Capitulo

em larga escala:
um novo campo de aplicaciao para a
visao computacional na agricultura

Fenotipagem de plantas f/ % ) /
<!

i

Thiago Teixeira Santos
Juliana Erika de Carvalho Teixeira Yassitepe

1 Introducao

Tecnologias visando aumentar a acuracia ¢ rapidez das mensuracdes fenotipicas para melhor
caracterizagdo e entendimento das funcgdes bioldgicas dos organismos em resposta a diferentes
condi¢des ambientais vém sendo alvo de intensas pesquisas nos ultimos anos. Este esfor¢o
recente busca diminuir o “gargalo de fenotipagem” (phenotyping bottleneck), como vem sendo
chamada pela comunidade cientifica a lacuna entre a quantidade e qualidade de dados gendmicos
e fenotipicos disponiveis. Técnicas correntes de sequenciamento tornaram a caracterizagdo de
genomas um processo eficiente e barato, gerando uma enorme massa de dados para pesquisa.
Porém, um avango similar ainda ndo ocorreu na caracterizagdo em larga escala de fenétipos, e
isso retarda o avango no entendimento das associagdes genodtipo versus fenotipo.

Para alcancar a mesma velocidade observada atualmente na caracterizagdo gendmica, ¢ neces-
sario incorporar a fenotipagem avancgos nas areas de computacdo, robotica, visdo computacional
e analise de imagens (COBB et al., 2013; FIORANI; SCHURR, 2013; FURBANK; TESTER,
2011). Com o foco neste objetivo, uma nova area do conhecimento cientifico estd emergindo
e vem sendo chamada de “fendmica”, em alusdo as ciéncias “Omicas” que estudam os genes,
transcritos, proteinas e metabolitos de um organismo. Esta nova ciéncia, fendmica, se concentra
na aquisi¢do de dados fenodtipos em larga escala e dimensao, em um curto espago de tempo, ofe-
recendo com isso uma oportunidade Gnica de visualizar, em varios niveis hierarquicos, o fendtipo
de um organismo.

Visdo computacional e analise de imagens sdo hoje um dos principais componentes em qualquer
plataforma moderna de fenotipagem (FIORANI; SCHURR, 2013; FURBANK; TESTER, 2011).
Técnicas baseadas em imagem sao capazes de capturar grandes volumes de dados quantitativos
sobre o fenotipo, através de metodologias que ndo sdo invasivas ou destrutivas. A fenotipagem
de plantas ¢ uma aplicag¢@o desafiadora a visdo computacional, por apresentar problemas nas
areas de modelagem tridimensional (3D), segmentacdo e classificagdo, metrologia por imagem
e processamento de nuvens de pontos. Um exemplo da aproximagdo entre as areas pode ser
visto em 2014, quando a tradicional Conferéncia Europeia em Visao Computacional - European
Conference on Computer Vision (ECCV) incluiu um workshop dedicado a problemas em fenoti-
pagem de plantas (Computer Vision Problems in Plant Phenotyping) (CVPPP).
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O presente capitulo apresenta uma visdo geral dos avangos recentes na fenotipagem em larga
escala (Secdo 2) e como a visdo computacional surge como ferramenta para a caracterizacao
fenotipica nao-destrutiva da parte aérea de plantas (Segdo 3). O capitulo se encerra (Segao 4)
apresentando cendrios futuros de pesquisa nessa area.

2 Tecnologias e plataformas de fenotipagem de plantas em
larga escala

As tecnologias que estdo sendo utilizadas nesta nova era de fenotipagem de plantas empregam
técnicas de espectroscopia, termografia, tomografia, fluorescéncia, discriminag@o por is6topos
e imagens digitais. Como muitas dessas técnicas de aquisicdo de dados sdo ndo-destrutivas, ¢
possivel coletar dados em diversos momentos ao longo do crescimento e desenvolvimento da
planta. Como resultado, caracteristicas que nunca foram mensuradas antes ou somente em situ-
acdes especificas estdo comecgando a ser medidas com maior frequéncia, como fluorescéncia da
clorofila, atividade de estdmatos, temperatura foliar e arquitetura de raizes e folhas. Além disso,
processos dinamicos tais como crescimento, desenvolvimento e resposta a estresse, 0s quais na
maioria das vezes vinham sendo caracterizados em um unico e determinado momento, podem
agora ser descritos ao longo do tempo e espago (FIORANI; SCHURR, 2013).

