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1 Introducao

Em uma defini¢ao simples e abrangente, visao computacional é o campo da
inteligéncia artificial dedicado a extragdo de informagdes a partir de imagens
digitais. No contexto da agricultura digital, a visdo computacional pode ser
empregada na detec¢do de doengas e pragas, na estimacéo de safra e na avalia-
¢do ndo invasiva de atributos como qualidade, aparéncia e volume, além de ser
componente essencial em sistemas robéticos agricolas. Segundo Duckett et al.
(2018), a robotica de campo deve viabilizar uma nova gama de equipamentos
agricolas: maquinas pequenas e inteligentes capazes de reduzir desperdicio
e impacto ambiental’ e proporcionar viabilidade econdmica, aumentando
assim a sustentabilidade dos alimentos. Ainda segundo Duckett et al. (2018),
ha um potencial consideravel no aumento da janela de oportunidades para
intervengdes, por exemplo, em operagdo em solos umidos, opera¢do noturna
e monitoramento constante da lavoura.

Uma classe de problemas abordados pela visio computacional sdo os
problemas ditos perceptuais: a detecgao e a classificagdo de padroes, nas ima-
gens, que sdo associados a um objeto de interesse, como frutos (Sa et al., 2016;

1 Devido ao uso comedido e inteligente de defensivos ou simplesmente a
intervencdo mecanica: a remocao fisica de pragas por manipuladores.
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Santos et al., 2020), animais (Barbedo et al., 2019) ou sintomas de doengas
e pragas (Ferentinos, 2018; Barbedo, 2019). A partir de imagens capturadas
por equipes de campo ou obtidas por cdmeras acopladas em tratores, im-
plementos, robds ou drones, um monitoramento constante e eficiente pode
ser realizado: a busca por anomalias na cultura ou na criagio; a avaliagdo de
variabilidade espacial da cultura para intervengio, segundo os preceitos da
agricultura de precisdo; e a atuagao autdbnoma por maquinas e implementos.
A Figura 1 exibe um exemplo: detec¢do de cachos de uva em imagens obtidas
de vinhedos.

Outra classe de problemas sdo os geométricos. Na formagao de uma ima-
gem, a luz captada pelas lentes é projetada em uma superficie, de modo que
a cena tridimensional produz uma representa¢do 2-D. Muito da estrutura
da cena encontra-se na imagem, mas a informagido de profundidade (a dis-
tancia entre a cAmera e os objetos em cena) ¢ perdida. Uma das maiores
contribui¢des da visdo computacional geométrica foi o desenvolvimento de
algoritmos capazes de recuperar a informagao tridimensional perdida, a par-
tir de um conjunto de imagens da mesma cena. Essa é uma das aplicagdes
de visdo computacional mais extensivamente utilizadas comercialmente na
atualidade: o mapeamento tridimensional e a produgdo de mapas a partir de
imagens obtidas por Veiculos Auténomos Nao Tripulados (VANTs - popular-
mente conhecidos como drones, ver a Figura 2). Metodologias baseadas em
visdo computacional geométrica tém sido empregadas em estudos geologicos
(Westoby et al., 2012), na avaliagdo de altura de pastagens (Forsmoo et al.,
2018) e no mapeamento de culturas (Comba et al., 2018), entre outros usos.
Comercialmente, é a tecnologia principal por tras de servicos de mapeamento
e reconstruc¢do 3-D por VANTSs extensivamente utilizados na agricultura,
como o Pix4D mapper e o Agisoft PhotoScan/Metashape.

Na pesquisa agropecudria, ha um numero crescente de aplicagdes de vi-
sao computacional. Considere como exemplo o periddico Computers and
Electronics in Agriculture, especializado em novas aplicagdes de software,
hardware e eletronica na agricultura. Uma busca por artigos relacionados
a visdo computacional revela que 23,7% de todos os trabalhos publicados
em 2018 s3o associados ao tema, subindo para 29,1% em 2019. De janeiro
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Figura 1.
Exemplos de uma
tarefa perceptual,
a deteccao de
uvas em imagens:
imagem tomada
em um vinicola
de uma videira
Chardonnay (A);
resultado da
deteccdo com

o uso deuma
rede neural (B).

llustragdo: Thiago
Teixeira Santos
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Figura 2.
Mapeamento com
VANT: as imagens
sdo utilizadas
para identificar

a estrutura
tridimensional da
area e a posicdo
e a orientacdo da
aeronave, exibida
em vermelho

(A); o modelo
tridimensional
geolocalizado é
entéo projetado
em um plano,
formando um
mapa (B).

llustragéo: Thiago
Teixeira Santos
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a junho de 2020, 115 dos 319 trabalhos (36,0%) publicados sdo associados a
visdo computacional. Tal volume de artigos também se traduz em impacto:
dos 25 trabalhos mais citados até junho de 2020, 14 sdo aplicagdes de visao
computacional. Alguns fatores simples explicam esse crescimento. Cameras
digitais sao dispositivos acessiveis e largamente disponiveis em diversas con-
figuragoes, facilmente integraveis a sistemas maiores (como smartphones e
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VANTs). Avangos em algoritmos e hardware surgidos nos tltimos dez anos
viabilizaram o atual vigor da area.

