo os célculos indices de vegetacdo. Esses IV’s podem ser utilizados como base para
outras aplica¢des, como na utilizacdo de algoritmo de aprendizado de maquina para determinar
estado nutricional de N em pastagens.

O algoritmo de aprendizado de maquina para deteccao de nitrogénio em pastagem de

Urochloa decumbens ‘Basilisk’ aplicado neste trabalho pode beneficiar o produtor



86

financeiramente, devido aplicar a quantidade de fertilizante necesséria para planta. Alias, o
algoritmo pode contribuir ambientalmente, diminuindo a emisséo de gases de efeito estufa e
contaminacdo de aguas, causados pela aplicacdo excessiva de adubo nitrogenado (CHIRINDA
et al., 2019). Mas além dessas vantagens, tem-se a possibilidade de desenvolver uma aplicacédo
movel para realizar a classificacdo das classes de N por meio de um smartphone, no qual facilita
a portabilidade da tecnologia e também a tomada de decisdo mais &gil pelo produtor.

Porém existem dificuldades na implementacao de métodos de aprendizado de maquina
para identificacdo de nitrogénio em pastagem, relacionadas com particularidades da dindmica
dos processos crescimento em gramineas mantidas sob pastejo.

Culturas anuais destinadas a producdo de grdos possuem pouca variacdo na sua
resposta espectral, devido terem pouca variacdo na idade das plantas que compde a populacéo
e, também, porque as plantas submetidas ao mesmo tratamento apresentam respostas
semelhantes de suas caracteristicas espectrais e produtivas, por causa da homogeneidade da
populagéo. Isso permite que os requerimentos nutricionais ao longo do ciclo da cultura sejam
mais facilmente definidos e as relacdes entre o N foliar e os indices de cores RGB sejam mais
estaveis (JIANG et al., 2019; MILAGRES et al., 2021), facilitando a criacdo de um banco de
dados para aplicacéo do algoritmo de classificagcdo de N com boa eficiéncia.

Porém, em gramineas tropicais perenes mantidas sob pastejo, o perfil etario da
populacédo de plantas é extremamente variavel. Para uma dada espécie, a habilidade de repor os
perfilhos da populacéo e o balanco entre o aparecimento e a mortalidade variam entre cultivares
(ZHANG et al., 2014; WANG et al., 2014), entre alturas de manejo as quais a pastagem €
submetida e com a fertilidade do solo (CAMINHA et al., 2010). Essa dindmica variavel e
complexa remete a possibilidade de que as respostas espectrais sejam muito especificas ao local
de cultivo e a0 manejo imposto a pastagem, tornado uma tarefa extremamente complexa para
aplicar um método de aprendizado de maqguina que seja capaz de identificar um padrdo de
variagdo nas assinaturas espectrais tendo por base 0 RGB (ZHOU et al., 2018; BARBEDO,
2019).

Outro desafio na aplicacdo deste algoritmo de aprendizado de maquina para deteccdo
de classes de N em graminea esta relacionado com determinacdo acurada dos parametros de
nutricdo nitrogenada que devem ser utilizados como parédmetros de saida da classificacdo. A
definicdo de indices ou faixas de suficiéncia é o parametro fundamental para caracterizacdo de
distintos estados nutricionais e para tomada de decisdo com relagdo ao momento e quantidades
de adubacdo nitrogenada a serem aplicados (WANG et al., 2013).

Em pastagens, as faixas de suficiéncia relacionam a concentragdo de nutrientes nos



87

tecidos da planta com sua producéo relativa de forragem (% do méaximo), em matéria seca
(TAIZ; ZIEGER, 2013; CAVALCANTI et al.,, 2021). As faixas de suficiéncia sao,
normalmente, espécie-especificas e dentro de uma dada espécie pode haver diferenca entre
cultivares. Para as gramineas tropicais perenes utilizadas como pastagens, ndo ha dados na
literatura para a maior parte das espécies em uso atualmente, sendo que a grande maioria
resultados disponiveis foram publicados h4 mais de 10 anos (SILVEIRA; NACHTIGALL;
MONTEIRO, 2005; COSTA; OLIVEIRA; FAQUIN, 2006).

Este trabalho tem importancia em demonstrar a aplicacdo conjunta de estudos
relacionados a nutricdo e caracteristicas morfolégicas de graminea com processamento de
imagens e aprendizado de maquina, expondo que para que haja melhor deteccdo do estado
nutricional de N, necessita-se do conhecimento mutuo entre resposta da planta e entendimento

do algoritmo aplicado.
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7 CONCLUSAO GERAL

O software desenvolvido (ExtractVI) foi capaz de realizar com éxito o processamento
das imagens e extracdo dos indices de vegetacdo de forma automatizada. A adubacédo
nitrogenada demonstrou impactos positivos sobre as caracteristicas morfologicas avaliadas,
com maiores beneficios observados com o uso de 30 kg N/ha. Foi possivel realizar a
classificacdo das faixas de nitrogénio, com imagens RGB de smartphones, por meio da
aplicacdo de um algoritmo de aprendizado de maquina, com melhor desempenho quando se
utilizou floresta randémica com arquitetura de 150 arvores de decisdo e banco de dados
balanceado (All-KNN). E importante enfatizar que a aquisi¢do da imagem € um processo
importante para melhor eficiéncia do classificador, sendo necessario a padronizacdo de
iluminacdo, configuracdo do aparelho e local de retirada das imagens. A identificacdo das
classes de nitrogénio pelo algoritmo de AP podera auxiliar na determinacédo da quantidade de
adubo nitrogenado que tem que ser aplicado em &reas de pastagem de Urochloa decumbens

‘Basilisk’ pelo produtor.
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ANEXO A - IMPLEMENTACAO DE SOFTWARE PARA EXTRACAO DOS
INDICES DE VEGETACAO DE IMAGENS DIGITAIS

RESUMO

O uso de imagens digitais para monitoramento agricola tem aumentado nos ultimos anos, uma
vez que as cores associadas a imagem e sua interpretacdo podem ser utilizadas para diferentes
finalidades, desde determinacdes indiretas de clorofilas, concentracdo de nutrientes, estimativas
de area foliar ou cobertura pela vegetacdo. Porém, a utilizacdo isolada das cores R (vermelho),
G (verde) e B (azul) obtidas de imagens ndo tem se mostrado eficiente na estimativa de
parametros nutricionais ou caracteristicas de vegetacdo. Nesse sentido, transformacdes
espectrais ou indices de vegetagdo (IV’s) obtidos a partir da relagdo matematica entre as bandas
RGB tém sido testados no intuito de realcar caracteristicas de interesse. Todavia, 0
processamento de imagens e extracdo de informacdes, conversao para outros modelos de cores,
como H (matiz), S (saturacdo) e V (brilho), bem como os célculos dos demais IV’s sdo
inteiramente manuais, exigindo do usuario conhecimentos aprofundados para manipulacdo de
imagens. Dessa forma, o objetivo deste trabalho foi o desenvolvimento de um software capaz
de realizar o processamento de imagens, extracao das bandas RGB e calculos dos demais IV’s
baseados nos modelos RGB e HSV de forma automatizada. O software foi desenvolvido em
linguagem Python com a utilizacdo das bibliotecas OpenCV (Open Source Computer Vision
Library), Numpy (manipulacdo de matriz) e Tkinter (interface gréfica). Na primeira etapa do
processamento é selecionada a melhor imagem, caso tenha sido adquirida mais de uma foto por
amostra, sendo identificada aquela com menor intensidade de ruidos ou outras distorcoes
(imagens borradas ou desfocadas), utilizando o Operador Laplaciano. Na sequéncia, é aplicado
o filtro gaussiano para correcao e retirada de ruidos. Para separacdo entre a regido de interesse
(RO, folhas) e fundo, as imagens sdo convertidas para HSV, onde é realizada a binarizagdo da
imagem e, adicionalmente, pixels cujo valor S sdo menores que o valor limiar (Otsu) sdo
considerados fundo. Concomitantemente, sdo excluidos pixels cujo valor H sdo menores que
25 e maiores que 95 (gradiente entre o verde amarelado ao verde escuro) e VV menores que 20,
permitindo o reconhecimento das folhas. Cada folha da imagem € extraida (recorte automatico)
e, de onde se obtém os valores do RGB e HSV, os quais foram utilizados para o célculo de
outros 20 IV’s. Para teste do software foram utilizadas imagens contendo 5 laminas foliares de
Brachiaria decumbens ‘Basilisk’ adquiridas com um smartphone. Para 0 processamento é
necessario que as imagens sejam coletadas com fundo branco a distancia de 23 cm entre o
smartphone e a amostra. Foram adquiridas trés imagens por amostra, e o software foi efetivo
na selecdo da melhor imagem. O filtro associado ao processo de binarizacdo foi capaz de
delimitar a ROI, extrair as folhas individualmente, calcular os valores de RGB, HSV e IV's
instantaneamente, gerando uma planilha com todos os indices. O software, portanto, consiste
em ferramenta de baixo custo, de facil operacdo e ndo requer intervencdo de usuario. As
imagens podem ser obtidas por diversos dispositivos, € os IV’s podem ser utilizados na
interpretacéo de respostas de interesse em culturas variadas.

