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1 RESUMO

O monitoramento da populacdo de plantas em areas agricolas é fundamental para acompanhar
a produtividade, auxiliar no planejamento e na tomada de decisdo. Assim, objetivou-se propor
um protocolo para identificacdo remota de arvores de mangueiras no Submédio do Vale do Séo
Francisco por meio de softwares e plugins gratuitos aplicados em imagens aéreas obtidas com
drones. O estudo foi desenvolvido em trés pomares de mangueira, empregando-se modelos
digitais obtidos a partir de ortomosaicos gerados em trés qualidades de processamento;
avaliados no QGIS utilizando-se os plugins ‘Tree Density Calculator’ e ‘SAGA GIS’. Os
resultados obtidos foram avaliados por meio dos indices de Precisdo, Revocacéo e F1-Score.
O indice de Precisao foi mais elevado para o processamento em qualidade baixa. O indice de
Revocacdo apresentou maiores valores no processamento em qualidade média e elevada,
indicando que quanto maior a qualidade do processamento, maior é a chance de acertar na
contagem de arvores. Os maiores valores de F1-Score foram observados para o Tree Density
Calculator com processamento na resolucdo baixa. Recomenda-se o uso de um protocolo para
a identificacdo e contagem remota de arvores de mangueiras, de forma semiautomatica por
meio da utilizacdo de imagens obtidas por VANTS e softwares de codigo livre e aberto.

Palavras-chave: Identificacdo de arvores, mangicultura, sensoriamento remoto, veiculo aéreo
néo tripulado.
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2 ABSTRACT

The monitoring of plant populations in agricultural areas is essential to follow the productivity,
assisting in planning and decision making. Thus, our objective was to propose a protocol for
remote detection of mango trees in the Low-Middle of the Sao Francisco River Valley, by using
free software and plugins applied on aerial drone images. The study was conducted in three
mango orchards. We used digital models extracted from orthomosaics created under three level
of quality; then they were evaluated on the package QGIS with the plugins ‘Tree Density
Calculator’ and ‘SAGA GIS’. The results were evaluated with the indices Precision, Recall and
F1-Score. The precision index was higher for low-quality processing; while the recall index
showed higher values under medium and high quality, indicating that the higher the quality of
the processing, the greater is the chance of acquiring an efficient tree counting. The highest F1—
Score values were observed for the Tree Density Calculator plugin with low processing
resolution. We recommend using this protocol for the remote identification and counting of
mango trees, in a semiautomatic methodology by using aerial images obtained using drones and
free software and plugins.

Keywords: Identification of trees, mango cultivation, remote sensing, unmanned aerial vehicle.

3 INTRODUCAO

O Brasil se destaca com elevada
producdo agricola principalmente devido as
propicias condicdes edafoclimaticas e aos
investimentos publicos e privados em
pesquisas, tecnologia e infraestrutura para
maximizar a producdo (PASSOS; FONTES;
NASCIMENTO, 2020). Dentre as frutiferas
mais exploradas economicamente no Brasil,
a mangueira (Mangifera indica L.) se
destaca, tornando o pais o sétimo maior
produtor mundial (FOOD AND
AGRICULTURE ORGANIZATION OF
THE UNITED NATIONS, 2019), superado
apenas pela india, Indonésia, China, México,
Paquistdo e Malawi. Segundo dados do
Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica
(IBGE)/SIDRA, a producdo total de manga
no Brasil no ano de 2020 foi de 1.569.011
toneladas, com destaque para as cultivares
Tommy Atkins, Keitt, Kent e Palmer, que
sd0 as principais responsaveis pelas
exportacdes brasileiras. Nesse mesmo ano, a
regido Nordeste foi responsavel pela maior
parte da producdo brasileira, obtendo em
torno de 1.230.995 toneladas, com destaque
para Pernambuco, maior estado produtor do

pais, que contribuiu com a producdo de
624.611 toneladas da fruta (INSTITUTO
BRASILEIRO DE GEOGRAFIA E
ESTATISTICA, 2021). Apesar das
restricbes hidricas e de solo (estrutura,
textura e nutrientes) encontradas em parte do
interior do nordeste (AMARAL, 2011), a
regido do Submédio do Vale do Séo
Francisco, localizada na porcdo central do
Semiarido brasileiro, tem apresentado o0s
maiores  indices de  produtividade,
exportando em torno de 87% da manga
produzida no Brasil.