Nas proximas se¢des apresentaremos avancos recentes na aplicacdo de
visdo computacional a agricultura, com foco em contribui¢des realizadas nos
ultimos trés anos pela Embrapa Informatica Agropecuaria. Esses avangos
sao oriundos tanto da visdo computacional perceptual, o reconhecimento dos
elementos na cena (Se¢do 2), quanto da visdo computacional geométrica, a
recuperag¢ao de informagéo tridimensional a partir de imagens (Segdo 3). A
combinagdo de ambas as frentes (Secéo 4) abre caminho para sistemas capa-
zes de realizar operagdes de alta complexidade, como a robdtica de campo. A
Secdo 5 fecha o capitulo com algumas consideragdes finais.

2 Percepc¢ao: reconhecimento
de padrdes em imagens

O reconhecimento de padrdes pode ser visto como a tarefa de encontrar uma
representagdo para o padrao procurado que seja versatil, de modo a cobrir
as variagOes observéveis, mas simples o suficiente para ser processada em
tempo habil pela maquina. Em outras palavras, trata-se de uma descri¢ao
do padrio suficiente para permitir que a maquina o encontre nos dados de
entrada, porém sucinta de modo que sua interpretagdo seja realizada dentro
de restri¢oes de tempo de operagao.

Padroes visuais em imagens naturais podem ser incrivelmente intrincados,
com regularidades e variagdes dificeis de descrever. Na agricultura, padroes
assumidos por frutos, folhas, graos, plantas e sintomas de patologias apre-
sentam uma enorme variabilidade, ampliada pelas diferengas de iluminacéo,
posicao, oclusio e fontes diversas de ruido (lentes sujas, poeira, interferéncia,
etc.). A Figura 3 ilustra algumas dessas dificuldades enfrentadas por um sis-
tema de deteccdo de frutos em condigdes reais de cultivo em campo: oclusdo
severa entre frutos, folhas e galhos; similaridade de cor entre frutos verdes e
o dossel; variagoes de iluminagdo entre imagens; reflexdo especular (reflexo
direto da luz do sol que satura o sensor da cimera); e problemas de foco.
Apesar de algum sucesso decorrente do emprego de técnicas de aprendizado
de maquina (Gongal et al., 2015), o reconhecimento de padrdes em imagens
naturais comegou a atingir niveis elevados de acuracia com o advento das
redes neurais convolutivas (Lecun et al., 2015), rapidamente adotadas no re
conhecimento de imagens na agricultura (Kamilaris; Prenafeta-Boldu, 2018).

Em redes neurais, uma arquitetura ou modelo é uma sequéncia de médulos
que realizam operacdes simples nos dados, de maneira que um moédulo recebe
dados dos mddulos anteriores e propaga o resultado de suas operagdes para os
modulos seguintes. Em visao computacional, as redes neurais mais utilizadas
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Figura 3.
Exemplos das
dificuldades
enfrentadas na
deteccao de frutos.
Nas imagens,
podemos observar
problemas de
foco, reflexdo
especular, oclusao
severa por folhas,
galhos e outros
frutos, variagoes
de luminosidade

e similaridades no
padréo de cores

entre frutos e folhas.

Fonte: Adaptado
de Camargo Neto
etal.(2019) a
partir de material
cedido pela PES/
Fundecitrus.
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sdo as redes neurais convolutivas (convolutional neural networks — CNNs),
nas quais a principal operagdo empregada é a convolugdo, uma combinagao
linear dos valores na vizinhanga dos pixels de entrada. Redes neurais sdo di-
tas profundas se ha uma sequéncia grande de mddulos encadeados. Quanto
mais profunda a rede, maior sua capacidade de aprender representacdes para
padroes complexos, uma vez que cada modulo é capaz de compor as repre-
sentagdes dos modulos anteriores em uma hierarquia. No caso de imagens,
hd uma interpretagdo intuitiva para esse comportamento: os modulos iniciais
sao capazes de encontrar linhas e bordas dos objetos, os médulos seguintes
compdem esses padroes em texturas e estruturas simples como tridngulos e
manchas, que sdo entdo combinadas em outras estruturas como partes de fo-
lhas, galhos e bagas. Finalmente, os moédulos finais combinam esses elementos
em objetos de interesse: uma planta, um cacho de uvas, um boi.

