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Resumo—A deteccio automatica de linhas de plantio em
diferentes culturas nao é um trabalho simples e exige um esforco
para ser realizada manualmente pelo agricultor. A automacao
deste processo é um bom exemplo de aplicacio que tem se
tornado promissora com a insercdo da tecnologia digital na
agricultura para planejar rotas de colheita. Este artigo compara
o desempenho de trés algoritmos de identificacdo do trajeto de
culturas agricolas a partir de imagens simuladas por software e
de fotografias capturadas por um Veiculo Aéreo Nao Tripulado
(VANT). Os resultados das solucdes propostas foram validados
pela métrica Dice Similarity Coefficient (DSC) por meio da
comparacdo dos resultados com as mascaras dos caminhos
idealizados. Os resultados obtiveram um desempenho de até
99,5%.

Abstract—The automatic detection of planting rows in different
crops is not a simple job and requires an effort to be performed
manually by the farmer. The automation of this process is a
good example of an application that has become promising
with the insertion of digital technology in agriculture to plan
crop routes. This paper compares the performance of three
agricultural crop row identification algorithms based on software
simulated images and photographs captured by an Unmanned
Aerial Vehicle (UAV). The results of the proposed solutions were
validated by the Dice Similarity Coefficient (DSC) metric by
comparing the results with the idealized path masks. The results
obtained a performance of up to 99.5%.

I. INTRODUCAO

Desde o comego da década de 80, a automacdo da produgdo
agricola se tornou um campo amplamente pesquisado no
que refere-se a agricultura de precisdao [I]. Em destaque, o
Brasil ¢ um dos maiores produtores de actcar e etanol [2].
Assim, a producdo agricola pode ser otimizada por meio
da automatizacdo dos processos de colheita, pois essa tarefa
requer um alto nivel de precisdo e demanda a realizacdo de
tarefas manuais e repetitivas pelos humanos. Para tal, uma
orientagdo precisa das linhas de cultivos sdo necessarias para
uma mdquina agricola autbnoma percorrer eficientemente os
caminhos para realizar a colheita. Ademais, as informacdes da
geolocalizacdo das linhas permitem aprimorar a aplicagdao de
insumos e trabalhar com trajetos com falhas.

As coordenadas de uma linha de cultura semeada ndo
necessariamente representam as coordenadas que devem ser
consideradas para a extragdo. O problema justifica-se devido a
fatores ambientais que tornam o terreno e/ou a plantagao irreg-
ulares [2[]. Além disso, o sistema deve ser capaz de lidar com
inimeras situacdes de iluminacdo, pois algumas condi¢des

afetam diretamente na identificacdo e processamento [3]]. Deste
modo, o problema consiste em lidar com cendrios nos quais
o trajeto da plantacdo seja linear ou ndo linear, através de
imagens capturadas em baixa ou média altitude por um Veiculo
Aéreo Nao Tripulado (VANT). Destaca-se que este veiculo
permite um acompanhamento recorrente de baixo custo do
trajeto planejado do plantio, pois os caminhos podem sofrer
variacOes e falhas ao longo do tempo.

Este trabalho leva em consideragdo diversos tipos de
situacdes que sdo apresentadas ao longo do ciclo de vida
de uma cultura, independente do seu tipo de trajeto, seja
ele linear ou ndo linear. Serdo apresentadas trés diferentes
abordagens: a primeira determina um angulo em comum em
relacdo as linhas de cultivo, a segunda traca retas com a
utilizacdo de clusterizacdo de pontos com a técnica RAN-
dom SAmple Consensus (RANSAC), e a terceira extrai o
esqueleto da segmentacdo. Assim, foi utilizado neste artigo
dois conjuntos de imagens aéreas: (I) fotografias obtidas por
um VANT; (II) imagens de culturas genéricas com suas respec-
tivas mdscaras desenhadas digitalmente por um especialista. O
dataset contendo as imagens simuladas foi disponibilizado em
um repositério publico. [1_-] Ressalta-se que tal conjunto de cul-
turas aéreas simuladas foi desenvolvido devido a dificuldade
de encontrar datasets que possuam imagens aéreas de culturas
reais.