Com a expansdo das areas agricolas,
informacBes sobre o ndmero exato de
arvores frutiferas sdo fundamentais, tanto
para estimar a taxa de sobrevivéncia das
plantas quanto para acompanhar sua
produtividade (L1 etal.,2017; MASCHLER,;
ATZBERGER,; IMMITZER, 2018),
inclusive sendo util para o calculo de
estoques de carbono (ZHANG, 2019). A
detecgdo e a quantificacdo da vegetacdo tém
diversos propositos, incluindo a obtencdo de
informagdes sobre o estado de salde das
plantas (BARNES et al., 2017), avaliagéo da
vegetacdo relacionada a  pardmetros
indiretos, a exemplo da porcentagem de
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cobertura verde (HERNANDEZ-
HERNANDEZ et al., 2016), dentre outros
como estado nutricional e hidrico, que juntos
auxiliam nas tomadas de deciséo dentro da
propriedade. Além disso, a geracdo de dados
georreferenciados sobre 0s pomares s&o
extremamente Gteis para o desenvolvimento
da agricultura 4.0.

Normalmente, o processo de
contagem de plantas ocorre manualmente
por trabalhadores rurais, apesar da eficacia
quanto a identificacdo, esse método torna-se
bastante ineficiente devido a alta demanda
de horas-homens (ABIDIN et al., 2017). Por
sua vez, 0 sensoriamento remoto torna-se
uma importante alternativa para automatizar
0 processo de contagem de plantas a partir
da aquisicdo de informacfes sem o contato
direto com os alvos, com o uso de imagens
com alta resolugdo espacial (LI et al., 2017).
Neste sentido, buscando melhorar a
qualidade no levantamento da area
cultivada, o uso de veiculos aéreos néo
tripulados  (VANTs)  torna-se  uma
importante alternativa pois fornece dados
aereos de sensoriamento remoto com altas
resolugdes temporais e espaciais, e a custos
mais baixos para coberturas de areas
pequenas e médias quando comparados as
plataformas aéreas tradicionais.

Por meio do uso dos VANTs é
possivel adquirir dados georreferenciados
das culturas, a depender do tipo de sensor
utilizado; além disso, pode-se explorar as
diferentes partes do espectro
eletromagnético utilizando o processamento
digital das imagens (PADUA et al., 2020).
Segundo esse mesmo autor, as imagens
georreferenciadas podem ser utilizadas para
calcular resultados ortorretificados por meio
do processamento fotogramétrico, como
mosaico de ortofotos, modelos digitais de
elevacdo (DEM), indices espectrais, e
diversos subprodutos do processamento
digital.

O sucesso na identificacdo e
quantificagdo do conjunto de arvores
frutiferas depende da resolucéo espacial da

imagem; da dominancia da arvore dentro do
pomar quanto a sobreposi¢do, unido de
copas, separacdo de galhos e geometria do
alvo; topografia do terreno, e principalmente
do tipo de sensor utilizado no processo de
aquisicdo das imagens (OJEDA-MAGANA
et al., 2020). Todos esses fatores podem
atuar como facilitadores ou dificultar a
contagem de arvores.

Automatizar o processo de anélise de
imagens digitais é bastante complexo,
principalmente quando se trata da detecgédo
de vegetacdo, tendo em vista seus
pardmetros morfométricos, normalmente
varidveis em condi¢des naturais. Ojeda-
Magafa et al. (2020), buscando detectar
arvores de carvalho automaticamente,
observaram que o tamanho, a forma e a cor
da vegetacdo, assim como a borda da copa
das arvores em contraste com imagens do
solo e sua propria sombra sdo fatores que
interferem diretamente na identificacdo
correta das arvores. Os autores explicam que
a deteccdo individual é prejudicada
justamente pela dificuldade de delimitar a
regido de cada arvore, seja quando a sombra
de uma arvore se projeta sobre si mesma ou
quando se projeta no solo onde a copa das
arvores e as sombras tém cores semelhantes
ou mesmo quando a copa de uma arvore tem
varias regides.