Tecnologias baseadas em espectroscopia de absor¢ao estdo entre as novas tecnologias de fenoti-
pagem em larga escala mais utilizadas nos laboratdrios. Dentre elas se destaca a espectroscopia
de infravermelho proximo (NIRS na sigla em inglés), comumente empregada para identificar a
composi¢do quimica de uma amostra. A identificagdo de um composto por esta técnica ¢ pos-
sivel devido ao fato de as ligagdes quimicas das substancias possuirem frequéncias de vibragdo
especificas, as quais correspondem a niveis de energia da molécula. Amostras de referéncia sdo
usadas para construcao de curvas de calibracao validadas, que serdo utilizadas na inferéncia so-
bre a composi¢ao quimica de amostras desconhecidas baseadas em seus espectros NIRS. Curvas
de calibracdo acuradas sdo essenciais para o sucesso da aplicagdo de NIRS e a obtencdo dessas
curvas requer um trabalho prévio envolvendo a analise de uma ampla diversidade fenotipica
para as caracteristicas que se deseja medir. Exemplos nos quais NIRS vem permitindo um rapido
screening de germoplasmas incluem a caracterizagdo da composi¢ao quimica de graos (JIANG
et al., 2007; OSBORNE, 2006; TALLADA et al., 2009), deteccao de infecgdo por fungos e to-
xinas derivadas de fungos em graos (BERARDO et al., 2005; PEARSON; WICKLOW, 2006)
e a determinagdo da composi¢do quimica de raizes, caules e tubérculos (LEBOT et al., 2009;
MURRAY et al., 2008a, 2008b; WALSH et al., 2000).

Outra tecnologia que esta contribuindo extensivamente para fendmica em ambientes controlados
¢ a captura e analise de imagens. Imagens podem ser adquiridas usando técnicas de refletancia
classicas tais como fotografia de luz e microscopia ou por técnicas mais modernas como ter-
mografia, fluorescéncia, tomografia, ressonancia magnética e ressonancia nuclear (BERGER
et al., 2010; HOULE et al., 2010; MONTES et al., 2007b). Tecnologias baseadas em imagens
podem ser usadas para medir caracteristicas bioquimicas, fisiolégicas e morfoldgicas tais como
atividade fotossintética, atividade estomatica, composi¢do quimica foliar e arquitetura de folhas
e raizes (CLARK et al., 2011; GENTY; MEYER, 1995; LENK et al., 2007; MERLOT et al.,
2002; ROMANO et al., 2011).

Além de serem aplicadas isoladamente, as técnicas baseadas em espectroscopia e imagens po-
dem ser combinadas para permitir uma analise mais compreensivel das caracteristicas mensu-
radas (CHAERLE et al., 2007; GOETZ et al., 1985). Neste contexto, uma das tecnologias mais
promissoras, imagens hiperespectrais, retine analises de imagens e espectros ao longo de uma
ampla extensdao de comprimentos de ondas em duas ou trés dimensoes do espago (GOWEN et al.,
2007). Imagens hiperespectrais vém sendo utilizadas para detectar contaminagdo biologica em
graos (DEL FIORE et al., 2010, WILLIAMS et al., 2009) e na analise de crescimento e desenvol-
vimento de plantas (WALTER; SCHURR, 2005). Similarmente, imagens com fluorescéncia da
clorofila em um contexto espacial também vém sendo usadas para investigar resposta a estresses
abidticos (KONISHI et al., 2009) e bidticos (ROLFE; SCHOLES, 2010).