A literatura apresenta diversas solucdes para o problema
de identificacdo de linhas de plantio. Em [2] os autores
utilizam uma rede de segmentaciio semintica para segmentar
e classificar as imagens obtidas por um VANT, aperfeicoando
os resultados através da transformacdo de Radon. Guerrero
et al. [3|] utilizam técnicas de segmenta¢do de imagens para
trabalhar em um sistema de visdo a bordo da maquina agricola
que estabelece a orientacdo, caminho e densidades de ervas
daninhas. Em [4] Basso e Freitas utilizam uma abordagem
de orientacdo composta de hardware e software para um
VANT com base em técnicas de processamento de imagem.
Este trabalho assemelha-se no aspecto de manipular técnicas
de processamento digital por meio de imagens aéreas de
plantios. Deste modo, o objetivo desta pesquisa é desenvolver
um método que:

i) Lide com falhas e caminhos irregulares;
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ii) Convenha para diferentes tipos de culturas;
iii) Identifique linhas de cultura que possuam caracteristicas
lineares e ndo lineares.

O restante deste trabalho esta organizado da seguinte forma:
a Secdo II introduz os conceitos mais basicos utilizados neste
trabalho; a Sec@o III apresenta os trabalhos relacionados; a
Secdo IV apresenta a metodologia com as principais decisdes
do projeto; a Secdo V mostra os principais resultados e
comparagdes; a Se¢do VI encerra com a conclusdo e trabalhos
futuros, e por fim apresenta as referéncias bibliogréficas.

II. CONCEITOS INTRODUTORIOS

Tendo em vista uma imagem obtida a partir de um
VANT ou uma maquina agricola com uma camera frontal, é
necessdrio fazer com que o computador a interprete de modo
a tracar as rotas adequadas para a realizacdo da colheita de
forma auténoma. No entanto, tais imagens ndo sao livres de
imperfeicdes, isso faz com que certos detalhes sejam dificeis
de serem extraidos. Dessa maneira, diversas técnicas de pro-
cessamento digital de imagens podem ser utilizadas para facil-
itar a extracdo destas informacdes. E possivel aplicar técnicas
de segmentacdo, tais como remocdo de ruidos, aplicacdo de
filtros morfoldgicos e estabelecimento de regides de interesse.
Assim, uma vez finalizado o pré-processamento, é possivel
extrair as informac¢des das rotas com base em técnicas de
regressdo linear e clusterizagdo, por exemplo.

Para realizar a segmentacdo de uma imagem, algumas
técnicas como segmentacdo Otsu, transformada de Hough,
aplicacdo de filtros morfolégicos e de suavizacdo podem ser
utilizadas.

A Segmentacao Otsu ¢ utilizada para realizar o thresh-
olding automdtico das imagens [5]. Dada uma imagem em
tons de cinza, o processo de thresholding consiste em atribuir
coloragdo branca para os pixels cujo valor € superior ou igual
ao valor do limiar (threshold), e coloracdo preta caso contrario.
Isso permite destacar regides de interesse para analises futuras.

Ruidos podem ser definidos como uma variagio dos valores
nos niveis de cinza dos pixels de uma imagem, causados
por erros na transmissdo de dados, ou eventuais distorcdes
introduzidas na fase de aquisicdo de uma imagem em geral [6].
Uma forma de retirar esses ruidos € através do uso de de filtros
de suavizacdo. Alguns exemplos de filtros de suavizacdo sdo
os filtros Bilateral, Mediana, Gaussiano e Prewitt.

A Aplicacao de filtros morfologicos utiliza uma méscara
ou elemento estruturante para determinar o processo de fil-
tragem geométrica, sendo eficazes para extrair informagdes
das imagens. A morfologia, por sua vez, descreve um conjunto
de técnicas de processamento ndo linear de imagens que trata
da forma (estrutura) ou morfologia de objetos. Ela tem como
operacdes bdsicas os filtros morfolégicos Erosao e Dilatacgdo,
e seus derivados Abertura e Fechamento [6].

A Transformada de Hough ¢é uma técnica utilizada para a
extracdo de caracteristicas das imagens [7]. Ela se utiliza de
um sistema de votacdo para identificacdo de objetos, sendo
util para identificacdo de linhas e estruturas de interesse.