De acordo com Arantes et al. (2020),
para identificacdo da vegetacdo e validacéo
dos resultados, nd ha wuma Unica
metodologia especifica, e sim diversos
estudos utilizando o sensoriamento remoto.
Neste sentido, dispbe-se de diferentes
técnicas e métodos para identificar arvores e
seus elementos ou mesmo parametros
métricos (didmetro da copa, altura da planta,
etc.), contudo a analise comparativa torna-se
dificil devido a necessidade dos dados de
referéncia e da métrica de avaliacdo (LI et
al., 2016). Isso ocorre porque alguns
métodos sdo baseados em classes espectrais,
redes neurais de detecgdo, aprendizagem
profunda e algoritmos para técnicas de
anélise de dados ‘auto-organizados’. Em
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contrapartida, os resultados da detec¢édo das
arvores também podem ser validados
simplesmente comparando-0s com
resultados manuais, conforme Wagner et al.
(2018) e Weinstein et al. (2019). No entanto,
essas metodologias ndo sdo acessiveis para a
maioria dos usuarios, principalmente pela
exigéncia de avangando conhecimento
cientifico e uso de maquinas com maior
capacidade de execucéo.

Com essas consideracdes, objetiva-
se propor um protocolo para a identificagéo
e contagem remota de arvores de mangueiras
no Submédio do Vale S&o Francisco por
meio de software e plugin gratuitos
aplicados em imagens aéreas obtidas com

drones, e assim, fornecer informacGes para
uma anélise agricola do pomar.

4 MATERIAL E METODOS

O estudo foi desenvolvido em trés
pomares de mangueira, sendo dois
comerciais e um de pesquisa (Figura 1),
localizados no municipio de Petrolina,
Pernambuco, Submeédio do Vale Séo
Francisco. Segundo a classificacdo de
Koppén, a regido possui clima do tipo Bswh’
(semiérido), com periodo chuvoso entre 0s
meses de janeiro e abril (ALVARES et al.,
2013).

Figura 1. Localizacdo dos pomares de mangueira comercial e experimental em Petrolina-PE.
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Os trés pomares utilizados para este
estudo possuem cultivares de manga ‘Kent’
e ‘Palmer’ (pomares comerciais), ¢ ‘Tommy
Atkins’ (pomar experimental), cujas
informacoes de plantio encontram-se na

8989980N

Tabela 1. O solo das &reas comerciais foi
classificado como arenoso (SANTOS et al.,
2006), enguanto o solo experimental
apresentou textura médio-argilosa
(BRANDAO et al., 2017).
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Tabela 1. Informagdes dos pomares de mangueira.

Cultivar de mangueira

Area (ha)

Espacamento (m)

Kent
Palmer
Tommy Atkins

4x7
4x7
5x8

Fonte: Autores (2021).

Para a obtencdo das imagens foram
realizados voos utilizando o drone comercial
DJI Phantom 3 Standard (DJI PHANTOM,
2021a) nos pomares da cultivar Kent e
Tommy Atkins; e o drone DJI Phantom 4
Pro v2 (DJI PHANTOM, 2021b) para a area
implantada com a cultivar Palmer, sendo o
primeiro drone embarcado com sensor
CMOS 1/2.3” de 12 Mp, FOV 94° 20 mm
(formato equivalente de 35 mm) e abertura
de f/2.8, e 0 segundo drone com sensor
CMOS 17 de 20 Mp, FOV 84° 8,8 mm/24
mm (formato equivalente a 35 mm) e
abertura de /2.8-f/11. As aeronaves foram
utilizadas de acordo com a disponibilidade
nas epocas de realizacdo dos voos. Ambas
possuem registros segundo as normas
brasileiras, assim como o0s planos de voo
foram realizados obedecendo a legislacéo,
com voos a 80 m de altura a fim de
sobrevoar-se uma maior area por tempo de
bateria, ¢ a 50 m no pomar de ‘Tommy
Atkins’ (area experimental). Foi adotada
uma sobreposicao lateral e frontal de 80%
para garantir o fechamento do ortomosaico,
e a camera foi posicionada com angulo de 90
graus em relacdo ao drone, ou seja,
diretamente apontada ao solo e com
configuracdo em modo manual de acordo
com a iluminagdo da cena.

O processamento das imagens
capturadas foi realizado com uso do
software Agisoft Metashape Professional
Edition 1.5.2® em sua versdo trial, sendo
gerados: modelo digital de superficie
(MDS), modelo digital de terreno (MDT) e
ortomosaico. A primeira etapa do
processamento das imagens foi a geracdo
dos produtos digitais (Figura 2), dos quais o
ortomosaico, 0 MDS e 0 MDT sdo essenciais
para a deteccdo de arvores neste estudo.