Os moédulos possuem pardmetros que precisam ser ajustados de modo
que a operagdo conjunta de toda a rede produza os resultados esperados.
Uma metafora frequentemente utilizada é imaginar que cada parametro ¢é
ajustado por um dimmer. Ajustar uma rede neural seria realizar o ajuste de
milhdes de dimmers, cada um deles podendo afetar o desempenho do reco-
nhecimento dos padrdes. Manualmente, tal ajuste seria impraticavel e virtual-
mente impossivel. O treinamento de redes neurais ¢ justamente um processo
automatizado para o ajuste desses parametros, de modo que a rede “aprenda”
as representagdes apropriadas ao problema de reconhecimento em questio.

No aprendizado supervisionado de padroes em imagens, esse treinamento
é realizado com o uso de observagdes, imagens cuja resposta desejada é co-
nhecida (“hd uma laranja nesta imagem”, “hd sinais de ferrugem do café nesta
folha”). Milhares de observagdes sdo necessarias para o treinamento, algo
diretamente ligado ao tamanho da rede: mais pardmetros exigem mais ob-
servagoes, embora seja dificil estabelecer uma relagao exata entre o nimero
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de parametros e o numero de observacdes necessarias. Quando a rede pro-
cessa a imagem de entrada, o resultado produzido é comparado ao resul-
tado esperado, e o erro entre eles é computado. Os pardmetros sdo entio
ajustados de modo a diminuir o erro anterior, em um processo conhecido
como backpropagation (Goodfellow et al., 2016). Na pratica, as observagoes
sao agrupadas em lotes (batches), a rede processa o lote e o erro observado é
computado. O algoritmo de backpropagation ¢ utilizado para ajustar os para-
metros, iniciando pelos modulos finais da rede e prosseguindo em dire¢do aos
parametros dos mddulos iniciais (dai se origina o nome do procedimento).
O treinamento prossegue com o lote seguinte, e o procedimento ¢ repetido
até que o erro atinja um minimo observavel®. Em suma, redes neurais pro-
fundas automatizam o processo de busca por representacdes adequadas
em problemas de reconhecimento de padroes, desde que haja um conjunto
suficientemente grande de observagdes para treinamento que representem
adequadamente a variabilidade do padrdo pretendido. E justamente essa
capacidade que torna a metodologia tdo atrativa aos problemas intrincados
de reconhecimento encontrados na agricultura.

2.1 Identificacdo de doencas em plantas

A detecgido e a classificagdo de sintomas de doengas, pragas e deficiéncias
nutricionais de plantas em imagens sdo de enorme interesse na agricultura.
A detec¢do automatica possibilita o monitoramento constante e a busca por
anomalias na cultura, a partir de imagens capturadas por equipes de campo
ou obtidas por cAmeras acopladas em tratores, implementos, robds ou VANTS.
Ja a classificacdo associa as anomalias detectadas a doenga, deficiéncia ou
praga, auxiliando o produtor na intervengédo correta. Redes neurais podem
ser empregadas em ambas as tarefas, inclusive simultaneamente.

Como visto anteriormente, milhares de observagdes sdo necessdrias até
que uma rede neural seja capaz de produzir resultados acurados. Essa ne-
cessidade é ampliada no reconhecimento de doengas em plantas devido ao
enorme nimero de combinagdes resultante do cruzamento entre culturas
alvo, patologias, estagio de desenvolvimento da doenca e condigdo de ima-
geamento (coleta manual, monitoramento aéreo por VANTS, captura no nivel
do solo por maquina, pose da cAmera, entre outras). Esse cendrio aponta para
a necessidade de grandes bases de dados compartilhadas (Barbedo, 2018;
Ferentinos, 2018), uma vez que sua produgéo exige consideravel esforco.

2 O erro ideal seria zero, mas néo ha garantia de que uma arquitetura seja capaz de
atingi-lo. Também é um problema em aberto determinar a priori qual o menor erro
que uma rede serd capaz de atingir para um certo conjunto de treinamento.
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Figura 4.

Exemplos de ob-
servagoes utiliza-
das no treinamento
de sistemas para re-
conhecimento de
doencas em plan-
tas: uma amos-

tra de uma folha
doente, coletada
em campo (A); uma
observacao de sin-
toma associado a
patologia (B); aglo-
merados de sinto-
mas que também
formam um padrao
discernivel associa-
vel a patologia (C).