Para que funcione de acordo com os objetivos esperados,
é recomendado que a imagem possua boa qualidade e a
segmentacdo seja satisfatéria para obter de forma adequada
0 que se pretende extrair.

Ap6s realizada a segmentacdo, pode-se aplicar estratégias
de regressdo linear. No entanto, como em uma mesma im-
agem podem haver diversos caminhos a serem tracados,
isso significa que vdarias regressdes lineares sdo necessarias
considerando-se janelas de avaliagdo na imagem. Tais janelas
podem ser pensadas como clusters de pixels em que as
regressdes lineares podem ser realizadas. A cada cluster
pode ser aplicado a técnica RANdom SAmple Consensus
(RANSAC):

De acordo com [8], RANSAC ¢é uma técnica para esti-
mar os parimetros de um modelo matemdtico a partir de
um conjunto de pontos. Em outras palavras, este método
€ util para estabelecer a reta que melhor se adapta a um
determinado conjunto de pontos, sendo possivel estabelecer
a rota que uma méaquina autdonoma deverd tomar. No entanto,
este método pode consumir muito tempo de processamento
e memoria, sendo também dependente das regides analisadas
na imagem, isto é, o subconjunto de pixels da imagem para
se analisar a direcdo do caminho em cada parte da imagem.
Este ultimo ponto € uma tarefa relativamente complicada
ao tentar pensar em uma solu¢do mais genérica, visto que
depende das caracteristicas da imagem, da segmentagdo e dos
tratamentos realizados. Uma alternativa é considerar o nimero
de casamentos de pixels que a reta gerada consegue realizar
em relacdo a imagem segmentada.

III. TRABALHOS RELACIONADOS

Foi proposto pelo trabalho [2]] uma maneira de utilizar ima-
gens obtidas por VANTS para efetuar a segmentagdo e deteccio
linhas da cultura de cana-de-agiicar. Foi estabelecido duas
técnicas para tratar do problema, (I) baseado no Algoritmo
Genético (AG) e Otsu para produzir imagens binarizadas;
(II) Semantic Segmentation Network (SSN) para segmentar
e classificar as linhas de plantio. Posteriormente, as linhas
segmentadas sdo transformadas pela transformadora de Radon
para reconstruir e melhorar as linhas que se encontram soltas.

Por meio do trabalho desenvolvido por [3]], um sistema
de visdo mecéanica foi construido na perspectiva frontal da
mdquina para a detec¢do de linhas de cultivo, consegue lidar
com terrenos regulares e nio regulares. O seu trabalho tem
como consideragdo trés objetivos principais: (I) obter uma
orientacdo precisa do ponto de partida para o destino; (II)
obter uma orientagdo precisa do trajeto a ser percorrido; (IIT)
determinar a densidade e camadas de ervas daninhas que
ha na plantagdo. Sua metodologia aborda as estratégias de
processamento de imagem para detectar as linhas de cultura
com base em um ajuste de precisdo e extracdo de dados
para determinar densidades de ervas daninhas na plantagdo
de milho.

Um método eficiente de deteccdo de linhas de cultura que
consegue detectar com precis@o retas e curvas foi produzido
por [1]], sua técnica utiliza a programagdo dindmica para



combinar evidéncia de imagem e conhecimento prévio de 281
imagens de diferentes culturas. A abordagem proposta consiste
em trés etapas: (I) deteccdo de vegetacdo; (II) deteccdo de
padrdes regulares; (III) determinagdo de um modelo 6timo
de linha de cultura. Sua metodologia consiste na comparacio
de dois métodos: (I) baseado na transformadora de Hough;
(II) regressdo linear. Além disso, estabelece e demonstra uma
métrica propria que considerou ser superior para avaliacdo dos
métodos de detec¢do de linhas de cultura.

A concepg¢do de um sistema com orientacdo embarcada em
VANTs foi desenvolvida por [4]. A partir da utilizagdo de
técnicas de processamento de imagens, produziu-se dois algo-
ritmos, o primeiro foi denominado de Crop Row Detection que
tem como objetivo identificar corretamente as linhas de cultivo
e o segundo foi denominado de Line Filter que é responsavel
por gerar corretamente os pardmetros de conducio.