Contudo, a depender da variavel analisada a
qualidade do processamento pode interferir
nos resultados. Segundo Hyslop et al. (2020)
existem basicamente trés tipos de modelos
digitais que podem ser obtidos com o
processamento das imagens obtidas por
satélites ou VANTs: Modelo Digital de
Elevacdo (MDE), que capta a elevagéo,
assim como o dossel vegetal; Modelo Digital
de Terreno (MDT), que capta a elevacdo
com base no terreno, ignorando as elevacdes
sobre o solo; e o Modelo Digital de
Superficie (MDS), que capta todas as
elevacdes sobre o solo (como edificagdes,
ruas, arvores etc). O resultado desses
produtos depende de varios fatores, desde
antes do processamento, como resolugéo,
sobreposicao frontal e lateral das fotografias,
luminosidade e altitude do VANT na coleta
das imagens, assim como a escolha da
qualidade de processamento das imagens
dentro do software. Deste modo, foi
realizado o processamento das imagens para
cada pomar de mangueira, em trés
qualidades de processamento: baixa (B),
média (M) e elevada (E). Por ultimo, o
préprio software emite um relatério com os
detalnes dos produtos gerados. Nesse
relatério constam informacdes sobre a
camera utilizada, os produtos gerados e a
resolucdo desses, e é dado através do
Ground Sample Distance (GSD). O GSD € a
representacdo do pixel da imagem em
unidades de terreno e esta associado a
qualidade final do processamento por meio
do nivel de detalhamento do levantamento
aéreo. O wvalor dado pelo GSD ¢
inversamente proporcional ao nivel de
detalhamento, ou seja, quanto maior 0 GSD,
menor é o nivel de detalhamento e vice-
versa.
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Figura 2. Etapas de processamento de imagens obtidas com VANT em pomar de mangueira
para geracao dos produtos digitais no software Agisoft Metashape®.
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Ap6s a geracdo dos produtos Raster’, os arquivos MDS e MDT

(modelos digitais e ortomosaicos) de todas
as areas imageadas, os mesmos foram
recortados para delimitar as areas de
interesse no pomar. Esse recorte é necessario
para eliminar objetos que ndo sejam de
interesse para o estudo e que geralmente se
encontram ao redor da area de interesse,
como construcdes, veiculos, reservatérios,
pessoas e outros pontos considerados como
elevagédo, com a finalidade de que esses néo
interfiram na geracdo do MDS e MDT. A
geracdo do Modelo Digital de Altura (MDH)
ocorreu a partir da subtracdo do MDS pelo
MDT, para o qual foi utilizado o QGIS®.
Para isso, primeiramente foi criado um
‘shape’ (arquivo) com os limites da area a
ser estudada e por meio da ferramenta
‘Raster’ foi realizado o recorte com base na
‘camada de mascara’ (arquivos com os
limites da area), obtendo-se como produto 0s
mesmos modelos digitais, porém agora
recortados para a area de estudo. A geracéao
do MDH foi realizada pela ferramenta
‘Raster’ utilizando-se a ‘Calculadora

(recortados) e a equacdo: MDH = MDS -
MDT. Posteriormente, procedeu-se ao
recorte do ortomosaico, necessario para a
contagem manual das arvores. Essa
contagem foi essencial para validar os
resultados, e também é uma exigéncia para o
processo de contagem automatizada.

Para a realizacdo deste estudo, foi
utilizado o software QGis versdo 3.10.8-A
Corufia®, e testados os plugins Tree Density
Calculator versdo 1.5.7 (CRABBE et al.,
2020) e SAGA System for Automated
Geoscientific ~ Analyses  versdao  2.3.2
(CONRAD et al., 2015), todos livres. Como
uma ferramenta gratuita e de facil utilizacéo,
esses dois plugins foram avaliados quanto a
sua capacidade de contagem de arvores de

mangueira.

