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Capitulo 8

Processamento de Imagens em Ciéncia do Solo - raizes,
morfologia e cobertura do solo

Lucio André de Castro Jorge

Silvio Crestana

Introducio

A motivagdo ao estudo de técnicas de processamento e analise de
imagens digitais aplicadas a Ciéncia do Solo, tais como: estudo do
sistema radicular, morfologia e cobertura do solo, dentre outras, surge da
possibilidade de obtengdo de informagdes complementares as técnicas
experimentais convencionais, de tempo e custo muito elevados,
permitindo o desenvolvimento de ferramentas mais precisas, rapidas e de
custo reduzido.

No estudo do sistema radicular o processamento de imagens facilita ¢
determina¢do do comprimento, da édrea superficial, do volume e d:
analise da distribui¢do radicular ao longo do perfil de solo. Estes
pardmetros, quando calculados manualmente, sdo extremamente
irabalhosos, sendo este o motivo dos estudos do sistema radicular teren
tido avango mais significativo apds a introdugdo de técnicas de imagens.

No estudo da morfologia do solo (agregados e poros), a suw
caracterizagdc por meio de técnicas de imagens facilita a andlise
permite maior rapidez nas analises.

No estudo da cobertura do solo por imagens, tem-se uma fort
contribui¢do na avaliagdo das caracteristicas fisicas, como teores d
matéria orgdnica e textura dos diversos tipos de solos, pois estas si
correlacionadas com a resposta espectral registrada em imagen
provenientes dos campos. Ainda que influenciadas por outras variavei
como tratos culturais, umidade, adequada sele¢do de bandas espectrais

resolugdo espacial, as imagens podem proporcionar uma bo
caracterizagdo dos solos dentro de um campo de cultivo, gerando

identificagdo de zonas homogéneas de propriedades fisicas do solo. (
uso de técnicas de processamento de imagens pode ser uma ferrament
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poderosa para a interpolagdo de pardmetros de amostras de solo coletadas
em campo, ajustando os modelos de interpretagdo de maneira a produzir
um excelente mapa de sitios homogéneos, os quais servem de base para a
definigdo de tratos culturais e aplicagdes diferenciadas dentro do campo.
Ainda assim, muitos cultivos principais e secundarios sdo avaliados em
relagdo a sua taxa de cobertura do solo visando, principalmente, a sua
prote¢do contra o impacto das gotas de chuva. Estas causam, dentre
outros efeitos, um selamento superficial do solo e processos de erosio.
Imagens de alta resolugdo permitem calcular a cobertura do solo com
precisdo e alimentam modelos de previsibilidade de erosdo permitindo.
assim, uma agdo preventiva e corretiva. Estas técnicas sdo uteis também
para manejos como o plantio direto onde se torna importante 2
determinagdo de matéria seca sobre o solo.

Introdugio ao processamento de imagens

Por Processamento Digital de Imagens entende-se a manipulagio ¢
interpretagdo de imagens digitais por computador. Os principais objetivos
sdo de melhorar o aspecto visual de certas feigdes estruturais contidas nas
imagens para interpretagdo humana e fornecer subsidios para a analise
automatica por computador de informagdes extraidas de uma cena. Suas
aplicagdes permeiam quase todos os ramos da atividade humana.

Na Figura 1 sdo apresentadas algumas das principais etapas parz
processamento de imagens digitais. A primeira consiste na aquisi¢do dz
imagem e conversdo da informagdo analdgica para o formato digital
Apo6s a imagem ter sido digitalizada e armazenada, técnicas de pre-
processamento podem ser utilizadas para melhorar a sua qualidade, que
consistem na maior parte das vezes, de transformagoes lineares e néo-
lineares aplicadas a ela visando o melhoramento de contraste, remogdo ¢
ruido, regides de interesse, descorrelagdo e codificagido das informagdes
para sua transmissdo, reamostragem dos pixels em uma nova escalz
treinamento e extragdo de caracteristicas de imagem para segmentagio.
etc. Muitas aplicagdes requerem apenas operagdes de pré-processamento

ApOs o pré-processamento de uma imagem para realgar suzs
caracteristicas mais relevantes, o proximo passo consiste na segmentag -
dos objetos de interesse presentes nela. Estes objetos podem ser. por
exemplo, as raizes das plantas, os poros, os agregados de solo e varos
temas de uma imagem aérea.
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A segmentagdo de imagens particiona a imagem em regides disjuntas
com algum significado para a aplicagdo. Por exemplo, pode-se separar
um objeto de interesse do resto da imagem particionando-a em duas
regides, o objeto e o fundo.

A saida da segmentagdo pode ser a fronteira do objeto com seu exterior
ou os pontos de seu interior. Isto define duas formas de representagédo
para o objeto. A representagdo consiste, portanto, nas varias formas de
armazenar a fronteira e o interior de objetos segmentados. Esta nova
representagdo da imagem contém informagdes sobre a forma e a
topologia dos objetos.

Uma vez segmentados os objetos, utilizam-se técnicas de andlise para
classificagdo e caracterizagdo dos mesmos com base na forma e topologia
obtidas.

Aquisi¢do = Pre- N Segmentagdo = Andlise
processamento

Figura 1. Etapas do processamento de imagens.

Um dos grandes problemas em processamento e analise de imagen:
refere-se 4 extragdo das componentes de interesse contidas na cen:
original. A andlise do contetido desta cena depende das duas ultima
etapas da Figura 1. Uma relativa a segmentagdo, consistindo d
transformagdes geralmente dependentes da aplicacdo, e outra referente
andlise quantitativa dos objetos segmentados. Esta etapa visa a extraci

de caracteristicas dos objetos a serem considerados.

Defini¢do de uma imagem digital

Uma imagem digital pode ser entendida como sendo uma cena real qu
foi digitalizada, ou seja, convertida em uma fungdo de representagd
discreta. O processo de discretizagdo faz uma amostragem na cena
converte-a em uma imagem digital que pode ser representada por urr
matriz de M por N pontos, cada qual denominado pixel. A cada pixel
atribuido um valor » discreto de intensidade ou de cor.

A resolucdo espacial determina o nivel de detalhamento de objetos qu
serdo discriminados numa imagem. Representa o numero de pixels 1
vertical e horizontal de uma imagem. Quanto mais pixels, mais detalh
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podem ser representados na imagem. A largura da faixa do espectro
eletromagnético captada pelo sensor define outra resolugdo, a resolugao
espectral. Esta resolugdo vai definir se a imagem ¢ colorida.
monocromatica, ou de alguma banda especial do espectro. A resolugao
radiométrica determinard o intervalo de niveis de cinza ou cores da
imagem. Esta resolugdo define a resolugdo em cores de cada pixel da

imagem.

Na especificagio do processo de digitalizagdo deve-se decidir quais
valores de M, N e n sio adequados, do ponto de vista de qualidade da
imagem, da quantidade de bytes necessirios para armazend-la e do
desempenho computacional requerido.

Processamentos bdsicos

Existe uma infinidade de técnicas de processamento de imagens descritas
em diferentes livros de processamento de imagens (JAIN, 1989
GONZALEZ e WINTZ, 1987) e artigos cientificos. Esta drea da ciéncia
tem avangado significativamente nos Gltimos anos e se tornado referéncia
em muitas aplicagdes.

Neste capitulo, serdo selecionados alguns processamentos utilizados e
considerados importantes para a Ciéncia do Solo. Dentre eles, destacam-
se as técnicas de segmentagdo de imagens, alguns processamentos
basicos de realce, conceitos de morfologia matematica e andlise.

Pré-processamento

Dependendo do processo de aquisigio da imagem, os valores de cor ou
tons de cada pixel da imagem se concentram em uma pequena faixa de
valores, resultando numa imagem escura ou clara que pode esconder
alguns detalhes. Neste caso, € necessario fazer um pré-processamento de
realce de contraste mudando os valores originais de intensidade de modo
a utilizar melhor a faixa de valores numéricos disponiveis, aumentando-
se assim o contraste entre os objetos de uma cena e seu fundo.

A chave para se entender as técnicas de realce por contraste, consiste em
entender o conceito de histograma de uma imagem. Um histograma ¢
uma representagdo grafica dos valores de intensidade, ou cor, contidos
em uma imagem. Para imagens em tons de cinza, esses valores variam de
0 a 255, podendo ser representados graficamente como sendo o eixo x do
grafico de ocorréncias de cada um desses valores, conforme a Figura 2.
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Quando sdo imagens coloridas, em geral sdo trés graficos, um para cada

componente de cor, ou seja, R (vermelho), G (verde) e B
cada um deles variando de 0 a 255, no eixo ;c : €) ¢ B (azul), sendo

?Ia_ F1gura_2 € apresentado um exemplo de uma imagem de perfil de solo
ipico obtida em tons de cinza e o respectivo histograma. Da mesma

fc_)rma, pode ser visualizada uma imagem aérea tipica colorida com o
histograma nas trés bandas RGB.

Por_ meio da manipulagdo do histograma de uma imagem, é possivel
aplicar varios realces na imagem. O objetivo da técnica é expandir faixas
@tr&itas de valores de intensidades tipicamente presentes em uma
imagem para uma faixa mais ampla. Esta é uma das técnicas mais
simples de realce por manipulagio do histograma. Ela envolve a
identificagdo dos limites inferior e superior do histograma e a aplicagio
de uma transformagdo linear, logaritmica ou exponencial para aumentar
sua faixa estreita para toda a faixa existente de niveis de cinza. Um
aumento linear expande uniformemente esta pequena faixa para que a
mesma cubra toda a faixa de valores de 0 a 255. Isto aumenta o contraste
na imagem com dreas de tons claros aparecendo mais claras e dreas de
tons escuros aparecendo mais escuras.

Qutra forma de pré-processamento, muito utilizada na Ciéncia do Solo, ¢
a filtragem por meio da operagdo de convolugdo, aplicando-se uma
mascara sobre a imagem. A mascara é uma pequena matriz de pesos,
geralmente quadrada, que ¢ deslocada sobre a imagem original, a fim de
obter cada pixel da imagem convoluida. A operagdo de convolugdo, no
caso discreto, é dada por:

] M N
y(m,n)=—— h(m—i,n— j)x(i,j
= Z;Z] ( 7x(, j)
para m = 1,2,. J+M e n = 1,2,..,J+N, onde x ¢ a imagem original,
representada como uma matriz de ordem [M x N], # ¢ a méscara que se
deseja aplicar sobre a imagem, representada como uma matriz de ordem

[I x J] ey é aimagem resultante da convolug@o, que sera uma matriz de
ordem [(I+M-1) x (J+N-1)].
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Figura 2. Imagem em tons de cinza de perfil de raizes (a) e colorida dz
acrea de citros (b) e respectivos histogramas.

Em geral, para cada efeito desejado utiliza-se uma méscara diferente.
Desta forma, muitos softwares permitem abrir, criar, editar e salvar suas
préprias mascaras, conforme mostra a Figura 3.

Figura 3. Mascara de média para suavizagdo da imagem.
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A aplicagdo de diferentes mascaras resultara em diferentes filtragens
sobre uma imagem, podendo retirar ruidos, intensificar ou eliminar as
bordas, etc. Um exemplo usado nas imagens aéreas ¢ o filtro de
suavizagdo da imagem através da média dos pixels, conforme pode ser
visto na imagem da Figura 4. Este filtro reduz os ruidos da imagem e
facilita o processo de segmentagdo.

Figura 4. Imagem original de cobertura do solo (a) e o resultado da
suavizacdo (b).

Segmentagdo

A segmentagdo de imagens ¢ um processo que tipicamente particiona o
dominio espacial de uma imagem em subconjuntos mutuamente
exclusivos, chamados regides, onde cada regido ¢ uniforme e homogénea
com respeito a algumas propriedades como tom ou textura e cujos
valores diferem, em alguns aspectos e significados, das propriedades de
cada regido vizinha. Um bom processo de segmentagdo deve resultar em
regides que sejam uniformes e homogéneas com respeito a alguma
caracteristica. Por exemplo, nivel de cinza ou textura. Regides adjacentes
devem ter valores significativamente diferentes com respeito a
caracteristica segmentada.

Segundo Nevatia (1986), a segmentacdo € a operagdo de separar o0s
componentes de uma imagem em subconjuntos que correspondem a
objetos ou regides, e a classificagdo tem por objetivo classificar cada
objeto em diferentes categorias. A segmentagido pode ser implementada
por diferentes técnicas, como por exemplo, a limiarizagio (thresholding),
detecgdo de bordas e extragdo de regides. Dentre estas abordagens, a
extragdo de regides pode ser resultante de uma operagdo de classificagdo
dos pixels, que utiliza desde técnicas de agrupamento (clustering) até a
simples classificagdo individual de cada pixel.
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Segundo Jain (1989), os processos de classificagdo e segmentacdo sic
fortemente relacionados. A classificagdio pode proporcionar :
segmentagdo e vice-versa. A classificagdo dos pixels de uma imagem ¢
uma forma de rotular seus componentes e pode resultar na segmentagic
dos seus varios objetos. Um exemplo, em sensoriamento remoto, ¢ :z
classificagdo de dados multiespectrais para cada pixel, resultando n:
segmentacdo de vdarias regides com diferentes culturas ou com matz
nativa, dentre outras. Na analise de raizes, a segmentagdo resulta nz
identificagdo de cada segmento de raiz presente na imagem.

Os métodos classicos de segmentagio estdo divididos em trés grandes
grupos: limiarizagdo, segmentagdo por bordas e segmentagdo por regides
Outras abordagens tém sido utilizadas, como o uso de redes neurais.

algoritmos genéticos, técnicas de classificagio e restauragdo por métodos

estocasticos Sonka et al., (1999). A seguir sdo descritos alguns processos
de segmentagao.

Limiarizacao

A limiarizagdo representa o processo mais simples de segmentagdo. A
limiarizagdo é a transformagdo da imagem de entrada f(x,y) gerando umz
imagem de saida g(x,y) da seguinte forma: g(x,y) = 1 para f(x,y)=T ¢
g(x,y) = 0 para f(x,y) < T, em que T ¢ o limiar escolhido para s¢
estabelecer a segmentagdo. Como resultado tem-se uma imagem binarz
onde, geralmente o objeto e/ou a regido de interesse sdo classificados
com valor “1” e o fundo ou o restante com valor “0”.

Quando um unico limiar é aplicado & imagem toda, o processo
chamado de limiarizagdo global. Quando aplicado utilizando informagi:
de partes da imagem € denominado de limiarizagdo local. Em muites
casos, a limiarizagdo global resulta numa boa segmentagdo, porém
geralmente a limiarizagdo local apresenta resultados mais precisos.

A segmentagdo automadtica por meio do uso de limiar é feita com
métodos de detecgdo automatica do nivel de limiarizagdo. Se algumas
propriedades da imagem sdo conhecidas previamente, a escolha do limiz-
para segmentagdo ¢ simplificada. A detecgdo do limiar pode ser efetuad:
de diferentes formas: avaliando a forma do histograma e seus vales
determinando o limiar 6timo, etc. Uma das formas mais utilizadas cz=
limiarizagdo automatica € a limiarizagdo de Otsu (1979).

Em- histogramas com dois picos bem distintos, o limiar pode ser
determinado como o minimo entre os dois maximos locais. Esizs
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histogramas mostram a presenca de duas caracteristicas bem distintas na
imagem, como pode ser observado na Figura 5. Observando as imagens
de raizes da Figura 5a nota-se que as raizes possuem tons escuros,
proximos da intensidade zero e o fundo com tom de cinza proximo de
128. Pelo histograma da imagem, apresentado na Figura 5b, nota-se um
pico central referente aos tons de cinza do fundo e um pico junto ao eixo
do zero relativo as raizes. Neste sentido, uma limiarizagdo com corte no
meio entre os dois picos resultaria numa boa segmentagdo da imagem,
como pode ser visto na Figura 5c, onde se faz a segmentagdo manual
selecionando sobre o histograma o melhor limiar T.

wns

b)

e

Figura 5. Imagens de raizes e seu histograma (a, b) e tratadas por
limiarizagdo manual direta no histograma (c).

Limiarizagdo de Otsu

O método de limiarizagdo bimodal de Otsu (OTSU, 1979) ¢ baseado na
analise de discriminante. A operagdo de limiarizagdo ¢ considerada como
sendo o particionamento dos pixels de uma imagem de / niveis de cinza
em duas classes, Cy e C;, que podem representar o objeto e o fundo, ou
vice-versa, ocorrendo esta parti¢do no nivel de cinza ¢. Desta forma, Cy =

(0,1, ... ,t}eC={t+1,1+2, ..,1}. Seja o, a varidncia dentro da

classe, o. a varidncia entre as classes e o a variéncia total. Um limiar
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otimo pode ser obtido pela minimizagdo de uma das fungdes critérios
seguintes:

2 2 2

A== EB—' - vy = Or
z 7 ?? — 4y ==

Oy Or o

Das trés fungBes critérios apresentadas acima, 7 ¢ a mais simples, logo.
o limiar 6timo 7* ¢ definido por:

t = Argmaxn

onde; o = Z(i—;zT)zﬁ

sendo: ul = iP e oy = @0,(4p)’
i=0
]
sendo: @, = ZR e o = l-w
i=0
o =g, 7 :
o= : = = P
1 = o . 4, ;1
¢ = &
n

onde »; € o numero de pixels com nivel de cinza i e n é o0 numero total de
pixels de uma dada imagem definida como:

i=0
Além disso, P; ¢é a probabilidade de ocorréncia do nivel de cinza i.

O método de Otsu como proposto disponibiliza meios para se analisar
outros aspectos além da sele¢do de um limiar 6timo para uma dada
imagem. Para a selegdo do limiar /* de uma imagem, as classes de
probabilidades @y € ®; indicam as porgdes das areas ocupadas pelas
classes Cp e C). As médias de classes L e 1) servem como estimativa dos
niveis médios das classes na imagem original em niveis de cinza. Além
disso, o valor maximo de 7, denotado por n* pode ser usado como
medida para avaliar a separabilidade das classes Cy e C| na imagem
original ou a bimodalidade do histograma. Esta ¢ uma medida bastante
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significativa, pois € invariante para transformacdes afins da escala de
niveis de cinza e é determinada unicamente dentro do intervalo 0 <n < 1.