Apesar das interessantes possibilidades que as tecnologias de fenotipagem utilizadas em labo-
ratério ou ambientes controlados podem oferecer, a maioria das caracteristicas de importancia
agronomica precisam ser avaliadas em campo. Felizmente, varias destas recentes tecnologias
podem ser adaptadas para caracterizag@o fenotipica no campo (HATFIELD et al., 2008). Varios
tipos de sensores vém sendo desenvolvidos para serem usados no campo. Ao nivel do solo, sen-
sores estdo disponiveis em equipamentos manuais tais como espectro radidmetros, medidores de
clorofila, e termometros infravermelhos (MONTES et al., 2007a, 2007b; WELLE et al., 2003,
2005) e acoplados em tratores, picadores, colheitadeiras ¢ mesmo em pivos de irrigagdo, o que
permite o ganho de escala e possibilita a analise de milhares de amostras em um curto espago
de tempo. Sensores manuais portateis estdo disponiveis para detectar deficiéncia de nutrientes
e predizer conteudo total de nitrogénio, biomassa, produtividade de grios e variagdes em sta-
tus fisiologicos (BABAR et al., 2006a, 2006b; OSBORNE et al., 2002a, 2002b; POSS et al.,
20006). A aplicacao de NIRS acoplados a tratores e picadores foi demonstrada por Montes et al.
(2006, 2007b) e Welle et al. (2003, 2005) durante avaliacdo da qualidade, teor de matéria seca
e produtividade de silagem de milho. Algumas destas caracteristicas puderam ser medidas com
precisao superior as dos procedimentos classicos de NIRS em laboratorio. Caracteristicas de
crescimento também tém sido mensuradas utilizando tecnologia de sensoriamento remoto no
campo (PETERS; EVETT, 2007; WINTERHALTER et al., 2011a, 2011b). Sensores e cameras
podem também ser acoplados em torres, dirigiveis ou drones, para nomear alguns, o que permite
a aquisicdo de dados de uma area extensa e favorece a analise de caracteristicas fenotipicas dina-
micas em milhares de plantas (FURBANK; TESTER, 2011; JONES et al., 2009).

Mesmo utilizando estas novas tecnologias, muitos dos equipamentos disponiveis para fenoti-
pagem em larga escala ainda requerem o manuseio do operador. Este processo ¢ muitas vezes
exaustivo, tedioso e custoso. Para minimizar o viés individual obtido pelas mensura¢des manuais
e garantir escala, acuracia e precisdo nas medigdes, a mecanizagdo ¢ a automagao de alguns pro-
cessos surgem como alternativas, principalmente envolvendo o cultivo das plantas e o processa-
mento de imagens e dados gerados (COBB et al., 2013; FURBANK; TESTER, 2011).

Empregando os ultimos avancos tecnoldgicos em fenotipagem bem como tecnologias robd-
ticas e analiticas, sofisticadas plataformas de fenotipagem em configuragdes automatizadas
e semiautomaticas vem sendo desenvolvidas, tais como: Phenopsis (GRANIER et al., 20006),
Growscreen (BISKUP et al., 2009; NAGEL et al., 2012; RASCHER et al., 2011) e TraitMill™
(REUZEAU et al., 2006), além de solugdes comerciais de empresas como LemnaTec, GmbH!

' Disponivel em: <http://www.lemnatec.com>.
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e Qubit Systems?. Desenhadas para cAmaras de ambiente controlado, essas plataformas ajudam
a automatizar varias etapas do processo de cultivo e fenotipagem, como preparo do substrato,
enchimento de potes, plantio, fertilizagdo, irrigagdo, aquisicao e andlise de dados fenotipicos
(HENTEN, 2006). Sistemas de codigos de barra e identificacdo por radiofrequéncia podem tam-
bém ser incluidos na plataforma, permitindo com isso identificagdo e rastreamento automatico
de amostras. Computadores de alta capacidade, bancos de dados ¢ software também estdo sendo
desenvolvidos e utilizados na aquisi¢do, armazenamento ¢ analise de quantidades massivas de
dados que tais plataformas sdo capazes de gerar (HARTMANN et al., 2011; LI et al., 2011;
VANKADAVATH et al., 2009).

Centros de fendmica utilizando essas plataformas surgiram nos ultimos anos, principalmente
na Austrdlia e Europa. Exemplos incluem a Australian Plant Phenomics Facility (Adelaide e
Canberra, Australia), o Jiilich Phenomics Centre (Jiilich, Alemanha), o Leibniz Institute of Plant
Genetics and Crop Plant Research (Gatersleben, Alemanha), a PhenoArch (Montpellier, Franga)
e a Crop Design (Zwijnaarde, Bélgica). No entanto, muitas destas plataformas foram desen-
volvidas para aplicagdes com plantas modelo ou culturas de grande importancia econdmica.
Plataformas genéricas e solugdes modulares e flexiveis que permitam a avaliagdo simultanea do
fenotipo de multiplas espécies e capazes de acomodar necessidades experimentais diferentes nao
estdo ainda disponiveis (COBB et al., 2013; FIORANI; SCHURR, 2013). Buscando unir esfor-
¢os no sentido de padronizar as metodologias de fenotipagem empregadas, desenvolver novos
sensores, instrumentos e estruturas para acessar, gerenciar ¢ analisar a informagao tecnologica
gerada, muitos destes centros se organizam em redes, como a Rede Europeia para Fenotipagem
de Plantas (European Plant Phenotyping Network - EPPN)?.