O trabalho [9]] estabelece um método para detectar lin-
has lineares e ndo lineares durante o diversificado estdgio
de crescimento da vegetacdo da cultura que eventualmente
surgem ervas daninhas, considerando espagamentos regulares
e irregulares entre o plantio. Por meio da perspectiva de uma
camera frontal instalada em um trator, identifica-se as linhas de
cultivo com base em duas finalidades: (I) orientacdo precisa
e autdnoma; (II) tratamentos especificos do local, incluindo
remogdo de ervas daninhas. Assim sua técnica consiste nas
fases de (I) segmentacdo da imagem; (II) identificacdo dos
pontos de partida para determinar o inicio das linhas de cultivo;
(IIT) deteccdo de linhas de cultivo.

Em os autores propuseram o conceito de desenvolver
um algoritmo que trabalha com a ideia de ser uma proposta
genérica para identificar linhas de plantio. Sua proposta con-
siste em duas etapas: (I) agrupar hierarquicamente os pontos
para subdividi-los em linhas; (II) corre¢do de imprecisdes das
linhas.

Este trabalho apresenta comparacdes entre trés diferentes
abordagens, sendo elas: (I) Baseado na hipdtese de que as
linhas de cultivo sdo paralelas, calcula-se o angulo médio para
os tragados; (II) Técnica RANSAC aplicada a clusterizacdo de
pontos; (III) Esqueletizacdo das segmentacdes.

IV. METODOLOGIA

Para a elaboracdo deste trabalho, as tecnologias adotadas
foram Python 3.8, OpenCV, Scikit-image e Scikit-learn. As trés
diferentes abordagens desenvolvidas consistem na aplicacdo de
filtros e manipula¢des de cores para realizar a segmentagdo da
imagem. As avaliagdes das segmentacdes para cada uma das
diferentes técnicas sdo descritas a seguir:

1) Se vale da andlise dos tons de cinza para identificar os
possiveis pontos que fazem parte de cada rota na cultura. A
Figura [2(a)| mostra a andlise dos tons de cinza da imagem
segmentada considerando-se o centro da imagem da esquerda
para a direita. A cada pico representado no grafico existe
a possibilidade do pixel em questdo fazer parte da rota a
ser tragada. A Figura [2(b)] mostra os pontos marcados pelo
algoritmo, por meio das andlises dos tons de cinza para
algumas alturas da imagem, que foram utilizados para o

célculo do angulo médio, enquanto a Figura [3(a)l mostra o
tracado das retas considerando-se tais pontos. A estratégia
para tragar tais retas é apresentada no Algoritmo [T e consiste
em:

i) A partir da imagem de interesse (img) e de um
parametro de distincia de salto (d), encontra os pontos
analisando-se os tons de cinza da imagem. O valor para
o parametro d obtido empiricamente foi de 37 durante

os testes (linhas: 2H13));

ii) Para cada par de pontos em alturas distintas, calcula-se
o angulo formado pela reta gerada ao ligar ambos os
pontos. Para cada angulo obtido, armazena-os em um
vetor e remove os valores outliers (linhas: [T6}24);

iii) Por fim, calcula-se a média geral dos pontos e o desvio
padrdo (linhas: 23}36). Os pontos ligados em cada rota
para o tracado das retas definitivas sdo aqueles mais
préximos da média geral.

(b)

Fig. 1: Realizando a segmentacdo. (a) Recorte de uma fo-
tografia obtida por um VANT de uma plantagdo de uma cultura
de cana-de-acucar. Resolugdo utilizada: 603 x 510 pixels. (b)
Segmentagdo da Figura [(a)}