O limite inferior (zero) é obtido somente quando uma dada imagem tenha
um nivel de cinza unico e constante, ¢ o limite superior (um) ¢ obtido
somente quando imagens de dois valores sdo dadas.

Em imagens digitais, a uniformidade dos objetos tem papel importante na
separagdo destes objetos do fundo. De fato, a abordagem de Otsu para
limiarizagdo de imagens em nivel de cinza ¢ eficiente com base na
uniformidade medida entre as duas classes Cy e C; a serem segmentadas.
O método proposto se caracteriza por sua natureza nao paramétrica € nao

supervisionada de selegdo de limiar e tem as seguintes vantagens:

- O processo como um todo ¢ muito simples. Sdo utilizados somente os
momentos cumulativos zero e de primeira ordem do histograma de niveis
de cinza;

- Uma extensdo direta para problemas que exijam varios limiares ¢
viabilizada face ao critério no qual o método esta baseado, ou seja, a
analise de discriminantes;

- Um limiar 6timo (ou conjunto de limiares) ¢ selecionado de forma
automatica e estdvel, ndo baseado na diferenciagdo (uma propriedade
local como um vale), mas sim na integragdo (propriedade global) do
histograma;

- Viabiliza a analise de outros aspectos importantes, tais como estimativa
dos niveis médios das classes, avaliagdo da separabilidade das classes,
etc; )

- O método é extremamente genérico, cobre um largo escopo de
processos de decisio ndo supervisionados; o conjunto de suas aplicagdes
nido se limita a binarizagdo de imagens em niveis de cinza tal como
descrito anteriormente, mas também pode ser utilizado em outros casos
de classificagio nio supervisionada no qual um histograma de alguma
caracteristica  discriminativa que  classifique  objetos  esteja
disponibilizado.

Cabe ressaltar, no entanto, que o limiar calculado ndo ¢ apropriado para
imagens nas quais as variancias dos niveis de cinza de objetos ¢ fundo ou
populagdes de pixels correspondentes sejam extremamente diferentes.

Na Figura 6 pode ser visto uma limiarizagdo por Otsu comparada com
uma limiariza¢io manual. O resultado é totalmente aceitavel para esta
aplicagdo.
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F1gura 6 Ima gem de raizes (a) e tlatadas com segmentaqao por
limiarizagio manual (b) automatica por Otsu (c).

Segmentacdo por regides

A segmentagdo por regides baseia-se em técnicas que procurgm separar

regides com caracteristicas homogéneas. A forma mais simples ¢ a do
crescimento de regides, que deve satisfazer a condi¢do de que a imagem
seja formada pela unido de todas as regides encontradas, que estas nao
tenham interse¢do e que sejam homogéneas. Também que representem as
caracteristicas distintas utilizadas para a segmentagao.

Basicamente, trés abordagens aparecem no crescimento de regides: unido
de regides, divisio de regides e unido-divisio de regides. A unido de
regides inicia-se com uma imagem segmentada. As regides sdo unidas
para satisfazer a condi¢do que continui formando um conjunto
homogéneo. A divisdo da imagem ¢ o oposto, inicia-se com a imagem
segmentada, ou ndo, porém com regides ndo homogéneas. Comega-se 2
subdivisio da mesma de tal forma que as regides formadas na divisac
sejam homogéneas. Por fim, a combinagdo unido-divisdo, une os dois
processamentos anteriores.

Um algoritmo muito utilizado para crescimento de regides parte de uma
semente, normalmente indicada interativamente, depois faz a busca nos
vizinhos até que todas as condigdes de semelhanga sejam testadas. Ao
final deste procedimento, a regido ¢ formada, (PHILIPP, 1999). Oz
métodos de crescimento de regides sempre resultam ou em muitas
regides ou em poucas regides. Para melhorar os resultados, uma grande
quantidade de pds-processamentos tem sido feita.

Segmentacdo por cor

A cor é uma caracteristica com grande potencial discriminatério. Em
diversas situagdes, o homem toma por base essa informagdo parz
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diferenciar objetos ou estruturas. Hd casos, em que a cor ¢ adicionada ao
processo artificialmente, por meio do uso de corantes. Isso ¢ comum em
estudos microscopicos, quando se torna necessdrio o destaque de
estruturas de interesse especifico.

Na andlise automatica de imagens, o processamento da cor é de grande
importdncia na identificagdo e extragdo de caracteristicas e objetos. Este
fato deve-se principalmente ao aumento da capacidade de discernimento
dos objetos em imagens coloridas. Entretanto, para aplicar a cor em
processamento de imagens, ¢ fundamental que se tenha conhecimento
dos principais sistemas de representagdo desta informagao.

Os sistemas de representagdo de cor, de uma forma geral, fornecem uma
padronizagdo para ela, permitindo a sua quantificagdo, independente das
condigdes psicofisicas dos observadores. Varios sdo os sistemas para a
representagdo da cor encontrados na literatura; as duas principais
abordagens sdo:

- RGB: consiste na utilizagdo de um espago tridimensional onde cada cor
¢ obtida a partir das cores primarias vermelha (R), verde (G) e azul (B),
respectivamente baixa, média e alta freqiiéncias do espectro percebido
pelo olho humano.

- HSI: H é a matiz (descreve a cor pura: vermelha, azul, amarela); S a
saturagdo da cor (grau de pureza); | € a componente que representa a
intensidade de luz (brilho) da cor.

Viérios autores apresentam diferentes formas de utilizar a cor como
caracteristica discriminante. Ohta et al. (1980) realizaram um estudo
comparativo entre diversos sistemas de representagio de cor, buscando as
componentes mais significativas para segmentagdo de imagens coloridas.
Uma abordagem parecida foi apresentada por Ohlander et al. (1978).

Carevic e Caelli (1997) utilizaram o mesmo sistema de componentes
introduzidos por Ohta et al. (1980) e a aplicagdo da Transformada de
“Hotelling” (TH) numa técnica de agrupamento, ou clustering, que se
mostrou bastante eficiente na identificagdo de regides auto-similares da
imagem. A TH ¢ muito utilizada nas aplicagdes da Ciéncia do Solo.

Jorge (2001) mostrou o resultado da segmentagdo de imagens aéreas por
cor utilizando diferentes modelos de redes neurais artificiais e apresentou
uma boa revisdo das técnicas de segmentagdo por cor.

Do ponto de vista computacional, o processamento da informagdo cor
implica em consideravel aumento dos custos, além de necessitar de um
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espago de armazenamento trés vezes maior. Em algumas aplicagdes,

observa-se a transformagdo de imagens originalmente coloridas para
niveis de cinza. Mas nem sempre o contraste da imagem monocromatica
¢ suficiente para a obten¢do de bons resultados no processamento de
imagens, principalmente quando o objetivo ¢ a segmentagio.

Segmentagdo por textura

Textura pode ser entendida como um ou mais padrdes locais basicos que
sdo repetidos periodicamente. Entretanto, ndo estd claro exatamente qual
¢ o padrio, como ele € repetido e se a textura ¢ uma propriedade inerente
a todos os objetos, se alguns sdo desprovidos totalmente de textura.
Segmentar por textura ¢ particionar uma imagem em regides, onde cada
regido contém uma textura simples e distinta de seus vizinhos.

A textura pode ser representada por modelos que fornecem um meio para
transformar uma janela de uma imagem em um conjunto de numeros.
Esses modelos de textura podem ter trés classificagdes principais:
estruturas de imagens piramidais, campos randomicos e métodos
estatisticos.

O objetivo das estruturas de imagens piramidais ¢ gerar um numero de
pardmetros homogéneos que representem a resposta de um banco de
filtros em escalas variadas e possiveis orientagdes diferentes. Existem
muitos tipos de filtros que podem ser usados para este proposito, como o
filtro Laplaciano, o filtro de Gabor e Wavelets.

Os modelos de campos randomicos assumem que os valores dos pixels
sdo escolhidos por um processo estocdstico bidimensional. As duas
classes principais sdo: Campos Randoémicos de Markov Gaussianc
(Gaussian Markov Random Fields - GMRF’s), que utilizam :
distribui¢cdo de probabilidade Gaussiana; Campos Randémicos de Gib®+
(Gibbs Random Fields - GRF’s), que utilizam a distribuigdo dz
probabilidade exponencial. Ambas obedecem as propriedades <z
Markov, que declara o seguinte: “a probabilidade que o pixel tem de 12r
certo nivel de cinza dados todos os outros pixels da imagem ¢é igual z
probabilidade que o pixel tem de ter o mesmo nivel de cinza dadcs
somente os seus pixels vizinhos” (LIU et al.,1999).

A classe dos métodos estatisticos agrupa varias técnicas:

- Matriz de co-ocorréncia: representa a distdncia entre pixels ¢ :z
dependéncia espacial dos niveis de cinza para diferentes orientagdes.
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- Transformada Discreta de Fourier e Transformada Discreta de
Coseno: sdo dois exemplos de uma classe geral de técnicas matemdticas
chamadas transformadas ortogonais. Geralmente, um conjunto de
fungdes ortogonais fundamentais ¢ gerado, e, entdo, com cada funcdo
aplica-se a convolugdo com a imagem para produzir um conjunto de
numeros para cada ponto.

- Fractais: sdo aplicados, as vezes, para a analise e segmentagdo de
textura, porque eles possuem uma escala propria. Isto significa que uma
analise fractal pode produzir a dimensdo fractal da textura e indicar a
escala. Desta forma, evita-se ter de adivinhar em que escala a andlise
deve proceder.

Na literatura, encontrafn-se varios trabalhos relacionados com as diversas
técnicas de analise de texturas (BATISTA-NETO, 1996; HARALICK e
SHAPIRO, 1992).

Segmentacdo por redes neurais artificiais

Uma rede neural (RN) é uma colegio de unidades de processamento,
chamadas de neurénios, dispostos em uma estrutura de uma ou varias
camadas e conectados uns aos outros de forma paralela. Reagem
coletivamente a um dado estimulo e produzem uma U(nica resposta
global. Uma rede neural tem a habilidade de aprender um dado tipo de
conhecimento, armazenar este conhecimento e usd-lo mais tarde para
executar uma tarefa. Algumas das suas vantagens sdo: paralelismo,
memoria distribuida, capacidade de adaptagdo, tolerdncia a falhas e
robustez diante de ruidos.

O conhecimento de uma rede neural artificial (RNA) estd na estrutura das
conexdes entre as unidades (neurdnios) que a compde. A cada conexdo
associa-se um peso (valor numeérico) que caracteriza a forga da conexio
entre dois neurdnios. O aprendizado em uma RNA ¢ realizado por um
processo de adaptagdo dos seus pesos.

Os conhecimentos das redes se resumem a um conjunto de valores
numeéricos descrevendo as conexdes, e por conseqiiéncia, estes valores
descrevem também o comportamento da rede. A escolha do tipo de
neurdnio artificial utilizado é fundamental para se definir como serd a
representagdo interna dos conhecimentos da rede.

Cada unidade da rede ¢ dotada de um estado interno, denominado estado
de ativagdo. As unidades podem propagar seu estado de ativagdo para as
outras unidades através das conexdes existentes. A regra que determina a
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ativagdo de um neurénio em fun¢do das entradas, ponderadas pelos
respectivos pesos, se chama regra de ativagdo ou fungdo de ativagéo.

Alteragdes nas conexoes ¢ na estrutura da rede ¢ o que permite realizar o
aprendizado de um novo comportamento. Desta maneira, pode-se
modificar o estado de ativagdo na saida da rede em resposta a uma
determinada configuragdo de entradas. Portanto, a rede € capaz de
estabelecer associagdes de entrada-saida (estimulo e resposta) para se
adaptar a uma situag@o proposta. No caso de uma rede com aprendizado
supervisionado, a rede deve adaptar os seus pesos de maneira que possa
responder de acordo com o exemplo dado, ou seja, gerando na sua saida
um estado de ativagdo compativel para com o esperado. O método
utilizado para modificar o comportamento de uma rede ¢ denominado de
regra de aprendizado.

A forma de aprendizado ¢, em geral, um processo gradual e iterativo, em
que os pesos sdo modificados vérias vezes, pouco a pouco, seguindo-se
uma regra de aprendizado que estabelece a forma como estes pesos sdo
alterados. O aprendizado ¢ realizado utilizando-se um conjunto de dados
disponivel para aprendizado (base de exemplos). Pode ser classificado
como:

- Aprendizado supervisionado: o usuario dispde de um comportamento
de referéncia preciso que ele deseje ensinar para a rede. A rede deve ser
capaz de medir a diferenga entre seu comportamento atual e o
comportamento de referéncia e corrigir os pesos de maneira a reduzir este
erro (desvio de comportamento em relagdo aos exemplos de referéncia).
Nos casos de problemas de classificagdo, a saida é a classe a qual cada
exemplo esta associado.

- Aprendizado ndao-supervisionado: os pesos da rede sao modificados em
fungdo de critérios internos, por exemplo, a repeti¢do de padrdes de
ativagdo em paralelo de varios neurdnios. O comportamento resultante

deste tipo de aprendizado ¢ usualmente comparado com técnicas de
analise de dados empregadas na estatistica (clustering).

A maneira pela qual a rede ¢ alimentada pelos dados pode ser:

- Aprendizado por pacotes: o conjunto de dados de aprendizado ¢
apresentado a rede varias vezes de modo que é possivel otimizar a
resposta da rede, reduzindo os erros ¢ minimizando o erro obtido na sua
saida. Tal modo de aprendizado ¢ caracterizado por trabalhar com uma
alteracdo dos pesos para cada época, ou seja, para cada passagem
completa de todos os exemplos da base de aprendizado.
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- Aprendizado continuo: o algoritmo de aprendizado leva em
consideragdo continuamente os exemplos que lhe sdo repassados. Se o
conjunto de dados ¢ bem delimitado, denomina-se este método de
aprendizado on-line. Uma rede com uma grande facilidade de adaptacio
pode “esquecer” rapidamente os conhecimentos anteriormente adquiridos
e uma rede com uma grande estabilidade pode ser incapaz de incorporar
novos conhecimentos.

A adaptagdo/otimizagio dos pesos também pode ser implementada por
diferentes métodos, segundo o tipo de regra de aprendizado que for
empregado:

- Métodos de corregdo do erro: Exemplos de modelos deste tipo sdo:
Adaline, Perceptron, Back-Propagation, Cascade-Correlation;

- Métodos por refor¢o: Exemplos: Driver-Reinforcement Learning;

- Métodos por competigdo ou por auto-organizagdo: Exemplos: Kohonen
Self-Organizing Feature Maps (SOM), Adptative Ressonance Theory -
ART;

- Métodos através da criagdo de prototipos ou clusters: ‘Exemplos:
ARTI, ART2;

- Métodos baseados em memdrias associativas: (auto-associativas ou
hetero-associativas). Exemplos: Modelo de Hopfield;

- Métodos de aprendizado de seqiiéncias temporais (redes recorrentes):
Exemplos: BPTT (back propagation temporal).

Outro elemento importante diz respeito a forma como o0s neurdnios
armazenam as informagdes: unidades baseadas em protdtipos e unidades
do tipo Perceptron.

- Redes a base de protétipos: utiliza neurdnios que servem para
representar prototipos dos exemplos aprendidos. As unidades tém uma
representagdo interna que agrupa as caracteristicas comuns e tipicas de
um grupo de exemplos. As redes baseadas em prototipos tém
normalmente um aprendizado ndo supervisionado (com um ou mais
protétipos associados a cada classe). Uma das vantagens deste tipo de
rede é a possibilidade de fazer um aprendizado continuo e incremental,
uma vez que ndo ¢ muito dificil de conceber um algoritmo capaz de
aumentar a rede neural através da adigdo de novos prototipos. Os
protétipos sdc também denominados de clusters;
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- Redes a base de Perceptrons: as unidades do tipo Perceptron foram
criadas por Frank Rosenblatt em 1950. Este é um dos modelos de
neurdnios mais utilizados na atualidade. Ele ¢ a base de diversos tipos de
RNA com aprendizado supervisionado utilizando uma adaptagdo por
correcio de erros (usualmente baseada na descida da superficie de erro
usando o gradiente).

Viérios autores estudaram a segmentagdo de imagens usando redes
neurais do tipo MLP de trés camadas, onde o numero de neurdnios nz
camada de entrada depende do numero de caracteristicas de entrada parz
cada pixel, e o numero de neurdnios na camada de saida é igual ao
numero de classes. Em uma rede multicamada para binarizar imagens. 2
entrada da rede pode ser o histograma, enquanto a saida seria o limiar
desejado. Para a fase de treinamento, € preciso um conjunto grande de
amostras de imagens com limiares conhecidos que produzam saidas
adequadas. Na pratica, ¢ muito dificil obter um nimero grande de
amostras de imagens com limiares conhecidos (JESUS, 1999).

A abordagem neural também ¢ aplicada na segmentagio de texturas e nza
segmentagdo de imagens coloridas. Yin et al. (2001) utilizaram um tipo
variante de rede neural com trés camadas para o problema de
segmentagdo em cenas naturais, cuja entrada sdo os valores RGB dos
pixels das imagens. Moreira e Costa (1995) aplicaram uma rede neural
do tipo mapas auto-organizaveis (SOM) na segmentagdo de imagens
coloridas. Vehtari e Lampinen (2001) utilizaram uma rede do tipo MLP
para a segmentagdo e a classificagdo de imagens de uma floresta. Da
mesma forma, Andrade e Martins (2001), testaram diferentes arquiteturas
no processamento de imagens de satélite. Para a classificagéo
supervisionada de imagens de sensoriamento remoto foram também
utilizadas combinagdes de redes neurais e algoritmos estatisticos
(GIACINTO et al., 2000). Jorge (2001) testou diferentes redes neurais
para segmentacdo de imagens aéreas.

Redes neurais probabilisticas (PNN) foram utilizadas para analise de
imagens de sementes de milho visando a sua classificacdo
(STEENHOEK et al, 1999). Na segmenta¢do de imagens em
profundidade foi feita a aplicagdo de redes neurais oscilatorias (LIU et
al., 1999) e de uma MLP (VARGAS e ROMERO, 2000).

