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Resumo
O uso de tecnologias modernas, como sensores, plataformas de monitoramento portáteis e

Veículos Aéreos Não Tripulados (VANTs), na Agricultura de Precisão, tem trazido grandes

contribuições no processo de desenvolvimento agronômico, por promover acompanhamento

de campos de forma mais precisa e detectar problemas na vegetação em tempo quase real

de forma não intrusiva, com baixo consumo de tempo e custo. Este trabalho apresenta um

sistema automático para monitoramento de vegetação e separação em zonas de manejo

utilizando imagens aéreas capturadas por VANTs. Para isto, utiliza o Índice de Vegetação

por Diferença Normalizada (NDVI) e o algoritmo de clusterização K-means. O sistema

também permite localizar cada zona por meio de sua coordenada geográfica. O algoritmo foi

otimizado, permitindo sua execução em sistemas embarcados. Como resultado, tempos de

processamento de aproximadamente 6 segundos foram alcançados para uma imagem com

9.387.360 pixels usando um computador convencional, e 0,54 segundos para uma imagem

de 870.400 pixels usando um sistema embarcado.

Palavras-chave: Processamento de Imagem, Sistema Embarcado, VANT, NDVI, K-

means.
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Abstract
The use of modern technologies, such as sensors, portable monitoring platforms and

Unmanned Aerial Vehicles (UAVs), in Precision Agriculture, has brought great contri-

butions to the agronomic development process, by a more accurate field monitoring and

detecting vegetation issues in almost real time in a non-intrusive way, with low cost and

time consumption. This work presents an automatic system of vegetation monitoring and

separation in management zones using aerial images captured by Unmanned Aerial Vehicles

(UAVs). The system analyzes crop images and divides them into regions identified by colors

for easy visualization of problematic areas. To do so, it uses the Normalized Difference

Vegetation Index (NDVI) and the K-means clustering algorithm. Besides, the system allows

locating each management zone through geographical coordinates. The algorithm was

optimized, allowing its execution in embedded systems. As result, processing times of

approximately 6 seconds were achieved for an image with 9,387,360 pixels using a conven-

tional computer, and 0.54 seconds for an image of 870,400 pixels using an embedded system.

Keywords: Image Processing, Embedded System, UAV, NDVI, K-means.
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Capítulo 1

Introdução

Neste capítulo o problema é contextualizado e são apresentados a relevância do trabalho

desenvolvido, os objetivos e a estrutura geral do trabalho.

1.1 Contextualização

O uso crescente de tecnologias modernas na Agricultura de Precisão, do inglês Precision

Agriculture (PA), tem trazido grandes contribuições no processo de desenvolvimento agronô-

mico, por promover práticas de gestão de variáveis e acompanhamento de campos de forma

mais precisa (SEELAN et al., 2003; MORIYA et al., 2017). As mais tradicionais e ainda

usadas plataformas de monitoramento de culturas são baseadas em análise de imagens cap-

turadas por satélites (KAIVOSOJA et al., 2013) e plataformas de sensoriamento em solo,

permitindo descobrir problemas e possibilitando manejá-los apropriadamente (WANG et al.,

2002; DEVADAS et al., 2009; JIN et al., 2013). Entretanto, elas são limitadas pelo seu alto

custo em grandes plantações, alto consumo de tempo, cobertura de nuvens, possibilidade

de erro humano e de causar danos à vegetação (JIN et al., 2017; KAIVOSOJA et al., 2013;

MORIYA et al., 2017).

Enquanto isso, o avanço da produção de sensores portáteis de baixo custo e o desenvol-

vimento de algoritmos de visão computacional permitiram transformar os Veículos Aéreos

Não Tripulados (VANTs) em plataformas de sensoriamento remoto capazes de estimar a

densidade de plantas e detectar problemas na vegetação em tempo quase real (ZHANG; KO-

VACS, 2012) através de métodos não intrusivos, com custo e consumo de tempo ainda mais

1



1.1 Contextualização 2

baixos do que as tecnologias de monitoramento mencionadas anteriormente.

Durante o monitoramento de um campo, vários sensores podem ser integrados ao VANT,

como dispositivos de monitoramento de produção, Sistema de Informação Geográfica, do

inglês Geographic Information System (GIS), Sistema de Posicionamento Global, do inglês

Global Positioning System (GPS), entre outros. Como não há contato físico entre a plantação

e esses dispositivos, é possível adquirir e interpretar medidas sem causar danos à vegetação

(NILSSON, 1995; KAIVOSOJA et al., 2013; WIJITDECHAKUL et al., 2016).

O sensoriamento remoto, utilizando GPS integrado, gera um conjunto de dados com

localizações geográficas específicas. Dessa forma, é necessário criar métodos para lidar

com tarefas encontradas na PA que considerem essa especificidade. Uma provável tarefa é

subdividir o campo em partes homogêneas, tanto visualmente quanto nas condições do solo,

utilizando a localização geográfica. Essa divisão é conhecida como delineamento de zonas

de manejo e tem sido utilizada há muito tempo, porém geralmente era realizada utilizando

o conhecimento especializado do campo em questão. Após avanços recentes na tecnologia,

esta subdivisão começou também a ser realizada baseando-se em dados de sensores (RUSS;

KRUSE; SCHNEIDER, 2010).

Esse trabalho propõe uma técnica para subdividir um campo em zonas de manejo, pro-

cessando imagens aéreas capturadas por VANTs através do Índice de Vegetação por Dife-

rença Normalizada, do inglês Normalized Difference Vegetation Index (NDVI), permitindo

ao agricultor localizar determinada zona e identificar o tratamento necessário. Além disso,

esta técnica visa realizar tal tarefa num curto espaço de tempo, permitindo análises em tempo

real em computadores com baixo poder de processamento e até mesmo em dispositivos em-

barcados, ambos apresentados neste trabalho. Para realizar essa separação de forma rápida,

são realizadas diversas otimizações no algoritmo para NDVI e no algoritmo de clusterização

não supervisionado K-means.

Como caso de estudo, foram utilizadas imagens de plantação de cana-de-açúcar captu-

radas por um VANT. Ao final, são apresentadas as imagens classificadas e os dados da ava-

liação de desempenho da solução proposta, tanto em um computador convencional, quanto

em um sistema embarcado. Além disso, para determinar a localização de cada zona de ma-

nejo, também foi desenvolvido um sistema de captura de coordenadas geográficas a partir da

imagem segmentada do campo.



1.2 Objetivos 3

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo Geral

Este projeto tem como objetivo principal desenvolver uma solução automática e de rápido

processamento para monitorar vegetações por meio de imagens, tanto aéreas, capturadas por

VANTs, quanto em solo, capturadas por um sistema portátil, utilizando sistemas com baixo

poder de processamento.

1.2.2 Objetivos Específicos

Para alcançar o objetivo geral, esse trabalho conta com os seguintes objetivos específicos:

1. Otimizar o cálculo do NDVI;

2. Otimizar a execução do K-means;

3. Separar áreas de vegetação em zonas de manejo;

4. Definir as coordenadas geográficas de áreas de interesse na imagem da cultura anali-

sada;

5. Desenvolver um sistema embarcado que capture imagens e processe-as em tempo real

utilizando o NDVI.

1.3 Estrutura da Dissertação

Os capítulos restantes estão estruturados da seguinte forma: o Capítulo 2 apresenta os concei-

tos necessários para o entendimento deste trabalho. O Capítulo 3 apresenta alguns trabalhos

relacionados a esta pesquisa. Já o Capítulo 4 apresenta as tecnologias e os métodos utiliza-

dos no desenvolvimento deste estudo. Os resultados, comparações, aplicações e discussões

são apresentados no Capítulo 5, seguido pelas considerações finais e bibliografia.



Capítulo 2

Fundamentação Teórica

Este capítulo apresenta os conceitos de agricultura de precisão; processo de fotossíntese

juntamente com o índice de vegetação NDVI; pré-processamento de imagens; algoritmo K-

means e processo de transformação de coordenadas de pixel em coordenadas geográficas.

A partir desses conceitos, é possível entender toda a explicação descrita no restante deste

trabalho.

2.1 Agricultura de precisão e zonas de manejo

O sensoriamento remoto, junto com outras técnicas geoespaciais, têm sido aplicados na agri-

cultura há algumas décadas. Este sensoriamento visa detectar, através de variações nas res-

postas espectrais e refletâncias, sintomas de infecções antes de serem visíveis aos olhos hu-

manos e diferenças no crescimento da plantação e na condição do solo (GAGO et al., 2015;

SANKARAN et al., 2015). As etapas básicas da prática de Agricultura de Precisão (PA),

são: coleta de dados, mapeamento de variabilidade de campo, tomada de decisão e prá-

tica de gerenciamento, podendo utilizar o sensoriamento remoto nas três primeiras etapas

(STAFFORD, 2000).

As plataformas de sensoriamento remoto tradicionais incluem: aviões, helicópteros, sa-

télites e plataformas de sensoriamento em solo equipadas com diversos sensores. Esses

sensores são capazes de diagnosticar diversas informações, como: estresse hídrico, doença,

biomassa, índice de massa foliar, do inglês Leaf Area Index (LAI), entre outros (JIN et al.,

2013; WANG et al., 2002). A aplicação dessas plataformas tradicionais na PA é limitada pelo

4
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alto custo, consumo de tempo, cobertura de nuvens em imagens aéreas (KAIVOSOJA et al.,

2013; MORIYA et al., 2017) além da possibilidade de erro humano e de danos à vegetação

nas plataformas em solo. Enquanto isso, os VANTs e os sistemas portáteis baseados em ima-

gens podem adquirir imagens com alta resolução espacial de forma gerenciável. Portanto,

em determinadas situações, o uso de tais plataformas poderia substituir, com baixo custo, as

plataformas tradicionais (JIN et al., 2017; ZHANG; KOVACS, 2012).