ApOs gerar, recortar e preparar 0S
produtos  digitais, foi realizado o
processamento para identificagdo das

arvores utilizando os plugins ‘Tree Density’
(a partir do MDH) e ‘SAGA’ (a partir do
MDS e MDT), sendo gerados dois arquivos
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com 0s pontos detectados, um para cada
plugin, aqui denominados como ‘shape
points’ (Figura 3). Em seguida, foi realizada
a identificacdo e a contagem manual de cada
arvore presente em todos 0s pomares com 0
proposito de comparar os resultados obtidos
automaticamente com  estes  obtidos

manualmente. A partir do calculo da
populagdo de plantas, levando-se em
consideracdo 0 espacamento da cultura,
comparou-se o estande tedrico e o real, além
de ser realizada a verificacdo quanto a
quantidade de arvores faltantes em cada
pomar.

Figura 3. Etapas de processamento dos produtos digitais obtidos a partir de imagens de VANT
para geracao do shape point e a deteccdo de &rvores de mangueira.
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Fonte: Autores (2021).

O potencial de cada técnica
proveniente da qualidade do processamento
(baixa, média e alta), dos plugins (SAGA e
Tree Density) e das cultivares (‘Kent’,
‘Palmer’ e ‘Tommy Atkins’) foi avaliado
utilizando-se os indices de Precisdo
(Equacéo 1), Revocacdo (Equacédo 2) e F1-
Score (Equacdo 3), nos quais arvores
detectadas, pontos incorretos e arvores ndo
detectadas correspondem aos numeros de
verdadeiros positivos (VP), falsos positivos

Modelo Digital de
Altura (MDH) —

\—-—/_\\

(FP) e  falsos  negativos  (FN),
respectivamente, em uma tabela de
contingéncia. As diferencas estatisticas entre
os valores medios de Ground Sample
Distance do ortomosaico e MDE entre as
areas de estudo e qualidades de
processamento foram avaliadas usando a
andlise de variancia (ANOVA) One-way.
Todas as estatisticas foram realizadas
usando o pacote R v3.5.3 (R CORE TEAM,
2020).

Precisdo = VP / (VP + FP) (01)
Revocacgédo = VP / (VP + FN) (02)
F1-Score = 2 * (Precisdo * Revocacgéo) / (Precisdo + Revocagéo) (03)
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO

Os ortomosaicos e 0s modelos
digitais resultantes do processamento das
imagens capturadas nos pomares de
mangueira das cultivares ‘Kent’, ‘Palmer’ e
‘Tommy Atkins’ sdo apresentados nas
Figuras 4, 5 e 6, respectivamente. Pode-se
observar que os ortomosaicos das Figuras
4A e 5A apresentam as arvores de forma
muito similar, pois ambos 0s voos foram
realizados a 80 m de altura, mesmo que
tenham sido utilizadas aeronaves diferentes
(Phantom 3 e Phantom 4, respectivamente).
Por sua vez, na Figura 6A percebe-se que as
plantas estdo apresentadas em maior
tamanho, exatamente em funcéo da altura de
voo realizado a 50 m. Essas caracteristicas
resultaram em diferencas estatisticas no
tamanho do pixel entre os pomares, sendo
qgue o maior GSD do ortomosaico foi

verificado no pomar da cultivar Kent,
seguido pela ‘Tommy Atkins’ e ‘Palmer’
(Tabela 2), implicando em diferencas na
resolucéo dos ortomosaicos. Por outro lado,
ndo se observou diferenca significativa (p <
0,05) ao se realizar o processamento das
imagens nas qualidades baixa, média e alta,
independente do pomar analisado (Tabela
2). Na pratica, considerando um mesmo
equipamento (computador ou notebook),
realizar todas as etapas do processamento
(Figura 2) em diferentes qualidades implica
em varios tempos de processamento, sendo
que 0 tempo necessario para se chegar aos
produtos finais na resolucédo baixa é menor
do que na resolucdo média, e por sua vez,
este € menor do que na resolucdo alta.
Assim, trata-se uma etapa importante
quando se necessita de agilidade na entrega
de produtos digitais na contratacdo de
servigos na propriedade agricola.

Figura 4. Produtos digitais obtidos a partir do processamento de imagens aéreas obtidas em
VANT para o pomar de mangueira ‘Kent’: A) ortomosaico; B) modelo digital do
terreno (MDT); C) modelo digital de superficie (MDS) e D) modelo digital de altura
(MDH).