Na determinagdo de pardmetros para segmentacdo e identificagdo de
caminhos em sistemas agricolas autonomos, foi utilizada uma rede MLP
em Pinto et al. (1999). Na aplicagdo em tempo real de herbicidas através
da identificagdo de texturas nas imagens de cobertura do solo foi
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utilizada uma rede MLP de trés camadas (TANG et al., 1999). A textura
e a cor foram utilizadas numa rede SOM para segmentar imagens de
cenas naturais (CAMPBELL et al., 1995a; CAMPBELL et al., 1995b;
CAMPBELL, 1996).

Uma das redes neurais mais utilizadas em segmentago nas aplicagdes da
Ciéncia do Solo é a rede neural multicamada do tipo MLP com o
algoritmo backpropagation (BP), ou de retro-propagagdo de erro, ou
simplesmente retro-propagagdo, utilizado no treinamento de redes
neurais multicamadas. Devido a grande difusdo da rede MLP com esta
regra de aprendizagem, é comum referir-se a ela com o nome da propria
regra de aprendizagem, ou seja, rede BP.

O algoritmo de retro-propagagio consiste em dois passos de computagao:
o processamento direto e o processamento reverso. No processamento
direto, uma entrada ¢ aplicada a rede neural e seu efeito é propagado pela
rede, camada a camada. Durante o processamento direto, os pesos da
rede permanecem fixos. No processamento reverso, um sinal de erro
calculado na saida da rede é propagado no sentido reverso, camada a
camada, e ao final deste processo os pesos sdo ajustados de acordo com
uma regra de corregio de erro. O treinamento da rede através de retro-
propagagio ¢ realizado de forma supervisionada, ou seja, ¢ apresentado a
rede o padrio selecionado interativamente e, também, € disponibilizada a
resposta desejada para cada padrdo de entrada.

O algoritmo backpropagation foi criado a partir da generalizagdo da
regra de aprendizado Widrow-Hoff, que foi introduzida por Bernard
Widrow e Marcian Hoff em 1960-1962 para redes do tipo feedforward
perceptron (JORGE, 2001).

A regra de aprendizado conhecida como “Regra Delta” (LMS -
minimizagio do erro médio quadratico), que ajusta os pesos das conexdes
entre os neurdnics da rede de acordo com o erro, ou seja, esta regra tem
como objetivo encontrar um conjunto de pesos e polarizagdes que
minimizem a fungéo erro:

lRS

E'__Ezz(ydj.i = yj.l')

j=1 i=l

onde R = numero de padrdes ou vetores de entrada; S = numero de
neurdnios de saida (dimensdo do vetor de saida); y, , = saida desejada

no i-ésimo neurbnio, quando o j-ésimo padrdo ¢ apresentado; y,;
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saida obtida pela rede no i-ésimo neurénio, quando o J-ésimo padrio &
apresentado.

A alteragdo dos pesos W, , da regra delta é calculada da seguinte
maneira:

E

AH/.‘,J‘ ==1]

ij

onde, 7= taxa de aprendizado e ¢ a derivada parcial do erro em

W,
2]
relagdo ao peso da respectiva conexio (gradiente).

O algoritmo BP utilizado para treinamento incremental é descrito pelos
seguintes passos:

Passo 1: Inicializar os pesos, as polarizagdes e os demais pardmetros de
treinamento;

Passo 2: Apresentar a rede um padrio de entrada do conjunto de
treinamento e computar a sua saida; O conjunto de treinamento é a matriz
que representa a janela na qual se seleciona um padrio da classe;

Passo 3: Calcular o erro para os neurdnios da camada de saida.
subtraindo a saida desejada da saida calculada;

Para um dado vetor de entrada o nivel de ativagio v,m (n) para o j-ésinmo
neurdnio na

camada / é: v(.”(n) - Zw_(l_f} )y (n)

(-1
onde y,"" (n) e o sinal de saida do i-ésimo neurénio na camada -/ na
iteragdo n e wj, ") éo peso do neurdnio i na camada /-/ para o neurnio
J na camada /.

Assumindo uma fungdo sigmoidal como fungio de ativagio definida por:
1
L) e o=
I+e ()

onde b ¢ responsavel pela inclinagio da sigméide e v o nivel de ativagio.

Assim o erro ¢ calculado por:

e(n) =(y,(n) - y(n))
onde: y4 ¢ a saida desejada e y a saida real (saida gerada pela rede).
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Passo 4: Calcular os gradientes locais, ou deltas, para ajuste dos pesos.
Retro-propagar o erro para as camadas escondidas. Como ndo existe uma
saida desejada para os neurdnios das camadas escondidas. deve-se
calcular o erro destes a partir do erro dos neurdnios pertencentes a
camada de saida e das conexdes que os interligam.

B — ()
5}' (n) = ej (”)-yj (H)[I =3y (”’)]
para o neur6nio j na camada de saida L, ou ainda,
8" (m) = yP (Wl -y, (MY 6" (mywi™ (n)
para o neurdnio j na camada intermediaria /.

Passo 5: Tém-se assim, a seguinte equagdo para calcular o ajuste dos
pesos na camada / de acordo com a regra delta generalizada:

wi;)(n +1)= wg.)(n) + a[w;;) (n)— wg.)(n -]+ 775;1)(”))’}!_1)(”)

onde 1 ¢ o pardmetro de velocidade de aprendizado e o ¢ a constante
momento. Esta constante ¢ responsavel por aumentar a velomdade de
aprendizado e evitar o perigo de instabilidade da rede.

Passo 6: Calcular o erro acumulado da rede. Nesta etapa, deve ser
verificado se o erro total sobre todos os padrdes de entrada pode ser
considerado desprezivel, isto €, se caiu abaixo de um limiar de aceitagio.
Se assim for o caso, o algoritmo deve parar; caso contrario, deve-se
voltar ao passo 2.

Multiplas camadas de neurdnios ndo-lineares permitem a rede BP
aprender relagdes lineares e ndo-lineares existentes entre os valores de
entrada e saida. Nesse caso, se a camada de saida for composta por
neurdnios lineares, a rede pode produzir valores fora do intervalo [0,1].
Em geral, restringe-se a saida da rede a valores no intervalo [0,1] fazendo
a camada de saida também consistir de neurénios sigmoidais.

A Figura 7 apresenta a configurag¢do da rede de 3 camadas (1 de entrada,
1 escondida e 1 de saida) utilizada no reconhecimento de trés classes de
cobertura do solo por Jorge (2001), onde a entrada ¢ o valor RGB.
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Figura 7. Topologia da rede MLP utilizada.

A verificagio da fase de treinamento da rede ocorre atraves d:
verificagiio do erro. Os resultados deste modelo de rede sdo apresentados
no topico sobre aplicagdo de imagens aéreas em andlise da cobertura do
solo.

Segmentacio por andlise multivariada

A segmentagio da imagem, para fazer a extragdo automatica de
caracteristicas e classificagdo dos pixels também pode ser feita pela
analise multivariada. A analise multivariada ¢ uma andlise estatistica
responsavel por examinar como varidveis dependentes relacionam-se
dentro de um determinado conjunto de dados. Tais métodos de analise
tém como objetivo a redugdo e simplificagio da complexidade do
problema. Na pratica, eles podem reduzir o nliimero de varidveis a serem
computadas ou eliminar aquelas dificeis de serem observadas ou
medidas, garantindo, ainda assim, que informagdes relevantes ndo sejam

perdidas.

Dentre os objetivos da andlise multivariada pode-se destacar: ©
agrupamento de dados, ou seja, como selecionar varidveis similares a
partir de medidas de caracteristicas; a dependéncia entre variaveis.
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avaliando se sdo mutuamente independentes ou se existem uma ou mais
varidveis que dependem de outras; e a previsdo. determinando o
relacionamento entre as varaveis com a finalidade de prever os valores de
uma ou mais variaveis de interesse.

O método mais utilizado para aplicagdes em Ciéncia do Solo ¢ a
Transformada de Hotelling. Neste método deseja-se fazer a extragdo de
caracteristicas, processo através do qual um espago de dados ¢
transformado em um espago de caracteristicas que, teoricamente, tem
exatamente a mesma dimensdo do espago de dados original. Todavia, a
transformagdo pode ser projetada de modo que o conjunto de dados possa
ser representado por um nimero reduzido de caracteristicas relevantes.

Transformada de “Hotelling”

A Transformada de “Hotelling” (TH), também conhecida por
Transformada de “Karhunen-Loéve”, ou ainda Transformada das
Componentes Principais (JORGE, 2001), baseia-se nas propriedades
estatisticas de um conjunto de dados, no caso de imagens, no conjunto de
cores da imagerm. :

Esta transformagdo introduzida por Hotelling faz a andlise de
componentes principais, uma das técnicas mais conhecidas de analise
multivariada. E um dos métodos estatisticos multivariados mais
utilizados.

A analise das componentes principais, como o proprio nome sugere,
toma p varidveis e procura por combinagdes lineares dessas que sejam
ndo correlacionadas. A falta de correlagdo é uma propriedade util, pois
significa que os indices estdo medindo diferentes “dimensdes’ dos dados.

Ao realizar uma analise de componentes principais, espera-se sempre que
as varidncias da maioria dos indices sejam tao pequenas que possam ser
desprezadas. Nesse caso, a variagdo do conjunto de dados pode ser
descrita adequadamente pelas poucas varidveis cujas varidncias sdo
consideradas ndo despreziveis. Assim, consegue-se reduzir o numero de
variaveis.

Considere um conjunto de M vetores aleatorios da forma:
i
Xy = [-xil Xi2 e an]

O vetor médio my do conjunto de M vetores pode ser descrito por:
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1 M
My =E{x}5 A—J-Zx.-
i=l

sendo E {variavel} o valor esperado da variavel.

A matriz de covariancia Cy desta populagdo de vetores sera dada por:

Syt =g
(5 C 5]
21 22 2
C, = . :
Cnl CnZ S sz

onde o elemento cj, de C € dado por:

Cik = E{(xj—mj)(,\}c _mx)}
sendo xj, xx € mj, mx 0 j-ésimo e o k-ésimo componentes de x; e m..
respectivamente. :
Entdo a matriz de covaridncia desta populagdo de vetores sera dada por:

T

¢ = Ef-m)x—m)")
sendo x um vetor n-dimensional, a matriz de covaridncia Cx tem
dimensdo nxn.

Se x € um vetor real e xix; = xjxi a matriz C, serd real e simétrica (Cx j =
Cx ji). Logo a populagio de vetores terd seus elementos x; e x
descorrelacionados se os elementos Cx;; = Cx j; forem iguais a zero.

Expandindo a equagido anterior, tem-se:
T I T ki3 T r
C. = E{xx =X i X +m_tm_r}=E{xx }‘-m,(nvz_r

r
x

1] & ;
Logo: C. = —o.x xI—
g X M;x, xl mlm

Como Cx € real e simétrica, pode-se encontrar um conjunto <&z
autovetores ortonormais € dispd-los nas linhas de uma matriz na ordem—
decrescente dos autovalores A a que cada autovetor estd associado. oz
seja, A, 2 A, ,onde =1, 2, ..., n-1 é o indice da linha da matriz.

A transformag¢io da forma: yzA(x—mx) ¢ conhecida come

Transformada de “Hotelling” (TH), onde A € a matriz de autovetorss
citada anteriormente.

364

No novo sistema resultante da TH, as trés novas componentes H, O e T,
podem ser obtidas por:

Hi |E, E; Ej||[R-my

O|=|En En En||G-mg

T| |Ey Ej; Ey|[B-my
onde [E11E12E13], [E21E22E23] e [E31E32E33] sdo os autovetores da
matriz de covariancia.

Propriedades da transformada de “Hotelling”

Pode-se verificar que:
E{y}=0; C,=4CA"; C, =

Uma caracteristica importante da TH ¢é o fato das componentes
associadas aos maiores autovalores conterem a maior parte da
informagdo presente no conjunto de M vetores. Alguns sistemas de cores
possuem suas componentes totalmente correlacionadas, como € o caso do
sistema RGB, mostrando-se pouco indicados quando se deseja fazer a
segmentagdo de cores que se torna muito complicada. A TH pode ser
utilizada para descorrelacionar as componentes dos sistemas estudados.
As novas componentes H, O e T sdo descorrelacionadas e apresentam as
caracteristicas presentes na imagem. Pode-se utilizar as componentes de
maior variancia nos algoritmos de segmentagdo, reduzindo a dimensdo
do sistema. Neste caso, a primeira componente, H, € a mais
representativa, uma vez que ¢ aquela formada pelo maior autovalor.

Usando-se uma simples limiarizagdo no histograma de H se faz a
segmenta¢do de uma imagem colorida com muita precisdo. Também,
numa segmentag¢do por rede neural, simplifica a entrada para a rede.

Processamento

Existem iniimeros processamentos que podem ser utilizados no estudo de
raizes, morfologia do solo e na analise de imagens aéreas. Nesta se¢do
sdo apresentados apenas alguns dos processamentos mais utilizados para
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determina¢@o dos pardmetros de interesse no estudo de raizes, cobertura
vegetal e morfologia do solo.

Afinamento ou esqueletonizacdo

A técnica de esqueletonizagdo (skeletonizing  algorithm) ¢
freqlientemente utilizada para obter o esqueleto de uma regido através do
seu afinamento. Afinamento € o processo de redugdo de uma forma para
uma versdo simplificada que ainda retém as caracteristicas essenciais do
objeto original. A versdo afinada da forma ¢ chamada de esqueleto. O
esqueleto de uma regido pode ser definido em termos da Transformacio
do Eixo Médio (Medial Axis Transformation) - MAT.

A MAT de uma regido R com fronteira B é obtida da seguinte forma:
para cada ponto p em R, encontra-se seu vizinho mais proximo em B. Se
p tem mais de um vizinho 4 mesma distincia minima, diz-se que p
pertence ao eixo meédio (esqueleto) de R.

Os algoritmos de esqueletizagdo excluem, de forma sucessiva, diversas
camadas da extremidade (borda) de um padrio até que apenas ¢
esqueleto permanega. A exclusdo de um ponto p dependera dos pixels d:
vizinhanga deste ponto. De acordo com o modo como se examinam oz
pixels, estes algoritmos podem ser classificados como iterativos ou nic
iterativos.

Os algoritmos de afinamento iterativos sdo aqueles que produzem o
esqueleto atraveés da exclusdo repetitiva das caracteristicas da borda d¢
objeto. Eles podem ser subdivididos em duas categorias: seqiienciais =
paralelos. Nos algoritmos seqiienciais, os pixels sdo examinados par:
exclusdo em uma seqiiéncia fixa em cada iteragdo, e a exclusdo de p na -
ésima iteragdo depende de todas as operagdes que tenham sido realizadz:
até aquele momento. Por outro lado, nos algoritmos paralelos, a exclusi:
na n-ésima iteragdo depende apenas dos pixels da iteragdo n-1. Por issc.
todos os pixels podem ser analisados independentemente, de form:
paralela a cada iteragdo.

Os algoritmos de afinamento ndo-iterativos sdo aqueles que extraem -
esqueleto de um objeto a partir de uma varredura na imagem. Elzs
produzem o esqueleto do objeto diretamente em um Unico passo se—
examinar individualmente todos os pixels. De certa forma esses
algoritmos sdo mais intuitivos que os meétodos iterativos e gerz—
esqueletos que conservam propriedades globais, além disso, consegue=

manter a conectividade do objeto durante o processo de afinamento.
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O problema para os algoritmos de afinamento ¢ o de determinar quais
pixels sdo redundantes em uma imagem. Por outro lado, no processo de
afinamento os pixels que devem ser removidos sdo primeiramente
marcados e, posteriormente, removidos em um segundo passo. Este
processo € repetido até que ndo existam mais pixels redundantes, até o
ponto que os pixels remanescentes sdo aqueles que pertencem ao
esqueleto do objeto. Este método, chamado de afinamento, ¢
caracterizado por sucessivas dele¢des e ¢ um método bastante utilizado
na pratica. O esqueleto gerado do objeto precisa permanecer intacto e
deve respeitar as seguintes propriedades:

- As regides afinadas precisam ter um pixel de largura;

- Os pixels que formam o esqueleto precisam permanecer proximos do
centro da regido de cruzamento de regides. E necessério que os pixels do
esqueleto formem o mesmo numero de regides que a imagem original
apresentava.

Vérios métodos ja foram implementados e testados, conforme pode ser
observado em Ploteze e Bruno (2005). No entanto, um dos métodos mais
rapidos e com bons resultados para o estudo de raizes ¢ o método Zhang-
Suen (ZHANG e SUEN, 1984).

Método Zhang-Suen

A idéia basica do método Zhang-Suen é decidir se um determinado pixel
serda eliminado olhando somente seus oito vizinhos. Existem duas regras
para decidir se o pixel deve ou ndo ser removido.

A primeira regra diz que o pixel somente pode ser apagado se, 0 nimero
de conectividade do mesmo for igual a um. Isto significa que o pixel é
conectado somente a uma Gnica regido. Se um pixel possuir o niimero de
conectividade igual a dois, entdo, duas regides conectadas poderdo se
separar, e isto viola a terceira propriedade de esqueletizagdo.

A segunda regra ¢ que o pixel somente pode ser apagado, se este tiver
mais de um e menos de sete vizinhos. Esta regra assegura que os pixels
resultantes foram retirados sucessivamente das bordas da regido da
imagem, e ndo de suas partes internas. Para afinar uma regido estas
regras devem ser aplicadas para todos os pixels que pertencem a regido, e
os pixels que satisfazem as condigdes acima podem ser removidos.

Para realizar a esqueletizagdo de Zhang-Suen toma-se por base sempre a
comparagdo do pixel que se estd tentando eliminar sobre seus oito
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vizinhos. Existem quatro regras que devem ser aplicadas se e somente se
as quatro forem satisfeitas, o pixel poderd ser eliminado. Tais regras
asseguram que se o pixel em questdo for eliminado ndo fard com que
diferentes regides ligadas por ele passem a ficar separadas. Também
assegura que a eliminagdo de pixels sempre ocorrerda nas bordas do
objeto. A Figura 8 mostra uma imagem simulada de raizes lavadas e o
resultado da esqueletizagdo por Zhang-Suen com 2, 4 e 10 iteragdes

implementadas no software SIARCS®.
)
/_Wh

Figura 8. Imagem simulada de raizes (a) e resultados da esqueletizagao
por Zhang-Suen com 2 iteragdes (b), 4 iteragdes (c) e 10 iteragdes (d)
implementadas no software SIARCS® .