Fonte: Adaptado
de Barbedo (2019).

(&

Visdo computacional aplicada na agricultura

O processo de coleta e anotagdo das imagens, isto é, a associagdo de cada
imagem com o resultado desejado para a etapa de aprendizado supervisio-
nado, geralmente é laborioso e custoso. Porém, algumas estratégias podem
ser empregadas para aumentar o numero de observagdes. Barbedo (2019)
mostrou que o fato de multiplas leses das mesmas patologias ocorrerem
em uma mesma folha pode ser explorado para incrementar o nimero de
observagdes oriundas de uma mesma coleta. Diversos exemplos de sintomas
podem ser obtidos de uma unica folha ou amostra de tecido vegetal, como
pode ser observado na Figura 4. Essa estratégia permitiu que uma base de
dados original, contendo 1575 observagoes (Barbedo, 2018), fosse expandida
para 46409 observagoes (Barbedo, 2019), produzindo ganhos de acuracia na
classificagdo de doengas de, em média, 12%.

-

Barbedo (2019) mostrou que uma rede neural convolutiva, a arquitetura
GoogLeNet (Szegedy et al., 2015), pode ser aplicada na classificagdo de um
grande numero de patologias em diversas culturas, atingindo valores de acu-
racia de 80% (maracuja) a 100% (mandioca, couve, algodao, trigo e cana-de-
-agucar), como pode ser observado na Tabela 1. A base de dados utilizada,
batizada como Digipathos, foi disponibilizada publicamente®. Embora os
resultados da classificagdo sejam promissores, grandes desafios ainda persis-
tem, principalmente em respeito 4 detec¢do (“ha sintomas presentes na ob-
servagao?”), crucial no monitoramento autdnomo para manejo de doengas e
pragas, mas que ainda ndo apresenta a mesma acuracia da classificagdo (“qual
a patologia para o sintoma observado?”). Em seus experimentos, Barbedo
(2019) mostra que detec¢des acuradas podem ser produzidas quando os sin-
tomas ja sdo severos, mas 0 mesmo nao ocorre quando os sintomas ainda
sao brandos ou ndo ocupam grandes porgoes do tecido vegetal, justamente
o momento ideal para intervencéao pelo agricultor. Erros de detecgdo do tipo
falso positivo (tecido saudavel detectado como doente) sdo frequentemente
causados por fatores como presencga de poeira, detritos ou mesmo goticulas
de dgua. Também nao ¢é claro ainda qual o nimero de amostras necessa-
rio para que as caracteristicas dos sintomas sejam propriamente aprendidas

3 Disponivel em: https://www.digipathos-rep.cnptia.embrapa.br.
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Cultura Numero de imagens Acuracia (%) Tabela 1.
Acurdcia de
Feijao 3.079 94+0,8 classificacdo de
patologias em
Mandioca 895 100+0,0 diversas culturas.
Para as imagens
Citros 1.868 96 £ 0,6 de mandioca e
couve, a acuracia
Coco 1.504 98 £0,6 alcancou 100% em
todos os testes.
Milho 10.480 7544
Fonte: Adaptado
Café 1.899 89+1,9 de Barbedo (2019).
Algodao 2.023 99+0,3
Caju 4.509 98+0,5
Uva 2.330 96 £ 0,8
Couve 196 100+0,0
Maracuja 280 80+4,2
Soja 13.733 87+3,6
Cana-de-aglcar 2773 99+ 0,4
Trigo 840 99+0,5
Total 46.135 94 +£2,0

pelas redes neurais (uma questdo ainda em aberto na visdo computacional
de forma geral).

2.2 Detecgdo de animais em pastagens

Barbedo et al. (2019) apresentam um exemplo de como as tecnologias de
VANT: e a visdo computacional podem ser combinadas para possibilitar o
monitoramento de enormes areas, por exemplo na detecgio de gado na pe-
cudria extensiva. Os pecuaristas tém grandes dificuldades de acompanhar os
rebanhos nas pastagens, devido a dindmica dos animais e & enorme dimenséo
das dreas de pastagem.

Uma base de dados composta por 1853 imagens contendo 8629 animais da
raga Canchim foi produzida a partir de imagens obtidas por um quadrirrotor
disponivel comercialmente®. Barbedo et al. (2019) testaram 15 arquiteturas di-
ferentes de redes neurais em 3 resolucoes espaciais distintas (1, 2 e 4 cm/pixel),

4 No caso, um veiculo DJI Phantom 4 Pro.



154

Figura 5.
Exemplos

de situagdes
observadas na
deteccdo de
animais em
pastagens: animal
em pasto alto
(A); pasto seco
(B); solo exposto
(C); oclusoes

por arvores (D);
coberturas de
bebedouros (E) e

cabos elétricos (F).