De acordo com o tipo de levantamento a ser realizado em uma plantação, vários sensores

e câmeras podem ser integrados ao VANT (SANKARAN et al., 2015). Por meio desses

sensores é possível avaliar várias características da vegetação, como: crescimento, volume

e vigor (ZHANG; KOVACS, 2012), além de detectar problemas, como: falhas de plantio,

pragas, insuficiência de nutrientes e problemas climáticos (GÉE et al., 2008) (TELLAECHE

et al., 2008). O GPS é um dos principais sensores integrados ao VANT, através do qual

se localiza e tem seu plano de voo traçado, possibilitando também geolocalizar regiões de

interesse em um campo.

Comumente, essas regiões de interesse são definidas a partir das amostras de análise de

solo e são conhecidas como zonas de manejo, regiões com padrões semelhantes e atributos

que devem resultar em um mesmo potencial no rendimento da safra, na eficiência de insu-

mos e no impacto ambiental (PEDROSO et al., 2010). Por possuírem padrões semelhantes,

essas áreas agrupadas podem receber o mesmo tratamento, como aplicação de fertilizantes,

irrigação, defensivos agrícolas, entre outros. As informações mais utilizadas na definição de

zonas de manejo são os dados de solo do campo, como: mapas de condutividade elétrica

aparente do solo, mapas de produtividade, mapas de fertilidade do solo e mapas de matéria

orgânica. Para delimitação das zonas podem ser empregadas técnicas de agrupamento de da-

dos através de algoritmos de clusterização não-supervisionados, utilizando a base de dados

obtida em solo.

Nos últimos anos, com o crescimento no uso de processamento de imagens e visão com-

putacional na PA, houve um interesse no estudo da divisão de zonas de manejo usando ima-

gens aéreas. Para efetuar essa análise, são comumente utilizados os Índices de Vegetação,

do inglês Vegetation Index (VI). Neste trabalho as zonas de manejo são separadas utilizando

o Índice de Vegetação por Diferença Normalizada (NDVI).
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2.2 Fotossíntese e Índice de Vegetação por Diferença Nor-

malizada (NDVI)

Durante o processo de fotossíntese, as plantas absorvem da luz solar, como fonte de ener-

gia, principalmente os comprimentos de onda azul e vermelho. Ao mesmo tempo, refletem

comprimentos de onda verde, por isso geralmente são percebidas nessa cor, e também re-

fletem muito Infravermelho Próximo, do inglês Near Infrared (NIR) (Figura 2.1-A). Plantas

saudáveis refletem muito mais NIR do que plantas doentes (Figura 2.1-B), dessa forma, a

análise da absorção e reflexão em comprimentos de onda do NIR e do espectro visível, do

inglês Visible Spectrum (VIS), pode fornecer informações sobre a saúde e a produtividade

das plantas (CHANG et al., 2013; RAHMAN; ISLAM; RAHMAN, 2004). Por esse motivo,

a detecção da radiação refletida do NIR por satélites possibilita aos cientistas estudarem a

vegetação a partir do espaço sideral (NASA, 2016).
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Figura 2.1: (A) Processo de absorção de luz visível e reflexão de luz IR durante a fotos-
síntese. Adaptada de: (NASA, 2016); (B) Refletância espectral de planta saudável, planta
doente e solo nos comprimentos de onda visível e NIR. Adaptada de: (CHANG et al., 2013).

Atualmente, é possível encontrar na literatura a utilização de fotografias aéreas medindo

a quantidade de NIR refletido por plantas, permitindo identificar se estas estão saudáveis

ou em estresse (GAGO et al., 2015; CHANG et al., 2013). Para monitorar essa refletância

são utilizadas câmeras multiespectrais ou hiperespectrais ou até mesmo câmeras digitais sem

filtro IR. Quando se captura uma imagem com uma câmera sem o filtro IR são capturados o

VIS e o NIR juntos. Para separar a captação de NIR e de VIS, um filtro é colocado na frente

do sensor de captura de imagens, permitindo passar apenas os espectros azul (ou vermelho)
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e NIR e será doravante referido como “filtro passa-azul” (ou “filtro passa-vermelho”). É

possível utilizar tanto o filtro passa-azul quanto o vermelho pois, como visto, as plantas

absorvem estes dois comprimentos de onda durante a fotossíntese. Quando o filtro passa-azul

é colocado na câmera, todo VIS é bloqueado, exceto o azul, sendo possível capturar o VIS

e o NIR em canais diferentes. A importância de separar VIS de NIR reside em possibilitar

o cálculo do Índice de Vegetação por Diferença Normalizada (NDVI). Ao analisar apenas os

canais azul e vermelho, o canal vermelho detecta apenas NIR.

O NDVI tem sido muito utilizado na literatura para estimar a cobertura da vegetação, pre-

ver o rendimento das colheitas (HUANG et al., 2014), identificar padrões de cultivo (ZHENG

et al., 2015), identificar estresse em plantas (BARTON, 2012), entre outros. Seu cálculo é

realizado para cada pixel da imagem, varia de -1 a 1 e indica o vigor de uma vegetação,

então quanto maior o valor do índice, maior o vigor da planta (GUERRERO; HINOJOSA-

CORONA; KRETZSCHMAR, 2016). Plantas saudáveis absorvem a maior parte do VIS que

as atingem, mas refletem a maior parte do NIR. Para separar plantas saudáveis de doentes é

preciso medir quanto VIS e quanto NIR estão sendo refletidos. O NDVI permite efetuar essa

medição, calculado por meio da Equação 2.1:

NDV I =
(NIR− V IS)

(NIR + V IS)
(2.1)

Neste trabalho, o NDVI é calculado utilizando o canal vermelho como NIR e o azul como

VIS.

A Figura 2.2 apresenta um exemplo do uso do NDVI para diagnosticar uma planta. Na

árvore saudável, à esquerda, metade do NIR é refletido enquanto apenas 8% do VIS é refle-

tido, gerando um NDVI de 0,72. Já a árvore doente, à direita, reflete 40% do NIR, pouco

menos que a saudável, mas muito mais VIS é refletido, 30%, gerando um NDVI de 0,14,

muito menor que o da planta saudável.

Existem outros índices utilizados na análise de vegetação, porém o NDVI foi escolhido

para ser utilizado neste trabalho por ser um dos mais aplicados na literatura (MELO et al.,

2017), por sua simplicidade, eficiência e baixo custo de obtenção. Enquanto outros índices

necessitam de câmeras especiais multiespectrais ou hiperespectrais de alto custo, é possí-

vel calcular o NDVI utilizando uma câmera digital comum. Quando se trabalha com ima-

gens, todas devem passar pelas mesmas técnicas de pré-processamento (JAIN; KASTURI;
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Figura 2.2: Exemplo do resultado do NDVI em uma planta saudável à esquerda e uma doente
à direita utilizando a equação NDV I = (NIR−V IS)

(NIR+V IS)
. Adaptada de: (WIKIMEDIA, 2009).

SCHUNCK, 1995). Neste trabalho, as principais técnicas adotadas foram a filtragem de

ruídos e a equalização do histograma.

2.3 Pré-processamento de imagens

Essa seção apresenta as etapas de pré-filtragem utilizadas para balancear as imagens de en-

trada.

2.3.1 Filtragem de ruídos

Em Processamento Digital de Imagens (PDI) a remoção de ruídos é realizada através da

aplicação de filtros de suavização de imagem. Dentre os diferentes tipos, um dos mais em-

pregados é o filtro da mediana. Para utilizá-lo é necessário fornecer o tamanho da vizinhança,

ou seja, a área de pixels a ser utilizada no processo de filtragem, onde o valor do pixel central

é substituído pelo valor da mediana estatística dos pixels da sua vizinhança (Figura 2.3).

A mediana M é o valor central de um conjunto ordenado de valores, ou seja, a metade

do conjunto é menor ou igual a M e a outra metade é maior ou igual a M. Dessa forma,

na vizinhança da Figura 2.3-A, M é o 5o maior valor do conjunto da Figura 2.3-B. Conse-
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Figura 2.3: (A) Vizinhança 3x3; (B) Ordenação do conjunto de valores da vizinhança e de-
terminação da mediana (cor verde) e (C) Substituição do valor do pixel central pela mediana.

quentemente, ao aplicar esse filtro, há um aumento nas exigências computacionais, por ser

necessário ordenar o conjunto de pixels da vizinhança (GONZALEZ; WINTZ, 2007).

Este filtro é muito utilizado porque a mediana tem uma melhor resistência à criação de

valores divergentes (irreais) de pixels. Dessa forma, para determinados tipos de ruídos, além

de uma excelente filtragem, ajuda a preservar detalhes finos de alta frequência na imagem,

como bordas e contornos. Além disso, essa filtragem força pontos com diferentes níveis

de cinza a ficarem mais parecidos com seus vizinhos. Por exemplo, na Figura 2.3-A com

vários valores iguais, o elemento central receberá o valor 10 (Figura 2.3-C) (SOLOMON;

BRECKON, 2000).

Existe um tipo particular de ruído definido como “sal e pimenta” por sua aparência com

pontos pretos e brancos sobrepostos na imagem. Filtros da mediana são particularmente

efetivos na presença desse tipo de ruído. A imagem utilizada nesse processo de filtragem é

aquela contendo os valores de NDVI, que se apresenta muito parecida com imagens contendo

ruído “sal e pimenta”, e apesar dos valores divergentes de NDVI não serem precisamente

ruídos, neste trabalho serão considerados como ruídos por ser almejado como resultado uma

imagem com menos descontinuidades.

Após a remoção dos ruídos, a imagem segue para a etapa de equalização do histograma.