(a) (b)
Fig. 2: Identificacdo de pontos. (a) Grafico das variagdes de

tons de cinza em relacdo a linha central horizontal. (b) Pontos
marcados de vermelho por meio das andlises dos tons de cinza

da Figura @



Algorithm 1: Anilise de Angulos
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Input: img, d
Qutput: None
Start
gray_itmg = Aplicagdo das seguintes operagdes sobre
img: [Filtro Bilateral (Kernel 7x7, Filtro Mediana
(Kernel 5x5), Conversdo de imagem BGR para Gray,
Filtro Gaussiano (Kernel 3x3), Filtro adaptativo
gaussiano para thresholding (Limiar igual a média
dos pixels da imagem), Filtro Prewitt (Kernel 3x3),
Filtro Mediana (Kernel 3x3), Filtro bindrio para
thresholding (Limiar inferior 100, Limiar superior
255)];
mp <— Matriz vazia de pontos de cada linha
separados por d pixels de distancia;
h <« altura de gray_img;
w < largura de gray_img;
index_array <— —1;
For y < 0;y < h;y < y+d do
Adicione um vetor vazio a mp;
index_array « indexr_array + 1 ;
For z < 0;z < w;x <~ xz+ 1 do
20  z;
While z < w && gray_imgly][x] == 255
do
| =z xz+4+1;
End
If z != 20 then
xm (x4 20)//2;
Adicione zm a mplindez_array];
End
End
End
al < Lista vazia de angulos entre pontos em alturas
consecutivas;
For i < 0;¢ < index_array + 1;¢ < i+ 1 do
j_maz < Tamanho do vetor mpli];
For j « 0;5 < j_max;j < j+ 1 do
PO < (mp[i](5][0], mplil [j1[1]);
pl < Ponto mais préximo a p0 a distancia
vertical d;
6 «+ Angulo da reta que liga p0 a pl;
Adicione 6 a al;
End
End
al < Remova outliers de al;
m <« angulo médio de al;
std < desvio padrdo de al;
For i + 0;¢ < index_array + 1;¢ < ¢+ 1 do
j_maz < Tamanho do vetor mpli];
For j < 0;j < j_max;j < 57+ 1 do
PO (mp[a][5]0], mp[i] [5][1]);
zl < h—1;
y1 « pO[0] + (pO[1] — z1)/my;
pl « (yl,21);
If Reta ndo foi tracada para rota then
p0  (p1[0] + p1[1]/m, 0);
Trace a reta de p0 a pl se o angulo «
entre esses pontos respeitar
m — std <= a <=m + std;
End
End
End
End

2) Se vale da construgdo de clusters de pontos e da aplicacdo

do algoritmo RANSAC sobre estes clusters. A construcio de
clusters é mostrada no Algoritmo [2| e consiste em definir
janelas de avaliacdo de pontos da imagem segmentada, no

qual:

—

i)

ii)

A construcdo foi fundamentada em um conjunto de
parimetros especificos que devem ser definidos para
cada imagem a ser analisada. Os pardmetros sdo: im-
agem de interesse (img), a largura e altura do kernel de
busca (hks e vks) respectivamente, o comprimento de
um kernel quadrado auxiliar para tratar os limites das
imagens (sks), o niimero minimo de pontos que devem
se encontrar dentro do kernel para este ser vilido como
um cluster (ms), cor em tons de cinza minimo para ser
considerado ponto de um cluster (t) e quantidade de
pixels que a janela deve saltar para a avaliacdo de novos
kernels (jz). Os valores para os parametros obtidos
empiricamente sdo mostrados na Tabela [I|

TABELA I: Pardmetros utilizados no Algoritmo 2

hks
35

ms
1300

vks | sks | jz t
100 8 35 | 110

Com os clusters montados (linhas: [2{17), o algoritmo
RANSAC pode ser aplicado para determinar as
equagdes das retas de cada cluster (linha: [I8).



Algorithm 2: Clusterizacdo de Pontos +
RANSAC

Input: img, hks, vks, sks, jz, t, ms
QOutput: None
Start

1 gray_itmg = Aplicacdo das seguintes operagdes sobre
img: [Filtro Bilateral (Kernel 7x7, Cor Sigma 7, Cor
Espacial 7, 5 repeti¢des), Conversdo de imagem
BGR para Gray, Filtro Gaussiano (Kernel 3x3),
Filtro adaptativo gaussiano para thresholding (Limiar
igual a média dos pixels da imagem), Filtro Prewitt
(Kernel 3x3), Aplicar Fechamento (3 iteracdes de
Erosdo e 5 iteragdes de Dilatagdo)];

cluster_id « 0;

res < Dicionario de clusteres vazio;

h « altura de gray_img;

w < largura de gray_img;

hs < [h//8,4xh//8,7h//8];