Palavras-Chave: Processamento de imagens. Segmentacao. Reducéo de ruidos.
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ABSTRACT

The use of digital images for agricultural monitoring has increased in recent years, as the colors
associated to the image and its understanding can be used for different purposes, from indirect
determinations of chlorophylls, nutrient concentration, leaf area estimates or vegetation cover.
However, the isolated use of the colors R (red), G (green) and B (blue) obtained from images
has not been shown to be efficient in estimating nutritional parameters or vegetation
characteristics. In this sense, spectral transformations or vegetation indices (VI's) obtained from
the mathematical relationship between the RGB bands have been tested in order to highlight
features of interest. However, image processing and information extraction, conversion to other
color models, such as H (hue), S (saturation) and V (brightness), as well as the calculations of
the other 1V's are entirely manual, requiring the user to have deep knowledge for the image
manipulation. Thus, the objective of this work was the development of a software capable of
performing image processing, extraction of RGB bands and calculations of other IV's based on
RGB and HSV models in an automated way. The software was developed in Python language
using OpenCV (Open Source Computer Vision Library), Numpy (matrix manipulation) and
Tkinter (graphical interface) libraries. In the first processing step, the best image is selected, if
more than one photo was acquired per sample, and the one with the lowest noise intensity or
other distortions (images out of focus or blurred images) is identified, using the Laplacian
Operator. Then, the Gaussian filter is applied to correct and remove noise. For separation
between the region of interest (ROI, leaves) and background, the images are converted to HSV,
where image binarization is performed and, additionally, pixels which S value is smaller than
the limit value (Otsu) are considered background. At the same time, pixels which H value is
lower than 25 and greater than 95 (gradient between yellowish green to dark green) and V
values lower than 20 are excluded, allowing the recognition of the leaves. Each leaf of the image
IS extracted (automatic cropping) and, from which the RGB and HSV values are obtained,
which were used to calculate other 20 1V's. To test the software, images containing 5 leaf blades
of Brachiaria decumbens ‘Basilisk’ acquired with a smartphone were used. For processing,
images must be collected with a white background at a distance of 23 cm between the
smartphone and the sample. Three images were acquired per sample, and the software was
effective in selecting the best image. The filter associated to the binarization process was able
to delimit the RO, extract leaves individually, calculate values of RGB, HSV and IV's instantly,
generating a spreadsheet with all the indexes. The software, therefore, is a low-cost, easy-to-
operate tool that does not require user intervention. Images can be obtained by a variety of
devices, and Vs can be used to interpret responses of interest in different cultures.

Keywords: Image processing. Segmentation. Noise reduction.
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INTRODUCAO

Ferramentas de sensoriamento remoto (SR) tém sido amplamente estudadas em anos
recentes, sendo suas aplicacbes difundidas em diversas areas do conhecimento. O
sensoriamento remoto é definido como a ciéncia de técnicas utilizadas para aquisicdo de
informacdes sobre objetos, ambientes, fenbmenos ou ecossistemas através do uso de
instrumentos capazes de detectar e medir a radiacao eletromagnética refletida ou emitida a partir
do objeto de interesse (LILLESAND; KIEFER; CHIPMAN, 2015). Na Agricultura, o
sensoriamento remoto tem sido utilizado para o monitoramento de recursos hidricos e irrigacéo,
deteccdo de espécies invasoras, pragas e doencas, estimativas de dinamica de crescimento das
plantas e deteccdo do estado nutricional em tempo real, parametros de solo, entre diversos
outros usos possiveis (BARBOSA et al., 2019). Tais ferramentas tém permitido o
gerenciamento mais eficiente de sistemas agricolas, resultando em aumentos da produtividade
e economia no uso de insumos, com impactos positivos para a preservagao do meio ambiente
(BARBOSA et al., 2019).

O sensoriamento remoto, portanto, adquire e prové a fonte de informaces requeridas
para o funcionamento dos sistemas de agricultura de precisdo. Os instrumentos passiveis de
serem utilizados na aquisicdo das informacgdes incluem sensores portateis, cAmeras digitais
contendo filtros especiais multiespectrais ou hiperespectrais, cameras digitais comuns, sistemas
de video ou radiémetros, e podem ser embarcados em balGes, aeronaves remotamente pilotadas,
avides ou, ainda, as informacbGes podem ser adquiridas através de imagens de satélite
(MOUAZEN et al., 2020). Cada um desses instrumentos € capaz de medir uma ou mais faixas
da radiacdo refletida ou emitida, ou bandas espectrais, incluidas no espectro da radiacdo solar:
ultravioleta (UV), radiacdo na faixa do visivel ou a porcao ou parte da radiacdo infravermelha
do espectro (NIR). Considerando o espectro eletromagnético, os comprimentos de onda mais
comumente utilizados para aplicacbes no monitoramento de culturas agricolas incluem as
bandas espectrais da faixa do vermelho (R), verde (G) e NIR (MOUAZEN et al., 2020).

Apesar dos enormes avangos observados nas aplicagdes do sensoriamento remoto para
a agricultura, o mesmo ndo pode ser descrito para plantas utilizadas como pastagens,
particularmente para as espécies forrageiras tropicais, que sdo a base produtiva dos sistemas de
producdo animal no Brasil. Reinermann, Asam e Kuenzer (2020) destacaram, em reviséo de
literatura acerca das técnicas de sensoriamento remoto aplicadas as pastagens, que grande parte
das publicacdes tem por base a analise de dados provenientes do uso de imagens de satélite.
Ainda, segundo os autores, pesquisas aplicadas a producéo e manejo de pastagens na América

do Sul representam apenas 5% dos estudos. Barbedo (2019) destacou que o recente
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desenvolvimento de técnicas de visdo computacional e andlise de imagens tém oferecido
possiblidades do uso de equipamentos mais simples e acessiveis para estudo de caracteristicas
de vegetacdo, tais como cameras digitais comuns ou cameras de smartphones. Isso torna
possivel a ampliacdo no uso e desenvolvimento de tecnologias voltadas ao monitoramento de
pastagens. Sensores que captam as bandas espectrais do visivel, referida na literatura como
RGB (red, green, blue) possuem menor custo quando comparados com imagens de satélite ou
sensores que captam a faixa do infravermelho, ou NIR, permitindo assim maior acessibilidade
(FREIRE-SILVA et al., 2019).