B)

MDT (m)
. 3654
. 366.3
. 367.2
368.1
369.0

MDS (m)
- | 365.6
. 367.2
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Fonte: Autores (2021).
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Figura 5. Produtos digitais obtidos a partir do processamento de imagens aéreas obtidas em
VANT para o pomar de mangueira ‘Palmer’: A) ortomosaico; B) modelo digital do
terreno (MDT); C) modelo digital de superficie - (MDS) e D) modelo digital de altura

(MDH).

B)

MDT (m)
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MDS (m) MDH (m)
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380.2 5.1

Fonte: Autores (2021).
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Figura 6. Produtos digitais obtidos a partir do processamento de imagens aéreas obtidas em
VANT para o pomar de mangueira ‘Tommy Atkins’: A) ortomosaico; B) modelo
digital do terreno (MDT); C) modelo digital de superficie - (MDS) e D) modelo
digital de altura (MDH).
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Fonte: Autores (2021).

Tabela 2. Resolucéao do pixel do ortomosaico e do modelo digital de superficie (MDS) obtidos
a partir do processamento em diferentes qualidades de imagens de VANT.

Cultivar Area Qualidade do GSD do Ortomosaico  GSD do MDS
implantada  (ha) Processamento (cm/pixel) (cm/pixel)

Baixa 3,074 24,64
Kent 3,54 Média 3,063 12,2%8
Elevada 3,072 6,15
Baixa 2,12¢A 17,04
Palmer 4,00 Média 2,114 8,45%
Elevada 2,11°A 4,22
Tommy Baixa 2,582A 20,784
Atkins 0,86 Média 2,604 10,4%8
Elevada 2,614 5,22

Observagdo: Letras minusculas (a, b, ¢) diferentes significam diferenca significativa (p < 0,05) entre as diferentes
areas, enquanto letras maidsculas (A, B, C) diferentes sdo relativas a diferentes qualidades de processamento.
GSD: Ground Sample Distance.

Fonte: Autores (2021).

Os modelos digitais do terreno
(MDT), da superficie (MDS) e de altura
(MDH) séo apresentados nas Figuras de 4 a
6 (B, C e D, respectivamente). Nota-se a
partir do MDT que o desnivel do solo é

pequeno para a area de 3,54 ha do pomar de
‘Kent’ (Figura 4B), assim como para o
pomar de 4,0 ha da cultivar ‘Palmer’ (Figura
5B). Essas duas areas estdo relativamente
proximas, apresentando  caracteristicas
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topograficas semelhantes. Contudo,
tratando-se do porte arbéreo das duas
cultivares, as plantas de ‘Palmer’ (Figura
5D) sdo menores comparadas as plantas de
‘Kent’ (Figura 4D), caracteristica observada
por meio do MDH. Verifica-se que caso da
‘Palmer’ ocorrem poucas arvores com maior
altura, que se destacam na cor branca (Figura
5D), com alturas em torno de 51 m,
enquanto no pomar de ‘Kent’ a quantidade
de arvores com porte mais elevado é bem
maior (Figura 4D). Por se tratar de um pomar
comercial de mangueiras, as arvores
destacadas com maior altitude no pomar de
‘Palmer’, sdo oriundas de erro de plantio
com a variedade de manga do tipo ‘Espada’.

O GSD associado aos modelos
digitais ndo apresentou diferenca estatistica
entre 0s pomares, porém, a qualidade dos
processamentos (baixa, média e alta)
resultou em diferentes qualidades dos
modelos digitais (Tabela 2), sendo que o0s
maiores valores foram verificados, em
ordem decrescente, nas qualidades baixa,
média e alta, quase dobrando entre elas. Isso
implica que a maior qualidade de
processamento resultou em maior resolugéo
dos modelos digitais, que apresentaram
quantitativamente muitos mais pontos.

Ao se analisar os produtos digitais
obtidos a partir do processamento das
imagens coletadas no pomar da cultivar
‘Tommy  Atkins’, nota-se maior
detalhamento e uniformidade do dossel das
arvores (Figura 6A). A partir do MDT
percebe-se também que o desnivel do
terreno € quase irrelevante para a area de
aproximadamente 0,86 ha do pomar. Em se
tratando de uma é&rea experimental, as
plantas estdo mais espacadas (Tabela 1) e 0
Vo0 nesta area foi realizado a 50 m de altura,
permitindo gerar o ortomosaico e 0s
produtos digitais com menor GSD.