For A in hs do

y — 0;

While y < w do

For k in [—sks, sks] do

If grayimg[h2 + k]y] > ¢ then

cluster < Vetor vazio;

rh < Vetor de valores inteiros entre
maz(0,y — hks) e
min(w,y + hks + 1);

14 rv < Vetor de valores inteiros entre

(h2 —vts+ k) e

(h2 +vks +1+k);

15 Adicione todo pixel de gray_img

que seja maior que o valor de ¢

percorrendo o retangulo de largura

rh e altura rv;

DTN B L B S R )

_- e
g~ ==

16 Adicione cluster em res se seu
tamanho for superior ou igual a ms;
17 Se o vetor foi adicionado a res,

incremente cluster_id em uma
unidade y < y + jz;

End

End

End

End

18 Aplique o algoritmo RANSAC para todos os clusteres
de pontos em res e trace as retas encontradas pelo
algoritmo;

End

3) Realiza a esqueletizacdo da segmentagdo. Esse processo
estd descrito no Algoritmo Seu mecanismo se dd pela
captura dos pontos médios das rotas presentes na segmentacao
(linhas: [I0I2) em uma avaliacdo de cada linha da imagem.
Por depender tnica e exclusivamente da segmentagdo, &
necessario que a segmentacdo seja excelente para um bom
desempenho na aplicac@o desta técnica.

Algorithm 3: Esqueletizacdo
Input: img
Output: None
Start
1 gray_img = Aplicacdo das seguintes operagdes sobre
img: [Conversdo de imagem BGR para Gray,
Inversdo de cores (bitwise_not), Median Blur (Kernel
39x39), Filtro bindrio e OTSU para thresholding
(Limiar inferior 100, Limiar superior 255)];
h  altura de gray_img;
w 4 largura de gray_img;
For y + O;y < h;y < y+ 1 do
gray_img[y][w — 1] + 255;
For y + L;y < h;y < y+1do
p—'x:0,’y:y;
cor < (0, 0, 0);
It gray_img[p['y']][p['z’]] == 255! =
gray_img[y][x] then
| cor « (255, 255, 255);
End
10 xk — z— (xz —p['2'])//2;
11 zl « (zk,y);
12 Marque o ponto x1 na figura como parte da
rota;

(- I T A I ]

End
End
End

Em relacio a métrica de desempenho, os resultados
das imagens processadas foram comparados com madscaras
que podem ser entendidas como gabaritos que possuem o
tracado idealizado das linhas. Estas mdscaras foram geradas
digitalmente por um especialista abrangendo todos os trajetos
dos tracados dos plantios. Para esta comparacdo usamos o
Dice Similarity Coefficient (DSC) [11]], um coeficiente de
similaridade de segmentacdo que mede a semelhanga entre
duas imagens sobrepostas que é definido por:

2TP

D =
5¢ 2TP+ FP+ FN

(D

em que:

o TP (True Positive) - Corresponde ao nimero de pontos
corretamente identificados que fazem parte da rota da
mascara;

o FP (False Positive) - Corresponde ao nimero de pontos
identificados a fazerem parte da rota mas que ndo o fazem
na méscara de avaliacdo;

o FN (False Negative) - Corresponde ao nimero de pontos
marcados como ndo pertencentes a rota mas que deveriam
ser marcados de acordo com a mdscara de avaliacdo.

V. RESULTADOS

Nesta secdo sdo apresentados os resultados das execugdes e
as respectivas observagdes entre elas, que sdo mostradas nas
Tabelas [[I} [[T]] e [[V] Para tal, foi utilizado a imagem [I(a)] para

os algoritmos [T] e 2] e imagem para o algoritmo 3] Para
ser possivel estabelecer uma comparacido entre os diferentes



resultados, mdscaras foram utilizadas para a validacdo da
métrica DSC.

Ao executar para o Algoritmo [I] obteve-se o resultado
apresentado na Figura O gabarito estd representado
pela cor vermelha e o caminho resultante combinado com o
gabarito esté representado pela cor azul na Figura[3(b)] O valor
de DSC obtido nesta execucdo foi de 74,4%.

