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PROCESSAMENTO DE IMAGENS OBTIDAS COM CAMARA DIGITAL PARA A
DETERMINAGAO DA FRACAO DE VEGETACAO EM PARCELAS DE CANA-DE-
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Abstract. Images of five experimental plots of sugar-cane were taken with digita camera in RGB and
transformed in IHS for the extraction of the dominant wavelength (H). The overall accuracy and KAPPA test for
the images segmentation and classification based only in H band showed that it was successful in determining
the fraction of green vegetation. The absence of intensity (I) and saturation (S) attributes and the red (R), green
(G) and blue (B) bands in the classification contributed to minimize the misclassification that are associated
mainly with the variability of the leaves brightness. Thus, the shaded areas on both soil and leaves have been
properly classified inside their respective classes.
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1 Introducéo

O sensoriamento remoto agricolatem na experimentacéo umaimportantefontedegeracdo de
dados que auxiliam no entendimento da interacdo entre os alvos agricolas e a radiacdo

eletromagnética. Entre as variaveis que influenciam essa interacdo, a porcentagem de

coberturado solo, ou fragao de vegetacéo (FV), merece especial atencao quando se pretende
avaliar como amisturaentre solo e planta afetam os dados espectrais obtidos por sensores,
independente do nivel de aquisicao (terrestre, aéreo ou orbital). A cenaagricolaécomposta
basi camente pelavegetagdo e o solo, com acomposi¢do variando de acordo com aépocado
ano, o uso do solo e o estadio fenol 6gico da cultura. M étodos de inspe¢éo visual no campo
(Sloneker & Moldenhauer, 1977) eem fotografias (grid fotografico) (Laflenet al., 1981) sdo
utilizados para a determinacado da FV do solo. Emboratais métodos apresentem resultados
satisfatorios para a estimativa da cobertura do solo, a dependéncia da avaliagdo de um

julgador e de um critério de amostragem tornam essas metodol ogias suscetiveisaocorréncia
de subjetividade. Além disso, despendem tempo etreinamento deintel ecto humano paraasua
realizacédo, o quefaz concluir que autilizagdo de processamentos computacionai s em imagens
digitais sdo mais adequados para a determinacdo da FV, uma vez que, nesse caso, a

classificacéo pode ser feitacom base naanalise de nUmeros digitais derivados do atributo ou

atributos mais eficientes em separar os alvos contidos naimagem.

Como resultado de uma série de trabalhos conduzidos com o objetivo de comparar
diferentestécnicas paradeterminacéo daFV, Whiteet al. (2000), concluiram que atécnicade
processamento de imagens adquiridas com camaras digitais foi amais facil e mais segura
entre todas as técnicas paraavalidagéo de dados espectrais. No entanto, apesar do ganho de
tempo, eficiéncia e objetividade quando se utiliza o processamento digital (PD) para a
determinacdo da FV em imagens, é preciso atentar para outras dificuldades inerentes a
aplicacéo dessa ferramenta, sendo necessaria a realizagdo de uma série de consideracfes
particulares relacionadas a informagdo que se deseja extrair da cena, visando assim, a
otimizac&o datécnicaaser aplicada. Gitelson et al. (2000), utilizando model os sugeridos por
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Woebbecke et al. (1995) que, baseados no maior ou menor valor darelacéo vermelho/verde
conseguiram boa separabilidade entre sol o e vegetacéo; no entanto, a area verde sombreada
foi classificada como solo, subestimando significativamente a fracao de vegetacéo.

Outro procedimento realizado natentativade separar os elementos contidosemumacena
agricola é aaplicacdo de redes neurais, cujo fundamento € treinar um sistema integrado de
processamento de dados para que sejam classificados componentes de interesse naimagem.
Em geral, esse tipo de processamento se torna bastante oneroso e complexo em termos
computacionais, com dificuldade para o estabel ecimento dos critérios paratreinamento da
rede. O que se tem observado como consequéncia disso é a baixaintegracéo dos resultados
obtidos quando essa metodol ogia é empregada natentativade classificar elementosem cenas
agricolas (Jayas et al., 2000), bem como a falta de reprodutibilidade em funcéo da
sensibilidade que o método apresenta avariagdo dos dados analisados. Tais fatoresimpedem
gue o método seja prontamente aplicavel, havendo sempre a necessidade de se realizar um
treinamento para que os alvos na imagem sejam separados.