2.1 Representacido de fenotipo

Enquanto o genoma de um organismo pode ser caracterizado através de suas sequéncias de bases,
¢ virtualmente impossivel caracterizar totalmente seu fenoma. Como expresso por Cobb et al.
(2013): “o fenoma de um organismo ¢ dindmico e condicional, o que representa um conjunto
complexo de respostas a um conjunto multi-dimensional de sinais endégenos e exdgenos que sdo
integradas ao longo do desenvolvimento de um individuo”.

Contudo, se nos restringirmos aos aspectos macroscopicos da parte aérea da planta, um modelo
3D pode atuar como uma representagcdo temporal concisa e versatil do estado do individuo, per-
mitindo que diferentes medidas quantitativas sejam computadas, como area e angulagdo foliar,
porcentagem de area afetada (em patologias), curvatura e enrolamento foliar ou altura. Outras
medi¢des podem ser computadas a posteriori, destinadas a responder outros questionamentos,
formulados posteriormente dentro do mesmo experimento ou de um novo. Dado o carater ndo-
-invasivo e nao-destrutivo dos procedimentos de aquisicdo de imagens, o comportamento do
espécime ao longo do tempo pode ser avaliado comparando os varios modelos tridimensionais
construidos ao longo do tempo.

O procedimento de criagao desses modelos tridimensionais ¢ frequentemente chamado na litera-
tura em fisiologia vegetal de digitalizacao de plantas (plant digitizing) e diversas metodologias
para tal fim foram propostas ao longo dos anos.

2 Disponivel em: <http://qubitsystems.com>.

3 Disponivel em: <http://www.plant-phenotyping-network.eu>.

3 Visao computacional e digitalizacio 3D de plantas

Os primeiros esforgos na digitalizagdo 3D de plantas empregavam dispositivos mecanicos
(LANG, 1973), digitalizadores sonicos (SINOQUET et al., 1991) ou rastreadores magnéticos
(RAKOCEVIC et al., 2000). Tais métodos de contato foram importantes na criagdo de modelos
funcionais e estruturais do desenvolvimento de plantas (GODIN et al., 1999; RAKOCEVIC et
al., 2000) mas sao incapazes de atingir o desempenho necessario a fenotipagem em alta escala.
As iniciativas atuais em fenotipagem com reconstrugao tridimensional se baseiam em métodos
sem contato como varredura laser, cdmeras ToF (time-of-flight) e visao estéreo.

3.1 Digitalizacio de plantas por métodos sem contato

Provavelmente o primeiro trabalho a utilizar varredura por laser na caracterizag¢do da estrutura
tridimensional de plantas em fenotipagem de larga escala foi apresentado por Kaminuma et al.
(2004) em seus experimentos com Arabidopsis thaliana. Folhas e peciolos foram representados
em 3D por malhas poligonais. Essas malhas foram utilizadas na determinagdo quantitativa de
dois atributos de interesse: a dire¢do da lamina e a epinastia da folha, visando a caracterizagdo
de dois ecotipos diferentes de Arabidopsis. A configuracdo da montagem foi capaz de produzir
uma boa amostragem das superficies: a distdncia de aquisi¢@o e a amostragem permitiram uma
resolucao de 0,045 milimetros por pixel, produzindo uma nuvem densa de pontos 3D. Contudo,
plantas diferentes apresentando dimensdes maiores, ou até mesmo espécimes de Arabdopsis em
um estagio mais avangado de desenvolvimento, produziam conjuntos de pontos mais esparsos.

Equipamentos de varredura laser, como o LiDAR, s@o caros e dificeis de serem movimentados.
Uma alternativa mais barata e flexivel € o uso de visdo estéreo com cameras simples. Diversos
métodos na literatura utilizam visdo estéreo para digitalizagdo sem contato de plantas, a partir
do conceito de triangularizacdo em geometria projetiva. Considere duas imagens tomadas por
uma camera em duas posi¢des diferentes (ou, alternativamente, duas cameras posicionadas em
locais diferentes). Para cada imagem, um pixel define um raio no espaco 3D - todo ponto 3D
nesse raio sera projetado no mesmo pixel. Se as posigdes e os parametros internos da camera
forem conhecidos previamente, um par de pontos correspondentes em diferentes imagens ira
definir um par de raios e a localizagdo do ponto em 3D estara na intersecc¢do dos raios (o leitor
interessado em um tratamento aprofundado do problema da triangularizagdo pode recorrer a
Hartley e Zisserman, 2004).