(@) (b)

Fig. 3: Resultado da Andlise de Angulos. (a) Linhas tracadas
pelo algoritmo. (b) Resultado da figura @ sobre a mascara.

TABELA 1II: Resultado do primeiro algoritmo calculado pelo
DSC.

Alg. | Fig.
1 |1(a)

TP (%)
59,2

EP (%)
5,37

FN (%)
35,38

DSC (%)
74,3

Ao executar para o Algoritmo 2] nota-se que na Figura f(a)]
mais de uma regressao linear foi delineada em alguns trajetos
das linhas da plantagéo, porém na Figura [4(b) foi considerado
para a validacdo mais de uma linha caso a linha resultante
exceda o limite delimitado pela mdscara, o que proporcionou
um desempenho de 91,7%.

(b)

Fig. 4: Resultado da Clusterizacdo de Pontos + RANSAC. (a)
Linhas tragadas pelo algoritmo. (b) Resultado da Figura [(a)]
sobre a mdscara.

TABELA III: Resultado do segundo algoritmo calculado pelo
DSC.

Alg. | Fig.
2| b

TP (%)
84,7

EP (%)
13,98

FN (%)
132

DSC (%)
91,7

Ao executar para o Algoritmo 3, identifica-se que o tracado
conseguiu identificar a plantacdo de forma eficiente para
praticamente todo o caminho, obteve 99,5% de desempenho.
Evidencia-se que tal resultado possui relacdo com a utilizagio
de uma imagem de boa qualidade, ou seja, ndo possui inter-
feréncia dos fatores ambientais. Além disso, uma corre¢do no
c6digo pode fazer este algoritmo aumentar seu potencial para
alcancar 100% de abrangéncia na métrica.

() (b) ()

Fig. 5: Resultado da Esqueletizag¢do. (a) Imagem gerada por
software. Resolugdo utilizada: 853 x 480 pixels. (b) Imagem
resultante da Esqueletizagéo aplicada em [(a)] (c) Resultado da
Figura sobre a mascara.

TABELA IV: Resultado do terceiro algoritmo calculado pelo
DSC.

Alg. | Fig.
3 | b

TP (%)
99,18

EP (%)
0,35

FN (%)
0,46

DSC (%)
99,5

VI. CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho apresentou o uso de trés diferentes abordagens
para a identificacdo de linhas de culturas: (I) Baseado na
hipétese de que as linhas de cultivo sdo paralelas, calcula-
se o angulo médio para os tracados; (II) Técnica RANSAC
aplicada a clusterizacdo de pontos; (III) Esqueletizacdo das
segmentacgoes.

O primeiro algoritmo apresentou bom desempenho na
identificacdo de linhas de cultura em imagens cujas
segmentacdes apresentavam falhas. No entanto, por se basear
na hipétese que as linhas de cultivo sdo paralelas, isso a limita
para o tracado quando a cultura apresenta curvas.

O segundo algoritmo também apresentou bom desempenho
para os mesmos cendrios considerados pela abordagem ante-
rior. No entanto, possui uma forte dependéncia na configuracao
de parametros para efetuar o processo de clusterizagcdo de
pontos necessarios para a aplicacdo do algoritmo RANSAC.
Nota-se que ¢é possivel melhorar a técnica realizando a
combinagcdo de linhas que se intersectam para formar um
caminho continuo.

Em comparagdo com os resultados obtidos, o terceiro al-
goritmo aparentemente demonstrou ser superior ao realizar a
esqueletizacdo das segmentacdes. Ele serve tanto para cendrios



ndo lineares quanto lineares, porém por depender de um
bom resultado na segmentacdo, € necessdrio que imagens de
boa qualidade sejam utilizadas. No entanto, vislumbra-se a
possibilidade dessa técnica ser aprimorada ao utilizar uma rede
neural convolucional para efetuar a segmentacdo.
Futuramente, pretende-se estender a funcionalidade do
primeiro algoritmo para tratar de cendrios curvados, estab-
elecendo janelas de avaliacdo nas imagens de modo a tragar
pequenas retas dentro de curvas. Além disso, pretende-se
aperfeicoar o terceiro algoritmo ao analisar a realiza¢do de
segmentacdes com apoio de uma rede neural convolucional.
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