2.3.2 Equalização

O histograma de uma imagem com baixo contraste encontra-se muito concentrado em ape-

nas uma região. Para este estudo, uma boa imagem possui pixels de todas as regiões do

histograma, tornando mais fácil a visualização da distribuição das intensidades dos pixels.

O processo de melhorar a distribuição dos pixels da imagem melhora o seu contraste e é
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conhecido como equalização do histograma (Figura 2.4) (OPENCV, 2015). No histograma

da Figura 2.4-A é possível visualizar a concentração das intensidades dos pixels numa re-

gião mais clara (entre 120 e 200). No histograma da Figura 2.4-B, após a equalização, a

intensidade dos pixels são distribuídos no histograma de uma forma mais uniforme.

$ %

Figura 2.4: (A) Imagem original com baixo contraste e seu histograma; (B) Imagem após
processo de equalização e seu histograma apresentando um aumento do contraste. Fonte:
(OPENCV, 2015).

Após a etapa de equalização, a imagem encontra-se preparada para ser segmentada.

Neste trabalho, essa segmentação e separação de áreas de interesse é realizada pelo algo-

ritmo de classificação não supervisionada K-means.

2.4 Algoritmo K-means para Segmentação de Imagem

O algoritmo K-means é uma técnica iterativa utilizada para particionar vários objetos em K

partições ou clusters. Este algoritmo é muito popular na área de segmentação de imagens,

principalmente por suas simplicidade, e é responsável por reduzir os 28 tons de cinza ou as

224 cores RGB de uma imagem em K cores (LIN et al., 2014) (DALIMI et al., 2015). As

etapas do algoritmo são descritas a seguir:

1. Inicialize os K centroides, um para cada cluster, aleatoriamente ou baseado em alguma

heurística;

2. Calcule a distância euclidiana de cada pixel aos K centroides e atribua o pixel ao

cluster mais próximo;

3. Atualize o centroide de cada cluster, calculando a média de todos os pixels do cluster;
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4. Repita os passos 2 e 3 até não haver mais mudança nos centroides da iteração atual,

quando comparados à iteração anterior, ou até atingir um determinado número de re-

petições.

Para geolocalizar áreas de interesse em uma imagem, é necessário desenvolver um sis-

tema capaz de transformar coordenadas de pixel em coordenadas geográficas.

2.5 Transformação de coordenadas de pixel em coordena-

das geográficas

Para capturar coordenadas geográficas a partir de coordenadas de pixel é necessário utili-

zar um ortomosaico com coordenadas geográficas associadas, mais conhecido na área de

geolocalização por arquivo raster. Um arquivo raster é uma matriz de células, ou pixels, or-

ganizada em linhas e colunas, onde cada célula contém um valor representando informações,

como, por exemplo, coordenadas geográficas (Figura 2.5). Exemplos desse tipo de arquivo

são: fotografias aéreas digitais, imagens de satélites, imagens digitais e mapas digitalizados.

FpOXOD

Figura 2.5: Organização de um arquivo raster onde cada célula tem sua posição definida
pelos seus valores de linha e coluna. Adaptada de: (ARQGIS, 2016).

As vantagens de armazenar os dados em um arquivo raster são (ARQGIS, 2016):

• Uma estrutura de dados simples - uma matriz de células com valores representando

uma coordenada e, às vezes, vinculada a uma tabela de atributos;

• Um formato para análise espacial e estatística avançada;

• A capacidade de representar superfícies contínuas e realizar análises de superfície;
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• A capacidade de armazenar pontos, linhas, polígonos e superfícies de maneira uni-

forme.

Neste trabalho, como entrada, foi utilizado um ortomosaico no formato TIFF (Formato

de Arquivo de Imagem com Tag, do inglês Tagged Image File Format), arquivo raster onde

cada pixel contém as informações necessárias para capturar suas informações geográficas.

Para manipular o arquivo raster, foi utilizada a GDAL, uma biblioteca tradutora de código

aberto para formatos de dados geoespaciais raster (GDAL, 2019a). Para relacionar posi-

ções rasterizadas (coordenadas de pixel) com coordenadas georreferenciadas é utilizada uma

transformação afim (GDAL, 2019b). Esta transformação consiste de seis coeficientes que

mapeiam coordenadas de pixel para o espaço georreferenciado.

O fluxograma da Figura 2.6 demonstra o funcionamento do algoritmo de transformação

de coordenadas de pixel em latitude e longitude. Inicialmente, a imagem .tif é aberta e,

dessa forma, representa uma base de dados GDAL contendo os coeficientes da transformada

afim e o sistema de coordenadas geográficas retornado pelo GPS no momento de criação

do mosaico, dentre outras informações. Neste trabalho o sistema de coordenadas retornado

é o Sistema Geodésico Mundial de 1984, do inglês World Geodetic System 84 (WGS 84),

utilizado pelos GPSs atuais, no qual as coordenadas são definidas em latitude e longitude.

Após aplicar a transformada afim, tendo as coordenadas de pixel no espaço georreferenciado

e o sistema de coordenadas da base (WGS 84), é possível transformar as coordenadas no

espaço georreferenciado em latitude e longitude.

Latitude e
Longitude

Transforma x e y em
coordenadas x2 e y2

no espaço
georreferenciado

Transforma x2 e
y2 em latitude e

longitude

Base de dados
GDAL

CoeÀcientes da
transformação aÀm

Sistema de
coordenadas
geográÀcas

coordenadas
x e y do pixel

imagem.tif

Figura 2.6: Fluxograma do funcionamento da transformação de coordenadas de pixel em
latitude e longitude.



Capítulo 3

Trabalhos Relacionados

Na literatura, algoritmos de classificação, como o K-means, são muito empregados na seg-

mentação de imagens agrícolas ou classificação de dados de solo para produzir zonas de

manejo, sendo a aplicação de dados de nutrientes ou outras medidas de solo a forma mais

utilizada e estudada na literatura, como nos trabalhos (RUSS; KRUSE; SCHNEIDER, 2010),

(SANTOS; SARAIVA, 2015) e (HE et al., 2011). Porém, nos últimos anos houve um au-

mento no estudo da separação de zonas de manejo utilizando dados de índices de vegetação,

principalmente o NDVI, por meio de imagens multiespectrais, podendo citar os estudos (LIU

et al., 2017), (PEDROSO et al., 2010), (LI et al., 2005), (SILVA et al., 2017) e, inclusive, o

proposto neste trabalho.

Em (RUSS; KRUSE; SCHNEIDER, 2010) é proposto um algoritmo utilizando o método

Clusterização Aglomerativa Hierárquica, do inglês Hierarchical Agglomerative Clustering

(HAC), uma técnica na qual é gerada uma estrutura em forma de árvore de clusters. Nesse

método, pares de clusters são unidos à medida que se sobe na hierarquia, de acordo com a

semelhança entre estes. Os autores usam o K-means na fase inicial para dividir o campo em

pequenos sub-campos, sendo gradativamente agrupados aos pares até formar a quantidade

de zonas definida como critério de parada. Como dados de entrada, são utilizadas medidas

de condutividade elétrica aparente, índices de vegetação, dados de fertilizante e de produti-

vidade. Como resultado, os autores apontam uma correlação entre seus dados e as medidas

de condutividade elétrica, dados mais utilizados para realizar a classificação de zonas.

No estudo (SANTOS; SARAIVA, 2015) é apresentado um modelo de referência, descre-

vendo todas as atividades, subprocessos, fluxos e decisões necessárias para delimitar zonas

13
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de manejo corretamente. Para demostrar a aplicabilidade do modelo, o autor apresenta um

estudo de caso em uma plantação de trigo. São utilizados dados de nutrientes e de propri-

edades físicas do solo, além de mapas de produtividade e de altitude. No agrupamento dos

dados e formação de zonas de manejo é utilizado o algoritmo Fuzzy C-means. O autor tam-

bém comparou o resultado obtido pelo C-means com o K-means e não encontrou diferenças

significativas.

Já na abordagem de separação de zonas de manejo apresentada em (LIU et al., 2017) os

autores utilizam o eCognition, um software para análise de imagens que utiliza um método

de segmentação orientado a objetos. Como entrada, são utilizados dados de nutrientes de

solo de um campo de soja e dados de NDVI calculados a partir de imagens multiespectrais

capturadas pelo satélite SPOT6/7. Como resultado, os autores concluíram que a delimitação

das zonas através de dados de solo é similar à utilizando dados de NDVI e que o método

proposto tem alta precisão, baixo custo, e economiza recursos humanos e materiais.

No trabalho (PEDROSO et al., 2010) o autor propõe um algoritmo para segmentação

de zonas de manejo baseado no algoritmo de Region-merging. Inicialmente, a imagem é

dividida em várias áreas. Em seguida, áreas vizinhas são agrupadas, baseadas na seme-

lhança dos seus dados, até alcançar a quantidade de zonas definidas como critério de parada.

A vantagem do algoritmo é permitir sua aplicabilidade em dados irregulares, como os de

produtividade e de NDVI. Para estudo de caso, foram utilizadas imagens aéreas NDVI de

plantações de uva, capturadas pelo sensor multiespectral Leica ADS40, e os autores obtive-

ram resultados equivalentes ou superiores ao método de classificação adotado no estado da

arte.

(LI et al., 2005) desenvolve um novo método de segmentação baseado no K-means de-

finido como Agrupamento Espacial Contíguo K-means, do inglês Spatial Contiguous K-

Means (SC-KM). Segundo o autor, este algoritmo, diferentemente de outros algoritmos de

classificação não supervisionada, leva em consideração a interação espacial entre as célu-

las (pixels), causando uma melhor continuidade espacial. Foram utilizados dados de NDVI

calculados a partir de imagens multiespectrais capturadas por um avião tripulado, utilizando

o Espectrômetro de Imagens Modulares Operacionais, do inglês Operational Modular Ima-

ging Spectrometer (OMIS). Os resultados mostram não existir diferença significativa na seg-

mentação de zonas pelo método SC-KM apresentado e pelo K-means tradicional, porém o



15

SC-KM removeu muitas células ou manchas isoladas, melhorando a continuidade do mapa

e proporcionando zonas de manejo mais eficazes.