A andlise da faixa do visivel tem crescido devido suas vantagens em relacéo ao custo
de operacdo e versatilidade com relacéo ao tipo de equipamento a ser utilizado na captura de
imagens. Porém, a utilizacdo isolada das cores R, G e B obtidas de imagens ndo tem se
mostrado eficiente na estimativa de parametros nutricionais ou deteccdo precisa de
caracteristicas de vegetacdo. Nesse sentido, transformacdes espectrais ou indices de vegetacao
(IV’s) obtidos a partir da relagdo matematica entre as bandas RGB, tém sido testadas no intuito
de realcar caracteristicas de interesse (FREIRE-SILVA et al., 2019). Gitelson et al. (2002),
trabalhando apenas com o espectro do RGB ou seus valores normalizados, descreveram que
quando se estabelecem relacGes apenas entre 0 G e 0 R (indice VIgreen=G-R/G+R) para
descrever variagdes ao longo do crescimento da cultura, o denominador da equacdo retém
efeitos atmosféricos (predominantemente na faixa do azul) sobre a refletancia do verde e do
vermelho, propondo assim, que o azul seja subtraido, criando o indice denominado
VARIgreen=(G-R/G+R-B). Para imagens adquiridas em campo e adotando-se procedimentos
néo destrutivos, Meyer e Camargo Neto (2008) descreveram que a refletancia do vermelho em
uma imagem obtida em campo também poderia conter certa proporcao da luz proveniente da
reflexdo desse comprimento de onda proveniente do solo ou da cobertura morta, interferindo
negativamente sobre a informacdo adquirida através da imagem. Esses autores demonstraram
que a corregdo do efeito pode ser realizada através do “Indice de excesso de vermelho
(ExR=1.4r-b)”. Ainda, segundo Barbedo (2019), transformacbes dos espacos de cores ou
modelos de cores, dentre eles 0 HSV (Hue, Saturation, Value or Brightness), também tém sido
exploradas e incluidas na composi¢do de diversos IV’s, provendo informag0es adicionais ou
maior detalhamento nas informacgdes adquiridas. As inumeras pesquisas ja desenvolvidas com
0 uso do modelo de cores RGB e seus indices derivados, combinado a ferramentas estatisticas
ou técnicas de visdo de méquinas (SHI et al., 2021) para interpretagdo dos dados adquiridos
comprovam o amplo potencial de uso dessas ferramentas na determinacdo de padrdes,

classificacdo ou estimativa de parametros de vegetagdo (producdo, estado nutricional, etc.).
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Contudo, para fazer uso dessas ferramentas é necessario um adequado processamento
da imagem adquirida. As etapas envolvidas no processamento das imagens adquiridas em
campo sdo essenciais e determinantes da qualidade da informacdo extraida e, que sera
processada e interpretada posteriormente. Para determinacéo da qualidade da imagem adquirida
operacdes que utilizam filtros detectores de borda podem demonstrar qual o detalhamento que
a imagem apresenta (JAIN; KASTURI; SCHUNCK, 1995a). Entdo, para observar o nivel de
detalhamento e escolher a melhor imagem em uma repeticdo, a utilizacéo de filtro laplaciano é
uma opcao. Com a melhor imagem selecionada é preciso realizar corre¢des na imagem para
que seja possivel destacar o objeto de interesse em relacdo ao fundo. Para essa finalidade,
operacdes como filtro gaussiano irdo suavizar a imagem, retirando alguns ruidos gerados pela
captura da foto (JAIN; KASTURI; SCHUNCK, 1995b). Além da operacdo gaussiana, a
transformacéo do espaco de cores pode ajudar na identificacdo do objeto, como a transformacéo
do RGB para o espaco de cores HSV. A binarizacao é o processo de transformacdo da imagem
em valores binérios, assumindo o valor 0 ou 1, por meio de um valor limiar (threshould) (JAIN;
KASTURI; SCHUNCK, 1995c). A aplicacdo dessa técnica em cada faixa do HSV iréa realizar
a retirada do fundo, mantendo o objeto de interesse. Com a extracdo do objeto é possivel retirar
caracteristicas de interesse, que pode ser o valor médio do RGB, a partir dos quais sdo
calculados os demais IV’s.

Porém, para realizar todos os processos até chegar a extracdo do RGB e célculo dos
IV’s, 0 usuério necessitaria de um conhecimento prévio dos conceitos de processamento digital
de imagem e de alguma linguagem de programacdo que realiza manipulacdo de imagens
(matrizes), o que acarreta em uma limitagdo no uso mais amplo das técnicas para analise de
plantas. Assim, a fim de ampliar as possibilidades de uso das ferramentas de processamentos
de imagens, a automatizag¢do do processo de extra¢do dos IV’s do objeto de interesse contido
na imagem, sem que 0 usuario possua amplos dominios sobre técnicas de manipulacdo de
imagem digital é uma solugdo.

Dito isso, 0 objetivo deste trabalho foi desenvolver e testar um software capaz de
realizar o processamento de imagens, extragdo das bandas RGB e célculos dos demais IV’s

baseados nos modelos RGB e HSV de forma automatizada.
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MATERIAIS E METODOS
Esta sessdo apresenta todos 0s processos que estdo envolvidos para extracdo dos
indices de vegetacgdo pelo software, contendo informagGes dos métodos de pré-processamento,

segmentacdo e extracdo de caracteristicas das imagens.

Desenvolvimento do Software

O software denominado ExtractVI (http://extractvi.mapag.com.br) foi implementado

em linguagem Python versdo 3.6.9, com a utilizacdo das bibliotecas OpenCV (Open Source
Computer Vision Library) versdo 3.4.2, Numpy (manipulagcdo de matriz) versdo 1.18.1 e,
Tkinter (interface grafica) versdo 8.6. Para a visualizacdo completa do sistema proposto foi
desenvolvida a Use Case, conforme Figura 12, que permite visualizar o software em todas as

suas dimensdes e operacionalidades.

Figura 12 — Use Case Software de Extracio de indices de Vegetacio

f—

Usuario

Software

Extracao
de dados

Processamento
de Imagens

Aquisicéo
de imagens

indices de
Vegetacao

Fonte: Propria autoria.

A Use Case tem como objetivo evidenciar os passos de programacéo para a construcao
do software final, identificando todos os atores e processos descritos no escopo do sistema.
Assim, cada processo ilustra as atividades que foram implementadas, bem como as suas
interacOes para a obtengdo do resultado final, que permitird ao Gestor do Projeto monitorar e
controlar o seu ambiente produtivo. O sistema foi idealizado em linguagem de notacdo UML
(Unified Modeling Language), que é expressa por meio de diagramas, onde cada diagrama
possui em sua composicao elementos que possuem relacdo entre si, facilitando a sua concepcao
e implementacdo.

A Figura 13 mostra o Diagrama de Atividades, que permite especificar o

comportamento do software durante a sua execucdo, e atraves dele o analista implementa as


http://extractvi.mapag.com.br/
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suas etapas (funcbes/processos). O diagrama de atividades ilustra graficamente como serd o

funcionamento do software (em nivel micro ou macro) até a obtencéo do resultado final.

Figura 13 — Diagrama de Atividades

Fonte: Propria autoria.

A Figura 14 mostra o Diagrama de Atividades com as substituicdes dos diagramas pela
folha (objeto de interesse), para facilitar o entendimento do leitor sobre o processamento
realizado pelo software.

Figura 14 — Diagrama de Estado do software proposto

Fonte: Propria autoria.

O Diagrama de Estado tem como objetivo: i) descrever os objetos orientados a eventos
em um sistema reativo; ii) ilustrar cenarios de caso de uso em um contexto de negocios; iii)
descrever como um objeto se move por varios estados em seu tempo vida; iv) mostrar 0

comportamento geral do sistema durante as suas etapas de execucao.
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Descricdo do fluxo de atividades e operacionalidade do Sistema

E importante frisar nesta etapa de desenvolvimento que o tnico ponto de interagio do
usuario com o software é no carregamento (upload) das imagens, apOs esta etapa a
operacionalizacdo ocorre de forma toda automatica, com as aplicacbes dos filtros, da
segmentacdo até a extracao final do IVs.

Assim, de acordo com a Figura 14, o sistema tem seu inicio com a aquisicdo das
imagens por parte do usuario, que é responsavel por carregé-las no sistema. Este carregamento
pode ser de apenas uma ou mais imagens, contendo uma ou mais folhas por imagem, nédo
excedendo em 5 folhas por imagem. Apds o carregamento, o sistema iniciara o processamento
completo até a geracdo da planilha final contendo os 1Vs.