O trabalho de Ivanov et al. (1995) ¢ possivelmente o primeiro trabalho na literatura a utilizar
visdo estéreo na reconstrucao 3D da superficie de um cultivar para medigao e analise. Os autores
estimaram a posicdo e a orientagdo de folhas de milho (Zea mays L.) e a distribui¢@o da area
foliar. Seu sistema utilizava um par de cameras instalado a 8,5 metros do solo em um campo
de milho apresentando altura de 2,5 metros. Infelizmente, as dificuldades impostas pelo equi-
pamento disponivel na época (a fotografia digital ainda ndo era largamente disseminada) com-
prometeram os experimentos. A segmentacao das folhas e a determinacao das correspondéncias
entre imagens foram realizadas manualmente, utilizando-se amplia¢des fotograficas. Apesar das
limitagdes, este trabalho foi o antecessor de sistemas mais recentes, capazes de empregar avangos
em computacdo, imageamento digital e visdo computacional. Biskup et al. (2007) desenvolveram
um sistema de visdo estéreo baseado em duas cameras digitais para criar modelos tridimensionais
para folhas de soja, com o objetivo de analisar o angulo de inclinagdo ¢ o movimento das folhas
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ao longo do dia. Dada a importancia do movimento para o experimento, o sistema era capaz de
processar até trés imagens por segundo, recuperando assim a informagdo 3D necessaria para o
codmputo da inclinagdo.

Dados de profundidade oriundos de cameras ToF podem ser combinados a dados RGB de ca-
meras convencionais para produzir reconstrucdes 3D de folhas apesar da baixa resolugdo dos
dispositivos ToF atuais. Song et al. (2011) combinaram dados de um par de cdmeras RGB (480 x
1280 pixeis) e de uma camera ToF (64 x 48 pixeis) utilizando a técnica de minimizagao por cortes
em grafos (BOYKOV et al., 2001). O par de cameras prové uma resolugdo mais alta enquanto
a informa¢@o ToF auxilia na resolucdo de falhas no computo da profundidade em regides sem
textura, nas quais a determinacdo de correspondéncia entre imagens € mais propensa a falhas.
Alenya et al. (2011) empregaram uma abordagem mais simples: os pontos 3D produzidos por
uma camera ToF foram transformados para as coordenadas de referéncia de uma camera RGB
e, em seguida, projetados para o plano de imagem da camera - pontos nesse plano que ndo apre-
sentassem uma contraparte 3D da camera ToF foram descartados. Apesar do método simples, os
autores foram capazes de produzir bons resultados pois: a) a cdmera ToF empregada apresenta-
va uma resolug@o maior (200 x 200 pixeis) ¢ b) um brago rob6 foi utilizado na movimentagéo
das cameras, permitindo a aquisi¢do de mais dados, uma abordagem de sensoriamento ativo
(sensing-for-action) proposta pelos autores.

No arcabouco de triangularizagdo, uma cdmera do par estéreo pode ser substituida por um proje-
tor. O mesmo principio de intersecgd@o de raios pode ser aplicado se a posi¢do do projetor e seus
parametros internos forem conhecidos. Bellasio et al. (2012) utilizaram um par cdmera-projetor e
um método de luz codificada (coded-light) para determinar a correspondéncia entre pixels, recu-
perando a superficie 3D das folhas de pimenteiros. Chéné et al. (2012) empregaram uma camera
RGB-D (um Microsoft Kinect®) para segmentar folhas e estimar sua orientacdo e inclinagdo.
Tais cameras RGB-D consistem em um par camera-projetor e um sistema de triangularizagio
embarcados em um Unico dispositivo, também utilizando luz codificada para estabelecer corres-
pondéncias entre pixels (FREEDMAN et al., 2013).

Recentemente, visao estéreo multipla multiple-view stereo (MVS) passou a ser empregada em
digitalizagao de plantas como uma tentativa de solucionar problemas de oclusdo encontrados
na reconstrugdo 3D. Paproki et al. (2012) empregaram o software 3D SOM. (BAUMBERG et
al., 2005) para criar modelos tridimensionais de espécimes de algoddo (Gossypium hirsutum) e
entdo estimar a altura de suas hastes, a largura e o comprimento das folhas. Os espécimes foram
colocados em uma mesa giratoria contendo um padrao de calibragao utilizado pelo 3D SOM na
estimagdo da posicao relativa da cdmera em cada quadro.