Fonte: Adaptado
de Barbedo
etal. (2019).
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de forma a analisar o desempenho decorrente de diferentes alturas de voo. Os
resultados mostraram que a maioria das arquiteturas testadas conseguiram
atingir niveis elevados de acuracia, superiores a 95%. A arquitetura NasNet
(Zoph et al.,, 2018), uma rede muito profunda e de grande capacidade de
aprendizado de padroes complexos, atingiu acuracias proximas a 100%. Esses
resultados sdo expressivos, especialmente se considerada a complexidade do
problema, como pode ser visto na Figura 5: diversas situa¢des, de oclusio
severa por arvores e bebedouros a diferencas de iluminacio e condi¢do da
pastagem, além da propria posi¢do e disposi¢do dos animais, apresentam uma
enorme variabilidade de situacdes. Mesmo assim, a acurdcia da maioria das
arquiteturas testadas é expressiva. Outro efeito particularmente interessante
do ponto de vista operacional foi o fato de a maioria dos modelos apresentar
melhores resultados na resolu¢do de 2 cm/pixel e ndo na resolu¢do maxima de
1 cm/pixel, algo possivelmente decorrente da resolugdo dos médulos convolu-
tivos com que essas arquiteturas foram projetadas originalmente. Na pratica,
isso viabiliza voos em alturas mais elevadas, o que permite a cobertura das
aéreas em menos tempo.

2.3 Deteccdo e contagem de frutos

A detecgdo automdtica de frutos é um componente habilitador para diversas
aplicagdes em agricultura. Ela pode auxiliar a estimativa de produgao, util
no planejamento logistico e na negociagdo entre o produtor rural e os com-
pradores. Se a detec¢do é combinada a localizacio precisa no espago, novas
aplicagdes em agricultura de precisio podem ser desenvolvidas, auxiliando
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no gerenciamento adequado da variabilidade espacial nas lavouras. A detec-
¢do de frutos também pode ser uma etapa preliminar para o monitoramento
de doengas e deficiéncias nutricionais (vistas na Se¢ao 2.1), restringindo
as areas nas imagens que devem ser inspecionadas em busca de sintomas.
Considerando o declinio na for¢a de trabalho na agricultura, a detecgdo de
frutos também é uma tecnologia habilitadora para sistemas de pulverizagao
e colheita automatizados (Duckett et al., 2018; Xiong et al., 2020).

Como discutido anteriormente, diversos fatores dificultam o processo
de detecgdo, de oclusdo por folhas e galhos a problemas de foco da camera
e iluminagao (Figura 3). Em algumas culturas, os frutos apresentam ainda
uma diversidade de formatos, compacticidade e orientagdo, como no caso
da viticultura (Santos et al., 2020). Apesar de algum sucesso obtido com
outras técnicas de aprendizado de maquina (Gongal et al., 2015), a detec¢ao
de frutos realmente ganhou forga recentemente, com os avangos em redes
neurais convolutivas (Sa et al., 2016; Bargoti; Underwood, 2017; Kamilaris;
Prenafeta-Boldu, 2018).

Camargo Neto et al. (2019) produziram uma base de dados com 3066
imagens de laranjas coletadas em campo, oriundas de diferentes dispositivos,
como cameras fotogréficas e smartphones. A maior parte das imagens foi
fornecida pelo Programa de Estimativa de Safra (PES) do Fundo de Defesa
da Citricultura (Fundecitrus). Os frutos, de diversas variedades de laranja,
apresentavam diferentes niveis de matura¢io, com predominéncia de frutos
verdes (Figura 3). Dessas imagens, um subconjunto de 2036 observagoes foi
utilizado no treinamento de uma rede neural YOLOv3 (Redmon et al., 2016;
Redmon; Farhadi, 2018). Ao avaliarem a rede treinada nas 1030 imagens res-
tantes, os autores apuraram a correta detec¢io de mais de 90% dos frutos, com
uma precisdo também acima de 90%, ou seja, menos de 10% das detecgdes
produzidas eram falsos positivos. A Figura 6 exibe um exemplo da detecgao
de frutos em uma imagem de laranjeira obtida em campo.