Embora as soluções apresentadas utilizando dados de NDVI na segmentação de zonas

de manejo provejam diversos benefícios, um dos principais problemas encontrados nessas

abordagens é a utilização de imagens de satélites ou de sensores multiespectrais específicos,

porque essa solução torna-se muito custosa, principalmente quando se fala em agricultura de

pequena ou média escala. Porém, existe uma falta de estudos utilizando imagens multies-

pectrais capturadas por câmeras digitais IR de baixo custo como possível solução. Apenas o

trabalho (SILVA et al., 2017) foi encontrado com este propósito, onde são utilizadas imagens

aéreas NDVI registradas por uma câmera digital RGB modificada para capturar imagens In-

fravermelho Próximo-Verde-Azul, do inglês NIR-Green-Blue (NGB).

Na literatura, vários trabalhos apresentam soluções para acelerar a segmentação de ima-

gens utilizando o K-means, porém os estudos (CHEN; CHEN; CHIEN, 2008; SILVA et al.,

2017) notabilizaram-se pela simplicidade da abordagem utilizada. Em ambos, a definição

dos centroides ótimos é realizada utilizando dados do histograma da imagem, em substi-

tuição aos pixels normalmente utilizados, reduzindo a complexidade computacional desse

processo. Em (SILVA et al., 2017) os autores utilizam dados de NDVI para delimitação das

zonas de manejo e utilizam suavização e equalização como etapas de pré-processamento da

imagem NDVI. Após pré-processar a imagem, o algoritmo K-means é aplicado no histo-

grama e, ao final, cada pixel é atualizado no centroide mais próximo, delimitando as zonas

de manejo.

Esse trabalho visa suprir a escassez de estudos utilizando câmeras multiespectrais de

baixo custo e o processamento de imagens NDVI em computadores com baixo poder de pro-

cessamento, incluindo sistemas embarcados, além de permitir demarcar pontos na imagem

segmentada e obter suas coordenadas geográficas. Tal informação fornece embasamento

para tomada de decisão quanto ao manejo adequado das zonas delimitadas, permitindo sua

localização de forma mais acertada.

Neste trabalho, a metodologia de separação em zonas de manejo segue um processo pa-

recido com o proposto em (SILVA et al., 2017), porém foram realizadas diversas otimizações

com o propósito de processar imagens de vegetações em computadores de uso pessoal (sem

alto poder de processamento) e também capturar e processar imagens em tempo real utili-
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zando sistemas embarcados. Além disso, também é possível demarcar áreas de interesse e

obter suas localizações geográficas. A Tabela 3.1 apresenta um resumo das características e

contribuições dos trabalhos apresentados, juntamente com as do trabalho aqui proposto.

Tabela 3.1: Comparação das principais contribuições dos trabalhos relacionados juntamente
com o proposto.

Trabalho
Segmentação Entrada Câmera Sistema

Embarcado
Geolocalização

das zonas
K-means outros

medidas
de solo NDVI multiespectral digital IR

(RUSS;
KRUSE;
SCHNEIDER,
2010)

X X X

(SANTOS;
SARAIVA,
2015)

X X

(HE et al.,
2011)

X X

(LIU et al.,
2017)

X X X X

(PEDROSO et
al., 2010)

X X X

(LI et al.,
2005)

X X X

(SILVA et al.,
2017)

X X X

Trabalho pro-
posto

X X X X X



Capítulo 4

Metodologia

Este capítulo detalha todas as etapas seguidas no desenvolvimento do sistema, desde a cap-

tura e preparação das imagens, passando pela otimização do NDVI, do K-means e a análise

de vegetações nas imagens capturadas e, por fim, o processo de captura das localizações

geográficas de pontos demarcados na imagem.

Este capítulo detalha todas as etapas seguidas no desenvolvimento de dois principais

sistemas, desde a captura e preparação das imagens, passando pela otimização do NDVI,

do K-means e a análise de vegetações nas imagens capturadas. O primeiro, denominado

sistema aéreo, é responsável por calcular o NDVI em um mosaico da vegetação, segmentá-

lo em zonas de manejo, identificando-as por meio de cores e, por fim, capturar localizações

geográficas de pontos demarcados no mapa de zonas de manejo. Todo este processamento

é executado em um computador convencional, após a captura das imagens por um VANT.

O segundo, denominado sistema portátil, trata-se de um dispositivo portátil, desenvolvido

neste estudo, que captura imagens em solo e realiza a análise da vegetação, colorindo-as

conforme os valores de NDVI.

4.1 Captura e preparação das imagens aéreas

As imagens do campo analisado são capturadas pela câmera digital Pi NoIR, módulo criado

para ser utilizado pela Raspberry Pi, possui 8 megapixels de resolução e um sensor de ima-

gem CMOS. Esta câmera não possui filtro infravermelho e fornece os espectros NIR-G-B

(Infravermelho Próximo, verde e azul). Para possibilitar o cálculo do NDVI, também é uti-
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lizado na câmera o filtro Roscolux Storaro Blue, permitindo-a capturar predominantemente

os espectros azul e NIR, como é possível observar na Figura 4.1. Em (MASSANO, 2018)

esse filtro foi utilizado no desafio europeu Astro Pi, permitindo estudantes realizarem ex-

perimentos utilizando computadores Raspberry Pi dentro da Estação Espacial Internacional,

viabilizando observar a saúde e o crescimento de vegetações terrestres a partir do espaço

sideral. Na Figura 4.2 são apresentados a Pi NoIR e o filtro utilizados neste estudo.

Figura 4.1: (A) Gráfico do filtro Storaro Blue, cuja função é garantir uma maior captura pela
câmera dos comprimentos de onda azul (entre 440 e 480 nm) e infravermelho próximo (entre
740 e 950 nm). Adaptada de: (MASSANO, 2018).

Figura 4.2: Filtro Storaro Blue junto à câmera Pi NoIR.

A câmera encontra-se acoplada à Raspberry Pi Zero e todo o sistema embarcado em

um VANT do tipo asa fixa, construído em (MELO et al., 2017). Após o voo, as imagens

capturadas são descarregadas no sistema, porém o processo seria muito dispendioso se o
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algoritmo fosse aplicado em cada imagem separadamente, pela quantidade de imagens e por

estas terem muita sobreposição.

A Figura 4.3 apresenta algumas das imagens capturadas pelo VANT. Após a captura, é

realizada a composição dessas imagens individuais, gerando o ortomosaico da Figura 4.4-A,

imagem única constituída por todo o campo a ser analisado. Para realizar este processo é

utilizado o software OpenDroneMap. Como é possível visualizar na Figura 4.4-A, o mo-

saico contém muitas áreas fora do campo monitorado, então uma ferramenta de recorte foi

utilizada para selecionar, manualmente, apenas a região de interesse, produzindo como saída

a imagem da Figura 4.4-B. Esta imagem será a entrada do algoritmo de delimitação de zonas

de manejo.

Figura 4.3: Algumas imagens capturadas pelo VANT durante o voo.

$ %

Figura 4.4: (A) Mosaico criado no software OpenDroneMap; (B) Mosaico recortado man-
tendo apenas a região de interesse.

O cálculo do NDVI e a clusterização demandam muito processamento, elevando o tempo

de execução à medida que o tamanho da imagem aumenta. Para resolver este problema, são

adotadas técnicas para otimizar tanto o cálculo do NDVI quanto a segmentação da imagem

pelo K-means e estas serão abordadas nas Seções seguintes.
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4.2 Otimização do cálculo do NDVI

Como o cálculo do NDVI é realizado para cada pixel da imagem, ao utilizar uma imagem

muito grande, por exemplo, acima de 200 milhões de pixels, foram constatados dois princi-

pais problemas lentidão e, após grande período de espera, estouro de memória. Durante o

levantamento bibliográfico não foram identificadas solução especificas para otimizar o cál-

culo do NDVI. Dessa forma, foram realizados variados testes comparativos de desempenho

até serem obtidas as soluções adotadas a seguir:

1. Array Numpy: estrutura de dados escolhida para a aplicação por sua eficiência de

uso de memória e por oferecer operações numéricas rápidas (NUMPY, 2018). Em

um array Numpy, cada elemento ocupa a mesma quantidade de bytes e é armazenado

de forma adjacente num endereço particular no sistema de memória. O fato dos itens

serem armazenados de maneira contínua na memória permite a utilização de instru-

ções vetorizadas da Unidade de Processamento Central, do inglês Central Processing

Unit (CPU), implementadas na linguagem C, aumentando a velocidade e a eficiência

no acesso aos dados (WALT; COLBERT; VAROQUAUX, 2011). A utilização dessa

estrutura de dados é crucial para as soluções seguintes.

2. Economia de cópia de imagens: a cada execução de uma etapa do algoritmo, uma

nova imagem de saída é gerada. Por exemplo, após o processamento da imagem de

entrada RGB, é gerada como saída uma imagem NDVI de mesmo tamanho, então,

no lugar de criar uma nova estrutura de dados para guardar a imagem de saída, a

mesma variável da imagem de entrada é utilizada, sobrescrevendo-a neste momento,

permitindo economizar o uso de memória.