Santos e Oliveira (2012) empregaram o arcabougo de estruturagdo por movimento, structure-
-from-motion (SfM) (HARTLEY; ZISSERMAN, 2004), para recuperar o posicionamento da
camera em cada imagem. SfM estende o arcabouco de triangularizag@o incorporando uma etapa
que simultaneamente busca pelas melhores estimativas para as posigdes da cdmera ¢ as posi¢oes
dos pontos 3D na superficie do objeto. Tal processo, bundle-adjustment, ¢ um procedimento de
maximizac¢do da esperanca que avalia multiplos angulos a0 mesmo tempo, minimizando o erro
de reprojecdo para cada imagem. Ao invés de empregar um padrdo de calibragdo, os autores
utilizaram a detecgdo de caracteristicas visuais locais nas imagens e suas correspondéncias intra-
-imagens, como proposto por Snavely et al. (2008) no contexto de reconstru¢do 3D de arquitetura

de cidades, para recuperar os parametros da camera (posi¢do, orienta¢do e parametros internos).
Os dados da camera e o modelo 3D inicial produzidos foram utilizados como entrada para um
algoritmo de MVS, o PMVS proposto por Furukawa e Ponce (2010), o qual foi capaz de produzir
nuvens de pontos 3D densas, amostrando a superficie de folhas e entrends em experimentos com
manjericdo, Ixora (SANTOS; OLIVEIRA, 2012), hortela (SANTOS; UEDA, 2013) e girassol
(Figura 1).

Figura 1. Resultados para girassol produzidos a partir de 302 imagens com 3888 x 2592 pixeis de resolucéo
(a-c) pela metodologia proposta . O modelo 3D é composto por 829.722 pontos 3D (d-f).

Sirault et al. (2013) também reportam resultados em reconstrucdo 3D a partir do sistema PMVS
de Furukawa e Ponce (2010). Os autores utilizam um conjunto de cameras fixas e calibradas,
imageando plantas em vasos posicionados em uma mesa giratéria de alta precisao (2,5 milhdes
de passos por revolugdo). Sua plataforma de digitalizagdo, PlantScan™, é uma camara esquipada
com trés cameras RGB CCD, uma camera NIR e dois varredores laser LIDAR, além de dois sen-
sores térmicos. Seu sistema de reconstrucao estéreo emprega os métodos de visdo estéreo multi-
pla (PMVS) e colorizagao de voxels, voxel colouring (LEUNG et al., 2012), que sdo combinados
aos dados LiDAR com o uso de algoritmos de registro RANdom SAmple Consensus (Ransac)
e Iterative Closest Point (ICP). Os autores reportam que sua plataforma é capaz de digitalizar
plantas de poucos centimetros até dois metros em altura e até um metro de didmetro, permitindo
assim a fenotipagem da parte aérea de diversas espécies diferentes.

Santos et al. (2014) estenderam sua metodologia inicial (SANTOS; OLIVEIRA, 2012) incor-
porando uma aplicacdo que seleciona automaticamente quadros de uma sequéncia de video em
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tempo real. O aplicativo computa caracteristicas visuais locais e suas correspondéncias entre
quadros utilizando uma unidade de processamento grafico (GPU), selecionando um conjunto de
quadros capaz de produzir boas reconstrugdes tridimensionais (o algoritmo garante um niimero
minimo de correspondéncias entre quadros que possibilite a0 método de SfM recuperar a posi¢ao
da camera). O usuario pode mover livremente a camera ao redor da planta, o que possibilita a
resolugdo de oclusoes.

Metodologias que empregam uma unica camera movel apresentam duas vantagens. A flexibili-
dade na definigdo do caminho percorrido pela camera permite um melhor tratamento de oclusdo
e variagdes no tamanho e na morfologia das plantas. O trabalho de Alenya et al. (2011) ilustra tal
caracteristica, mostrando como o planejamento apropriado de movimentagdo para um brago robd
¢ capaz de posicionar a camera em locais onde oclusdes podem ser facilmente resolvidas. A outra
vantagem diz respeito ao baixo custo de tais solu¢cdes. Um experimento que requer fenotipagem
de alto-desempenho pode exigir a digitalizagao de centenas de individuos por dia. Metodologias
baratas de reconstrugdo permitem que diversos mddulos de digitalizagdo sejam montados para o
experimento e empregados na paralelizagdo do trabalho.