Entretanto, para que isto ocorra, no momento da aquisi¢do das imagens o usuério deve
tomar alguns cuidados, que irdo reduzir o nivel de ruido, preservando a melhor qualidade da
imagem. Para isto, o usuario devera coletar as imagens utilizando uma prancheta com fundo
branco opaco, onde ira dispor sobre esta superficie uma ou mais folhas e, mantendo sempre
uma distancia de tomada (coleta) de 23 cm entre a prancheta e 0 mecanismo de aquisicéo, seja
ele um smartphone, um tablet, uma camera acoplada a um computador, ou outro dispositivo
qualquer que contenha uma camera embarcada.

Uma vez coletadas e carregadas as imagens no sistema, 0 mesmo ira selecionar a
melhor imagem adquirida pelo usuario para uma dada amostra, no caso de mais de uma imagem
adquirida. O procedimento tem por base o uso do operador laplaciano, que tem como objetivo
a deteccdo de bordas. O operador laplaciano utiliza uma matriz de dimenséo 3 x 3 que varre a
matriz principal (pixel por pixel), contendo a imagem selecionada a fim de detectar grandes
variacdes de intensidade entre os pixels (Figura 15). Apds a varredura da imagem, € calculada
a variancia da matriz resultante com a aplicagdo do operador laplaciano, sendo a melhor
imagem considerada aquela com o maior valor de variancia obtido entre as imagens coletadas.
A medida de variancia representa uma medida de foco da imagem, sendo que quanto maior a
variancia, maiores séo os detalhes da imagem com relacdo as bordas e ndo bordas. Uma imagem
que contenha baixo valor de variancia indica uma imagem mais borrada (Blur) (BANSAL,;
RAJ; CHOUDHURY, 2017).

Figura 15 — Matriz 3x3 do operador Laplaciano
0 -1 0
[—l 4 —l]
0 -1 0
Fonte: Propria autoria.
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Apos a selecdo das melhores imagens, as mesmas sdo pré-processadas para extracao
de ruidos indesejaveis com a utilizacéo dos filtros passa-baixa. Para a construgdo do sistema foi
utilizado o filtro passa-baixa gaussiano, de acordo com a eg. (10). O objetivo da aplicacdo do
filtro € suavizar a imagem, sendo que o desempenho do filtro sera tdo mais suave quanto maior
for o desvio padrdo da Gaussiana utilizada, mantendo as caracteristicas da borda em boas
condicdes, eliminando linhas e outros detalhes que prejudiqguem a imagem ou dificultem o
processamento da mesma na etapa de Segmentacdo (YOUSEFI, 2011).

L (10

onde: G ¢é a imagem de saida, (x, y) ¢ a coordenada do ponto; ¢ é o desvio padrdo da mascara

G(x,y) =

bidimensional (Quanto maior o valor de ¢, maior a largura do filtro Gaussiano e maior o seu grau de

suavizagao).

Uma vez removidos os ruidos e, para melhor segmentacdo e separagcdo do objeto
(folhas), ou regibes de interesse (ROI), do background (fundo branco da prancheta ou outra
base para aquisicdo da imagem), a imagem € transformada do modelo de cor RGB para o
modelo de cor HSV. Com a imagem no espaco de cor do HSV é aplicado a eq. (11) para a
identificacdo da folha e posterior separacdo em relagdo ao fundo, utilizando a combinacdo da

limiarizacdo global simples, no He V (TAO et al., 2020), com o método de Otsu, no S.

, _{1, 25<H<95 S>T V>20
Yy 0, outros valores (11)

onde: | é aimagem de saida, X,y € a coordenada do ponto; H, S e V sdo os valores, respectivamente, de

matiz, saturacdo e brilho e T o valor encontrado pelo método de limiarizacdo de Otsu, no qual H possui

valores de 0 a 180, Sde 0 a 255 e V de 0 a 255.

O matiz (H) é um componente angular (apresentando valores de 0 a 360) (CARRON;
LAMBERT, 1994), porém, segundo a documentacdo do OpenCV (2020), para imagens que
apresentem 8 bits o valor de H é divido por 2 para que esteja entre a faixa de valores de 0 a 255.
Assim, como a cor verde pura apresenta o valor de 120 no matiz, quando aplicado a diviséo por
2, tem-se o valor de 60. Devido as folhas apresentarem partes amareladas, pela deficiéncia de
nitrogénio e apresentar partes azuladas foi escolhido as faixas de corte do 25 ao 95 (Figura 16).
O valor de brilho das imagens foi definido acima de 20 para retirada de interferéncias da
iluminacdo sobre a folha, removendo sombras que seriam detectados como o objeto de

interesse.
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Figura 16 — Representacdo grafica do matiz

Fonte: Propria autoria.

O método Otsu tem como objetivo separar classes de diferentes objetos em uma
imagem, identificando o objeto e separando-o do background. Assim, 0 método varre a imagem
transformada em uma matriz com valores entre 0 e 255 (escala de cinza), aplicando o valor
limite sobre o valor de cada pixel na matriz, nas coordenadas x e y, fazendo a separagéo entre
0s objetos. Portanto, o objetivo é encontrar o valor limite com a entropia minima para a soma
do objeto e do background, determinando o valor limite de cada classe com base nas
informacOes estatisticas da imagem, onde para um valor limite de escolha T, a variacdo de
classes do objeto e background possam ser calculadas. O valor do limite ideal é calculado
minimizando a soma das variagdes dos grupos ponderados, onde 0s pesos sao a probabilidade
das respectivas classes (YOUSEFI, 2011).

A morfologia matematica é uma ferramenta em processamento de imagens que pode
extrair componentes Uteis na representacdo e descri¢do de forma de uma regido, como fronteiras
e esqueletos. Mas, ela tem maior aplicabilidade na parte de filtragem morfoldgica, como
afinamento (thinning) e poda (pruning), no pré ou pos-processamento da imagem. O processo
de afinamento, ou também definido como eroséo, é uma opera¢do morfoldgica que diminui a
area de um objeto binarizado de uma imagem, ou seja, diminuindo a &rea da folha, por meio de
um elemento estruturante (ES). Os elementos estruturantes sdo pequenas matrizes binarias que
irdo examinar a imagem para realizar as operag0es de morfologia, buscando propriedades de
interesse. O ES pode ter diversas formas geométricas, que podem ser definidas dependo da
operacdo de interesse (GONZALEZ; WOODS, 2010).

Na imagem binarizada, pela segmentagdo no HSV, foi aplicado um filtro morfoldgico
de erosdo com elemento estruturante em forma de quadrado e de dimensdo de 11 x 11, com a

pretensdo de retirar ruidos que estdo localizados nas bordas da folha da imagem.
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Apos a segmentacédo do fundo em relagdo as folhas, € realizado um recorte automatico
de toda a érea da folha, separando-as e gerando uma imagem para cada folha identificada.
Através de um algoritmo de varredura pixel a pixel, determinar-se-a4 os valores medios dos
componentes R, G e B de cada folha previamente extraida, os quais serdo utilizados para
obtencdo dos IV’s. Além dos valores médios de R, G ¢ B das imagens, sdo estimados e