Santos et al. (2020) mostraram que, para uvas em viticultura, culturas que
apresentam grande variabilidade em forma, cor, tamanho e compacidade, os
cachos podem ser detectados e segmentados com o uso de arquiteturas como
Mask-RNN e YOLO. Os autores produziram uma nova ferramenta de anota-
¢do capaz agilizar o processo de associagdo de pixels a frutos, discriminando
exatamente quais pixels pertencem a quais cachos. A base de dados gerada,
batizada de WGISD (Embrapa Wine Grape Segmentation Dataset) e dispo-
nibilizada publicamente®, contém 4432 cachos em 300 imagens, cobrindo
cinco variedades vinicolas. Os autores avaliaram trés diferentes arquiteturas
de redes neurais, YOLOv2 (Redmon; Farhadi, 2017), YOLOv3 (Redmon;

5 Disponivel em: https://doi.org/10.5281/zenodo.3361736.
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Figura 6.
Resultados de
deteccdo de
laranjas em
campo com o

uso de uma rede
neural convolutiva
YOLOv3: uma
laranjeira imageada
em campo, 0s
frutos detectados
pela rede em
vermelho (A);
detalhe (B).

Fonte: Adaptado
de Camargo Neto
etal.(2019)a
partir de material
cedido pela PES/
Fundecitrus.
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Farhadi, 2018) e Mask-RCNN (He et al., 2017), esta ultima responsével pelos
resultados mais promissores. Em uma base de teste composta por 837 cachos,
a rede identificou 87% dos cachos, com uma precisao de 90.7%. Exemplos
das detecgdes produzidas sao exibidos na Figura 1 (B).

Contudo, uma aplicag¢do completa de contagem de frutos necessita de uma
metodologia capaz de integrar as detec¢es reportadas em varias imagens, de
forma que frutos vistos em mais de uma imagem néao sejam contabilizados
multiplas vezes. Em outras palavras, frutos (e objetos de interesse em geral) ob-
servados em diversas imagens devem ser associados entre si. Essa tarefa de as-
sociagdo de dados pode ser desempenhada pela integragdo do reconhecimento
de padrdes com a visdo computacional geométrica, como veremos a seguir.

3 Mapeamento e reconstrucao tridimensional

Uma das maiores contribui¢des da visdo computacional geométrica foi o
desenvolvimento de algoritmos capazes de recuperar a informagéo tridimen-
sional a partir de um conjunto de imagens da mesma cena. Resultados de dé-
cadas de pesquisa em areas como geometria projetiva e otimizagao continua,
esses algoritmos sdo capazes de transformar até uma simples webcam em um
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poderoso scanner 3-D. Talvez ainda mais importante, eles permitem a um
agente movel, como um VANT, nio sé mapear a estrutura tridimensional do
ambiente, mas também determinar sua localizagdo precisa no local (Figura 2),
abrindo caminho para agentes autdnomos capazes de navegar e interagir com
seu entorno (Stachniss et al., 2016).

As imagens devem ser obtidas de posi¢oes diferentes, por multiplas came-
ras ou por uma nica camera que se movimenta pela cena. Esse ¢ o significado
do termo structure from motion — SfM (estrutura a partir do movimento),
utilizado em visdo computacional para definir o problema de recuperacio
da estrutura tridimensional de uma cena e da posicao da cAmera a partir de
um conjunto de imagens. A Figura 7 ilustra o processo de proje¢iao de um
ponto na cena, conforme a cimera é movida para trés posicoes diferentes. Se
pudermos determinar correspondéncias entre pontos nas diferentes imagens,
é possivel estabelecer, com o auxilio de técnicas de geometria projetiva, a
posi¢ao da camera no momento da captura de cada imagem, mais precisa-
mente a localizagdo de seus centros de proje¢do, representados na Figura 7
pelos pontos C;, C, e C,°. Uma vez estabelecida a localizagdo dos centros de
projecao, é possivel entdo estimar a posi¢ao do ponto no espago tridimen-
sional a partir de suas proje¢des nas imagens (os pontos, e na Figura 7), um
processo conhecido como triangularizagio. Uma descrigdo detalhada de todo
o processo pode ser vista em Hartley e Zisserman (2003). A determinagao de
correspondéncias em imagens também ¢ obtida automaticamente, com o uso
de algoritmos especializados em encontrar pontos visualmente salientes (os
pontos) e, pela comparagdo dos pixels em suas vizinhangas, associar pontos
de imagens diferentes (Lowe, 2004; Detone et al., 2018).

Imagem 1 Imagem 2

Cl C2

Imagem 3

6 Informacao adicional, obtida por métodos de calibragao, é necessaria para estabelecer a
escala correta, isto é, a distancia em uma unidade conhecida como metros ou milimetros.
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Figura 7.