Analise

Uma vez segmentados os objetos de interesse e efetuados os
processamentos basicos, a iltima etapa para completar o estudo através
do processamento de imagens € a etapa de andlise. Dentre as vanas
técnicas de andlise conhecidas na literatura (COSTA e CESAR-JUNIOR.
2001), sera apresentada aqui uma andlise de forma muito utilizada nas
aplicagdes em Ciéncia do Solo.
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Analise de forma

Existem vérios algoritmos de analise de forma (COSTA e CESAR Jr.,
2001). Neste capitulo foram destacados os descritores de formas
geométricas, denominados de momentos. A teoria completa dos
descritores pode ser vista na literatura basica de processamento de
imagens (JAIN, 1989; GONZALEZ e WINTZ, 1987). Dada uma imagem

M x N, os momentos principais m1,, sdo dados por:

M N

mpq = 2 iP .Jl'q .f(i,j)

=0 j=0

S~

sendo f{i,j) a imagem a ser analisada.

Primeiramente, efetua-se a segmentag@o da imagem, obtendo-se todos os
pixels de interesse tendo intensidade “1”. Com isso, pode-se substituir a
fungdo acima por:
M N
=33 L=l
i=0 j=0
sendo R a regido de interesse.
A érea do objeto a ser analisado € dada por:
M N
AF =myu=)Y1 ijeR
i=0 j=0

A partir dos momentos principais, podem-se determinar os descritores
mais utilizados para largura e comprimento. A partir destes varios outros
descritores s@o calculados, como:

Centro de massa (x, y) de R, dado por:

x = (mjo/ mog); 'y = (mo1 / moo)
Momentos centrais, dados por:

Hpg = 33 i-xp-Gi-y) ijeR
i=0 j=0

Angulo 0 entre o eixo principal € a horizontal ¢ dado por:

0="atan " [2 i1/ (20— Hoz)]
Obtendo-se o angulo 0, as equagdes dos eixos principais com inclinagdo

0 sdo dadas por:
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a= xcosl8 + y senf; B=~-xsen@ + y cos 6

Os valores de Ounin, Cmax, Brmins Pmax para os pontos (x, y) de R serdio as
coordenadas do menor retingulo que engloba a regido, sobre 0s eixos o .
f. O comprimeto C e a largura L do retingulo sdo:

C= Olmin = Umay; L= Bmin = 5max

Estes sio os valores do comprimento e largura a serem determinados.
Outro fator que pode ser determinado ¢ a excentricidade, medida pela
rela_g:éo entre 0 maior (a) ¢ 0 menor (b) eixos de uma elipse. A elipse
utilizada para determinar o fator de excentricidade (a/b) é aquela que
melhor representa o contorno da regido R e ¢ dada por:

a=(4/n)/4[ (Inax )* / Luin ]1/8
b=(4/7m)1/A[ (Tnin )’ / Tmax ]1/8
onde Iy ¢ Inax 530 0 menor e 0 maior momentos de inéreia, dados por:
Inin = X X [(7=y)cos 6 — (i—x)sen 0]® ij e R |
Inax = X 2 [(j-y)sen 0 + (i-x)cos 8]% ij € R

A razdo a/b ¢ um bom descritor de excentricidade do objeto em estudo.

Morfologia matemadtica

A morfologia matematica (MM) é uma boa op¢do de ferramenta de
processamento de imagens para lidar com problemas em Ciéncia do Solo.
S;nsoriamento Remoto e em diversos outros campos. Apesar da
diversidade de objetivos existentes nessas 4reas, todos esses problemas
tém uma caracteristica em comum: a necessidade de extrair informagdes
de imagens.

A utilizagiio da morfologia matematica na 4rea de Processamento Digital
de Imggens foi inicialmente proposta por Georges Matheron e Jean Serra.
¢ consiste no estudo da forma, isto €, o estudo da estrutura geométrica de
entidades presentes em uma imagem (SERRA, 1982; FACON, 1996). O
seu objet.ivo ¢ extrair informagdes relativas & geometria e a topologia de
um conjunto desconhecido de uma imagem. A grande chave da
morfologia matematica é o elemento estruturante. O elemento
estruturante ¢ um conjunto cuja forma e tamanho sio conhecidos. Esse
elemento ¢ comparado, a partir de uma transformagdo, ao conjunto
desconheacido da imagem. O seu formato e seu tamanho possibilitam
testar e quantificar de que maneira o elemento estruturante “estd ou nio
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estd contido” na imagem. Marcando-se, na imagem resultante, as
posi¢cdes onde o elemento estruturante inclui-se na imagem original,
obtém-se uma primeira resposta sobre a estrutura geométrica das
entidades presentes na imagem.

A morfologia matematica representa um ramo do processamento nio
linear e permite processar imagens com objetivos de realce, de
segmentagdo, de deteccdo de bordas, de esqueletizagdo, de afinamento,
de analise de formas, dentre outros. Os conceitos introduzidos aqui sdo
estabelecidos para imagens bindrias, mas podem ser estendidos também
para imagens em tons de cinza e coloridas (FACON, 1996). Ao contrario
de outras técnicas de processamento de imagens, a morfologia
matematica ndo requer calculos matematicos complexos, dispensa a fase
de treinamento e ndo necessita de determinagéo de pardmetros, como € 0
caso das redes neurais, contornos ativos e algoritmos genéticos,
respectivamente.

Operadores Morfolégicos

Em imagens bindrias, os conjuntos em questdo sio membros do espago
inteiro bidimensional Z°, onde cada elemento do conjunto ¢ um vetor 2D
cujas coordenadas sdo as coordenadas (x, y) do pixel preto (por
convengdo) na imagem. Imagens com mais niveis de cinza podem ser
representadas por conjuntos cujos elementos estio no espago Z°. Neste
caso, os vetores tém trés elementos, sendo os dois primeiros as
coordenadas do pixel e o terceiro seu nivel de cinza.

Dilatacdo e erosdo bindrias

As operagdes morfoldgicas basicas sdo dilatagdo e erosdo. Para bem
compreendé-las, sdo apresentadas a seguir algumas defini¢des tuteis da
teoria de conjuntos.

Sejam 4 e B conjuntos em Z°, cujos componentes sio a = (a;, az) € b=
(by, by), respectivamente. A translagdo de A4 por x = (x;, x3), denotada por
(A), é definida como:

(A)x={c|lc=a+x paraa € A}
A reflexdo de B, denotada por B, ¢ definida como:
B ={x|x=-b parab B}

O complemento do conjunto 4 é:  A° = {x | x & A}
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Finalmente, a diferenga entre dois conjuntos 4 e B, denotada por4d-1B,é
definida como:

A-B={x|x€A, xgB}=4ANB°

A Figura 9 ilustra geometricamente as defini¢des apresentadas, onde os
pontos pretos identificam a origem do par de coordenadas. A Figura 9a
mostra o conjunto 4. A parte (b) mostra a translagio de 4 por x = (x;, x,).
O conjunto B ¢ exibido na parte (c), enquanto (d) mostra sua reflexio em
relagdo a origem. Finalmente, a parte (e) apresenta o conjunto 4 e seu
complemento, enquanto a Figura 9f mostra a diferenca entre este
conjunto 4 e o conjunto B,

{a) (bl

{el (d}

(A - 8)

A¢

(e) L]
Figura 9. Exemplos de operagdes bésicas sobre conjuntos.

Dilatagédo

Sejam 4 e B conjuntos no espago Z° e seja ¢ o conjunto vazio. 4
dilatagdo de 4 por B, denotada por 4 @ B, ¢ definida como:

AD®B={x|(B), A=}
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Portanto, o processo de dilatagdo consiste em obter a reflexdo de B sobre
sua origem e depois deslocar esta reflexdo x. A dilatagdo de 4 por B é,
entdo, o conjunto de todos os x deslocamentos para os quais a interse¢do

de ( B )x € A inclui pelo menos um elemento diferente de zero. Com base
nesta interpretagdo, a equagdo anterior pode ser escrita como:

A®B={x|[(B). nA] c4}

O conjunto B € o elemento estruturante. A Figura 10 mostra os efeitos da
dilatagdo de um conjunto 4 usando trés elementos estruturantes (B)
distintos. Observar que as operagdes morfologicas sdo sempre
referenciadas a um elemento do conjunto estruturante (neste caso, o
elemento central).

A ADB

A

(e}

Figura 10. Dilatag@o.
Erosdo

Sejam 4 e B conjuntos no espago Z’. A erosdo de A4 por B, denotada por
4 @ B, é definida como: 4 @ B = {x | (B). c A}
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O que, em outras palavras significa dizer que a erosdo de 4 por B resulta

no conjunto de pontos x tais que B, transladado de x, estd contido em A.
A Figura 11 mostra os efeitos da erosdo de um conjunto A usando trés
elementos estruturantes (B) distintos. A dilatagio e a erosdo
s@o operagdes duais entre si com respeito a complementagio e reflexdo.

Ouseja: (AOBf=A@B

(a)

A AGB

Figura 11. Erosdo.

Abertura e fechamento binario

Como observado nas figuras da se¢do anterior, a dilatagdo expande uma
imagem, enquanto a erosdo a encolhe. Nesta se¢do sdo apresentadas duas
outras importantes operagdes morfologicas: a abertura e o fechamento.

A abertura, em geral, suaviza o contorno de uma imagem, quebra istmos
estreitos e elimina proeminéncias delgadas. O fechamento, por sua vez,
funde pequenas quebras e alarga golfos estreitos, elimina pequenos
orificios e preenche gaps no contorno. A abertura de um conjunto 4 por
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um elemento estruturante B, denotada por A4 °B, ¢ definido como:
A°B=(460B) @B

Isso equivale a dizer que a abertura de 4 por B ¢ simplesmente a erosio
de A por B seguida de uma dilatagio do resultado por B.

O fechamento do conjunto 4 pelo elemento estruturante B, denotado por
A e B, é definido como:

AeB=(4A®B) OB

Isso nada mais é que a dilatagdo de 4 por B seguida da erosdo do
resultado pelo mesmo elemento estruturante B.

A Figura 12 mostra um exemplo de operagio de abertura, enquanto a
Figura 13 mostra um exemplo de operagdo de fechamento. Ambas
utilizam um elemento estruturante circular. A Figura 12 mostra a
operagio de abertura, indicando no alto o conjunto original 4, na linha
intermediaria, a etapa de erosdo e na linha inferior, o resultado da
operagdo de dilatagdo aplicada ao conjunto resultante da erosdo.

Na Figura 13 sdo detalhadas as operagdes de dilatagdo do conjunto
original 4 e subseqiiente erosdo do resultado.

{a) imagem original

Il

{b) ampliacéo do elemento
estruturante

(c) resultado de A @ B

(d) dilatante de B (d)A°B=(ACB @B
Figura 12. Exemplo de abertura.
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(a) imagem original

(b) ampliagao do elemento (c) resultadode A @ B

estruturante

(d) erodindo de B (d AeB=(A DB OB
Figura 13. Exemplo de fechamento.

Interpretacio geométrica da abertura e do fechamento

A abertura e o fechamento podem ser interpretados geometricamente dz
maneira simples. Suponha-se, por exemplo, o elemento estruturantz
circular B da Figura 12 como um disco plano. A fronteira de 4 ° 5 =
composta pelos pontos da fronteira de B, que se distanciam mais parz
dentro da fronteira de 4, a medida que B ¢ girado em torno da pars
interna desta fronteira. Esta propriedade geométrica de “encaixe” cz
operagdo de abertura pode ser expressa em termos da teoria de conjunios
como:

A °B = A(B)c| (B) A}

A Figura 14 mostra este conceito com um elemento estruturante de outro
formato. De maneira similar, a operagdo de fechamento pode ser
interpretada geometricamente, supondo que o disco desliza pela pariz
externa da fronteira de A. Geometricamente, um ponto z ¢ um elemen:o
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de A e B se e somente se (B), N A #¢ para qualquer translagdo de (B) que
contenha z. A Figura 15 mostra esta propriedade.

A AoB
Figura 14. Propriedade de ‘encaixe’ da abertura.

A AeB
Figura 15. Interpreta¢do geométrica do fechamento.

Assim como no caso da dilatagdo e erosdo, a abertura e o fechamento
sdo duais, ou seja:

(4¢BF=(4°B)

As propriedades de abertura sdo:

- A °B é um subconjunto (subimagem) de 4;

- Se C é um subconjunto de D, entdo C °B ¢ um subconjunto de D °B;

-(4 °B) °B=4 °B.

As propriedades de fechamento sdo:

- A € um subconjunto 4 B,

- Se C ¢ um subconjunto de D, entdo C e B ¢ um subconjunto de D e B;
-(AeB)eB=A eB.

Estas propriedades auxiliam na interpretagdo dos resultados obtidos,
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quando as operagdes de abertura e fechamento sdo utilizadas para
construir filtros morfoldgicos. Convém observar que o sucesso de tal
técnica depende do elemento estruturante ser maior que o maior
aglomerado de pixels ruidosos conectados presente na imagem original.

Operadores basicos em niveis de cinza

Seja Zo conjunto dos inteiros, seja £ um retingulo em Z° representando
um subconjunto da grade quadrada e seja K um intervalo [0,k] de Z com
k>0. A colegdo de fungdes de £ em K representara as imagens nivel-de-
cinza de interesse. Representa-se tal colegdo por KE e por f um elemento
genérico de K*.

Seja B um subconjunto de Z°, chamado de elemento estruturante.
Representa-se por B + 4 a translagdo de B por qualquer vetor 4 em Z°:

B+h={x+h|xe B}
Representa-se por B' o transposto de B, isto &,
B'={-x|xe B}

Seja g uma fungdo estruturante definida a partir de BcE@ 5. A
dilatagdo de f'por g ¢ a fungdo s g(/f) em KE, que, para qualquer x em E,

dada por:
8 g(N(x)= max { fiy}+ gy - x)|y (B + x)NE}

¢ a erosdo de /' por g é a fungo £g(f) em KE, dada por, para qualquer x

em E;
£g(/)x) = min{/(»)-g(y—x)| y € (B +x) " E}

A abertura morfoldgica ¢ dada por uma erosio seguida de uma dilatagdo:

Processamentos morfoldgicos

Reconstrucio binéria

O processo de reconstrugdo consiste em recuperar um conjunto S a partir
de um conjunto Z, onde S € um subconjunto de uma imagem bindria X, e
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Z ¢ uma amostra de S. Pode-se dizer que S é marcado por Z, que ¢
denominado marcador.

A reconstrugdo binaria pS(Z) de uma mascara (conjunto finito) S, a partir
do marcador Z (Z < §), usando o elemento estruturante B, ¢ dada por:
&
p@ = T o.042)
onde 8%(...65(Z)) representa a dilatagdo condicional de Z relativamente
as.

A reconstrugdo permite eliminar os padrdes indesejaveis sem deformar os
desejaveis e ¢ utilizada na aplicagdo de estudo granulométrico do solo.

Granulometria binaria

A contagem e a medigdo de particulas e agregados de um dado solo sido
uteis a engenheiros, gedlogos, agronomos e bidlogos pois, por meio da
determinagdo de freqiiéncias de tamanhos de particulas, presentes em
amostras, é possivel conhecer suas propriedades ou classificar.

Para rochas, a contagem e a medi¢do de grios ¢ feita através de peneiras,
ou seja, fisicamente. Pela contagem ou pesagem dos materiais retidos na
peneira ¢ estabelecido um histograma que relaciona o tamanho do grio
com a quantidade de material.

Este histograma ¢ chamado de curva granulométrica. Assim, uma
defini¢do adequada do tamanho do grio presente no material depende da
escolha do conjunto e do tamanho de malhas de peneiras usadas.

Existem diferentes formas de representa¢do das curvas granulométricas
em fungdo do tamanho das peneiras: por numero ou por medidas (peso
ou volume). No primeiro caso, a cada particula ¢ atribuido o mesmo
valor, independente de sua massa, ou tamanho. No segundo caso, a cada
particula € atribuido um valor proporcional 4 medida considerada. Esses
dois tipos de granulometrias algumas vezes sio relaciondveis.

Com as ferramentas de Morfologia Matematica € possivel caracterizar
tamanhos de objetos presentes na imagem, mais precisamente por meio
de curvas granulométricas.

Sua aplicagdo em imagens binarias ficou conhecida como granulometria
binaria (SERRA, 1982). Ferramentas granulométricas podem ser
empregadas também na andlise de imagens nivel de cinza, mas seu
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emprego ndo tem sido tdo amplo quanto no caso bindrio. Um exemplo
pode ser visto em Trettel et al. (1996).

A granulometria pode ser comparada com um processo de peneiramento.
Peneirar consiste em separar substincias reduzidas ao estado de
fragmento, que apresentam vérios tamanhos. Efetuar um bom
peneiramento depende do tamanho da malha da peneira usada. Apos o
peneiramento, obtém-se dois conteudos: o primeiro com o0s objetos
menores que a malha da peneira, o segundo com o que sobrou do
peneiramento, de tamanho maior que a malha.

O conceito de granulometria, como estabelecido por Matheron (1975),
esta baseado na seguinte definigdo:

Seja ¢ = (4.),, ima familia de transformagdes de imagem dependendo de

um Unico pardmetro A. Esta familia constitui uma granulometria se e

somente as seguintes propriedades sio satisfeitas:
" VA2QAcCB=¢,(A)=g,(B> (¢’JL € crescente)
< VA20,4,(A)cAs (d)?L ¢ anti-extensiva)

TVAuZ0,,08,(A)] = ¢,[8,(A)] = s, (A)s (propriedade do crivo mais forte)

Pode-se mostrar que estas trés propriedades, conhecidas como axiomas
de Matheron, sio satisfeitas pela defini¢do das aberturas morfologicas.
Consequientemente, uma familia de aberturas [¢,(1)=y, ()], baseada em

qualquer conjunto convexo B, constitui uma granulometria.