calculados os seguintes indices de Vegetacdo (Tabela 15):
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Nome Sigla Férmula Referéncia
Vermelho R .
Normalizado al R+G6+ B Ponti (2013)
Verde G .
Normalizado Gn R+G6+ B Ponti (2013)
Azul B .
Normalizado BN R+G+B Ponti (2013)
ED + (6 — B) /Imax(RED) — min(RGEE)]3 /2 ,max(RGD) = B
Matiz H 160+ (24 [(B - R)/ [max(RGE) — min(RGB}3/2, max(RGE] =6 OpenCV (2015)
lE-: # (44 [(F - 61/ [Imax(RGE) — min(RGE;3/2, max(RGE) = B
max(RGE) —min{RGE) (RGE) =0
. L |
Saturagdo S max(RGE) semax ’ Wang et al. (2014)
0, zemax(RGE) =0
Brilho \Y max(RGE) Wang et al. (2014)
Razdo Verde e G/B Gn Easlon e Bloom
Azul Bn (2014)
Razéo Verde e G/R Gn Adamsen et al.
Vermelho Rn (1999)
Razdo Vermelho R/B Hn Gholizadeh e
e Azul BEn Melesse (2017)
Normal_lzed Red En—Bn Gitelson et al.
Blue Difference Rrb —
Index Rn+ Bn (2002)
Normalized fn— Bn
Green Red Gor oy Tucker (1979)
Difference Index " "
Normalized Gn— Bn Gitelson et al.
Green Blue Ggb EntBn (2002)
Difference Index " "
Excess Green Woebbecke et al.
Index ExG 26n— Rn— Bn (1995)
Excess Red Meyer, Hindman e
Vegetative Index ExR LARn—Gn Laksmi (1999)
Ground Level GLI 26n—Rn— Bn Raymond Hunt et
Image Analysis 2Gn+ Rn+ Bn al. (2011)
Visible .
X VARIgre Gn — Rn Gitelson et al.
Atmospherically g _—
Resistant Index en Gn+ Rn— Bn (2002)
. Gn Marchant e
Vegetative VEG R 0B gy [1-0867] Onyango (2000)
Color Index of Kataoka et al
Vegetation CIVE 0,441BRn—0,8116n+ 0,3858n+ 18,7874:% '
1 (2003)
Extraction
Excess green Camargo Neto
minus Excess red =R ExG —ExR (2004)
Triangular ) . v . . \ Raymond Hunt et
Greenness Indext TGl —0,5[(dg — Az (Rn — &6n) — (Ag — Az )(Rn — Bn)] al. (2011)
Combination COM 0,36ExG + 0, 47CIVE + 0,17VEG Gue(g%lle)at al.
Dark H—60y - - Karcher e
green color index DGCI D'HS[( H ] T =5 +1=V) Richardson (2003)
(1+04)=(2=R—2=+F) )
True Color TCVI Jiang et al. (2019)

Vegetation Index

(Z+R—G—2B + 255+ 0,4)

A = comprimento de onda (em nandmetro) respectivo a cada banda de cor do visivel.

Fonte: Propria autoria.

Para facilitar a utilizacdo do software foi utilizado a biblioteca Tkinter, que ¢ uma

interface grafica, na qual € possivel criar um layout amigavel e que disponibilize todos 0s
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comandos implementados em uma janela para processamento da imagem e extracdo dos indices
de vegetacéo (Figura 17), bem como geragdo de uma planilha em excel com os IVs gerados

pelo software.

Figura 17 — Interface gréfica do software

Fonte: Propria autoria.

Experimento de campo

Para os testes do software foram utilizadas 216 amostras, no qual cada uma continha
cinco (5) laminas foliares da espécie forrageira Urochloa decumbens cv. Basilisk. As coletas
dessas imagens foram realizadas de novembro 2019 a abril de 2020, na Faculdade de Zootecnia
e Engenharia de Alimentos da Universidade de Sdo Paulo (FZEA/USP), Campus Fernando
Costa, Estado de Sao Paulo, Brasil (21°57” S; 47°27° O, 620 m de altitude). O relevo da regiao
é suave & moderadamente ondulado e o solo classificado como Latossolo Vermelho Distréfico.
O clima da regido é o Cwa, conforme classificacdo de Képpen, com temperatura média anual
de 22,6°C e precipitacdo total média anual de 1304 mm (FERRARI, 2012).

As cinco (5) laminas foliares foram dispostas sobre uma mesa coletora de imagens
previamente construida para essa finalidade. A mesa foi construida com um fundo branco opaco
e uma area (til igual a uma folha A4 (modo paisagem, 297 x 210 mm). Uma tampa mével de
vidro antirreflexo com 3 mm de espessura foi inserida com o objetivo de fixar e achatar as
folhas sobre a mesa, evitando possiveis dobras e minimizando as sombras e os reflexos
provenientes do ambiente. Um suporte fixo em forma de L invertido com uma haste retratil,
que permite ajustes na altura do dispositivo usado para captura de imagem foi posicionado no
lado direito da mesa de coleta para dar suporte a fixagdo de um smartphone evitando-se, assim,

problemas de ajustes de altura durante as coletas realizadas (Figura 18).
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Figura 18 — Mesa de aquisicdo da imagem

Fonte: Propria autoria.

As imagens foram, entdo, obtidas em ambiente aberto com luz natural a sombra, no
periodo das 8h as 12 h em dias ensolarados, sendo coletadas 3 imagens por amostra, utilizando
a camera traseira de um aparelho smartphone Xiaomi modelo Redmi Note 7 de 13 megapixels,
com resolucgéo de 4000 x 3000 pixels. A camera foi posicionada a 23 cm de altura (em relagéo
a base da mesa), com base nas recomendacdes de Rico-Garcia et al. (2009), e as imagens foram

armazenadas no formato JPEG (Joint Photographic Expert Group).

Anélise do desenvolvimento e desempenho do software

Uma vez que o objetivo do presente capitulo é detalhar os métodos e procedimentos
adotados na construcéo do software, a pesquisa foi caracterizada pela abordagem qualitativa de
natureza aplicada. Para analise do desenvolvimento e desempenho do software, portanto, foi

adotada a analise descritiva apoiada em revisdo integrativa de literatura.
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RESULTADOS E DISCUSSAO

O uso de imagens digitais para analise de caracteristicas de interesse em estudos de
vegetacdo é promissor. Todavia, a efetividade nos procedimentos adotados nas etapas prévias
a extracdo da informagdo é determinante da qualidade e utilidade dos dados a serem
interpretados. Segundo Bansal, Raj e Choudhury (2017), com o amplo uso de imagens digitais
observado nos ultimos anos também tem sido detectado um aumento substancial na existéncia
de imagens ‘borradas’ ou com distor¢oes de foco, nominadas blurred images, as quais
dificultam a extracdo da informagdo e sua interpretacdo. Blurred images ocorrem devido a
interferéncias ambientais ou como resultado do movimento dinamico das lentes da camera, que
ndo conseguem ajustar adequadamente o angulo e foco durante a aquisi¢do. Imagens borradas
resultam em perda de detalhes da imagem e afetam as etapas posteriores do processamento,
particularmente a detecgdo de bordas para posterior segmentagéo.

A deteccdo de bordas refere-se ao processo de identificar e localizar descontinuidades
agudas em uma imagem. Descontinuidades sdo mudancas subitas na intensidade de cor de um
pixel que faz parte dos limites ou bordas do objeto em uma cena. O primeiro e fundamental
passo na deteccdo de blurred images é o emprego de um operador de medida de blur, o qual
estima o nivel de desfoque ou borrdo (blurriness) associado com os pixels ou regiGes da imagem
(ALI; MAHMOOD, 2018). Existem diversos operadores de medida de blur, os quais
reconhecem e exploram distintas caracteristicas na imagem, sendo dificil determinar qual
operador exibira melhor performance em determinadas condi¢cdes. No presente trabalho, o
operador Laplaciano foi adotado para deteccdo de blurred images e selecdo de imagens com
maior nitidez, atraves da funcdo cv2.Laplacian da biblioteca Opencv. Quanto maior é o valor
gerado por essa fungdo, maior € a nitidez da imagem. Essa etapa no processamento do software
proposto prevé, portanto, que mais de uma imagem da mesma amostra seja obtida, sendo a
selecdo da melhor imagem realizada de forma automatizada.

O operador Laplaciano é um filtro derivativo de segunda ordem (zero crossing) ou
operador de segunda derivada e, portanto, ndo é capaz de detectar a dire¢do (orientacdo) das
bordas. Além disso, uma das grandes desvantagens deste operador esta em sua sensibilidade a
existéncia de ruidos na imagem, podendo identificar bordas que sdo inexistentes (SHARIFI;
FATHY; MAHMOUDI, 2002). Na prética, o operador Laplaciano ndo tem sido tdo utilizado
na deteccdo de bordas em imagens, mas sua performance é adequada para a tarefa proposta no
presente trabalho. Além disso, para diminuicdo desses ruidos e melhor controle na aquisicao da
foto adotou-se uma superficie de fundo branco opaco, permitindo uma padronizagdo da

obtencdo das imagens contendo as folhas. O uso do operador Laplaciano requer menor
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capacidade computacional, quando comparado com filtros como Canny, Shen-Castan e
Laplaciano de Gaussiano (SHARIFI; FATHY; MAHMOUDI, 2002), podendo ser utilizado em
sistemas que possuam menor capacidade de hardware, o que representa um diferencial
importante desse operador, melhorando a velocidade de processamento para escolha da melhor
imagem.