3. Economia de bits: Por padrão, ao criar um array Numpy, o seu tipo numérico é defi-

nido automaticamente, porém nem sempre a sua quantidade de bits é realmente neces-

sária. Neste trabalho, ao criar um array Numpy, o seu tipo é sempre definido manual-

mente, utilizando apenas a quantidade de bits necessária. Por exemplo, ao definir uma

variável inteira, no lugar de usar um int com 32 bits, pode ser utilizado um int com

16 bits, ou com 8 bits sem sinal etc. Essa otimização também permite principalmente

economia no uso de memória.
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4. Utilização de slicing: a utilização de laços for é um ponto crítico no tempo de pro-

cessamento de uma aplicação. Então, sempre quando possível, é utilizada a sintaxe

slicing na substituição de laços de repetição sobre matrizes. Por exemplo, para acessar

apenas os valores da cor verde em uma imagem RGB, no lugar de utilizar um laço for

duplo para percorrer toda a matriz, basicamente é possível retornar todos esses valores

com um slicing do tipo image[:, :, 1].

4.2.1 Otimização do K-means

A scikit-learn é uma biblioteca com diversos algoritmos para mineração e análise de da-

dos, dentre eles o K-means. Mesmo otimizado, este algoritmo utiliza a abordagem tradici-

onal, na qual a determinação dos centroides é realizada sobre a imagem de entrada. Então

quanto maior a imagem, maior o tempo para segmentá-la. Visando agilizar esse processo,

foi realizado um levantamento bibliográfico de estudos que buscam acelerar esta segmenta-

ção aplicando o K-means. Dentre esses estudos, (SILVA et al., 2017) destacou-se por sua

simplicidade na adoção do K-means no histograma, em substituição aos pixels da imagem

geralmente utilizados. As etapas seguintes apresentam o funcionamento do K-means modi-

ficado:

1. O histograma da imagem equalizada é obtido, onde os valores no eixo horizontal e

vertical representam, respectivamente, as intensidades dos pixels da imagem (de 0 a

255) e suas frequências (quantidades).

2. Os centroides são iniciados cobrindo todo o eixo horizontal. Dessa forma, se o usuário

quiser delimitar a quantidade de zonas de manejo em, por exemplo, 5 (cinco), então os

centroides iniciais serão 0, 63, 127, 191, 255.

3. Os centroides são atualizados pela média ponderada dos pontos dentro de cada cluster,

com os pesos sendo as frequências dos pixels. Por exemplo, se em um determinado

cluster existem 10 intensidades, então a Equação 4.1 seria a utilizada.

mediaPonderada =

∑10
k=1 intensidadek ∗ frequenciak∑10

k=1 frequencia
(4.1)
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O método foi implementado e testado no mosaico, sendo obtidos resultados visuais simi-

lares aos alcançados pela abordagem tradicional. Contudo esse método só seria viável se o

tempo de execução fosse menor que o implementado na biblioteca supracitada. A definição

dos centroides de um cluster no histograma é muito mais rápida do que utilizando a imagem,

porém para atualizar cada pixel no seu cluster específico, é necessário utilizar estruturas de

repetição, pois é necessário comparar cada pixel da imagem com os K centroides definidos,

escolher o mais próximo e atualizar o valor do pixel com o valor do centroide escolhido.

Dessa forma, foram utilizados dois laços for: um duplo, pra percorrer a matriz da imagem; e

um simples, para comparar a distância do ponto (pixel) ao array de centroides.

Esse processo de atualização de cada pixel em um cluster específico é muito custoso

computacionalmente, principalmente quando se tenta utilizar apenas Python. Dessa forma,

foi utilizado o Cython, um compilador estático otimizado que permite escrever extensões

de linguagem C para Python. Então, os únicos laços for necessários em toda a aplicação

foram escritos nessa linguagem, possibilitando ao compilador gerar um código em C efici-

ente a partir do código em Cython, agilizando o processo. Utilizando apenas Python, esse

processo durava 36,61 segundos, diminuindo para 3,5 segundos com o Cython. Após estas

otimizações, houve uma melhora de 70% no tempo de processamento do K-means quando

comparado ao tradicional, passando de 11,8 segundos para 3,5 segundos. Vale destacar que

para efetuar essa comparação de forma mais justa foi utilizado o K-means tradicional otimi-

zado da biblioteca OpenCV. Após as otimizações realizadas, verificou-se a possibilidade de

embarcar o algoritmo em um sistema portátil, para capturar e processar imagens locais em

tempo real.

4.2.2 Desenvolvimento do sistema portátil, captura e processamento de

imagens em solo

Como prova de conceito, um sistema embarcado portátil foi desenvolvido. O principal com-

ponente utilizado é a Raspberry Pi 3 modelo B+, um computador de placa única, desenvol-

vido pela Raspberry Pi Foundation, com 1 GB de memória RAM, CPU de quatro núcleos

com 1.4 GHz de frequência e GPU integrada de quatro núcleos com um clock de 300 MHz.

Mesmo pequena, 85 x 56 x 17 mm, a placa funciona como um minicomputador e possui
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considerável poder de processamento. Portanto, é possível usar o sistema completo desen-

volvido anteriormente sem modificações significativas.

A câmera digital (sem filtro infravermelho) Pi NoIR é acoplada à placa, juntamente ao

filtro passa-azul, possibilitando a captura dos espectros azul e NIR utilizados no cálculo do

NDVI. Adicionalmente, foi utilizada uma tela de cristal líquido touch screen para substituir

o monitor, o teclado e o mouse, Figura 4.5-A. Para uma melhor experiência do usuário, foi

desenvolvida uma interface gráfica simples para facilitar a operação do sistema (Figura 4.6),

utilizando a biblioteca Tkinter, pacote padrão do Python.

$ %
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Figura 4.5: (A) Sistema portátil internamente apresentando todos os seus componentes; (B)
Folha de papel usada para efetuar o balanço de branco na câmera.

Figura 4.6: Interface gráfica do sistema portátil.

No processo de captura de imagens algumas modificações foram realizadas. Assim como

outras câmeras de uso comum, a Pi NoIR recebe uma contribuição significativa da região

azul do espectro (COBURN et al., 2018), sendo necessário equilibrar os níveis dos canais
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de cores (vermelho, verde e azul). Em câmeras de uso comum, existe uma configuração

utilizada para executar esse balanço de cores: tal ajuste é realizado apontando o sensor de

imagem para uma folha de papel branco ou cinza, tornando os três canais de cores uniforme,

e é conhecido como balanço de branco. Realizar este procedimento utilizando uma folha de

papel azul, no lugar de branca, permite obter uma melhor separação das curvas dos espectros

azul e vermelho (VIS e NIR), produzindo imagens NDVI mais fáceis de interpretar (LAB,

2017).

Diferentemente de uma câmera convencional, todo o processo de captura de imagens re-

alizado pela Pi NoIR deve ser codificado manualmente, inclusive o balanço de branco. Ori-

ginalmente, a câmera efetua o balanço de branco automaticamente a cada captura de imagem

(PICAMERA, 2019). É necessário consultar a documentação da câmera para compreender

como modificar estes parâmetros configurados automaticamente. Os principais parâmetros

trabalhados nessa etapa são:

• awb_mode: define o tipo de balanço de branco efetuado pela câmera, sendo “auto” o

valor padrão. Esse parâmetro deve ser desligado para possibilitar o ajuste manual;

• awb_gains: são os ganhos (quantidade) de azul e vermelho que representam o balanço

das cores na câmera.

As etapas do algoritmo executado para realizar o balanço de branco estão descritas a

seguir:

1. Inicialize a câmera, apontando o sensor para a uma folha de papel azul de tonalidade

média, de modo que preencha todo o quadro da imagem;

2. Aguarde a câmera configurar os valores automáticos de balanço de branco;

3. Salvar em uma variável local os valores de balanço de branco da variável awb_gains;

4. Desligar o ajuste automático, trocando awb_mode do padrão “auto” (automático) para

o “off ” (desligado);

5. Atribuir à awb_gains os valores da variável local do item 3.
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A Seção 4.3 apresentará todas as etapas do desenvolvimento da aplicação utilizando as

melhorias realizadas no NDVI e no K-means. E as imagens de entrada do sistema serão ou

o mosaico do campo, quando utilizado o sistema aéreo, ou a imagem capturada pelo sistema

portátil.

4.3 Sistemas de segmentação de zonas de manejo e de aná-

lise de imagens em solo.

Na classificação da imagem de saída, em ambos os sistemas, é utilizado o mapa de cores da

Figura 4.7. Seus limites são as cores vermelha (faixa de NDVI mais baixa) e verde escuro

(faixa de NDVI mais alta) e significa áreas de vegetação de baixo até alto vigor.

Figura 4.7: Mapa de cores utilizado no sistema. Fonte: (MATPLOTLIB, 2018)

As Figuras 4.8 e 4.9 apresentam, respectivamente, os fluxogramas do funcionamento dos

sistemas aéreo e portátil desenvolvidos nesse estudo.

NDVI BLUR EQUALIZAÇÃO

K-MEANSAplica mapa de
cores

Captura de
coordenadas

mosaico IR

Mapa de 
Zonas de
manejo

Figura 4.8: Fluxograma do funcionamento do algoritmo de delimitação e geolocalização de
zonas de manejo no sistema aéreo a partir do NDVI.
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NDVI EQUALIZAÇÃO

K-MEANSAplica mapa de
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Segmentar a
imagem?
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Captura a
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Imagem
classiÀcada por

cores

Figura 4.9: Fluxograma do funcionamento do sistema portátil.

A primeira etapa é fornecer ao software a imagem da área a ser analisada. No sistema

aéreo, é fornecido o mosaico do campo (Figura 4.10-A) e, no sistema portátil, a imagem

fornecida é capturada no mesmo instante. Então calcula-se o NDVI para cada pixel, criando

uma matriz de mesma dimensão da imagem original. Após esta etapa, a imagem, antes RGB

com três canais de cores de 0 a 255, torna-se uma imagem com apenas um canal de cor com

valores de -1 a 1. Como não é possível a sua visualização diretamente na forma RGB, aplica-

se o mapa de cores da Figura 4.7 sobre essa imagem, obtendo a Figura 4.10 como saída do

sistema aéreo.