3.2 Digitalizacio de plantas no campo

Os métodos apresentados na se¢do anterior sao dedicados a ambientes controlados como casas
de vegetag@o e cdmaras de crescimento. Esses ambientes permitem o controle de caracteristicas
ambientais e um alto nivel de automagao. Porém, pesquisas agricolas geralmente requerem expe-
rimentos em campo, na tentativa de compreender como certos germoplasmas irdo se comportar
em condicdes reais de produgdo. Tais ambientes sdo mais complexos para a fenotipagem em alta
escala e a reconstru¢ao 3D de plantas devido a dificuldade de automagdo, a variabilidade nas
condigdes de luz e aos problemas com movimentagdo devida ao vento.

Contudo, ha avancos na reconstrucao 3D de plantas em campo. Rovira-Mas et al. (2005) acopla-
ram uma camera estéreo a um helicoptero controlado por radio. As imagens foram combinadas
na produgdo de um mapa 3D de um campo de milho. Jay et al. (2014) acoplaram uma camera
a um eixo de translagdo movel, produzindo um conjunto de imagens para linhas de plantio de
beterraba em campo. Essas imagens foram utilizadas na reconstrugdo 3D do dossel das plantas
de beterraba via SfM.

Kazmi et al. (2014) analisaram o uso de cameras ToF na estimag¢@o de profundidade de folhas
(distancia entre o sensor e a superficie da folha) em ambientes de campo. Os autores mostram
que tais cameras sdo capazes de estimar de maneira acurada a profundidade em diversas con-
di¢des de iluminacdo (ambiente ensolarado ou nublado). Folhas com superficies homogéneas
(sem textura), que sdo um problema para sistemas baseados em visdo estéreo devido as dificul-
dades em estabelecer correspondéncias entre pares de imagens, ndo apresentam dificuldades
para cameras ToF, que usam iluminagdo ativa e ndo dependem do computo de correspondéncias
intra-imagens.

3.3 Analise de nuvens de pontos

Os métodos apresentados anteriormente envolvendo LiDAR, cameras ToF ou métodos de visdo
estéreo produzem dados 3D na forma de nuvens de pontos que amostram a superficie do objeto.
Dependendo do processo de aquisi¢do, do posicionamento dos sensores ¢ dos algoritmos utili-
zados, tal amostragem pode variar em um mesmo modelo, sendo mais densa em certas partes e

mais esparsa em outras. Outros problemas podem ocorrer, como buracos causados por oclusdes
ndo resolvidas ou reflexdo especular da luz. Considerando-se todos esses problemas, a nuvem de
pontos precisa ser analisada conforme os seguintes passos:

1) A superficie da planta deve ser inferida a partir dos pontos para que medidas quantitativas
como area foliar possam ser devidamente computadas (Figura 2);

2) O modelo deve ser segmentado em partes significativas para caracterizagdo da estrutura da
planta;

3) Cada segmento deve ser classificado em categorias significativas (folhas, entrends, peciolos,
frutos, flores etc.) para que medi¢des quantitativas sejam devidamente realizadas em cada
estrutura diferente do organismo.

(@

Figura 2. Inferindo superficies a partir de nuvens de pontos. Nuvem de pontos produzida por SfM e MVS
(a). Malha triangular produzida pelo algoritmo ball pivoting (b). Visualizagdo da superficie suavizada (c).

Xu et al.(2007) produziram nuvens de pontos para arvores utilizando um dispositivo LiDAR.
Pontos proximos foram conectados, estruturando a nuvem na forma de um grafo no qual cada
ponto 3D corresponde a um vértice. Os grafos foram segmentados e simplificados na forma de
esqueletos que representam a estrutura de troncos e galhos. Os esqueletos e as nuvens de pontos
foram entdo empregados na estimag@o de parametros de modelos alométricos, responsaveis por
definir a superficie das arvores na forma de uma malha 3D.

Santos e Ueda (2013) empregaram clustering de pontos para segmentar folhas em espécimes
de hortela (SANTOS; UEDA, 2013), girassol e soja (SANTOS et al. 2014), como ilustrado na
Figura 3. Os segmentos obtidos sdo subconjuntos disjuntos da nuvem original e foram caracteri-
zados através de medidas como comprimento e largura. Essas medidas permitiram a construgao
de classificadores capazes de identificar quais segmentos correspondiam as folhas da planta.
Uma vez identificadas, as folhas tiveram suas superficies caracterizadas através de splines, cujos
parametros foram estimados a partir dos pontos 3D atribuidos a cada folha. Alenya et al.(2011)
procederam de forma similar: pontos foram agrupados através de algoritmos de clustering e um
modelo quadratico foi empregado para representar superficies curvas (folhas), sendo seus para-
metros estimados a partir dos pontos 3D através de um procedimento de otimizagao.