ApoOs a aquisicdo, a imagem digital resultante pode conter imperfeicdes ou
degradactes decorrentes das condi¢des de iluminacdo, caracteristicas ou configuragdes dos
dispositivos de captura, ruidos decorrentes de sujeiras nas lentes ou na base (fundo) onde as
amostras foram distribuidas. Dessa forma, o primeiro passo efetivo no processamento de
imagens é conhecido como pré-processamento, onde sdo aplicadas técnicas para atenuagdo de
ruidos, correcdes de contraste ou brilho, suavizagdo de propriedades da imagem, ou corregdes
de distorces geométricas decorrentes do sensor (MARQUES FILHO; VIEIRA NETO, 1999).
Assim, apo6s a escolha da melhor imagem pelo operador Laplaciano, a etapa seguinte do
software consiste no pré-processamento da imagem.

Para realizar tais operacOes, diversos filtros com funcdes especificas podem ser
adotados de forma individual ou combinados de forma sequencial (filtros hibridos). Duas
principais formas de filtragem da imagem podem ser destacadas, no domino do espaco e da
frequéncia. A filtragem espacial da imagem é aplicada diretamente com o0s pixels da imagem.
Porém, no dominio da frequéncia, os filtros sdo aplicados na transformada de Fourier da
imagem (GONZALEZ; WOODS, 2010). Nos filtros espaciais pode-se encontrar diversos tipos
de efeitos, dentre eles esta o efeito de blur. Blur é um efeito que realiza o desfoque da imagem,
causando a sensacdo que a imagem esta borrada. Nesta situacdo é desejavel realizar este efeito
para justamente retirar imperfeicGes ou ruidos que possam estar associados a aquisi¢do da
imagem. Entretanto, os filtros que geram o efeito de desfoque podem ter algumas desvantagens,
como perda no detalhamento de bordas do objeto de interesse e também pode haver diminuicédo
da resolucéo espacial da imagem (RAHMAN et al., 2019; RAMIREZ GIRALDO et al., 2009).

No software aqui proposto, as imagens foram submetidas a um filtro com efeito blur
do tipo gaussiano, atraves da funcdo GaussianBlur da biblioteca OpenCV com uma matriz de
9 x 9. Filtros Gaussianos sdo uma classe de filtros de suavizagdo linear, cujos pesos séo
escolhidos de acordo com a forma de uma funcdo Gaussiana. O filtro gaussiano apresenta
propriedades importantes para corre¢do nas imagens: apresenta mesmo peso de correcao para
todas as direcGes da imagem; suaviza bordas substituindo cada pixel da imagem por uma média
ponderada dos pixels vizinhos e, quanto maior a distancia desses vizinhos, menor a influéncia
no pixel central (JAIN; KASTURI; SCHUNCK, 1995b). O grau de suavizagdo da imagem pode
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ser modificado com a mudanga do parametro ¢, aumentando o valor de o, maior sera a dispersao
da gaussiana, assim, amplificando a suavizagdo; a necessidade computacional para um filtro
gaussiano 2-D cresce linearmente na largura da mascara do filtro em vez de crescer
quadraticamente, o que torna ele um filtro que exige um hardware menos potente para execucao
(JAIN; KASTURI; SCHUNCK, 1995b).

Segundo Jesus e Costa (2015) o filtro gaussiano utilizado na filtragem da imagem é
obtido através da geracdo de uma matriz gaussiana que serd utilizada como mascara na
convolucdo da imagem. A convolucdo, por sua vez, refere-se ao processo de filtragem efetuado
pelo deslocamento de uma mascara (filtro) sobre a imagem, pelo avango de um pixel por vez.
Define-se uma méascara como uma janela composta por um nimero impar de linhas e colunas.
A filtragem compde-se do célculo do valor do pixel central da méascara na imagem, em funcéo
do conjunto de pixels da area coberta pela mascara. O processo é repetido para todos os pixels
da imagem, incluindo os da borda, para os quais € criada uma borda falsa (geralmente com
valores iguais a zero) na imagem.

Ao utilizar o filtro gaussiano, pode-se notar visualmente que a filtragem teve pouca
modificacdo na imagem original, uma vez que o padrdo de aquisi¢cdo da imagem resultou em
pouco ruido. A filtragem gaussiana também foi importante para diminuicdo do efeito das
sombras, causada pela folha no fundo branco, quando realizado delimitacdo e identificacdo da
folha. Visualmente, ndo € possivel observar a diferenca na sombra da imagem original em
relacdo a imagem com filtro gaussiano (Figura 19), porém com a aplicacdo dos processos
posteriores ao de pré-processamento da imagem € notada uma melhora no reconhecimento da

folha em relacéo ao fundo quando aplicado a filtragem gaussiana.

Figura 19 — Imagem original (a) e imagem com aplicacdo do filtro gaussiano (b)

Fonte: Propria autoria.

O modelo de cores do RGB € utilizado, em sua maior parte, para representacdo de
imagens em um hardware. Porém, o olho humano ndo consegue definir a intensidade do RGB

em cada objeto observado. Por isso, sistemas de cores como HSV tem uma definicdo de cores
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semelhante ao do olho humano, pois os seres humanos observam em um objeto a matiz (H),
que descreve uma cor pura (amarelo, laranja ou vermelho puros), e a saturagéo (S), que d& uma
medida do grau de dilui¢cdo de uma cor pura por luz branca. O brilho é um descritor que néo
pode ser mensuravel, entdo é incorporado a no¢do acromatica de intensidade (V) que € um dos
principais fatores na descri¢éo da sensagao de cores (GONZALEZ; WOODS, 2010).

Quando deseja-se realizar a segmentagdo de uma imagem pela cor, principalmente
usando uma camada de cores da imagem, a forma mais facil de se realizar é utilizando o espaco
de cores do HSV. No H tem-se a representacéo de todas as cores puras, podendo ser delimitado
a uma faixa de cores desejada, além da S ser como uma mascara que ird isolar a regido de
interesse das outras partes da imagem. O parametro V tem menos influéncia na segmentacéao
de um objeto, pois possui menos informacgdes de cor (GONZALEZ; WOODS, 2010). Entéo a
combinacdo do H, S e V para segmentacéo do objeto pela cor € uma ferramenta facil e dtil.

Apos a aplicacéo do filtro gaussiano, foi realizado a transformacéo do modelo de cores
do RGB para 0 HSV, com a funcdo cv2.cvtColor, para realizar a segmentagdo da folha em
relacdo ao fundo da imagem. Com o modelo HSV foram separadas as trés bandas para realizar
a segmentacdo do objeto em cada camada.

Para segmentagdo da folha na camada do H foi utilizado uma delimitagé&o de valores
digitais entre 25 e 95. Esta delimitacdo foi escolhida para extrair as cores referentes ao azul,
verde e amarelo, pois as imagens das folhas apresentavam a variacdo nesses espacos de cores.
Na banda do S foi utilizada o método de Otsu para segmentacdo da imagem, que tem como
funcdo determinar um limiar de corte no qual realiza a separacéo do objeto em relacédo ao fundo.
A segmentacdo da camada de saturagdo foi utilizada como uma mascara para corrigir possiveis
locais que foram identificados como folha no matiz, porém eram fundo (background) da
imagem. No V foi realizada somente uma delimitacdo que sO aceitaria valores acima de 20,
porém nao apresenta muita influéncia sobre a segmentacdo porque todos os valores da imagem
sdo acima de 20. O valor de 20 foi para retirar possiveis partes na imagem que estivessem
escuras (Figura 20). Com a juncdo da segmentacdo nas trés camadas do HSV, foi possivel

desenvolver um delimitador mais robusto das areas de folhas da imagem.
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Figura 20 — Separagéo e binarizacdo das bandas do modelo de cor do HSV da imagem de
folhas de Urochloa decumbens cv. Basilisk

Fonte: Propria autoria.