$ %

Figura 4.10: (A) Ortomosaico de entrada do sistema aéreo, para este estudo; (B) Ortomosaico
após o cálculo do NDVI e aplicação do mapa de cores.

É possível visualizar na Figura 4.10-B que, apesar de ser possível identificar áreas com

alto e baixo vigor, a imagem apresenta muita descontinuidade, tornando difícil a convergên-

cia do algoritmo K-means na segmentação de zonas. Para amenizar este problema, primeira-

mente normaliza-se a imagem para tons de cinza, com valores de 0 a 255, e depois aplica-se
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o filtro da mediana.

Como a variação de valores do NDVI é muito pequena (-1 a 1), os valores dos pixels

são bem próximos e encontram-se distribuídos apenas em um intervalo específico no histo-

grama, tornando difícil observar sua modificação em diferentes áreas. Então, para aumentar

o contraste e melhor distribuir este intervalo, a imagem tem seu histograma equalizado.

Após a equalização, a imagem é segmentada pelo K-means e, por fim, aplica-se o mapa

de cores da Figura 4.7 para delimitar as zonas de manejo. A etapa do K-means é essencial

no sistema aéreo por objetivar a segmentação das zonas de manejo. Porém, esta etapa pode

ser dispensada no sistema portátil, pois as imagens são capturadas em solo e processadas

individualmente, não sendo imprescindível, neste momento, segmentá-las.

Após a separação das zonas de manejo, no sistema aéreo, e a sua visualização pelo mapa

de cores, a próxima etapa é possibilitar ao agricultor identificar no campo os problemas

das áreas com baixo vigor e decidir o manejo mais adequado. Para facilitar a localização e

possível visita às áreas de interesse, um sistema de geolocalização de pontos demarcados no

mapa é implementado nesse estudo.

4.3.1 Sistema de captura de coordenadas

Durante o processo de geração do mosaico, quando são fornecidas as localizações geográfi-

cas das imagens de entradas, é gerado um ortomosaico de saída no formato .tif. O mosaico

utilizado nesta etapa está apresentado na Figura 4.11-A, com 2115 x 3207 (6.782.805 pixels)

e representa uma área de aproximadamente 1,3 hectares. Mesmo não sendo muito grande,

ao utilizá-lo no processo de captura de coordenadas, a execução torna-se muito custosa,

causando travamentos no sistema ao tentar apresentar a imagem completa. Portanto, duas

abordagens são adotadas como solução.

Primeiramente, a imagem utilizada para capturar as coordenadas geográficas é o mapa

de zonas de manejo, Figura 4.11-B, pois, após o processo de segmentação, há uma redução

de 93% no tamanho do arquivo, devido à redução de até 224 cores distintas RGB para apenas

cinco cores distintas, mantendo a mesma resolução em pixels. Para uma imagem pequena,

esta diferença já é considerável, entretanto para imagens de campos com muito mais hectares,

se torna ainda maior.
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Figura 4.11: (A) Ortomosaico no formato TIFF usado na captura de coordenadas; (B) Orto-
mosaico com zonas de manejo demarcadas usado para demarcar pontos de interesse.

A segunda abordagem empregada é desenvolver um sistema que permita mover, aumen-

tar ou diminuir o zoom, sendo apresentado ao usuário apenas um recorte da imagem com as

mesmas referências aos pixels da imagem completa. Essa informação é muito importante,

pois é necessário capturar as posições rasterizadas (coordenadas do pixel) na imagem origi-

nal para mapeá-las às coordenadas georreferenciadas do arquivo .tif utilizando a biblioteca

GDAL.



Capítulo 5

Resultados e Discussões

Com o intuito de validar o sistema e de apresentar o seu funcionamento, alguns experimentos

foram realizados utilizando o sistema aéreo e o portátil e seus resultados estão descritos nas

próximas seções.

5.1 Sistema aéreo - Estudo de caso

O campo monitorado encontra-se localizado no município de Areia/PB, em um ambiente

controlado pelo Grupo de Grandes Culturas (GGC) do Campus II da Universidade Federal

da Paraíba (UFPB). O terreno possui 3 hectares de área de cana-de-açúcar cultivada. Durante

o voo foram capturadas aproximadamente 30 imagens úteis, isto é, sobrepostas entre si,

possibilitando a realização da sua composição contendo a área monitorada. A partir destas

imagens, o mosaico foi gerado e, após recortada a área de interesse, originou-se a Figura

5.1-A, utilizada como entrada do sistema.

Após calculado o NDVI e normalizado para valores de 0 a 255, a imagem passou para

a etapa de suavização. Para efetuá-la, um filtro da mediana foi aplicado com diferentes ta-

manhos de vizinhança para teste, porém a Figura 5.1-B mostra a imagem com um filtro de

vizinhança tamanho 55 x 55. Observa-se na Figura 5.1-B que não existe uma separação

visual suficientemente nítida entre as áreas com diferentes valores de NDVI. Consequente-

mente, o algoritmo de segmentação aplicado inicialmente à imagem 5.1-B não obteve êxito

na separação das zonas.

Então, foi realizada a etapa de equalização, aumentando o contraste da imagem e obtendo

29
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Figura 5.1: (A) Ortomosaico da plantação de cana-de-açúcar analisada (B) Imagem NDVI
com filtro da mediana e vizinhança de 55x55, (C) Imagem (B) equalizada apresentando uma
separação bem delimitada dos valores de NDVI através dos diferentes tons de cinza.

a Figura 5.1-C como saída. A diferença entre as imagens antes, Figura 5.1-B, e após a equa-

lização, Figura 5.1-C, é bastante expressiva. Antes, os valores do NDVI se concentravam

em uma faixa bem restrita de valores, impossibilitando observar sua distribuição em deter-

minadas áreas, pois a distribuição dos níveis de cinza da imagem é praticamente a mesma.

Depois, quando os valores do NDVI encontram-se melhor distribuídos, nota-se uma separa-

ção bem demarcada no intervalo de valores mínimo ao máximo, indo do mais escuro ao mais

claro.

A Figura 5.2-A apresenta o resultado de referência obtido utilizando a primeira versão

do algoritmo, desenvolvida em (MELO et al., 2017). Nesta, todo o processo de delimitação

de áreas de manejo, utilizando intervalos de NDVI, foi feito de forma manual, os intervalos

de cores foram definidos após cálculos estatísticos e as cores foram indicadas pelo usuário

para cada intervalo.

A B C

Figura 5.2: (A) Resultado de referência, (B) Imagem segmentada pelo algoritmo K-means
tradicional e (C) Imagem segmentada pelo algoritmo K-means aplicado ao histograma.

Na Figura 5.2-B é apresentada a saída do sistema após aplicar o Kmeans tradicional, en-
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quanto na 5.2-C foi adotada a sua versão aplicada ao histograma da imagem, demonstrando

não haver diferenças visuais significativas na segmentação ao utilizar a segunda abordagem.

Ao comparar a saída do sistema atual com a do resultado de referência, verifica-se que o al-

goritmo de segmentação conseguiu separar as zonas de manejo de acordo com os valores de

NDVI, com a vantagem de todo o processo ser automatizado, informando-se apenas a quan-

tidade de zonas a serem divididas. Também houve uma melhora na qualidade da imagem,

com reduzida descontinuidade.

A seguir serão apresentados os resultados, com relação ao tempo de processamento, ob-

tidos pelo sistema com diferentes configurações. Além de comparar a versão atual do algo-

ritmo com a primeira versão, descrita em (MELO et al., 2017), e com o trabalho apresentado

em (SILVA et al., 2017).

5.1.1 Desempenho

Além da evolução na aparência da imagem resultante, houve uma melhora significativa na

velocidade de processamento da imagem. A Tabela 5.1 apresenta os tempos de processa-

mento obtidos para o mosaico, comparando a primeira versão do algoritmo que gera o re-

sultado de referência e a nova versão desenvolvida neste estudo, utilizando tanto o K-means

tradicional quanto o K-means otimizado. Todas as medições dos tempos de processamento

foram realizadas pela função process_time() do módulo time da linguagem Python. Esta

função retorna, em segundos, o tempo de CPU, ou seja, quanto esforço da CPU foi gasto

durante uma tarefa (PYTHON, 2019). Esta medida é mais assertiva para medir o tempo de

processamento porque o tempo real de execução irá depender do processador utilizado, ou

seja, dois processos podem durar o mesmo tempo real, porém um deles usar mais recursos

computacionais do que o outro.

Tabela 5.1: Comparação do tempo de processamento (em segundos) de uma imagem de 3280
x 2862 pixels (largura x altura) com diferentes configurações do sistema.

Imagem
Tamanho

da vizinhança
Primeira
versão

K-means
tradicional

K-means no
histograma

Mosaico
(3280 x 2862

pixels)

35 x 35 82.446 s 15.642 s 5.670 s
55x55 84.248 s 15.765 s 6.102 s

75 x 75 85.506 s 15.709 s 6.602 s
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Observa-se uma melhora significativa no tempo de processamento ao aplicar o algoritmo

deste estudo, comparado ao algoritmo de referência, obtendo uma redução de 92,75%. O

mais notável, na diminuição desse tempo, foi a utilização das instruções vetorizadas por

meio de Numpy arrays. Antes, o algoritmo utilizava muitos laços for em Python, o que

tornava o processo lento, pois os dados encontravam-se espalhados na memória, tornando

o acesso custoso. Porém, o acesso aos itens é muito mais rápido quando se usa instruções

vetorizadas.