Definindo-se uma fungdo m que mede g, (s) de alguma maneira (drea

para imagens bindrias, volume para nivel-de-cinza, etc), o histograma
gerado aumentando-se g pode ser visto como uma assinatura de f para
aquela escolha particular de g, que fornece entdio uma curva
granulométrica, freqiientemente referida como Espectro de Padrdes de f,

PS¢(p):
PS4 (S)n) =m(g, (/) —m(g, ()

A familia de granulometrias ¢~(f), conforme indicado acima, ¢ dada pelas
aberturas morfoldgicas de f por uma fungdo estruturante g. A
granulometria por abertura pode gerar deformagdes nos conjuntos, o que
resulta em fungdo e densidade de distribuigdes incorretas dificultando.
portanto, a interpretagdo. Isto ocorre porque os conjuntos podem ter
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diversas formas, ou seja, a imagem contém varios padrdes e/ou ruidos,
dificultando o processo de peneiramento.

Peneirar, por exemplo, estruturas redondas e alongadas a partir de uma
unica seqiiéncia de elementos estruturantes pode resultar em resultados
duvidosos. Conjuntos sobrepostos podem gerar o mesmo efeito. Varias
solugdes sdo possiveis. Uma delas é modificar o processo de
peneiramento por abertura, introduzindo o processo de reconstrugio
binéria a partir de marcadores bindrios. Sabe-se que, ap6s a abertura, o
conjunto que “sobrevive” existe realmente na peneira. Somente a sua
forma e as suas dimensdes foram alteradas. A idéia consiste, portanto, em
extrair o marcador de cada conjunto restante (por exemplo, pelo processo
de ultima erosdo) para depois reconstruir o verdadeiro conjunto que

normalmente deveria aparecer.

Afinamento (Thinning) morfologico

O afinamento de um conjunto 4 por um elemento estruturante 5,
denotado 4 @ B, pode ser definido com a ajuda de uma seqiiéncia de
elementos estruturantes:

(B} = (B B B, .., B'}

onde B’ é uma versdo rotacionada de B™'. Usando este conceito, define-
se o afinamento por uma seqiiéncia de elementos estruturantes como:

A®{B}=((.(A®B) ®B..) ®B")

Em outras palavras, o processo consiste em afinar 4 por um passo com
B’, entiio afinar o resultado com um passo de B’ e, assim sucessivamente
até que A seja afinado com um passo de B". O processo todo é repetidc
até que ndo ocorram outras mudangas.

A Figura 16 mostra todas as etapas de afinamento de uma imagem, usadc
oito elementos estruturantes, indicados no alto da figura. A partir dc
conjunto original 4, sdo ilustrados os resultados parciais mais relevantes
até a situagdio em que nenhum elemento estruturante consiga remove
nenhum outro pixel da imagem.

Como este resultado ainda possui conexdes diagonais redundantes entr
pixels pretos, estas sdo removidas, utilizando o conceito de m
conectividade. Note que nesta figura, todos os pixels, ndo representado
explicitamente, podem ser considerados brancos e que os numeros
dentro de cada pixel, indicam o elemento estruturante utilizado e nio
iteracdo.
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Figura 16. Afinamento (7hinning).

Transformada de distincia

Um dos objetivos de reconhecimento de formas bindrias ¢ imitar a
habilidade humana em se reconhecer uma variedade de formas em uma
imagem. Uma dessas técnicas pode ser o calculo da funcdo distincia que
pode ajudar a identificar subconjuntos em conjuntos complexos. No caso
do estudo de raizes, ¢ utilizada para caracterizagdo de classes de
didmetros das raizes.

Partido da definigdo da eros@o em nivel de cinza:
eg(N)X) =min{f(y)-g(y-x)|y € (B +x)NE}

Para cada pixel p, a Transformada de Distdncia (TD) representa a
distancia do pixel p ao fundo, dada por:
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TDg(f)(x) =min{n e N| p & £pg(/)x)}

O algoritmo para uma abordagem morfolégica da fungdo distincia de
uma imagem binaria foi definida em Facon (1996), da seguinte forma:

- Uma nova imagem X ¢ criada onde os pixels pretos da imagem binaria
X sdo alterados com um valor "infinito" (qualquer valor maior que a
maior distdncia) e os pixels brancos da imagem (correspondentes ao
fundo) séo alterados com o valor 0.

- A nova imagem X ¢ rastreada de duas maneiras, a primeira da esquerda
para direita de cima para baixo, e a segunda da direita para esquerda de
baixo para cima.

- A Fungio Distancia é determinada por erosio em niveis de cinza de X.

- A erosdo pode ser realizada com qualquer elemento estruturante, que
sera dividido em duas “metades” para acelerar o processo. A primeira
“metade” E1 do elemento estruturante vai de seu primeiro ponto superior
esquerdo até o seu centro ndo incluido. A segunda “metade” E2 comeca
imediatamente depois do centro 2 do elemento estruturante até o seu
Gltimo ponto inferior direito. Desse modo, a primeira parte do
rastreamento ¢é realizar a erosdo na imagem com o E1 e depois com o E2
como descrito anteriormente.

Um exemplo do mapa de distdncias pode ser visto da Figura 17.

a)

Figura 17. Imagem binéria (a) e a transformada de disténcia (b).

Aplicagio do processamento de imagens no estudo do sistema
radicular

As raizes possuem um papel fundamental para o solo, promovendo
formagdo dos agregados durante o crescimento, aproximando particulas
minerais pelas pressdes exercidas no seu avango através do espago
poroso do solo, extragdo de dgua e liberagio de substdncias orginicas
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para a rizosfera. Tudo isso se deve ao fato da rizosfera ser rica em
energia, oriunda de sua associagdo com as plantas. Sendo assim, o estudo
das raizes tem grande importancia para melhor compreensdo das relagdes
solo—planta (MIELNICZUK, 1999).

Ha muito se sabe que o estudo do desenvolvimento das raizes, sua
distribui¢do, extensdo e atividade sdo de extrema importdncia para o
entendimento da produgdo agricola, bem como das alteragdes provocadas
no solo e na planta pelos manejos fisico e quimico do solo e pelas
condi¢des naturais (PEARSON, 1974). As pesquisas sobre a interagdo
solo-raiz vém se intensificando e tem-se buscado sistemas radiculares
mais profundos, que possibilitem & cultura resistir melhor a periodos de
seca e aumentar a produgdo (SUMMER, 1992).

A compactagdo do solo, provocada pela intensificagdo da mecanizagio
agricola, aliada ao manejo inadequado do solo, também tem
proporcionado maior preocupag¢do com o ambiente radicular (SALAT A
et al.,, 1987, MERTEN e MIELNICZUK, 1991; MEDINA, 1993). Além
disso, o conhecimento da profundidade efetiva do sistema radicular ¢ urm
importante pardmetro utilizado nos cdlculos de irrigagdo (KOFFLER.
1986), bem como nos modelos matematicos criados para prever =
absorcdo de agua e nutrientes pelas plantas.

De forma geral, a avaliagdo de raizes, a campo, tem sido efetuada de duzs
maneiras: diretamente no perfil de solo ou através de raizes lavadzs
(BOHM, 1979), levando em conta o custo, a precisdo e o tempo &z
analise. A coleta de informagdes no campo ¢ uma tarefa bastante arduz ¢
¢ feita de diferentes formas: método do mondlito, do trado, da parece <
perfil, parede de vidro, dentre outros.

Em Béhm (1979), sdo descritos os métodos classicos de andlise de raizes
demonstrando que as dificuldades sdo de natureza metodologica. j= Jue
as técnicas existentes sdo tediosas, demoradas e apresentam, com o=y
freqiiéncia, uma exatiddo que é considerada insatisfatoria. Porém. m s
metodologias vém sendo desenvolvidas para facilitar os estudos &us
raizes, levando em conta custo, precisdo e tempo de analise. As tecracs
baseadas em processamento de imagens tém se destacado na lieraume
para analise de raizes (JORGE e CRESTANA, 1996).

Principais métodos utilizados para coleta de informagdes de raiz<s

A escolha do método depende, entre outros, do objetivo do estude
facilidade na coleta dos dados e da disponibilidade de recursos. D i
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geral, as avaliagdes tém sido efetuadas de duas maneiras: diretamente no
perfil do solo ou através de raizes lavadas (BOHM, 1979). Em ambos,
aplica-se perfeitamente o processamento de imagens como uma das
formas de aumentar a precisdo e tempo de analise.

Meétodos de raizes lavadas

Um dos métodos mais utilizados para o estudo de raizes é o método do
mondlito, ou seja, a retirada de um mondlito de solo e a separagdo de
raizes por lavagem. Mesmo sendo um método padrdo, existem algumas
variagdes do método, tais como: placa de pregos, anéis volumétricos, etc.
Entre estas, o método com placa de pregos se destaca como referéncia no
estudo de raizes (IVO, 1999).

Por meio deste método, uma amostra representativa do sistema radicular
¢ retirada através do uso de uma prancha especial, a qual, através dos
pregos que possui, permite a permanéncia das raizes em posigdes
proximas as suas posigdes naturais, mesmo apos o procedimento da
lavagem da amostra. '

Uma vez retirada a placa com pregos, faz-se o processo de lavagem, onde
se consome muito tempo. Porém, para facilitar o trabalho, as amostras
devem ser imersas em recipientes com agua e dependendo da textura do
solo, adiciona-se também um dispersante, por 12 a 24 horas. Depois da
saturagdo, o solo ¢ retirado com o auxilio de um jato de agua sob baixa
pressdo, de baixo para cima da placa evitando a perda de raizes. Na
Figura 18 apresenta-se uma placa com pregos depois de lavada.
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Apesar deste método ser trabalhoso e consumir muito tempo, ele é
sempre utilizado como um método padrio, pois a partir dele, é possivel
fazer um estudo tanto qualitativo como quantitativo das raizes e além
disso, segundo Kopke (1981), entre os métodos do mondélito, este é o que
possui maior exatiddo dos resultados.

Outro variante bastante utilizado € feito com o auxilio de um tubo de
PVC ou acrilico, com didmetro e comprimento varidvel para retirar um
mondlito cilindrico do solo. No entanto, as dimensdes maximas que tém
sido utilizadas para o estudo de raizes sdo de | m de comprimento por
0,10 m de didmetro interno.

A penetragdo do tubo no solo € feita utilizando macaco hidraulico. Para
que seja possivel a penetra¢do do tubo no solo ¢ necessério acoplar a base
do mesmo, uma sapata de ago inoxidavel chanfrada, que permitira o corte
das raizes, facilitando, desta forma, a sua penetragdo no solo (CINTRA,
1999). A coluna de solo coletada poderd ser subdividida em amostras
menores, a depender da distribuigio das raizes em profundidade.
permitindo, dessa forma, maior mobilidade na utiliza¢do dos dados.

Depois de coletadas, as raizes sdo separadas do solo por processo de
lavagem. A andlise das raizes, propriamente dita, pode ser efetuada por
processamentos de imagens especificos para raizes lavadas, utilizados
nos softwares SIARCS (JORGE, 1996) e Winrhizo (ARSENAULT et al..
1995). Estes processamentos especificos permitem a quantificagdo de
raizes lavadas, de forma muita menos trabalhosa, rdpida e detalhada.
viabilizando o estudo da distribui¢do do sistema radicular no tempo e no
espago, bem como um maior nimero de repeticdes experimentais.

Meétodos do perfil de solo

Este método pode também ser denominado de Método da Trincheira
(JORGE, 1996) e fundamenta-se na abertura de trincheiras para melhor
visualizagdo e avaliagéo da distribuigdo das raizes da planta em estudo. A
avaliagdo da distribui¢do de raizes in situ, consiste em cavar ums
trincheira ao lado da planta e remover uma fina camada da parede do
perfil, de modo a expor as raizes, que depois sdo contadas e registradas
em desenhos ou tabelas (BOHM, 1979). Uma varia¢do do método tem
sido utilizada para andlise a partir de imagens digitais (JORGE, 1996).

Para cada tipo de cultura € definida uma condigdo para abertura de
trincheira: posigdo, comprimento, largura e profundidade. (JORGE et al..
1996; JORGE, 1999; MEDINA, 1999). O estudo do perfil de raizes
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fornece informagdes com bom nivel de precisdo a serem incorporadas ao
sistema de produgéo agricola, sendo algumas destas citadas a seguir:

- Cultivares recomendados: pardmetros de comportamento,
desenvolvimento e densidade de raizes na rizosfera de cultivares a serem
langados no mercado;

- Tecnologia de cultivo: avaliagdes do perfil de enraizamento de
diferentes cultivares ou espécies sob condigdes diferenciadas de sistemas
de manejo do solo;

- Compactagdo: avaliagdo e diagnostico do desenvolvimento radicular
sob condigdes de solo compactado, correlacionando o comportamento da
distribui¢@o de raizes no perfil em fun¢do da profundidade de ocorréncia,
da compactagdo generalizada horizontal e do estado estrutural
compactado com presenga de fissuras;

- Interface solo—raiz: possibilidade de se obter uma visdo morfolégica do
perfil do solo através de densidade, morfologia, didmetro, ramificagdes,
disposigdo e orientagdo das raizes;

- Sistema de semeadura direta: avaliagdo mais criteriosa do
desenvolvimento radicular através de fissuras e bioporos, tipos de vazios
que podem propiciar colonizag@o radicular satisfatoria no perfil do solo
sob semeadura direta, mesmo com a ocorréncia, neste sistema, de
elevados valores de densidade do solo na camada mais superficial; e

- Fatores edaficos: com os dados do perfil de enraizamento analisados,
tem-se uma comparagdo destes com os pardmetros fisicos, quimicos e
biolégicos do solo.

Para obteng¢do dos dados, pode ser feita uma contagem a partir da
exposi¢do das raizes na tela reticulada. Uma outra variagdo ¢ a anotagio
da presenga ou da auséncia das raizes, utilizando a mesma tela. Outra
forma ¢ a andlise de imagens a partir de imagens tiradas do perfil de solo
com raizes (JORGE et al., 1999).

O método de avaliagio depende do objetivo proposto. Quando se deseja
saber os efeitos do manejo do solo, € suficiente a avaliagdo da
distribui¢do das raizes no perfil pelas anotagdes de presenga ou auséncia.
Quando se busca avaliar o efeito de determinados tratamentos no
desenvolvimento das plantas ou no sistema radicular, a técnica da
contagem ¢ a mais recomendada. Pode-se, ainda, atribuir notas as raizes,
classificando-as conforme os diferentes tamanhos encontrados. Ainda no

campo, sdo encontradas anotagdes como: tipo, didmetro, disposigdo,
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orientacio e localizag@o das raizes no perfil do solo. E a forma mais facil
de eliminar a subjetividade encontrada nestas andlises e melhorar a
precisdo ¢ através do processamento de imagens, conforme relata Jorge
(1999), quando descreve o SIARCS®, metodologia para analise de raizes
em perfil do solo por processamento de imagens. A partir de imagens
digitalizadas dos perfis pode-se determinar o comprimento, a distribuigio
¢ a area ocupada pelas raizes (CRESTANA et al., 1994; GUIMARAES et
al., 1996; JORGE e CRESTANA, 1996). Na Figura 19, pode-se observar
um perfil de solo para a andlise de raizes por processamento de imagens.

Figura 19. Imagem tipica de um perfil de solo com raizes.

Técnicas de imagens digitais na avaliag¢do de raizes

Os métodos para analise, tanto de raizes lavadas como de perfil de solo.
seguem o fluxograma apresentado na Figura 20.

Segmentagio
por
Imagens Limiariza¢ido

Aquisigdo de

Y

Y

Esqueletizagdo :...
|

Andlise: drea
superficial, volumsz
didmetros e
comprimentos

Mapa de classes
de didmetros de
raizes

Transformada de
Distancia

Y

Figura 20. Passos de processamento de imagens para analise de raizes.
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A obtengdo das imagens de raizes deve seguir as recomendacdes de Jorge
(1996), passando entdo para o processo de segmentagdo da imagem para
separar as raizes do fundo, achar o esqueleto das mesmas e aplicar a
transformada de distancia.

Com o mapa de distancias e o esqueleto gera-se o mapa de classes de
didmetros e a posterior analise através dos céalculos dos pardmetros de
interesse, ou seja, comprimento, area superficial, volume e didmetros
médios ponderados.

Andlise de raizes lavadas

A aquisi¢do de imagens de raizes lavadas para avaliagdo através do
SIARCS® ¢ feita a partir de amostras coletadas pelos diferentes métodos,
monolito, trado, placa com pregos etc. (JORGE, 1996). Todos estes
passam pelo processo de aquisigdo de uma amostra de solo com raizes
para posterior separagao.

Depois de segmentada a imagem de raizes pelos métodos de
limiariza¢do, sendo o mais usual, a limiarizagdo de Otsu.ja descrita,
determina-se o esqueleto da imagem e a transformada de distdncia. A
informagdo dada pela transformada de distdncia é o mapa de classes de
didmetros de raizes e que pode ser separado e visualizado segundo o
esqueleto gerado.

Para melhor entendimento ¢ apresentado um exemplo na Figura 21.
Neste, a imagem tipica de raizes lavadas (a) ¢ processada gerando o
esqueleto sobre as raizes. O esqueleto é colorido segundo a classe de
didmetros determinada na transformada de distancia (b) e (c). As classes
de didmetros podem ser visualizadas em forma de histograma de
freqiiéncia (d).

A partir das classes de didmetros, efetua-se o calculo de comprimento de
raizes por faixa de didmetro. Considerando a raiz como sendo um modelo
cilindrico, pode-se calcular facilmente a area superficial das raizes pelo
cdlculo da area da superficie de um cilindro, com comprimento e
diametros conhecidos.

Para cada classe de didmetro, também ¢ possivel calcular os valores
totais ou médios ponderados. Da mesma forma, se calcula o volume, que
¢ dado pelo volume de um cilindro.
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Figur:d 21 lmagem_ de raiz binarizada (a), o esqueleto classificado pela
t‘ransiom_lada de distincia (b) € com zoom (c) e o (d) histograma de
freqiiéncias das classes de didmetros.