Prasetyo et al. (2017) compararam a utilizacdo dos espacos de cores do HSV e do
YCbCr (Luminance, Chroma Blue e Chroma Red) combinado com o método de Otsu para
realizar a delimitacdo das imagens de folhas de &rvore de Mangifera indica (também
denominada popularmente como manga). Na pesquisa, 0s autores compararam as bandas
separadamente de cada espaco de cor analisado, aplicando a segmentacdo por Otsu em cada
uma delas. Os resultados demonstram que o Cr tem melhor segmentacdo da folha quando
comparado com as outras bandas analisadas (Precisdo = 99,5%). A segunda banda que
apresentou melhor resultado foi a S, com precisdo de aproximadamente 98%. Foi possivel
observar também que no H ndo foi utilizado o método de Otsu e, que foi realizado uma
delimitacdo de uma faixa de valores do histograma, porém nédo houve bom resultado (Precisao
~ 51%) quando comparado com S e V. Ja o V apresentou resultado intermedidrio quando
comparado com o S e H, com a precisao de, aproximadamente, 72%.

Tao et al. (2020) em sua pesquisa usaram a metodologia de segmentacéo da imagem
com a combinacéo das trés bandas do HSV. Os autores utilizaram esse método para realizar a
segmentacéo da folha de arroz (variedades: Meixiangzhan 2, Yaoxiangzhan, Taifengyou 208
and Wufengyou 615) e de um painel de cores em relacdo ao fundo preto. Depois da imagem
segmentada, foi possivel realizar a relagdo da cor da folha com a palheta de cores, a fim de

determinar a concentracao de nitrogénio contida na folha.
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No software aqui proposto, a segmentacdo da folha em relagéo ao fundo apresentou
uma boa delimitacdo, e foi possivel realizar de forma eficiente a delimitagdo do que era a regiéo
de interesse, as laminas foliares de Urochloa decumbens, do que era o fundo branco. O que
facilitou na identificacdo da folha foi o contraste de cor gerado entre o fundo branco e a folha
verde, pois ao configurar o limiar de corte pelo histograma do modelo de cor HSV é possivel
dividir facilmente os pixels pertencentes a folha e os pixels pertencentes ao fundo (Figura 21).

Figura 21 — (a) Imagem original e (b) binarizacdo da folha de Urochloa decumbens cv.
Basilisk

Fonte: Propria autoria.

Com a segmentacdo da imagem na faixa do HSV alguns ruidos de binarizacdo podem
ser gerados ao redor da folha, devido a identificacdo incorreta do fundo como parte do objeto
de interesse. A utilizacdo de operadores morfoldgicos pode ajudar na remocao desses ruidos
que foram gerados na binarizacdo, assim obtendo somente a imagem da folha.

Lumini et al. (2019) utilizaram combinacdo de operadores morfoldgicos de dilatacdo
e erosdo para conseguir melhorias na deteccao de pele humana em imagens, por meio de rede
neural convolucional. Os autores utilizaram esses operadores como pds-processamento da
classificacdo realizada pela inteligéncia artificial, trazendo melhorias no contorno e retirando
alguns ruidos gerados do reconhecimento da pele humana. O software do presente trabalho
utiliza conceito bem semelhante ao apresentado pelos autores, pois tenta refinar o resultado
gerado pela segmentacéo realizada na etapa anterior, com uma operacdo morfolégica de eroséo.

Para a aplicacdo do operador morfoldgico de erosdo na imagem binarizada, foi
utilizada a fungéo cv2.morphologyEx, com um elemento estruturante (ES) de tamanho de 11 x
11 na forma geométrica quadrada. Com a aplicacdo do filtro morfologico foi possivel notar
algumas modificac¢Oes nas bordas das imagens binarizadas das folhas, como a retirada de alguns

ruidos e, também, tornando a borda continua.
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Pode-se notar que os ruidos presentes nas imagens binarizadas apds a segmentacéao
pela banda do HSV foram obtidos devido as bordas que apresentam cor amarelada. Estas bordas
amarelas parecem pertencer a folha, porém elas sdo resultado da iluminacdo, que gera esta
coloracdo na borda, e que ndo pertencente a cor real da folha. Observou-se, também, a exclusédo
de algumas partes internas da imagem binarizada com a erosao, pois o0s interiores de algumas
folhas apresentavam manchas brancas que s@o retiradas pela segmentacdo da imagem e
ressaltadas no processo de erosdo. A retirada destas partes gera pouca perda de informacéo da
imagem, além de retirar ruidos da cor branca que poderiam influenciar na cor média do RGB
da folha (Figura 22).

Figura 22 — (a) Imagem original; (b) imagem binarizada ap6s segmentacao; e (c) imagem
binarizada com operador de erosao da folha de Urochloa decumbens cv. Basilisk

Fonte: Propria autoria.

Um fator que pode influenciar na capacidade do afinamento da borda da imagem
binarizada pela erosdo esta relacionado a resolucdo da camera, pois quanto menor for a
resolugédo da imagem maior parte sera excluida da borda da folha, podendo perder informacgdes
importantes de cor que serdo extraidas posteriormente. Entdo, seria recomendado utilizar
imagens que possuam uma boa resolugdo. Porém, a maioria de cdmeras disponiveis no mercado

ja apresentam resolugdes maiores que 5 megapixels (MP), no qual € uma resolucdo que néao
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acarretara problemas de perda de informac&o pelo processo de erosdo. Todavia, cabe ressaltar
que pode haver perda de informacdes importantes ao realizar a extragdo de folhas individuais
de uma imagem com o uso do presente software quando o objetivo do pesquisador for a
deteccdo de padrbes que envolvem a andlise de bordas (e.g. deteccdo de possiveis deficiéncias
de potéssio ou fdsforo).

Com a imagem binarizada foi aplicado uma mascara de recorte para extracdo das
folhas em relacédo ao fundo. Foi utilizado uma manipulacdo de matriz, com a biblioteca Numpy,
adicionando canal alfa (A) a imagem RGB para realizar a transparéncia do fundo. Nessa etapa
ndo houveram dificuldades, pois a imagem binarizada ja indica a delimitacdo exata da lamina
foliar (Figura 23).

Figura 23 — Imagem com a transparéncia do fundo

Fonte: Propria autoria.

Para realizar a extracdo do RGB médio de cada folha é necessario separa-las em
imagens individuais, portanto é necessario realizar um recorte de cada folha na imagem ap0s a
segmentacdo do fundo. O recorte da folha foi realizado utilizando o método que detecta o seu
contorno, por meio da imagem binaria e, posteriormente, é desenhado um retangulo que englobe
todo o contorno identificado na folha. Utilizou-se a fungédo findContours para encontrar 0s
contornos da folha na imagem binaria e para desenhar o retangulo sobre os contornos
encontrados das folhas, aplicou-se a funcdo boundingRect. A duas funcdes sdo pertencentes a
biblioteca OpenCV (Figura 24).
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Figura 24 — Diagrama de funcionamento do recorte da folha de Urochloa decumbens cv.
Basilisk

Fonte: Propria autoria.

Os contornos podem ser descritos como uma curva que une pontos continuos que
apresentam mesma cor ou intensidade no limite do objeto. A funcdo findContours tem como
funcionalidade armazenar as coordenadas (X, y) dos limites de uma forma que possua a mesma
cor, por isso € indicado utilizar imagens binarias com ela. Esta funcao possui dois métodos de
salvar as coordenadas, CHAIN_APPROX_NONE e CHAIN_APPROX_SIMPLE. No método
CHAIN_APPROX_NONE armazenam-se todas as coordenadas que fazem fronteira com o
objeto e o fundo, ja no CHAIN_APPROX_SIMPLE sdo armazenados somente pontos esséncias
gue possam ser ligados com uma reta, descartando pontos redundantes (OPENCV, 2016).