Structure from
motion. Um

ponto X em uma
superficie da cena é
projetado no plano
de imagem em
posicdes diferentes
conforme a cdmera
é movida para as
posicées C,,C, e C,.

llustragéo: Thiago
Teixeira Santos.
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Figura 8.
Reconstrugao
tridimensional
com SfM.

llustracao: Thiago
Teixeira Santos
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Santos et al. (2017) mostraram que um sistema de SfM utilizando uma
simples webcam pode construir modelos tridimensionais acurados de plantas
em campo. A Figura 8 exibe um exemplo, para uma videira de Chardonnay.
Como veremos na proxima secio, esses modelos tridimensionais podem
ser empregados na estimagdo de atributos 3-D, como volume de frutos e
posic¢do. O sistema 3-D utilizado e desenvolvido na Embrapa Informatica
Agropecudria, batizado de 3dmcap, encontra-se disponivel gratuitamente’
para uso ndo comercial.

O uso de informagao tridimensional na agricultura deve se intensificar
nos proximos anos, nao sé pelo uso da técnica de SfM (ja comercialmente
empregada por servicos de mapeamento 3-D com VANTs), como pelo ba-
rateamento de cAmeras estéreo, que fornecem informacio de profundidade
na imagem, e de sensores LIDAR. Exemplos recentes sdo o uso de cimeras
estéreo na fenotipagem de vinhedos (Milella et al., 2019) e a detecgdo de
macés com o uso de LIDAR (Gené-Mola et al., 2020).

Na Figura 8 temos a reconstrugdo tridimensional com SfM para uma
videira de Chardonnay em campo: os prismas vermelhos indicam a posi¢ao
e a orientagdo da camera (uma webcam comercial, no momento da captura
de cada imagem (A); mesmo modelo 3-D observado de outro 4ngulo (B).

4 Combinacao de estrutura e reconhecimento

Se o SfM recupera a estrutura tridimensional da cena e do préprio imagea-
mento (a posicdo da(s) cAmera(s) no momento da captura), e o reconheci-
mento identifica objetos de interesse na cena, como sintomas, frutos, plantas
ou animais, a combinagdo das duas informacdes possibilita uma avaliacdo
ampla do ambiente observado.

Um dos usos dessa combinacio é o mapeamento de frutos: a informagéo
3-D combinada com a detec¢ao de frutos em cada imagem permite que a
posicdo espacial de cada fruto seja determinada e que o mesmo fruto nao seja

7 Disponivel em: https://github.com/thsant/3dmcap.
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contabilizado mais de uma vez quando aparece em multiplas imagens. Santos
et al. (2020) empregaram SfM para obter uma reconstrugao tridimensional
de uma linha de videiras em campo, a partir dos quadros de uma sequéncia

de video produzida por uma cimera embarcada em um veiculo de servigo.
Como descrito na Secdo 2.3, uma rede neural foi utilizada para detectar ca-

chos de uvas em cada imagem. Pela projecao dos pontos 3-D da cena nas
imagens, foi possivel associar detecgdes a posi¢des no espago tridimensional
e, com isso, estabelecer correspondéncias entre os cachos observados em um

quadro do video e os cachos vistos nos quadros seguintes® (Figura 9). A uti-

lizagao conjunta de modelos 3-D obtidos por SfM e redes convolutivas para
detecgao e contagem de frutos também foi explorada por Liu et al. (2019) em
pomares de manga e por Hani et al. (2020) em pomares de maga.

Frame 00064

Frame 00066

8 Um video demonstrando o rastreamento de cachos encontra-se disponivel
em: https://www.youtube.com/watch?v=1H;ji3GS4mm4.
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Figura 9.
Rastreamento de
cachos de uvaem
uma sequéncia de
video obtida em
campo: quadros
do video foram
extraidos e subme-
tidos a deteccéo
de frutos por redes
neurais (A); os

noés representam
cachos de uva, na
ordem em que
foram encontrados
pela rede neural
(cada coluna de
noés representa

um quadro da se-
quéncia de video).
As setas informam
a associacao

entre n6s de um
quadro para outro,
realizada com o uso
de informacéo 3-D
obtida por SfM (B).

Fonte: Adaptado de
Santos et al. (2020).


https://www.youtube.com/watch?v=1Hji3GS4mm4
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Figura 10.
Estimacao de
peso de frutos a
partir do volume
em modelos
tridimensionais.

Fonte: Adaptado de
Santos et al. (2017).
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Atributos de grande interesse em aplicagdes agrondmicas podem ser ex-
traidos da informacao tridimensional. Santos et al. (2017) utilizaram um algo-
ritmo de aprendizado de maquina para identificar quais regioes dos modelos
tridimensionais de videiras correspondiam aos cachos de uva, como visto na
Figura10 (A). O volume dos cachos foi entao estimado a partir dessas regioes.
Volume do fruto apresenta forte correlacio com seu peso, como pode ser
observado na Figura 10 (B). Tais sistemas baseados em visdo computacional
podem fornecer uma metodologia nao invasiva e ndo destrutiva de estimagio
do peso dos frutos, sem a necessidade de remové-los da planta. Tal tecnologia
pode ser empregada na avaliagdo do crescimento ao longo do ciclo da cultura,
sem a necessidade de remocéo (colheita) de amostras.