Analise de raizes em perfil do solo

Da mesma forma que para raizes lavadas, efetua-se a segmentagdo das
imagens, o cdlculo do esqueleto, a transformada de distincia e a analise
O diferencial € a segmentagdo, que neste caso ndo se deve aplicar (;
método de Otsu, por apresentar muitos problemas devido a variagdo de
padrdo de cor e condi¢des de preparo do perfil de solo.

Para andlise do perfil, ¢ muito importante o cuidado na aquisi¢io da
imagem, conforme descrito por Jorge (1996; 1999).

A li_miarizagﬁo manual complementada de operagdes de retoque manual
na imagem ainda ¢ a melhor forma para segmentagdo das imagens.
conforme proposto no sistema SIARCS® (EMBRAPA, 1996). Porém.
para perfis bem preparados e com bom contraste, vérias outras técnicas
de segmentagdo por cor podem ser utilizadas.
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Na Figura 22, podem ser observados os resultados da segmentagdo
através do SIARCS 3.0 para o perfil da Figura 19. Neste caso, tem-se
apenas a determinagio de comprimento a partir do esqueleto da imagem.

Figura 22. Segmentagio da imagem de perfil de raizes da Figura 19
através do SIARCS.

Aplicando-se a transformada de distancia, também pode ser feito o
mesmo processo para determinagdo de classes de didmetros, como pode
ser visto na Figuras 23 e 24.

Os resultados com o SIARCS® apresentados por Crestana et al. (1994),
mostraram a viabilidade da metodologia na avaliag@o da distribuigdo do
sistema radicular de plantas cultivadas. A partir deste, varios trabalhos
foram realizados em diferentes culturas, tais como: milho (BASSOI et
al., 1994a; BASSOI et al., 1994b; ABI SAAB et al., 1996; JORGE et al.,
1996), forrageiras (ROCHA FILHO et al., 1996), soja (CRESTANA et
al., 1994), videira (BASSOI e ASSIS, 1996), citrus (CINTRA ¢ NEVES,
1996); e sistemas de manejo, tais como: semeadura direta e preparo
convencional (FANTE‘IUNIOR. et al., 1994; GUIMARAES et al.,
1996). Varios outros continuam sendo efetuados apresentando Otimas

correlagdes.
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Figura 24. Histograma de distribuigdo de didmetros das raizes.
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Além do SIARCS® desenvolvido pela Embrapa, existem outras opgodes
de software no mercado disponiveis para andlise de raizes, como o CI -
600, WinRhizo e MSU Root Tracer'.

Conteudo do CD: Software para analise de raizes

Estd sendo disponibilizado no CD o software para andlise de raizes,
descrito nos itens anteriores deste capitulo. A versdo disponibilizada ¢
uma versdo beta e se encontra em fase de desenvolvimento, o que pode
apresentar alguma dificuldade inicial para uso. Foi desenvolvido para
ambiente Windows XP e necessita de pelo menos 512MB de memoria
RAM e um espago de 20GB em HD para operar adequadamente.
Qualquer davida deve-se entrar em contato através do e-mail
sac(@cnpdia.embrapa.br.

O contetdo pode ser encontrado através do diretorio \SIARCS no
CD. Neste, sdo disponibilizadas imagens, roteiro para utilizagiio e duas
versdes do software, a versdo 3.0 e a versdo 2006.

Aplicagio do processamento de imagens no estudo da morfologia do
solo

A morfologia do solo desempenha importante papel no estudo dos
pardmetros que determinam sua estrutura e influenciam nos processos
que ocorrem nesse meio poroso. A estrutura do solo, resultante de
processos fisicos, biologicos e climatoldgicos, desempenha papel de
relevancia nos fatores que determinam o desenvolvimento de plantas € o
desempenho da produgdio agricola, estando ligada a capacidade desse
meio em armazenar calor, gés, 4gua e nutrientes. As caracteristicas dessa
estrutura tém sido examinadas sob ampla faixa de escalas.

Os sistemas de manejo agricola, principalmente agricultura intensiva e
irrigagdo, tém provocado compactagdo do solo reduzindo fortemente a
capacidade de infiltragdo, capacidade de retengdo de agua e dificultando
o desenvolvimento do sistema radicular. Assim, avaliar e estudar a
modificagdo de estrutura do solo e a porosidade torna-se de extrema
importdncia quando se acompanha um manejo agricola.

Hoje em dia, o processamento de imagens tem um papel essencial na
medida e caracterizagio de particulas em diferentes dreas de

! www.cid-inc.com./products/ci-600; www.regent.qc.ca;
www.roots.rsgis.msu.edu/roots.doc
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mvestlgagag. Na drea de solos, contribui significativamente na
df:tgnn11la¢ao de medidas com alta precisiio, com baixo custo e andlises
rapidas.

O processamento de imagens de solo, por tomografia € ou ldminas
delg:adas, usando técnicas de morfologia matematica permitem a
avahggﬁo do espago poroso do solo e seus agregados, de forma
quantitativa. Um exemplo desta foi apresentado por Jorge et z;l. (2001).

As ‘técnicas de processamento de imagens aplicadas no estudo
moriol(’)gico do solo sdo apresentadas na Figura 25. Apods a aquisigdo das
imagens, por tomografia ou por ldminas de solo, devem ser efetuadas a
segmentagdo das estruturas de interesse, poros ou agregados, a aplicagdo
da granulometria morfolégica e a respectiva andlise de forma’.

Aquisigdo de

Imagens Segmentagdo
Granulometria
e Morfolégica
. Histograma de
» Analise »| Distribuigio de
Particulas

Fii;ura 25. Diagrama de técnicas de imagem no estudo da morfologia do
solo.

A grapu[omctria ¢ um processo morfologico responsavel por caracterizar
uma imagem com relagdo a distribui¢do do tamanho de particulas
encontradas na mesma. Com isto, pode-se caracterizar a distribuigdo dé
poros e agregados do solo, por tamanho e forma. Existem diferentes
formas de andlise granulométrica: por abertura, por reconstrugdo e po;
fechamento. Cada uma destas depende do tipo de processamem;‘-
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morfolégico implementado. O método reconstrutivo € mais preciso,
porém com custo computacional muito maior.

Observa-se que ele tem a vantagem de manter a forma original dos
objetos que estdo sendo analisados. A Figura 26 apresenta 0 resultado de
processol de granulometria por abertura com reconstrugdo bindria € a
Figura 27 sem a reconstru¢do. Nota-se neste caso, que a granulometria
sem a reconstrugdo deforma o resultado final, podendo ndo separar as
estruturas de real interesse.

a) b) c) d) e) f)
Qe @ @ e | @ -
‘o @. 0@ o @ o o° w @
o | 'ae | ‘@ ® o

e’ e - © W
'q,.; Y L 0® 0° 0o® o9°
Figura 26. Imagem artificial com circulos de didmetros 26, 29, 81, 459,
1277 e 1292 pixels (a). O resultado da andlise granulométrica por
granulometria bindria por reconstrugdo depois de 2 (b), 3 (c), 4 (d), 9 (e)
e 14 (f) iteragdes.

Da mesma forma, utilizando ldminas de micrografias de um mesmo solo
(CURMI et al., 1992) em floresta nativa ou area de cultivo, podem ser
observadas as diferencas na estrutura do solo provenientes do manejo. Na
Figura 28, podem ser observadas as imagens de laminas delgadas de um
mesmo solo, diferenciando-se seu manejo: cultivo e mata nativa.

Nota-se claramente na Figura 28 que existem agregados com formas €
tamanhos diferentes proximos  superficie e relativamente iguais quando
aumenta a profundidade.

O elemento estruturante mais proximo de um circulo digital foi adotado
neste cado, supondo-se ser este 0 melhor modelo para poro ou agregado.
Nio obstante, existem poros com outros formatos, como 0s fissurais.
Neste caso, deve-se optar por elementos estruturantes alongados. O
clemento estruturante ¢ definido inicialmente por um pixel e vai
crescendo conforme o critério de crescimento estabelecido. Na Figura 29,
observa-se o elemento estruturante inicial e apds a primeira e a segunda
interagdo.
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Figura 27. Resultado da granulometria binaria por abertura com 1 (a), 2

(b), 3 (c), 6 (d) 9 (e) e 12 iteragdes (f).

Profundidade Solo cultivado Mata nativa
0-20 cm
20-40 cm
40-60 cm
60-80 cm ik
v, 8 / J

Figura 28. Imagens de ldminas delgadas solo de mata nativa e cultivado
(JORGE et al., 2001)
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Figura 29. Elemento estruturante ¢ sua forma de crescimento.

Na Figura 30, apresentam-se 0s resultados do processo granulométrico
para estudo da distribui¢do de poros e agregados. Para tanto, as imagens
foram segmentadas por Otsu, gerando imagens binarias com o objeto a
ser medido em preto e o restante em branco, ou seja, ora poros ora
agregados.

O processo de peneiramento foi utilizado comegando com um elemento
estruturante como um pixel e crescimento segundo a Figura 29.

Neste caso, o minimo da malha da “peneira”, € 0 tamanho do pixel.
Portanto, a resolucio utilizada na digitalizagdo das imagens das laminas
torna-se importante em todo 0 processo.

Quanto maior for a resolugdo, maior sera a precisdo da analise.

Outro fator a ser considerado nesta andlise ¢ a presenga de falhas nas
laminas, principaimente nas bordas. Sendo assim, na tentativa de
minimizar tais erros, seleciona-se na imagem uma sub-regido
representativa de poros e agregados e se faz a analise.

Na Figura 31 pode-se observar a distribuicdo do tamanho dos agregados
encontrados na imagem, sendo todas as medidas apresentadas em pixels.
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Figura 30. Resultado da granulometria bindria com 7 iteragdes, para a
imagem de mata de 20-40 cm (JORGE et al., 2001).
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Figura 31. Distribuicdo de agregados por tamanho apds cada
peneiramento (JORGE et al., 2001).

Na Figura 32, pode-se observar o histograma granulométrico do total
retirado da imagem a cada iteragdo.
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ik

do processo granulométrico (mata 20-40).

Figura 32. Area nas iteragdes

Da Figura 33 a Figura 36, pode-se observar o processo granulométrico
para algumas das imagens de solo cultivado.

Iteracdo 1

Figura 33. Granulometria de poros (imagem de solo cultivado 0-20cm).
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Figura 34. Granulometria de poros (imagem solo cultivado 20-40 cm).
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Figura 35. Granulometria de poros (imagem solo cultivado 40-60 cm).
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Figura 36. Granulometria de poros (imagem solo cultivado 60-80 cm).

Na Figura 37 apresenta-se uma imagem de tomografia micrométrica de
um torrdo de solo e a sua respectiva granulometria.

Devido a importincia da granulometria na andlise de meios porosos e
diversas outras aplicagdes ainda ha melhorias a serem feitas até que um
processo Otico totalmente equivalente ao processo de peneiramento
mecénico seja obtido.
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De maneira geral, pode-se afirmar que o algoritmo simples apresentado
apenas se mostra adequado para avaliagdes de imagens com grdos
regulares onde € possivel a utilizagdo de elementos estruturantes com as
formas dos grdos presentes na imagem. O algoritmo pode ser utilizado
em casos mais genéricos. Mesmo assim pode haver falha na interpretagdo
do didmetro do grdo encontrado, e sua substitui¢do pelo do didmetro do
elemento estruturante.

Iteracdo 1

Imagem tomogréfica

it

Figura 37. Granulometria de um torrdo de solo.

Processamento de imagens no estudo da cobertura do solo

A avaliagdo da area de solo coberta por plantas, residuos e palhas, ¢ de
interesse para o manejo dos solos em diversos aspectos. Do ponto de
vista da fisiologia, ¢ a area que intercepta a luz solar para a fotossintese.
Para o balango de dgua no solo define as superficies de evaporagdo e de
evapotranspiragdo. A area coberta por diferentes tipos de plantas indica a
competi¢io entre as culturas e a flora infestante. Mas, sem duavida, a
importincia da cobertura vegetal estd no seu efeito sobre o controle da
erosdo dos solos.

Geralmente a analise das imagens aéreas ¢ capaz de detectar
propriedades importantes para o acompanhamento da area agricola, tais
como (MORAN et al., 1997):
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-Propriedades dos solos: as caracteristicas fisicas, como teores de
matéria orgéanica, textura, permeabilidade, dos diversos tipos de solos
podem ser correlacionados com a resposta espectral registrada em
imagens provenientes dos campos. Ainda que influenciadas por outras
variaveis como tratos culturais, umidade, uma adequada sele¢do de
bandas espectrais e resolugdo espacial, as imagens podem proporcionar
uma boa caracterizagdio dos solos dentro de um campo de cultivo,
gerando a identificagdo de zonas homogéneas de propriedades fisicas do
solo. Uma identificagdo deste tipo pode ser uma ferramenta poderosa
para a interpolagdo de pardmetros de amostras de solo coletadas em
campo, ajustando os modelos de interpretagdo de maneira a se produzir
um excelente mapa de sitios homogéneos, os quais servem de base para a
definigéo de tratos culturais e aplicagdes diferenciadas dentro do campo.

-Conservagdo do solo: muitos cultivos principais e secunddrios sdo
avaliados em relagdo a sua taxa de cobertura do solo visando,
principalmente, a protegio do mesmo contra o impacto das gotas de
chuva. Estas causam, dentre outros efeitos, um selamento superficial do
solo e processos de erosdo. Imagens de alta resolugdo permitem calcular
a cobertura do solo com precisdo e alimentam modelos de previsibilidade
de erosdo permitindo assim uma agdo preventiva e corretiva. Estas
técnicas também sdo Uteis para manejos como o plantio direto onde se
torna importante a determinagdo de matéria seca sobre o solo.

Cobertura vegetal e erosdo

A erosdo tem sido a principal causa da degradagdo dos solos e do
ambiente em muitas regides tropicais e subtropicais. O processo de
desprendimento e arrastamento de particulas do solo pela agdo das
chuvas, das enxurradas e do vento, e de deposi¢do desse material,
especialmente nos cursos de dgua, causa a perda de qualidade do solo, a
redu¢do da produtividade e o assoreamento de rios e represas.

Entre os fatores que interferem no processo erosivo estdo a erosividade
da chuva ou do vento, a erodibilidade do solo frente aos agentes erosivos,
o relevo e a cobertura vegetal. A retirada da vegetagdo ou a exposi¢do do
solo & agdo direta dos agentes erosivos causam elevadas perdas de solo.
A cobertura vegetal atua como uma protegdo natural do solo contra a
erosdo. As folhas e restos de vegetagdo interceptam a chuva antes que
esta atinja o solo, protegendo a superficie contra o impacto direto das
gotas que causam a desagregagdo das particulas de solo e atuam como
barreiras que reduzem a velocidade das enxurradas e dos ventos. O
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efeito da vegetagdo na erosdo resulta também da manutengdo de maior
umidade-da superficie do solo e da incorporagdo de material organico,
que melhora a estabilidade da estrutura do solo, aumentando as taxas de
infiltracdo de 4gua e a resisténcia do solo.

A cobertura vegetal, expressa em porcentagem da 4drea coberta em
relagdo a area total, ¢ mais importante do que a quantidade total de
plantas ou restos vegetais sobre o solo, expressa em massa de material
vegetal por area, nas perdas de solo e agua por erosdo hidrica. Trabalhos
como o de Elwell e Stocking (1976) demostram que a porcentagem de
cobertura vegetal ¢ o principal fator determinante da erosdo em culturas
anuais e pastagens, enquanto Stocking (1988) sugere que uma cobertura
vegetal de 60% ¢ suficiente para um efetivo controle da erosdo. Na
erosdo edlica a porcentagem de drea coberta tem também um papel
importante, associado a altura, a densidade e a orientagdo dos residuos e
das plantas. O efeito da cobertura por residuos sobre as perdas por erosdo
tem sido representado pela equagdio £ =a.e®, onde E € a erosdo, a e b
sdo coeficientes e %C ¢ a porcentagem de cobertura.

Para explicitar essa relagdo, Laflen e Colvin (1981) sugerem, também, a
utilizag@o do fator de cobertura (FC), que é determinado dividindo-se a
equacdo anterior pelo valor da interse¢do (a). O efeito do manejo dos
restos culturais depende da quantidade deixada sobre o solo, que € fungdo
da produtividade, das chuvas, da fertilidade do solo, etc. e da taxa de
decomposi¢do, que é fungdo da composi¢do da planta, do tamanho dos
residuos, etc. McGregor et al. (1988) apresentam essa equagdio para
diferentes tipos de residuos.

A eficiéncia da cobertura vegetal depende ainda de caracteristicas da
vegetagdo e da interagdo entre a cobertura vegetal, o solo e o declive
(LAFLEN e COLVIN, 1981). Vegetagdo arbérea e florestas podem
cobrir totalmente o solo. Stocking e Elwell (1976), entretanto,
demonstram que a porcentagem de cobertura ¢ pouco efetiva em reduzir
a erosdo se a altura do dossel for muito alta, uma vez que as gotas de
agua que caem das folhas atingem velocidade terminal e tem massa
maior do que as gotas da chuva. Portanto, tem maior erosividade.

O ciclo vegetativo das espécies cultivadas oferece diferentes graus de
cobertura e de protegdo ao solo durante o seu desenvolvimento em
fungdo da massa foliar. A cobertura vegetal depende, também, do
espagamento entre linhas e da populagio de plantas. A influéncia dessa
cobertura na taxa de erosdo da area depende de como as chuvas erosivas
ocorrem durante o desenvolvimento da cultura. Nas culturas anuais o
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periodo mais critico ¢ o que vai do preparo até que a cultura ofereca
suficiente protegdio a area. A variagdo da cobertura no tempo é,
normalmente, representada por equagdes, sendo as mais comuns as dos
tipos logistica e exponencial cubica.

Existe um nimero muito grande de possiveis combinagdes de culturas,
rotagdes e manejos que resultam em diferentes porcentagens de cobertura
e de protegio ao solo. No manejo do solo, para reduzir a erosio, diversas
técnicas agronOmicas procuram assegurar uma adequada cobertura ao
solo como cobertura morta, alternincia de capinas, cultivo minimo e
plantio direto.