No software foi utilizado 0 método CHAIN_APPROX_SIMPLE, pois utiliza-se menos
memodria RAM do hardware para processamento da imagem porque armazena Mmenos
coordenadas, e como observado na Figura 24, ndo interfere no resultado final. Por esse método

armazenar menos pontos da imagem otimiza o processamento das imagens da ferramenta.
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Reconhecido as bordas da folha na imagem, é necessario realizar o recorte do objeto
de interesse. Porém, em uma imagem digital sé é possivel realizar recorte em forma de quadrado
ou retangulo. A funcdo boundingRect tem a fungédo de desenhar um retangulo ou um quadrado
nos contornos delimitados pela findContours, o qual servird de base para realizar o recorte da
folha na imagem. A boundingReact encontra a coordenada superior esquerda da folha e calcula
a largura e altura do retdngulo ou quadrado que englobe todos os contornos do objeto
(OPENCV, 2018).

O procedimento de determinagdo do contorno e desenho do retangulo tem extrema
dependéncia do processo anterior de segmentacdo, pois se a segmentacdo da imagem for
realizada de forma incorreta, perdendo informacdo da folha ou considerando fundo como folha,
o software ird realizar o recorte destas partes para extracdo do RGB.

Apbs o recorte individual de cada folha, foi realizada manipulacdo com as matrizes do
vermelho, verde e azul para extracdo dos valores médios, considerando toda a superficie foliar
contida na imagem. Nesta etapa foi utilizado a biblioteca numpy para manipulacéo de matrizes
e com a funcdo numpy.means para extracdo dos valores médios do RGB. Com os valores
médios foram realizados os calculos dos indices de vegetacdo. Nessa etapa é gerada uma
planilha em Excel, com a biblioteca pandas, que apresenta 0 nome da amostra e todos os valores
de RGB e IVs calculados (Figura 25).

Figura 25 — Planilha gerada das imagens das folhas

Fonte: Propria autoria.

O software apresenta certa rapidez para realizagdo de todas as etapas de
processamento, com tempo médio de 3 min para realizar todas as etapas em 468 imagens, em
um computador com processador 15-9300h (4 nucleos e 8 threads) e 16 gigabytes de memoria
RAM. As etapas de carregamento da imagem e geracdo da planilha em Excel sdo as etapas que
demandam menos processamento do software, quando comparado com a etapa de

processamento da imagem e escolha da melhor imagem. A etapa de escolha da melhor imagem
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tem uma demanda intermedidria quando comparada com as outras etapas, jA na parte de
processamento é onde ocorre a maior demanda da maquina.

A interface grafica também apresenta facil entendimento sendo composta, em sua
maior parte, por botbes que realizam a execu¢do do script das etapas de processamento da
imagem. O usuario do software ndo tem necessidade de conhecer sobre conceitos de
processamento de imagem e linguagens de programacao para utilizar a plataforma, pois ele ja
realiza todos os comandos de maneira automatizada. Porém, para usuarios mais experientes na
area de processamento de imagem o software pode parecer simples, por ndo poder realizar
modificacOes em filtros de pré-processamento ou em valores de limiar de binarizacdo, pois o
intuito deste software é para utilizacdo de pessoas menos experientes na area de programagcao e
processamento de imagem.

O teste do software foi realizado com folhas de Urochloa decumbens cv. Basilisk,
porém acredita-se que esse software, também, pode ser utilizado para extracdo dos indices de
vegetacdo das folhas de outros tipos de culturas, como soja, milho, etc, incluindo-se laminas
foliares compostas e recompostas tipicas de algumas de leguminosas de interesse forrageiro. O
processo de segmentacgdo e extragdo do RGB e IV’s da-se ao identificar a cor verde na imagem,
entdo folhas que possuam a coloragdo verde podem ser processadas pelo software.

H4&, também, uma limitacdo em relacéo a aquisicdo da imagem, pois as imagens neste
experimento foram adquiridas com o auxilio de uma mesa projetada para isso. Porém, acredita-
se que se for utilizada uma base com fundo branco opaco e mantendo a mesma distancia de
aquisicao das imagens, o software podera realizar a extragdo do IV’s. Entretanto, ¢ necessario
teste com este tipo de condicao para saber se haveria 0 mesmo resultado.

Além da limitacdo pela mesa, uma importante fonte de variacdo, quando o objetivo for
a comparacao entre 1Vs obtidos a partir das imagens, € a condicdo do aparelho de aquisicdo da
imagem. Nos testes as imagens foram adquiridas por meio de um smartphone. Também
acredita-se que nao apresentaria diferenca na extracdo dos IV’s se a imagem for retirada por
qualquer tipo de equipamento que capture a faixa do visivel, ou seja, que reconheca as bandas
do RGB, pois o software esti delimitado para detectar as variagdes de verde. Portanto, o
software poderia reconhecer qualquer folha que fosse retirada por um equipamento que possua
as faixas do RGB. Todavia, ndo se recomenda o uso de diferentes equipamentos de captura de
imagens para fins de comparagao entre Vs obtidos.

A luminosidade é componente muito importante na composicdo da imagem, pois
dependendo de sua intensidade, as mesmas podem interferir nas cores capturadas pelo sensor

da cadmera. Uma imagem que apresenta alta intensidade luminosa pode apresentar valores de
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RGB diferentes quando comparada as mesmas imagens com baixa intensidade de luz. A
luminosidade além de ser importante para os valores digitais do RGB, também é fundamental
para diferenciacao entre objeto de interesse e o fundo. Intensidades altas de luz vao fazer com
que as cores dos objetos das imagens se aproximem da cor branca, ja com intensidades menores,
a tendéncia é que os objetos apresentem cores mais escuras. Os dois casos podem fazer com
que o software apresente maior dificuldade para reconhecer a folha e separa-la do fundo, pois
os valores de limiarizacdo da imagem sao fixos. Entdo, adotou-se um padrdo de aquisicdo da
imagem (em um local sombreado e em um horario fixo do dia) para evitar esses efeitos causados
pela intensidade luminosa. Para que o reconhecimento das folhas pudesse ser realizado em
intensidades luminosas distintas, seria necessario a utilizacdo de um banco de dados que
contivesse imagens de folhas com diferentes intensidades de luz, para assim calibrar o software
para estas variac@es de luminosidade.

Como Gonzalez e Woods (2010) descrevem, a maioria das imagens sdo formadas por
uma fonte luminosa que incide sobre um objeto, o qual ird absorver ou refletir essas faixas
espectrais. Os sensores das cAmeras serdo responsaveis por captar as faixas refletidas por esse
objeto, formando a imagem. Existem diversos tipos de fonte de iluminacéo, alguns exemplos
séo a luz emitida pelo Sol (luz solar), pelo sistema de raio X ou pelo sistema de infravermelho.
No entanto, cada uma das fontes luminosas exemplificadas anteriormente, emitem bandas
espectrais diferentes e isso interfere em como sera formada a imagem e, também, qual tipo de
sensor deve ser utilizado para formar a imagem. Porém, a intensidade luminosa gerada por
fontes como sistema de raio X ou sistema de infravermelho é constante, ja a luz solar apresenta
uma variagdo, dependendo das condicBes climaticas, e essa oscilacdo da luminosidade pode
interferir em como essa imagem sera formada no sensor da camera, bem como nos valores

absolutos dos indices de vegetacao extraidos.
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CONCLUSAO

Pode-se concluir que o software criado é capaz de realizar a extracdo dos valores
médios de RGB e também calcular os indices de vegetagdo de uma maneira rapida e facil, sem
que o usuério tenha que ter conhecimento prévio de alguma linguagem de programacéo e
processamento de imagens, além de ser uma ferramenta que possui baixo custo, dependendo
somente de um celular e de um computador.

Acredita-se que esse software pode ser aplicado para o célculo dos indices de
vegetacdo para outras culturas, desde que se adote método semelhante para aquisicdo das
imagens.

Testes poderiam ser realizados no futuro com variacao no ambiente de aquisicao das
imagens, como variacao da iluminagdo do ambiente, mudanca no equipamento de captura e na
base onde sdo dispostas as folhas, para verificar a eficacia da extracdo do IV’s com estas

varigveis modificadas.
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