As otimizações "Economia de cópia de imagens"e "Economia de bits", referidas na Se-

ção 4.2, permitem especialmente economizar memória, possibilitando ao sistema processar

grandes imagens. Por exemplo, após essas otimizações foi possível processar ortomosaicos

de até 296.288.152 de pixels no computador utilizado nesse estudo. Também houve uma re-

dução de 61,29% no tempo de execução quando utilizado o K-means otimizado, comparado

ao K-means tradicional, embora ambos exibam resultados similares na segmentação.

Paralelamente, foi realizada uma comparação entre os sistemas desenvolvidos em

(SILVA et al., 2017) e neste trabalho. A Tabela 5.2 apresenta uma comparação entre os

processadores I7-4700MQ, usado em (SILVA et al., 2017), e o I7-6500U, utilizado neste

estudo. É possível verificar que o computador utilizado neste trabalho, apesar de ter um pro-

cessador mais atual com uma frequência de clock um pouco maior, possui um desempenho

consideravelmente pior (PASSMARK, 2019), visto que possui a metade da quantidade de

núcleos físicos e threads.

Tabela 5.2: Comparação da máquina utilizada em (SILVA et al., 2017) com a deste estudo.

(SILVA et al., 2017) Trabalho Proposto
Processador Intel Core i7-4700MQ Intel Core i7-6500U
Velocidade de Clock 2.4 GHz 2.5 GHz
Turbo Max 3.4 GHz 3.1 GHz
Número de núcleos 4 2
Número de threads 8 4
Memória 16 GB 8GB
Desempenho(PASSMARK, 2019) 7684 4430

Os autores relatam que o seu algoritmo leva 12 segundos para processar uma imagem de

4387x2021 (8.866.127 pixels). Neste trabalho, o tempo de execução foi de aproximadamente

6 segundos para processar um mosaico com 3280x2862 (9.387.360 pixels), uma redução de
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pelo menos 50%, mesmo desconsiderando a diferença entre os computadores. O código

fonte do sistema desenvolvido neste trabalho não faz uso de nenhuma característica inerente

a uma CPU, permitindo presumir uma comparação justa entre os sistemas.

Após a geração do mapa de zonas de manejo, a próxima etapa é realizar a localização

geográfica das áreas de interesse, e os resultados obtidos para o sistema de lozalização são

apresentados a seguir.

5.1.2 Sistema de captura de coordenadas

A Figura 5.3 apresenta algumas das diversas configurações possíveis na apresentação da

imagem pelo sistema de demarcação de pontos nas áreas de interesse. O sistema permite

aumentar e diminuir o zoom, mover e apresentar toda ou partes da imagem, mantendo sua

relação com a imagem original.
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Figura 5.3: Diferentes configurações de zoom realizadas na imagem de entrada (A), (B) e ().
Nas imagens o tamanho da tela é o mesmo, mudando apenas o zoom e a movimentação da
imagem.

Para verificar as saídas obtidas pelo sistema desenvolvido neste trabalho, foi realizada

uma comparação com as saídas obtidas pelo software QGIS, sistema de informação geográ-

fica muito utilizado no meio acadêmico para realizar todo tipo de manipulação em bases de

dados geoespaciais. A Figura 5.4-A apresenta a tela do sistema desenvolvido, demarcando

quatro pontos com suas numerações correspondentes, indicando a ordem de demarcação.

Após o processamento, as coordenadas dos pixels demarcados são transformadas em lati-

tude e longitude. O mesmo processo foi realizado no software QGIS, sendo demarcados os

mesmos quatro pontos, como demonstrado na Figura 5.4-B.
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Figura 5.4: (A) Demarcação dos pontos 1,2,3 e 4 no sistema desenvolvido; (B) Demarcação
dos pontos 1,2,3 e 4 no software QGIS.

A Tabela 5.3 resume os resultados para os quatro pontos demarcados. Percebe-se resul-

tados parecidos em ambos os sistemas, havendo pequenas diferenças entre as coordenadas

encontradas. Porém, são diferenças aceitáveis em consequência de não ser possível saber o

pixel exato sendo demarcado no software QGIS, usando apenas uma aproximação manual

do local demarcado.

Tabela 5.3: Saídas obtidas para cada ponto demarcado no sistema desenvolvido e no software
QGIS, mostrando a semelhança nos resultados obtidos em ambos os sistemas.

Ponto
Latitude Longitude

Sistema QGIS Sistema QGIS
1 -34.87286 -34.87287 -7.25704 -7.25704
2 -34.87282 -34.87282 -7.25703 -7.25703
3 -34.87282 -34.87282 -7.25706 -7.25706
4 -34.87284 -34.87284 -7.25704 -7.25705

Após os resultados obtidos, constatou-se a possibilidade de embarcar a solução e ainda

assim obter um tempo rápido de processamento. O sistema portátil foi então construído e

seus resultados são apresentados a seguir.

5.2 Sistema portátil - Estudo de caso

O algoritmo é iniciado no boot do sistema operacional, após o qual é exibida a tela inicial

com as opções “Foto” e “Analisar” (Figura 5.5-A), ambas inicialmente desativadas. Em

seguida, é realizado automaticamente o balanço de branco. A utilização do sistema é liberada

somente após a finalização deste ajuste. Ao clicar em ‘Foto”, a câmera captura a imagem
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(Figura 5.5-B) e, após a captura, ao selecionar o botão “Analisar”, todo o processamento é

realizado e o resultado final é apresentado (Figura 5.5-C).
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Figura 5.5: (A) Tela apresentando a captura e análise da imagem pelo sistema, (B) Imagem
capturada, (C) Resultado obtido com um filtro de vizinhança tamanho 35x35.

O sistema pode ser utilizado em qualquer computador de placa única que opere com o

sistema operacional Linux e seja equipada com pelo menos 1 GB de memória RAM. Inicial-

mente o sistema foi implementado na Tinker, um computador de placa única, desenvolvido

pela Asus, com 2 GB de memória RAM, CPU de quatro núcleos com 1.8 GHz de frequência

e GPU integrada de quatro núcleos com um clock de 600 MHz. Essa placa é bastante simi-

lar à Raspberry, tanto o hardware quanto o software e seu modo de operar, sendo inclusive

possível utilizar a Pi Câmera na placa, porém até o presente momento não existe uma forma

de executar os ajustes necessário na câmera utilizando esta placa. Como era necessário reali-

zar o balanço de branco na câmera, foi necessário trocar a placa Tinker pela Raspberry, pois,

tendo sido a câmera Pi NoIR desenvolvida pela própria Raspberry, existe uma biblioteca pró-

pria que permite programá-la modificando os parâmetros necessários. No desenvolvimento

do sistema foi utilizada a linguagem de programação Python e especialmente as bibliotecas

Numpy, OpenCV e Matplotlib.

Como o objetivo é capturar imagens de vegetação em solo, permitindo uma maior aproxi-

mação e consequentemente uma diminuição considerável da imagem, o tamanho da imagem

de captura foi configurado para 700 x 705 pixels. A Tabela 5.4 compara os resultados obtidos

nas placas Tinker e Raspberry para uma imagem de 700 x 705 pixels (largura x altura) na

versão inicial do sistema. Observa-se uma piora no desempenho do sistema quando utilizada

a Raspberry PI, comparada à Tinker. Essa piora deve-se ao maior poder de processamento da

Tinker, visto que possui o clock de CPU 28% maior, duas vezes mais memória RAM e clock
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de GPU. Em termos gerais, após o uso de arrays Numpy e da técnica de slicing, no lugar

de laços for, vê-se uma redução de 99% no tempo de processamento apenas para calcular

o NDVI em ambas as placas. Sobre a otimização do K-means, o uso da linguagem Cython

resultou em uma redução de pelo menos 94%. Todas essas otimizações resultaram em um

tempo de processamento total, utilizando K-means, de aproximadamente 1,2 segundos na

Tinker e 5,19 segundos na Raspberry.

Tabela 5.4: Comparação dos resultados de tempo de processamento (em segundos) obti-
dos ao processar a Figura 5.5 com 700 x 705 pixels (largura x altura) nas placas Tinker e
Raspberry PI.

Otimização Tinker Raspberry

NDVI Sem 18,52 s 44,88 s
Com 0,1 s 0,2 s

K-means Sem 19,93 s 47,89 s
Com 0,95 s 2,99 s

Demais etapas 0,15 s 2 s
Total 1,2 s 5,19 s

Como relatado anteriormente, o uso do K-means no sistema embarcado torna-se opcional

por ser dispensável a subdivisão da imagem capturada em solo, assim esta etapa foi retirada

quando utilizada a Raspberry. Em compensação, permitiu aumentar a resolução em pixels da

imagem para 1088 x 800 pixels, obtendo um tempo de processamento de aproximadamente

0,54 segundos por imagem. Para avaliar o sistema portátil, o seguinte estudo de caso foi

realizado.

5.2.1 Cenário

A área analisada encontra-se localizada no município de Santa Rita-PB a uma distância de

aproximadamente 30 km de João Pessoa. Foi realizada a análise de dois talhões (unidades

mínimas de cultivo) de cana-de-açúcar. Trata-se de duas plantações de cana-de-açúcar per-

tencentes ao grupo Japungu. Cada talhão é numerado, e neste estudo foram analisados os de

número 73 e 64, Figura 5.6.
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Figura 5.6: Imagem de satélite mostrando as localizações dos talhões 73 e 64, onde foram
capturadas imagens para testar o sistema embarcado.