Na Figura 10, vemos a estimacdo de peso de frutos a partir do volume em
modelos tridimensionais: cachos de uva sdo identificados (em cores) e sepa-
rados do restante da planta (em preto) (A); coeficiente de determinacéo entre
o volume estimado e o peso total de frutos em cinco videiras diferentes (B).

R=09984

600 800 1000 1200 1800 1600 1800 2000 2200
Volume total dos cachos (cm®)

4.1 Atuagao e intervencgao: robética de campo

A combinagido de SfM e reconhecimento ¢ justamente uma das tecnologias
habilitadoras para uma das aplica¢des mais desafiadoras e impactantes na au-
tomagao agricola: a robética de campo. Considere, como exemplo, um grande
desafio da robdtica agricola: a colheita automatizada de frutas. Enquanto
culturas como graos, cana-de-agucar e café contam com maquindrio proprio
para colheita automatizada, o mesmo néo vale para a horticultura e fruticul-
tura — especialmente para esta tltima -, devido a complexidade encontrada
na estrutura dos pomares. A colheita de frutas depende de colheita manual,
0 que é preocupante se considerada a disponibilidade decrescente de méao
de obra no campo (Roser, 2013).

Sistemas de colheita automadtica necessitam dos dois componentes da
visdo computacional: o perceptual, para identificacdo de frutos e obstaculos,
e 0 geométrico, para posicionamento automatico do robo e seus manipula-
dores. Diversos grupos de pesquisa tém aplicado esses dois componentes no
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desenvolvimento de sistemas de colheita automatizada. Tomando a pomicul-
tura como exemplo, foi desenvolvido um sistema roboético para colheita de
macis, avaliado em um pomar comercial. Seu sistema de visio computacio-
nal era preciso, levando em média 1,5 s para localizar cada fruto. O sistema
teve sucesso na colheita de 85% dos frutos, com um tempo médio de 6 s
por fruto. Além da pomicultura, outras culturas tém sido investigadas para
a implementagao de colheita robotizada, como pimentdes (Bac et al., 2017),
alface (Birrell et al., 2020), morango (Xiong et al., 2020), kiwi (Williams et al.,
2020), entre outras.

5 Consideracoes finais

A visdo computacional tem um enorme potencial de aplicacdo no d4mbito
da agricultura digital. Diversos produtos e servi¢cos baseados em compo-
nentes de visdo computacional devem chegar aos produtores nos préximos
anos. Contudo, muitos desafios ainda dependem de esforcos de pesquisa
e desenvolvimento.

Um grande gargalo é a necessidade de enormes bases de dados para o
treinamento de redes neurais para tarefas perceptuais. Pesquisas na drea de
aprendizado semisupervisionado e ndo supervisionado vém sendo condu-
zidas pela comunidade de visio computacional. A ideia é poder aprender
padrdes de interesse com poucos exemplos e obter sistemas de boa acurécia
na detec¢do de padrdes como frutos, sintomas e animais.

Na robdtica, o desafio segue sendo o desenvolvimento de sistemas ro-
bustos, capazes de operar em campo por longos periodos com autonomia,
mas que sejam seguros para pessoas e animais em circulagio. Esses sistemas
precisam mapear o ambiente rapidamente, responder prontamente, encontrar
de forma acurada os objetos a serem monitorados e executar as intervengoes
para as quais foram designados. Apesar dos imensos desafios, as comuni-
dades de visao computacional e robética obtiveram grandes avangos nos
ultimos anos, que devem se refletir em breve em diversas aplicagdes agricolas,
do monitoramento a atuacéo.

Por fim, os autores ressaltam que os resultados em deteccio de frutos
foram financiados pelos projetos Embrapa SEG 11.14.09.001.05.04 e Fapesp
2017/19282-7. Os resultados relacionados a detec¢ido de doengas foram finan-
ciados pelos projetos Fapesp 2013/06884-8 e Embrapa SEG 02.14.09.001.00.00.
Os resultados relacionados aos experimentos de detec¢do de animais foram
financiados pelo projeto Fapesp 2018/12845-9. As imagens para a pesquisa
em citricultura foram disponibilizadas pela PES/Fundecitrus. Além disso,
as GPUs empregadas no treinamento de redes neurais foram doadas pela
NVIDIA Corporation.
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