A determinagdo da cobertura vegetal do solo por residuos e por plantas
tem sido utilizada para avaliar diferentes tipos de manejo e culturas
visando, principalmente, ordenar os sistemas quanto a protegdo que
oferecem contra a erosdo e, também, para verificar seu efeito sobre agua
disponivel, temperatura e controle da flora infestante. Valores da
cobertura sdo utilizados, ainda, para calcular fatores de modelos de
estimativa da erosdo, como a USLE, a RUSLE e o WEPP, que sdo
instrumentos para o planejamento conservacionista.

Determinagdo da cobertura do solo por imagens

Entre os diferentes métodos utilizados na avaliagdo da cobertura vegetal,
0os mais comuns sio os métodos: da régua, da armacdo de visadas
localizadas, da corda com nos, da interceptagdo da luz solar, da largura
do dossel vegetativo e o fotogrdfico. Quase todos esses métodos sdo
trabalhosos e apresentam limitagdes de naturezas diversas. A escolha do
método deve levar em consideragdo esses fatores, além da acuracidade.

O método fotogrdfico consiste em tomar fotografias da superficie do
terreno e depois analisé-la para avaliagdo da porcentagem de cobertura
vegetal. Este método se destaca como um dos mais utilizados para
avaliagdo de cobertura vegetal e, também, para outros fins como coleta
de dados sobre a composi¢do de espécies da vegetagdo (ELWELL e
GARDNER, 1976). Apesar das limitagdes que apresenta, muitas vezes ¢
utilizado como referéncia para avaliagdo de outros métodos (LOWERY
et al., 1984). O método fotografico apresenta como vantagens: fornecer
observagdes permanentes, pequeno tempo de observagdo no campo em
relagio 4 maioria dos métodos e pouca influéncia das condigdes
atmosféricas (vento, sol, nuvens).
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Como desvantagens deste método tém sido apontadas: o custo e o tempo
de analise das imagens, a proje¢do ndo vertical, a distor¢do da imagem
fotografica, que aumenta do centro para a periferia da foto, limitando sua
area util, a necessidade de que a cdmara fotografica seja elevada em
relagdo a altura da cultura (ELWELL e GARDNER, 1976; ELWELL e
WENDELAAR, 1977), a possibilidade de perda de dados por falhas na
camera fotografica, ou no processamento das fotos (HARWIG e
LAFLEN, 1978), o contraste necessario entre plantas e solo.

A exatiddo do método foi avaliada por Cogo e Amado (1986), em
condigdes controladas de laboratério, na determinagdo da porcentagem
de cobertura do solo por residuos culturais. Os valores de cobertura
estimados por esses autores apresentaram correlagdo elevada com os
valores reais (r=0,99) a 1% de probabilidade. Por outro lado, Williams
(1979) analisou a porcentagem de erro do método fotografico na medigéo
da cobertura vegetal e concluiu que o grau de erro é relacionado a
estrutura da planta e é minimo em culturas densas. Esse mesmo autor
apontou que o erro pode ser reduzido usando-se s6 a porgdo central da
fotografia (reduzindo o dngulo de visdo da cdmara) ou mediante o uso de
uma lente com grande distancia focal.

Quanto ao numero de observagbes necessarias para avaliagdo da
cobertura, Pereira, et al. (1986) concluiram que para percentagem de
cobertura superior a 50% foram necessérias pelo menos 15 medidas para
que este método fornecesse resultados satisfatdrios. Enquanto Sallaway
et al. (1988) medindo cobertura de residuos de sorgo, determinaram que
24 fotos seriam necessdrias para obter resultados representativos, embora
com apenas 6 fotos em locais fixos tenham conseguido médias e desvios
similares aos obtidos com as 24 fotos ao acaso.

O procedimento mais utilizado neste método foi a obten¢@o das imagens
utilizando um filme colorido convencional, estando a cdmara, acionada
por controle remoto, suspensa em uma estrutura metalica movel a uma
altura de 5 a 8 metros (ELWELL e WENDELAAR, 1977, SALLAWAY
et al., 1988; JONG VAN LIER et al., 1993).

Sloneker ¢ Moldenhauer (1977) citam uma variagdo do um método
fotografico que utiliza fotografias tomadas com um filme tipo slide de 35
mm, para medir a cobertura de residuos, por meio de um densitdometro,
que fornece valores digitais de intensidade da luz, podendo-se determinar
as diferencas de reflectincia entre a cobertura vegetal e um fundo de
diferente cor. De acordo com Lowery et al. (1984), o densitometro mede
a densidade de luz que atravessa o filme, qual depende da opacidade da
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imagem. Esses autores verificaram que este método subestima a
porcentagem de cobertura quando a rugosidade da superficie ¢ grande,
como quando se prepara o solo com escarificador.

Devido a evolugdo de sensores oOtico-eletronicos, equipamentos que
identificam a presenga de residuos, baseados em reflectdncia ou
fluorescéncia, estdo sendo desenvolvidos e poderdo, em um futuro
proximo, estar sendo utilizados para determinar a porcentagem de
cobertura por residuos (MORRISON et. al., 1993)

Os meios tradicionais para a obten¢do de imagens aéreas utilizam
aeronaves tripuladas. O custo de operagiio dessas aeronaves torna o seu
uso proibitivo em pequenas e médias propriedades agricolas,
principalmente quando sdo necessarias imagens obtidas com uma
periodicidade muito elevada ou em grande quantidade. A utilizagdo de
meios ndo convencionais para a obten¢do dessas imagens aéreas pode
minimizar de forma significativa o seu custo. Nesta segdo sdo
apresentados . dois métodos para a obtengdo de imagens aéreas. O
primeiro baseado em uma torre de filmagem, possibilita a obtengdo de
imagens aéreas de alta resolugdo de pequenas areas de solo a baixa
altitude. O segundo método, baseado em aeronaves em escala reduzida,
apresenta muitas vantagens em relagdo a utilizagdo de aeronaves
convencionais. Aiém de um custo mais baixo por imagem, essas
aeronaves podem operar em condigdes impraticaveis para as aeronaves
tripuladas.

A partir das fotografias foram desenvolvidos diversos métodos com a
finalidade de avaliar a porcentagem ocupada na foto pela imagem
fotografica da cobertura vegetal, sendo o mais comum aquele que faz
uma avaliagdo estatistica da cobertura pela leitura de uma malha regular
de pontos de observagdo colocada sobre a foto (JORGE et al., 1996). Em
um outro método a imagem fotografica da cobertura vegetal é transcrita
manualmente para um papel vegetal colocado sobre a foto, sendo a seguir
a imagem no papel transferida, em branco e preto, pelo emprego de um
"scanner", para a tela de um microcomputador onde € preparada para ser
processada segundo um programa para calculo da porcentagem de
cobertura (JONG VAN LIER et al., 1993).

Morrison et al. (1993), utilizando slides, tirados com uma cdmara
equipada com uma lente de S0 mm., posicionada verticalmente acima do
solo a distdncias focais de 1, 1,5 e 2 metros, determinaram a cobertura
vegetal mediante a utilizagdo de urna tela de proje¢do de 56 cm2 com
100, 200 e 300 pontos localizados ao ocaso e concluiram que a distincia
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focal ndo afeta a estimativa de cobertura por residuos localizados até 25
cm acima da superficie do solo; no entanto a distdncia focal teve efeitos
significativos na estimativa da cobertura por residuos acima de 60 cm da
superficie do solo. Esses mesmos autores concluiram também que a tela
de projecdo com pontos € mais apropriada para comparagio de
tratamentos do que para determinar valores absolutos de cobertura por
residuos.

A partir da fotografia, diferentes formas de avaliagio tém sido
apresentadas (JORGE et al., 1993). Como uma variagdo destes métodos,
encontra-se o SIARCS®, cujas caracteristicas de processamento e andlise
de imagens proporcionam uma avaliagdo rapida e precisa da cobertura
vegetal sobre o solo, bem como a taxa de ocupagdo por palha e outros
residuos. A avaliagio da cobertura vegetal através do SIARCS® ¢ feita a
partir de fotografias digitalizadas ou de imagens filmadas e
posteriormente digitalizadas. Determina-se a porcentagem da 4rea
ocupada pela cobertura vegetal ou de palha, através da avaliagdo das suas
cores, apresentando os resultados da medida da é4rea em unidades
internacionais ou em porcentagem da area da imagem. A aquisi¢do da
imagem também se apresenta como uma etapa importante para a
defini¢do da qualidade e precisdo dos resultados finais. Requer, assim,
cuidados que vdo desde a escolha da forma de filmagem, a iluminacio,
até a digitalizag@o.

Torres de filmagem

Nos virios trabalhos encontrados onde se utiliza um suporte tipo torre
para aquisi¢do da imagem, pode-se encontrar diferentes tamanhos e
formas para a mesma, de altura ajustivel e com brago giratério. O
suporte de filmagem com altura ajustavel, desenvolvido pela Embrapa
Instrumenta¢do Agropecuaria, foi confeccionado com tubos de aluminio,
de 3 e 2,8 cm de didmetro, na forma de um L invertido, com altura
maxima de 6 e minima de 3 metros. Este, porém, necessita de duas
pessoas para posiciond-lo e em dias com muito vento, pode apresentar
dificuldades. A variagdo da distidncia a ser filmada, através da altura da
cdmera, ndo se mostrou necessaria. A torre com brago giratorio,
considerada um suporte resistente, inclusive para sua utilizagdo em dias
de muito vento, foi confeccionada de tal forma a permitir que apenas um
operador conseguisse fazer as tomadas e que ndo houvesse a necessidade
de desmonta-la, podendo servir para a avaliagio da dinimica de
crescimento da cultura de cobertura. Também permite a aquisi¢io de
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mais imagens num mesmo ponto de amostragem, com a movimenta¢ao
do brago, como pode ser visto na Figura 38.

A torre desenvolvida (pedido de patente protocolado junto ao INPI sob o
numero 004276) é constituida de trés partes (Figura 39): um tripé, uma
haste e um brago. O tripé possui um mancal, onde se apoia a estrutura da
haste, e um rolamento através do qual é possivel girar a mesma. O bragc
¢ apoiado em um rolamento, que permite o giro junto com a haste. A
haste ¢ composta de tubos galvanizados de 1” de didmetro, conectados
por luvas de unido e estirados por meio de cabos de ago. A altura,
incluindo o tripé, ¢ 8 m e o comprimento do brago 3,5 m.

3

Figura 39. Diagrama esquematico da torre desenvolvida pelo CNPDIA
EMBRAPA para aquisi¢do de imagens de cobertura vegetal.
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O tripé pode ser confeccionado em mais unidades, de igual nimero ao
dos pontos de amostragem. Assim, pode-se posiciond-los nos devidos
pontos de amostragem e apenas movimentar o restante da torre nos
diferentes pontos de amostragem.

Para analise automatizada das imagens por computador, as condi¢des de
luz devem ser observadas, pois a intensidade dos raios solares e o horario
do dia em que sdo feitas as tomadas de imagens podem provocar reflexos
e efeitos de sombra da planta no solo dificultando a analise. Pode-se
utilizar, como alternativa, anteparos para deixar na sombra a édrea a ser
filmada. Os dias nublados sdo os mais propicios para se fazer a
filmagem, devendo-se evitar os hordrios com o sol a pino.

A camera fotografica ou filmadora deve ser selecionada de maneira que
possa ser fixada na ponta da torre sem problemas e para isso as
filmadoras portéateis sdo as mais praticas. Tanto na filmadora quanto na
cdmera ¢ conveniente a utilizagdo de disparadores automaticos ou por
controle remoto. :

7

A grande vantagem das torres de filmagem € a alta resolugdo das
imagens proporcionada pela baixa altitude de operagdo. Por outro lado, o
sistema tem operagdo complicada, exigindo operagdes de montagem e
desmontagem freqiientes. Outra desvantagem ¢é a pequena area coberta
por cada imagem, tornando o sistema adequado apenas para aplicagdes
especificas.

Aeronaves

O monitoramento por imagens aéreas na agricultura tem provado ser til
para uma série de objetivos, tais como: qualidade de plantio, emergéncia
ou brotamento da cultura; mapeamento de plantas invasoras; densidade
de palha sobre o solo; zoneamento de solos e de areas homogenias de
manejo; drenagem natural da parcela;, amostragem de solo orientada;
crescimento e desenvolvimento da cultura até @ maturagdo; previsdo de
safra; avaliagdo da densidade da copa ou vigor da cultura; dentre outras
(MORAN et al., 1997; MOLIN, 1997).

Neste sentido, foi desenvolvidlo na Embrapa Instrumentagio
Agropecudria uma técnica de processamento de imagens aéreas para
atender estes objetivos (JORGE et al., 1999; JORGE, 2001). Esta técnica,
apesar de utilizada nas imagens obtidas por aeromodelo, pode ser
utilizada também em imagens aéreas provenientes de outros tipos de
aeronaves.
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Andlise das imagens aéreas

Uma vez obtidas as imagens, o processamento das mesmas passa pelas
seguintes etapas: obtengdo das imagens, pré-processamento,
processamento, segmentagdo dos temas de interesse nas imagens;
extragdo de indices para cada tema, geragio de mapas e recomendagdo
final, conforme se mostra na Figura 40.

Obtengdo das imagens l

Geragdo dos mapas
tematicos e estatisticos

Y

Pré-processamento

A

Geragdo dos mapas de
Processamento uniformidade

Y

Segmentacdo das imagens

y

Recomendagio final

A

Extragdo dos indices
percentuais de cada tema

Figura 40. Etapas da andlise das imagens acreas.

Obtengdo das imagens

A obtengdo das imagens pode ser feita com o aeromodelo desenvolvido
pela Embrapa Instrumentagdo Agropecudria, conforme descrito na
Circular Técnica 15 (JORGE e TRINDADE JUNIOR, 2002). Nao
obstante, pode-se utilizar também outra plataforma, levando em conta a
influéncia da movimentagdo da aeronave na qualidade das imagens.

A nitidez das imagens obtidas a bordo de uma aeronave depende da
estabilidade da aeronave em vdo. Aeronaves em escala reduzida sdo
menos estiveis e apresentam maior vibragdo mecénica que as aeronaves
em tamanho real. Quanto menor for o tempo de exposigdo na obtengdo,
maior serd a possibilidade de obtengdo de imagens nitidas com a
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aeronave em movimento e sujeita a vibragdes. Os fatores que afetam a
qualidade das imagens obtidas sdo os seguintes:

- Sensibilidade do elemento capturador de imagem;

- Abertura do diafragma (ou iris);

- Tempo de exposigio;

- Condigdes de iluminag¢do do local;

- Velocidade horizontal da aeronave;

- Vibragdo linear da aeronave na diregio dos eixos de arfagem e rolagem;

- Vibragdo angular da aeronave em relagdo aos eixos de arfagem,
rolagem e guinada.

Uma caracteristica importante para a obten¢do de imagens nitidas ¢ a
velocidade de véo da aeronave. Quanto mais baixa for essa velocidade,
maior ¢ a possibilidade de obtengdo de imagens nitidas para uma mesma
condi¢do de iluminag¢do. A velocidade minima de véo de uma aeronave
depende do seu tipo. Em baldes e helicopteros essa velocidade € igual a
zero. Em avides, a velocidade minima de v0o estd intimamente
relacionada com a velocidade de estol, que pode ser estimada pela
expressao:

P*1,6
Vo= | ———
C.\‘max *SA*Da

onde Vs (m/s) é a velocidade de estol, P (g) € o peso da aeronave, SA
(dmz) ¢ a area da asa, Da ¢é a densidade do ar no nivel do mar =1 e a 1500
m = 0,8616, Csmax € 0 coeficiente de sustentagio maximo, normalmente
proximo de 1.

A sensibilidade do capturador da imagem ¢ fixa. Filmes quimicos
apresentam alta sensibilidade que pode variar entre algumas dezenas até
alguns milhares de unidades ASA. Cameras fotogréficas digitais atuais ja
apresentam sensibilidade equivalente ao redor de 100 ASA, 400ASA,
800ASA.

A abertura do diafragma ndo ¢ importante quanto ao aspecto de
profundidade de campo uma vez que, na maioria das aplicagdes, a
altitude do avido é muito maior que a altitude do relevo do solo que esta
sendo fotografado. Em certos casos, entretanto, ela deve ser considerada,
como por exemplo, na fotografia em baixa altitude de matas ou culturas
de eucaliptos, onde se deseja ter em foco tanto a copa das arvores quanto
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o solo. A possibilidade de controle automatico da abertura do diafragma
¢ uma caracteristica desejavel. Se a camera dispuser de um modo para
fotografia de eventos rapidos, por exemplo, esportes, € possivel utilizar a
abertura do diafragma como meio bdsico de controle da exposicéo.
mantendo-se o tempo de exposigdo sempre o mais elevado possivel.

As condigdes de iluminagdo do local variam com a época do ano e com
as condigdes climaticas. Juntamente com a sensibilidade do elemento
capturador de imagens, elas determinam qual deve ser a combinagido
entre a abertura do diafragma e o tempo de exposig¢do para uma correta
exposi¢do. A influéncia da velocidade horizontal da aeronave sobre a
velocidade de obturador para a obtengdo de fotos nitidas pode ser
estimada como descrito a seguir (SOUZA, 1999).

Para os cédlculos seguintes, admite-se que a resolugdo da camera é de Ph
x Pv pixels e que, a aeronave se movimenta no sentido da maior
dimensdo da imagem, no caso assume-se Ph pixels. Admite-se, também,
que o0 avido pode se movimentar no maximo uma distdncia de 'z pixel
durante a exposi¢do para que as imagens permanegam razoavelmente
nitidas. Neste caso, o espago de solo coberto por cada pixel depende da
altitude do avido sendo dado pela seguinte equagdo:

Cp= 2

Ph

onde h (m) ¢ a distdncia horizontal coberta pela imagem, Ph € o nimero
de pixels na maior dimensdo da imagem, Cp é o comprimento do pixel.

Considerando-se a equagdio anterior, segue que o tempo de exposig¢do
deve ser tal que:

B & e BweeAl L S T
2-Va 2-Ph-Va 2-Ph-Va Va

onde To é o tempo de exposi¢do, Va (nm/s) € a velocidade da aeronave.