Apesar de Meyer et al. (1988) terem encontrado bons resultados paraaclassificacdo da
coberturado solo utilizando alimiarizacdo parasegmentacdo em imagens obtidas no espaco
de cores RGB, esses autores relatam que os alvos somente puderam ser separados quando
apresentaram val ores de brilho distintos. Quando adiferencade brilho ndo ocorreu, o método
se mostrou ineficiente.

Dentro desse enfoque, este trabal ho se prop6e a apresentar uma metodologia objetivae
aplicavel paraadeterminacdo dafracéo de vegetacdo (FV) deimagensdigitaisde parcelasde
cana-de-acUcar. Para isso, foi empregada a transformacédo IHS, sendo utilizados na
classificagao osvalores daimagem no comprimento de ondadominante (H), a segmentacao
por crescimento de regides e o classificador 1soseg do aplicativo SPRING.

2 Metodologia

2.1 Area de estudo e aquisicio dasimagens

Imagens digitais de cinco parcel as experimentais de cana-de-aglcar ( Saccharumofficinarum),
com 480 linhas e 720 colunas, foram adquiridas com camaradigital Kodac-DC-290 Zoom
Digital. Asimagensforam tomadas a4 metros acimado solo (em média, doismetrosacima
do dossel) e seis meses apds a data de plantio das parcelas. O campo de visdo no terreno foi
de aproximadamente 1,40 x 2,00 metros. Nessa ocasido, aalturamédiadas plantaserade 1,60
metros. A areaexperimental |ocaliza-se no municipio de Piracicaba, SP e estainstalada sobre
um solo classificado como Argissolo vermelho com cor em Munsell igual a 2.5Y R4/6.

2.2 Processamento dasimagens e analise estatistica

As imagens obtidas em RGB com a camara digital foram importadas para o aplicativo
SPRING e em seguida transformadas em IHS. A andlise da distribui¢&o dosniveisde cinza
(NC) no histograma da imagem para o componente H, indicou a existéncia de dois grupos
bem definidos (Figura 1), com o solo apresentando os niveis baixos de NC (0 a42) e a
vegetacao apresentando niveis médios (42 a110). Somando-se o fato deo brilho ser um fator
de confusdo entre os alvos nas imagens, umavez que o angulo de inclinagéo dasfolhas e a
rugosidade do terreno geram uma alta variabilidade desse atributo, decidiu-se realizar a
classificag@o das imagens com base apenas no atributo H.

2028



Anais X| SBSR, Belo Horizonte, Brasil, 05 - 10 abril 2003, INPE, p. 2027 - 2033.

cp\©
q &‘é@@o

Frequéncia

0------- 42--------mm--- 110 Nivel de Cinza

Figura 1. Distribuicdo dos niveis de cinza nas imagens caracterizando a variacéo dentro de
cada classe (solo e vegetacao).

Como os pixels da imagem tém dimensao reduzida (aproximadamente 3 x 3 mm) em
relacdo aos alvos de interesse, quais sejam, folhas de cana-de-acUcar e éreas de solo
descoberto, ndo faria sentido umaclassificagao por pixel. Optou-se portanto, apriori, por um
método de classificacao por regidese, entre eles, o escolhido foi o I soseg, implementado no
SPRING.

Para realizar a classificagdo por regides € necessario primeiramente que se faca a
segmentacdo da imagem. Empregou-se para esse fim o segmentador por crescimento de
regides, adotando oslimiares 6 e 70 parasimilaridade e area, respectivamente. Esteslimiares
foram escol hidos de forma subjetiva apés a avaliacéo visual de alguns testes.

Apobsasegmentacdo foi aplicado o classificador 1soseg, tendo sido escolhido o valor de
75% parao limiar de aceitacdo, poisaexisténciade duas classes de interesse bem definidas
permitiu ouso do limiar maisrigido disponivel no SPRING no estabel ecimento desse critério.