A ideia por tras dessas metodologias ¢ que, uma vez identificada corretamente a estrutura em
questdo, um modelo apropriado pode ser selecionado para representa-la. Por exemplo, splines
podem ser utilizadas para representar a superficie das folhas enquanto que cilindros generali-
zados sdo mais adequados para caracterizar estruturas como entrends ¢ peciolos. Medidas de
interesse, como area foliar, inclinacdo foliar, comprimento e largura, podem ser entdo estimadas
a partir do modelo paramétrico (SANTOS; UEDA, 2013).
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Figura 3. Segmentacao do modelo. (a) Nuvem de pontos produzida pelo método. (b) Segmentacao através
de spectral clustering - cores diferentes indicam segmentos diferentes. (c) Vista superior do mesmo modelo.
(d) Vista superior da segmentagao.

4 Consideracoes finais

Novos equipamentos para imageamento 3D tém surgido nos ultimos anos. Cameras baseadas
em métodos como ToF (KAZMI et al., 2014) ou luz estruturada (FREEDMAN et al., 2013)
s30 hoje disponibilizadas como produtos comerciais com valores inferiores a 500 dodlares. Esses
equipamentos apresentam resolugdes crescentes ano a ano e devem disseminar a producao de
dados 3D a baixo custo. Paralelamente, avancos em visao estéreo multipla e estruturagdo por mo-
vimento (NEWCOMBE et al., 2011a, 2011b; PIZZOLI et al., 2014;) irdo permitir a construgao
de modelos 3D em tempo real, permitindo que o modelador (seja ele um operador humano ou
um sistema automatizado) identifique, durante a aquisi¢do das imagens, quais regides da planta
necessitam de mais detalhes e quais angulos precisam ser fornecidos para completar o modelo e
resolver oclusdes.

Considerando que tais tecnologias irdo produzir uma quantidade cada vez maior de dados tridi-
mensionais, tornam-se cada vez mais necessarias metodologias capazes de analisar esses dados,
identificando automaticamente as estruturas de interesse, realizando as medigdes necessarias
para a caracterizagao do fenotipo e detalhando o comportamento dessas estruturas ao longo do
tempo. A principal vantagem de métodos ndo-destrutivos ¢ permitir que os individuos continuem
se desenvolvendo ao longo do experimento e registrar esse desenvolvimento. Novos métodos em
visdo computacional ¢ aprendizado de maquina sdo necessarios para permitir o reconhecimento

automatico das mesmas estruturas ao longo do tempo, por exemplo, para registrar o desenvolvi-
mento de uma folha ao longo de um experimento.

Outro problema de interesse diz respeito a fusdo de dados de multiplos sensores. Na tentativa de
obter uma caracterizagdo mais completa do fenoma de um individuo em um dado instante, in-
formacao oriunda de outros sensores, como termdgrafos, espectrometros e fluorimetros, poderia
ser incorporada ao modelo tridimensional da planta, permitindo o registro da variagao de leituras
ao longo da superficie do individuo ou, no pior dos casos, um registro preciso da localizagio da
leitura. A ideia ¢ obter o snapshot mais completo possivel do estado da planta no momento da
medic¢do.

As inovagdes em visdo computacional, automagao, robdtica e imageamento multiespectral irdo
melhorar a qualidade, quantidade e dimensionalidade dos dados fenotipicos, permitindo uma
melhor caracterizacao do organismo. Hoje, os custos associados com muitas destas tecnologias
de fenotipagem em larga escala limitam seu uso a industrias de biotecnologia e sementes, ¢ a
poucos projetos publicos. Entretanto, pressupondo que o fenoétipo ganhara tanta notoriedade
como os genotipos alcangaram na era da gendmica, progressos continuos no desenvolvimento
de sensores, cdmeras, metodologias de imageamento, automagao, entre outros, possibilitardo a
reducdo de custos e a expansdo da sua aplicagdo. Se estas perspectivas se concretizarem, avan-
¢os consideraveis sdo esperados tanto na ciéncia basica envolvendo elucidagdo de mecanismos
bioldgicos fundamentais como na aplicacdo desse conhecimento e geragdo de valor através de
novas variedades de plantas.
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