To

Observa-se dessa equagiio que o tempo de exposi¢do diminui com a
velocidade da aeronave e aumenta com a altitude A.

O efeito da vibragdo linear da aeronave em relagdo aos eixos de arfagem
e rolagem (Figura 41) sobre a nitidez das fotos pode ser tratado de forma
semelhante ao que foi feito para a velocidade horizontal da aeronave.

A vibragdo é caracterizada por um movimento oscilatério linear onde a
velocidade cai a zero nos extremos do movimento e atinge um maximo
em algum ponto do deslocamento. Esse valor méximo pode ser utilizado
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na equagdo anterior para a estimativa do tempo de exposi¢do. A aeronave
pode ser instrumentada adequadamente para a obteng@o pratica desses
valores.

O ultimo aspecto que pode influenciar a nitidez das imagens obtidas ¢ a
estabilidade angular do avido em qualquer um dos seus trés eixos de
controle. Ao girar nesses eixos, o avido muda a dire¢do para onde a
cidmera estd apontada a uma velocidade angular . Novamente, a
velocidade angular € zero nos extremos do movimento passando por um
maximo em algum ponto dele.

PLANO OE
ROLAGEM

PLANO DE
ARFAGEM

Figura 41. Principais planos de movimentagéo do avido (SOUZA, 1999).

O tratamento para o caso de deslocamento angular no eixo de arfagem é
similar. Supde-se, no caso geral, que o avido se desloca do dngulo @1 até
o angulo @2 com uma velocidade angular ® radianos/s. Ds € o
deslocamento linear no solo correspondente a variagdo no dngulo de
visada da cdmera. Para o deslocamento considerado tém-se as seguintes
relagdes:

Ds = A*1g(92) - A*1g(P1) = A*(1g(42) - 1g(¢1))

¢= [w*dr
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Para o = constante (vdlido se @1 = @2) e integrando ¢ = Icu *dt tém-

86
¢=a)*t=2*7[*f*t:_2iﬂ_*i
r
onde: f = freqiiéncia em Hertz;z T = periodo em segundos;
P2=¢gl+w*t.

Supondo que tl = 0 (instante inicial) e t2 = t e fazendo o deslocamento
Ds igual a metade do comprimento de um pixel, tem-se:

p_ h _KA4
2 2Ph 2Pk

Observa-se que o tempo nio depende da altitude do avido e, para facilitar
a analise, suponha-se que o avido esta inicialmente nivelado, ou seja, @1
= (). Neste caso,

arctg( K )
0 2P o, areK,)
@ @

K
= 1g(gl+ w*r1) =§)1Z+tg(¢l).

O tempo de abertura do obturador depende apenas do inverso do valor da
velocidade angular. Em geral, recomenda-se utilizar uma velocidade de
obturador de 1/3000 seg e 400 ASA, por causa de vibragdo. Porém, em
dias nublados e escuros, esta velocidade deve ser menor. Se for cAmera
digital, optar por cdmeras de 6 Mpixel ou superior. ‘

A altitude média de vdo, para aplicagdes em Ciéncia do Solo, deve ser de
100 m para a maioria dos estudos. Dependendo do que se deseja cobrir
no imageamento, podem-se utilizar diferentes lentes possibilitando assim
maior ou menor drea imageada. Nas Tabelas | e 2, se tém exemplos de
areas imageadas em fungdo da altitude de voéo. Uma vez tomado o
cuidado com o ajuste de velocidade de obturador e posi¢do da aeronave,
0 proximo passo € salvar a imagem e a respectiva coordenada.

Uma forma simples de salvar os dados e as coordenadas ¢ através de um
programa em pocketPC para controle da cdmera e armazenamento das
coordenadas GPS, como no sistema FieldAgro® desenvolvido na
Embrapa Instrumentagdo, onde as imagens sdo armazenadas diretamente
nas cameras digitais utilizadas através de cartdes de memoria Flash e a
coordenada fornecida pelo GPS no instante de captura da imagem, no
pocketPC. Depois através de um aplicativo que 1€ as imagens do cartdo,
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junta-se no cabegalho das mesmas a informa¢io de coordenada. Estes
aplicativos sdo aplicativos gratuitos e estdo disponiveis para uso.

A obten¢ao das imagens segue um processo de amostragem. A idéia do
método de analise das imagens para estudo da cobertura do solo ¢ fazer a
interpretacdo automatica do conteido da imagem e gerar os indices
correspondentes em forma de mapa.

Atribuindo-se uma escala de cores do menor ao maior indice, pode-se
visualizar mais facilmente onde sdo os pontos com valores maiores, ou
menores, ao invés de montar um mosaico com as imagens originais.
Além disso, para um mosaico, ¢ necessdria uma cobertura completa da
area, o que torna o uso de imagens aéreas inviavel pelo custo e trabalho
necessario.

Com uma grade de amostragem, se programa para obter uma foto dentro
de cada quadricula da grade que representa a amostra da quadricula toda,
conforme pode ser visto na Figura 42.

Tabela 1. Altitudes e areas imageadas com uma lente de 50 mm.

Tabela 2. Altitudes e areas imageadas com uma lente de 28 mm.

Altitude Pixel

Tamanho da proje¢édo no solo

Tamanho da projecdo no solo

& (m) Area imageada (ha)

(m) (cm) X v -

50 1,15 39,64 26,43 0.10
100 229 .29 52,86 0,42
150 3,44 118,93 gL, 0,94
200 4,59 158,57 105,71 1,68
250 5,74 198,21 132,14 2,62
300 6,88 237,86 158,57 L
350 8,03 271,50 185,00 Xl
400 9,18 317,14 211,43 6,71
450 10,32 356.79 237,86 8,49
500 11,47 396,43 264,29 10,48
600 13,76 475,71 317,14 15,09
700 16,06 555,00 370,00 20,54
800 18,35 634,29 422 86 26,82
900 20,65 713,57 475,71 33,95
1000 22,94 792,86 528,57 41,91

Al(t:;;de I();:)l (1127 Area imageada (ha)
X b4
e B 22,20 14,80 0,03
100 1,28 44.40 29,60 0,13
150 1,93 66,60 44,40 0,30
200 2,57 88,80 59,20 0,53
250 3,21 111,00 74,00 0,82
300 3,85 13320 88,80 k.18
350 4,50 155,40 103,60 1,61
400 5,14 177,60 118,40 2,10
450 5,78 199,80 13520 2,66
500 6,42 222,00 148,00 3,29
600 g 266,40 177,60 4,73
700 8,99 310,80 207,20 6,44
800 10,28 33520 236,80 8,41
900 11,56 399,60 266,40 10,65
1000 1285 444 .00 296,00 13,14
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Figura 42. Grade de amostragem de imagens e exemplos de imagens

amostradas numa area de eucalipto, com diferentes coberturas de solo.
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Pré-processamento das imagens

Os pré-processamentos ja descritos na introdugdo ao processamento de
imagens devem ser utilizados para corrigir imagens em diferentes
condi¢des climaticas, altitudes e em diferentes tipos de cultura, falta de
nitidez devido vibragdo na aeronave, falta de foco devido condigdes de
luz, inclinagdo inadequada para trabalhos de monitoramento. No pré-
processamento, de uma forma geral, utilizam-se algoritmos para suavizar
ruidos na imagem, separagdo de imagens fora das especificagdes
desejadas de altitude, inclinagdo e iluminagdo. Quando se tem imagem
em outras bandas espectrais, como no infravermelho (Figura 43), o que
se faz é decompor as diferentes bandas e calcular os respectivos indices
de cobertura mais utilizados na literatura.

Figura 43. Imagem de cultura de eucalipto com infravermelho.

Processamento das imagens

O processamento das imagens pode diferir dependendo dos objetivos,
tais como: mapeamento de plantas invasoras; densidade de palha sobre o
solo; zoneamento de solos e de areas homogenias de manejo; drenagem
natural da parcela; amostragem de solo orientada; crescimento e
desenvolvimento da cultura até a maturagdo; dentre outras. Todos estes
podem ser atingidos dependendo do tipo de cdmera utilizada e da
resposta espectral da mesma. Além disso, cada aplicagdo pode necessitar
de um processamento especifico e este processamento ndo pode ser
generalizado para todas as possiveis aplicagdes. Porém, normalmente se
trabalha com imagens coloridas para identificar diferengas por cor e
textura na imagem. Assim, os métodos de segmentag¢do por cor sdo os
mais utilizados.
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O estudo da cobertura do solo pode gerar uma grande quantidade de
imagens para serem processadas. Assim, o método mais utilizado devido
a velocidade de processamento e capacidade de aprendizado é a
segmentagdo por redes neurais artificiais, e a mais simples delas, e bem
difundida, ¢ a MLP ja descrita anteriormente. Na Figura 44, tem-se o
caso de uma cultura de cana-de-agucar onde se evidencia o que ¢ cana
soca, palha sobre o solo e o solo descoberto através de uma MLP.

Figura 44. Andlise de imagens de cana-de-agtcar identificando dreas de
cana (azul), palha (amarelo) sobre o solo e solo descoberto (marrom).

Na Figura 45, pode ser visualizado o resultado do treinamento da rede
neural para segmenta¢do da imagem de citros, separando a cobertura
sobre o solo e o solo descoberto. Neste caso, ¢ interessante verificar que
algumas das plantas de citros apresentam colorag¢do e foram detectadas
de forma diferente. Na Figura 46, o mesmo tipo de processamento e
treinamento da rede neural foi feito para uma cultura de soja. Neste caso,
visualiza-se o resultado da segmentagdo da imagem em édrea de soja,
doengas, plantas invasoras e solo descoberto.
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Figura 45. Analise de imagens de citros (verde) identificando édreas de
palha sobre o solo (azul) e solo descoberto (vermelho).

Figura 46. Andlise de imagens de soja identificando 4reas de soja,
doengas, plantas invasoras e solo descoberto.

No caso de uma cultura de milho com 15 dias, pode ser visto na Figura
47 os resultados do processamento identificando palha sobre o solo, solo
descoberto, plantas invasoras e a propria cultura principal.
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Figur 47. Analise de imagens de milho com 15 dias, identicado, pala
sobre o solo (preto), solo descoberto (vermelho), a cultura (verde) e
plantas invasoras (amarelo).

Uma vez processada cada imagem obtida, calculadas as dreas em
porcentagem de cada uma das classes em estudo, ou seja, porcentagem de
palha sobre o solo, de solo exposto, da cultura principal, de pragas etc,
monta-se uma tabela para cada imagem com as respectivas porcentagens.

Estas porcentagens sdo os indices de cada classe por imagem. Com estes
indices e as respectivas coordenadas das imagens, utiliza-se um software
de geo-processamento para geragdo dos mapas para todo o talhdo ou toda
a propriedade. Em geral, para v6os a 100 m de altura, sdo obtidas quatro
imagens por hectare monitorado.

Além das porcentagens determinadas para cada tema na imagem, pode-se
processar cada uma delas para determinar numero de plantas por 4rea ou
por unidade linear, tamanho de copa, e taxas de uniformidade,
regularidades de linhas, etc. Os dados obtidos podem ser transformados
em mapas, depois de processadas todas as imagens.

Existem processamentos especificos para cultura e cada fase de
desenvolvimento da lavoura. Na seqiiéncia sido apresentados alguns
exemplos de processamento, que permitem maior confiabilidade das
informagdes (aumento no numero de amostragens), agilidade, com a
possibilidade de mudangas durante a safra, obten¢do de dados para
planejamento futuro, localizar as oportunidades na lavoura permitindo
andlise e a¢des no momento adequado, geragdo de mapas e relatorios de
acordo com temas, ferramenta de gestio que proporciona auxilio na
tomada de decisdo gerencial e melhora na produtividade de equipes e
histérico.
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Na cultura de cana-de-ag¢lcar podem ser interessantes as determinagdes
de falha no plantio, regularidade de linha, alteragdes ou manchas na area,
palha, solo exposto e cultura. Sendo o critério mais utilizado de
determina¢do de falha uma metodologia de avaliagdo, a auséncia de
cultura na linha de plantio com distincia superior a 50 centimetros.

Na area florestal a contagem de plantas ¢ fundamental, bem como as
identificagdes de falhas de plantio, regularidade de linhas e inventario de
sobrevivéncia. Um exemplo de processamento para contagem de plantas
de eucalipto € apresentado na Figura 48. Na citricultura, a contagem de
plantas € sempre de grande interesse ¢ pode ser visto na Figura 49, bem
como alteragdo no dossel superior, porcentagem de solo exposto,
aplicagdo localizada.

A contagem de plantas em linhas ¢ util também em culturas anuais como
o milho, ¢ pode ser identificado como apresentado na Figura 50.

Figura 48. Contagem de plantas de eucalipto, identificando tamanho de
copa
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Geracido de mapas tematicos e estatisticos

A geragdo de mapas utiliza dois tipos de mapas, os tematicos e os
estatisticos. Os mapas tematicos sdo os mapas dos indices obtidos no
processamento. Para cada tema de estudo se tem um mapa do talhdo ou
da propriedade como um todo. Estes mapas podem ser gerados através de
softwares como o Maplnfo, Spring, dentre outros.

Um exemplo de mapa de indices pode ser visto na Figura 51. Neste mapa
se tem um exemplo de mapa tematico para a cultura do milho com 15
dias, sendo que o indice de cobertura verde sobre o solo varia de 0
(branco) a 100% (verde escuro). Uma vez que se tenha o mapa tematico,
identificam-se as regides homogéneas medindo a variagdo espacial de
cada regifo, gerando-se 0s mapas geoestatisticos. O monitoramento com
base nos mapas geoestatisticos ndo permite que se identifiquem as
diferentes areas de cobertura do solo segundo um critério de divisdo em
classes distintas sem levar em consideragdo a correlagio espacial entre os
valores. A maioria das técnicas de divisdo em classes utiliza Analise de
Regressdo sem um critério espacial, com a analise isolada de cada ponto
no espago.
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Figura 51. Mapa tematico da cobertura do solo pela cultura de milho
com 15 dias.
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Os mapas geoestatisticos visam a identificagdo de dreas com variagde:
especiais. Uma forma simples e eficiente de abordagem geoestatistic:
pode ser feita utilizando o critério de Controle Estatistico de Processos
comumente utilizado no seguimento industrial. Este critério fundamenta
se na correlagdo espacial entre os valores de indices, onde as reas con
variagdes especiais sdo consideradas como regides de um talhdo agricol:
com caracteristicas diferentes da média encontrada no talhdo, circundad:
por n regides similares. Esta regido, formada por células de resolugic
espacial pré-definida, apresenta valores de indices acima (potencial) ot
abaixo (problema) da média dos valores apresentados no talhdo
resultando em um mapa de zonas homogéneas denominado de mapa dc
variagdes, ou mapa geoestatistico.

De acordo com a teoria da variabilidade (DEMING, 1990), pode-se
incorrer em dois erros quando se pretende melhorar um determinadc
processo: tratar como causa especial qualquer falha, quando realmente
essa deficiéncia ¢ procedente de causa comum; e atribuir a causas
comuns qualquer falha, quando realmente essas deficiéncias sic
precedentes de uma causa especial.

Neste contexto, aplicando-se o processo estatistico em indices de
cobertura do solo das imagens, sdo gerados mapas de zonas homogéneas.
de acordo com a correlagdo espacial dos dados, denominados de mapas
de variagdes ou mapas estatisticos. Uma anormalidade potencial ¢
quando o valor da regido ¢ maior que a média adicionada do desvio
padrdo do talhdo, para uma regido de pelo menos n vizinhos e uma
anormalidade problema é quando o valor da regido é menor que a média
adicionada do desvio padrio do talhdo.

Como exemplo todo o processo € aplicado no monitoramento de falhas
de plantio na cultura de cana-de-agucar. Na primeira etapa foram
selecionados dois talhdes apresentados na Figura 52. Foi efetuado o
planejamento de véo e foram obtidas as imagens nas respectivas
localizagdes apresentadas. Alguns exemplos das imagens nos talhdes e os
respectivos processamentos podem ser visualizados na Figura 53.

Uma vez adquiridas as imagens, estas foram processadas de tal forma a
gerar os seguintes mapas de indices de ocorréncias:

- Cultura: indica como estd a distribui¢do da cultura no talhdo em termos
de porcentagem nas fotos (Figuras 54a e 54b);
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- Solo nu: indica quanto de solo estd exposto na foto, em termos de
porcentagem. Inclui neste caso as falhas e os espagos vazios entre as
linhas de plantio;

- Palha: indica a porcentagem de palha sobre o solo que esta visivel na
imagem;

Em seguida, a partir dos indices gerados nos mapas tematicos foram
montados os mapas estatisticos, conforme Figura 54. O solo nu ¢
classificado como:

- Normal: solo exposto com distribui¢do normal,

- Oportunidade: area onde se tem solo exposto mais fortemente e pode
ser um determinante de falha;

- Problema: 4reas onde a cultura cobre mais o solo;
A palha é classificada como:

- Normal: palha dentro de uma distribui¢do normal;
- Oportunidade: areas onde a palha estd concentrada;

- Problema: areas onde a palha estd mal distribuida;
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Figura 52. Talhdes de 130 ha e as respectivas localizagdes das imagens.

Uma vez identificada a drea de interesse no mapa estatistico, ou seja, a
area de oportunidades, sugere-se carregar as coordenadas desta drea e ir
até o local para possiveis tomadas de decisdo. Uma forma de ir até o local
seria utilizando um computador portatil, ou PDA, com GPS, para ajudar
na navegagdo. Dependendo do tipo de cultura, de estudo e de
investigagdo da area, sugere-se fazer amostragens de solo, de folhas,
medidas de clorofila ou uma simples inspegéo.
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Figura 53. Exemplos de imagens tiradas nos talhdes da Flgura SEED
respectivos processamentos.
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Figura 54. Mapas tematicos da cultura de milho com 15 dias: a) Map:
tematico talhdo da Figura 52a e (b) o mapa estatistico; (¢) Mapa teméticc
do talhdo da Figura 52b e o (d) mapa estatistico apresentando uma are:
de oportunidades.
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