Dois procedimentos foram adotados para a verificagdo do acerto na determinacgdo da
fracéo davegetacdo nasimagens classificadas automaticamente. No primeiro, foi geradauma
matriz de erros entre uma imagem classificada e editada manual mente, assumida como a
“verdade”, eaimagem apenas classificadaautomati camente. Essaimagem editadafoi obtida
realizando-se uma edi¢do matricial, em cada uma das cinco imagens classificadas
automati camente, com o objetivo de corrigir os segmentos erroneamente classificados. A
edic¢do foi feitamanual mente natelacom base nacomparacéo visual com aimagem RGB. No
segundo, foi criadaumagrade amostral com 60 pontos sel ecionados ao acaso. Em cadauma
das cinco imagens RGB os pontos foram identificados segundo a classe a que pertenciam
(solo ou vegetacao). O mesmo foi feito paraasimagens classificadas automaticamente pelo
I soseg. Desses dois procedimentos foi extraida a exatiddo global (EG), em porcentagem,
como descrito na Equacéo 1. No procedimento amostral o teste Kappa foi aplicado paraa
avaliacéo do classificador.

EG(%) :g’ 100 Equacdo 1
sendo:
EG = exatidao global;
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C = pixels classificados corretamente para o caso da matriz de erros entre a imagem
classificadaeaimagem com aedicdo matricial, ou pontos classificados corretamente parao
caso da avaliag8o amostral do classificador em relacéo aimagem RGB;

T = nimero total de pixels da imagem para 0 caso da matriz de erros entre a imagem
classificadaeaimagem com aedi¢cdo matricial, ou total de pontos amostrados parao caso da
avaliacéo amostral do classificador em relacéo aimagem RGB.

3 Resultados e discussdo

Observa-se naTabelal aocorréncia dealtosval ores de exatiddo global (EG), indicando que
com aedi¢do daimagem classificada, poucos pixelstiveram que ser reclassificados por n&o
haver concordancia espacial das classes solo e vegetagcdo entre aimagem RGB e aimagem
classificada.

Tabelal. Matriz de erros da classificacdo com base naimagem editada.
Imagem Classificada 1

V egetacdo Solo Total
Imagem Vegetacdo T71128 2323 173451
Editada 1 Solo 538 171611 172149
Total 171666 173934 345600
EG (%) 99.17
Imagem Classificada 2
V egetacéo Solo Total
Imagem Vegetagio 182884 3047 185931
Editada 2 Solo 3198 156471 159669
Total 186082 159518 345600
EG (%) 98.19
Imagem Classificada 3
V egetacéo Solo Total
Imagem V egetagéo T64400 765 164665
Editada 3 Solo 1016 179919 180935
Total 165416 180184 345600
EG (%) 99.63
Imagem Classificada 4
V egetagdo Solo Total
Imagem Vegetacio 164200 2003 166203
Editada 4 Solo 3074 176323 179397
Total 167274 178326 345600
EG (%) 9853
Imagem Classificada 5
V egetacdo Solo Total
Imagem Vegetacdo 239972 960 240932
Editada 5 Solo 2045 102623 104668
Total 242017 103583 345600
EG (%) 99.13

EG(%) — Exatid&o geral
N&o ha necessidade de se fazer aedicdo matricial dasimagens classificadas, visto que o
classificador foi eficiente em delimitar as areas de solo e a vegetacdo visualmente
identificadas nasimagens RGB. Os pixelsincorretamente classificados ndo ultrapassaram o
valor de 3 % do total de pixels das imagem. Portanto, o trabalho de supervisionar todaa
imagem pararealizar aedi¢do matricial corrigindo as discordancias entre as classe de pixels
(solo evegetacdo), ndo se mostrou compensador. NaFigura 2 sdo ilustrados os resultados do
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processamento de umafotografiadigital RGB correspondente al mageml(2a). Notaseem2b
a distingdo visual das classes na imagem, evidenciando o bom resultado da utilizacdo do
atributo H na segmentacéo e na classificagéo, separando de maneira adequada o solo da
vegetacdo. Na Figura 2c é apresentada uma imagem classificada automaticamente e na 2d,
uma imagem editada manual mente.

@ (b) (© (d)

Figura 2. (a) Imagem 1 em RGB; (b) Imagem 1 em H; (c) Imagem 1 classificada e (d) Imagem 1 editada.