5.2.2 Captura de imagens

A captura de imagens para este experimento foi realizada no dia 24 de outubro de 2019, no

período da manhã. O processo de captura de imagens durou aproximadamente 60 minutos

e foram capturadas 33 imagens em solo da cana-de-açúcar dos talhões supracitados, porém

apenas 28 imagens foram consideradas úteis, pois cinco estavam repetidas. Originalmente a

câmera utilizada efetua um auto ajuste a cada captura fazendo com que cada imagem possua

configurações de brilho, contraste e cor diferentes. Contudo, para esse estudo era necessá-

rio que as imagens fossem consistentes entre si, para ser possível efetuar uma comparação

mais assertiva. Dessa forma, foram realizados dois processos de captura: no primeiro, foi

realizado um balanço de branco tradicional, apontando a câmera para uma folha de papel

branca; no segundo, foi realizado o balanço de branco apontando para uma folha azul. Em

ambos os ajustes, os valores calculados pela câmera são fixados para todas as imagens captu-

radas, desde a inicialização à finalização do processo. Os resultados obtidos estão descritos

na Seção a seguir.

5.2.3 Resultados

Nas Tabelas 5.5 e 5.6 são apresentadas as imagens capturadas, os resultados obtidos e o

tempo médio de processamento de cada imagem, obtido após processá-la dez vezes. É pos-

sível visualizar que, tanto efetuando o balanço de branco na superfície azul (Tabela 5.5)

quanto na branca (Tabela 5.6), os resultados são consistentes para a plantação de cada ta-

lhão, resultando em um NDVI mais alto (na faixa do verde) para o talhão 73 e mais baixo
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para o talhão 64 (faixa do vermelho ao laranja). Porém, ao utilizar o balanço de branco no

azul, houve uma melhor separação nos valores de NDVI em diferentes partes da plantação,

sendo este o ajuste utilizado no sistema final. Mesmo os resultados 18 e 19 do talhão 73

apresentando várias áreas nas cores vermelha e laranja, comparando aos resultados do talhão

64, ainda encontram-se na faixa de NDVI mais alta.

Tabela 5.5: Resultados obtidos efetuando o balanço de branco em papel azul.

Item Imagem Resultado NDVI Talhão Tempo

1 73 0,53s

2 73 0,54s

3 73 0,51s

4 73 0,52s

5 73 0,55s

6 73 0,54s

7 73 0,56s
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8 73 0,50s

9 64 0,52s

10 64 0,53s

11 64 0,55s

12 64 0,53s

13 ] 64 0,53s

14 64 0,57s

Tabela 5.6: Resultados obtidos efetuando o balanço de branco em papel branco.

Item Imagem Resultado NDVI Talhão Tempo

15 73 0,56s
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16 73 0.53s

17 73 0,53s

18 73 0,56s

19 73 0,52s

20 73 0,51s

21 64 0,52s

22 64 0,53s

23 64 0,53s

24 64 0,54s
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25 64 0,56s

26 64 0,54s

27 64 0,55s

28 64 0,52s

5.2.4 Discussões

As Figuras 5.7-A e 5.7-C apresentam duas imagens do talhão 73 (itens 3 e 4 da Tabela 5.5)

e as 5.7-B e 5.7-D seus respectivos resultados, obtidos após o processamento. Nota-se, pelas

imagens dos resultados, maior vigor da plantação, através do predomínio do intervalo de

cores verdes. Para uma análise mais precisa, são apresentados nas Figuras 5.8-B e 5.8-D

(itens 8 e 2 da Tabela 5.5) os histogramas dos valores NDVI obtidos nas Figura 5.8-A e 5.8-

C. No eixo horizontal são apresentados os valores NDVI e, no eixo vertical, as frequências

de cada valor NDVI. Podemos observar uma maior prevalência no intervalo de valores acima

de 0,2.
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Figura 5.7: (A) e (C) Imagens do talhão 73; (B) e (D) Resultados NDVI apresentando um
predomínio da cor verde.
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Figura 5.8: (A) e (C) Imagens NDVI do talhão 73; (B) e (D) Histograma dos valore NDVI
dos recortes das imagens (A) e (C), indicados pelo retângulo preto, apresentando maior pre-
valência de valores acima de 0,2 demonstrando maior vigor da plantação.

Já as Figuras 5.9-A e 5.9-C são do talhão 64 juntamente com seus resultados 5.9-B e 5.9-

D (itens 14 e 11 da Tabela 5.6). Do mesmo modo, as Figuras 5.10-B e 5.10-D apresentam

os histogramas de cores de valores NDVI das Figuras 5.10-A e 5.10-C (itens 12 e 14 da

Tabela 5.6). Os valores extremos do histograma (abaixo de -0,8 e acima de 0,8) referem-se
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ao plano de fundo da imagem onde não há vegetação a ser analisada, pelo que podem ser

desconsiderados. No intervalo de interesse para a análise, há uma prevalência no intervalo de

valores abaixo de 0,2. Tal prevalência das cores laranja e vermelha confirma o menor vigor

da plantação, cujo resultado deve-se à escassez hídrica enfrentada.
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Figura 5.9: (A) e (C) Imagens do talhão 64; (B) e (D) Resultados NDVI apresentando um
predomínio das cores laranja e vermelha.
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Figura 5.10: (A) e (C) Resultados NDVI do talhão 64; (B) e (D) Histograma de cores dos
valores NDVI dos recortes das imagens (A) e (C), indicados pelos retângulos pretos, apre-
sentando maior prevalência de valores abaixo de 0.2, faixa de cores vermelho a amarelo,
demonstrando menor vigor da plantação.
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Mesmo plantados em épocas próximas, o talhão 64 possui um menor desenvolvimento

(cana mais baixa), enquanto o 73, além da cana estar mais alta, encontra-se visualmente mais

saudável. Os resultados obtidos são esperados, devido ao talhão 73 ser irrigado periodica-

mente, utilizando a técnica de gotejamento, diferentemente do 64, irrigado apenas pela água

da chuva quando esta ocorre.

5.3 Aplicações

Uma das aplicações do software desenvolvido é categorizar visualmente áreas da plantação

que necessitam ou não de cuidados, através da segmentação de uma imagem completa da

plantação em zonas de manejo. A Figura 5.11-A apresenta o mosaico da área monitorada e

a 5.11-B mostra a separação da vegetação em regiões que precisam ou não de cuidados. A

imagem foi separada em cinco zonas representadas pelas cores vermelha, laranja, amarela,

verde clara e verde escura. As cores vermelha, laranja e amarela representam regiões com

baixo vigor, já as cores verdes clara e verde escura representam áreas com alto vigor.
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Figura 5.11: (A) Mosaico da área monitorada, (B) Imagem segmentada pelo algoritmo K-
means separando em áreas de acordo com o vigor da plantação.

Utilizando esse mapeamento de cores, o agricultor é direcionado a dar atenção especial

as regiões com cores vermelha, laranja e amarela onde algum tipo de cuidado é necessário,

facilitando coletar amostras, identificar o tipo de problema e decidir o manejo mais ade-

quado. Desta forma, viabiliza-se diminuir os custos com adubos, pesticidas e água, além de

possibilitar o aumento da produtividade.

Outra aplicação do software desenvolvido é um sistema portátil que permite a pessoas
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não treinadas identificar in loco se uma planta necessita de cuidados em tempo real. Na Fi-

gura 5.12-B toda a parte vegetal é mapeada com cores no intervalo do vermelho e laranja,

cuja classificação é de baixo vigor, evidenciando a necessidade de intervenção. Foi confir-

mada, com o agrônomo responsável, a escassez hídrica sofrida pela planta, visto que esta

não é irrigada de acordo com a sua necessidade. A referida Figura evidencia o resultado da

classificação da Figura 5.12-A.
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Figura 5.12: (A) Imagem da vegetação capturada, (C) Resultado NDVI apresentando baixo
vigor da plantação em decorrência da carência de água.



Capítulo 6

Considerações finais

Este estudo apresenta o desenvolvimento de um sistema para monitoramento de vegetação

por meio de imagens, tanto aéreas, capturadas por VANTs, quanto em solo, capturadas por

um sistema portátil. O principal objetivo foi desenvolver um sistema automático e de rá-

pido processamento, possibilitando embarcar a solução para análise em tempo real. Para

atingir esse objetivo, várias técnicas de otimização foram realizadas, tanto no cálculo do

NDVI quanto na segmentação da imagem para delimitação das zonas de manejo através do

algoritmo K-means.

Os resultados mostram a possibilidade de segmentar a imagem de uma plantação em zo-

nas de manejo por meio da utilização do índice de vegetação NDVI em plantações de cana

de açúcar de forma rápida e automática. A utilização deste sistema pode ser estendida para

outras culturas e outros tipos de análise, não se limitando a análise de alto e baixo vigor

(foco deste trabalho). Para um mosaico de imagens com 9.387.360 pixels, foi possível al-

cançar uma velocidade de processamento de aproximadamente 6 segundos, utilizando um

computador portátil convencional. Além disso, para dar suporte ao processo de identifica-

ção dos problemas encontrados em zonas com baixo vigor, foi desenvolvido um sistema de

demarcação de pontos no mapa, retornando suas coordenadas geográficas. Para verificação,

foram comparadas as saídas do sistema desenvolvido neste estudo com as do software QGIS,

sendo obtidos resultados equivalentes.

No sistema embarcado desenvolvido neste trabalho, foi possível obter uma velocidade de

processamento de aproximadamente 0,54 segundos para analisar uma imagem com 870.400

pixels, permitindo identificar, a partir da comparação dos talhões de cana-de-açúcar anali-
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sados no estudo de caso, qual estava sofrendo de escassez hídrica. Este trabalho foi aceito

pela comunidade científica através da publicação do artigo "A Solution for Vegetation Analy-

sis, Separation and Geolocation of Management Zones using Aerial Images by UAVs" no

IX SBESC, Brazilian Symposium on Computing Systems Engineering, ademais foi deposi-

tado, em Agosto de 2019, no Instituto Nacional da Propriedade Industrial (INPI) o pedido

de patente do sistema embarcado aqui desenvolvido.
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