A avaliacéo do classificador utilizando os pontos do painel amostral, indicou elevada
eficiéncialevando em conta os valores de exatidéo geral (EG) que variaram de 70 a 91 %.
Confirmando, portanto, que os pontos sdo correspondentes na imagem classificada e na
imagem RGB em relacdo a classe que ocupam (solo e vegetacdo). Os bons resultados do
classificador séo confirmados pel o valor do teste Kappa que, segundo Landise Koch (1977),
por estarem entre 0,42 € 91,67, as classificagbes podem ser consideradas de boaaexcel ente.

Tabela 2. Matriz de erros amostrais da classificagdo com base naimagem RGB.
Imagem Classificada 1

V egetacéo Solo Total
5,, o V egetacdo 73 T 27
g O] Solo 4 32 36
= Total 27 33 60
EG (%) 91.67
Valor do Kappa 0.82
Imagem Classificada 2
V egetacdo Solo Total
i o Vegetacio 31 3 34
g Q Solo 5 21 26
=e Total 36 24 60
EG (%) 86.67
Valor do Kappa 0.72
Imagem Classificada 3
V egetacdo Solo Total
§, i V egetacdo 73 3 3
g U] Solo 4 30 26
= Total 36 24 60
EG (%) 8833
Valor do Kappa 0.76
Imagem Classificada 4
V egetacdo Solo Total
53 Vegetagio 75 y 27
g Q Solo 16 17 33
=e Total 41 19 60
EG (%) 70.00
Valor do Kappa 0.42
Imagem Classificada 5
V egetacdo Solo Total
i i V egetacio 35 5 70
g &J Solo 5 15 20
= Total 40 20 60
EG (%) 8333
Valor do Kappa 0.62

EG(%)- Exatidao Gera
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4 Consideragdes finais

Na estadio de desenvolvimento em que foram obtidas as imagens das parcel as de cana-de-

acucar, ocorriao predominio de vegetacdo verde, com as presenca de palhaapenasno solo e
em pequenas fracBes, fato que deveu-se as parcelas estarem instaladas em uma area

experimental cultivada convencional mente, formade cultivo que ndo conduz a manutencéo da
palhano solo. Naplanta, atéadatadatomadadasimagens, também ndo haviasido observada
apresencadefolhas secas. Assim, apal han&o estava presente nas plantas, como acontece nos
estédios fenol 6gicos mais adiantados da cultura da cana-de-acUcar.

Figura 3. Amostra da drea de solo naimagem 1 em H. Os pixels brancos ocorrem devido &
presenca fracionada da palha no solo.

Face ao exposto, algumas consideracdes sao feitas parajustificar osresultados obtidos
nesse trabalho. O método considerou que trés grupos di stintos estavam presentesnasimagens.
i) o solo, predominando nas entrelinhas, exceto nas &reas sob a projecédo das folhas; ii) a
vegetagado, predominando nalinhade plantio com algumas projegbesfoliares nalinhaeiii)
palha, ocorrendo no sol o deformabastante fracionada. Como pode ser observado naFigura
3, é bastante dispersa a ocorréncia de pixels nas entrelinhas (predominio de solo) com a
presenca de pal ha saturando o valor de NC do pixel. A escolha do limiar de &rea utilizado
para a segmentacdo foi bastante adequado, ja que o objetivo € estimar a érea de vegetacdo
verde, tornou de fundamental interesse que as pequenas areas de palha no solo néo fossem
segmentadas sendo incorporadas dentro daclasse oriunda dos pixel s dominantes, no caso, 0s
gue apresentavam respostade solo. A analisefeitacom base no valor de H definiu dois grupos
distintos defol has e vegetacdo, sem que 0s erros de omi ssdo e comi SSa0 0Corressem nas areas
sombreadas.

Em relagdo as particulares caracteristicas das imagens que nesse trabal ho tiveram suas
areas fracionadas em sol 0 e vegetacéo, salienta-se que tanto paraoutras culturas, como para
um estadio fenol 6gico da cana-de-agUcar diferente do que ocorria natomada das imagens.
Outras propostas para os limiares de segmentacéo devem ser testadas, bem como autilizagdo
de outros classificadores pode reverter em melhores resultados. Caso seja de interesse
guantificar apalhano solo ou naplanta, o atributo H demonstrou boa capacidade de distinguir
este alvo dos demais, bastando, portanto, ajustar limiares de &rea e similaridade adequados
para afragéo deste alvo naimagem.
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