Segundo Arantes et al. (2020),
ortomosaicos com copas de plantas bem
espacadas, torna mais facil a identificacéo
semiautomatica de cada individuo. Em geral
, imagens aéreas de altas resolucGes

espaciais em areas pequenas possibilitam a
anélise mais nitida da dimenséo das copas
das arvores, bem como a identificacdo
correta  do dossel de cada planta
individualmente. Por este motivo, o0s
produtos digitais do pomar da ‘Tommy
Atkins’, especialmente o ortomosaico,
permitem analisar com mais detalhes o
dossel das plantas do campo.

Na construgdo dos modelos digitais
foram observados valores negativos para o
MDH de todos pomares (Figuras 4D, 5D e
6D). Ao  perceber esse  mesmo
comportamento, Morte, Carvalho, Barros
(2020) explicaram que mesmo o0s valores
negativos sendo préximos a zero, 0 que
ocorre em virtude de superestimativas da
altitude do relevo, apesar de serem poucos,
podem interferir no calculo da altura média
da copa das arvores, ja que esses valores
estariam incluidos no trechos de solo,
portanto, para diminuir esses ruidos, 0s
autores recomendam a aplicacdo de filtros
para a eliminagdo dos valores inferiores a
zero, gerando assim Modelos Digitais de
Altura com maior precisao.

Ap0s a geracao dos produtos digitais,
foi realizada a contagem manual das arvores
de cada pomar para a validacdo dos
resultados da deteccdo automatica obtidos
pelos plugins, conforme Wagner et al.
(2018) e Weinstein et al. (2019). A contagem
manual foi realizada em campo para fins de
comprovacdo dos resultados e no software
QGIS, utilizando como produto digital o
ortomosaico, gerando um arquivo shape
points para compara¢do com os resultados
dos plugins. Nesse processo sdo adicionados
pontos, um a um, sobre cada arvore
identificada visualmente. Essa técnica ndo é
classificada como a mais eficiente entre as
demais, principalmente por requerer maior
tempo e atencdo do operador, para que nédo
haja erros de omisséo ou adigéo, no processo
de interpretacéo visual..

Na Figura 7 sdo apresentados 0s
resultados da contagem manual das arvores,
totalizando 1.265 arvores no pomar de
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manga ‘Kent’; 1.423 arvores no pomar da
‘Palmer’ e 215 arvores no pomar da
mangueira ‘Tommy Atkins’. A partir do
calculo do estande de plantas para cada area
e da anélise visual dos ortomosaicos foram
detectadas duas arvores faltantes no pomar

de manga ‘Palmer’ e uma arvore faltante no
pomar da ‘Tommy Atkins’. Esses resultados
foram usados para comparagdo com as
saidas dos plugins testados em cada pomar,
utilizando os produtos digitais nas diferentes
resolucdes.

Figura 7. ldentificacdo manual de arvores para cada pomar: A) pomar de mangueira ‘Kent’
com 1.265 arvores presentes identificadas; B) pomar de mangueira ‘Palmer’ com
1.423 arvores presentes e duas arvores faltantes identificadas; C) pomar de
mangueira ‘Tommy Atkins’ com 215 arvores presentes ¢ uma arvore faltante

identificada.
A)

Fonte: Autores (2021.

No pomar da ‘Kent’ o melhor
resultado para deteccdo semiautomatica de
arvores foi possivel por meio do
processamento em qualidade elevada e uso
do plugin SAGA GIS, resultando em 1.251
arvores  detectadas  corretamente, 0
equivalente a 98,9% do estande real (Figura
8), restando apenas 14 arvores faltantes.
Contudo, o total de pontos detectados e
objetos incorretos com esse  mMesmo
procedimento foi de 1.563.070 e 1.561.819,
respectivamente. Este resultado, permite
observar que a viabilidade da identificacdo
de arvores ndo estd associada apenas a
qualidade do processamento, pois embora
esta escolha tenha gerado o maior percentual
de acertos, muitos pontos que néo
representam  arvores também  foram

Legenda

( Awores presentes nos pomares
@ Arvores faltantes nos pomares

identificados, demandando mais tempo ao
operador para eliminacdo dos pontos
detectados incorretamente. Em  outras
palavras, a deteccdo correta representa a
identificagdo do pixel mais alto identificado
na copa das arvores (FREITAS, 2021).
Outros autores também obtiveram resultados
semelhantes para a contagem de individuos,
como Isip et al. (2018), que obtiveram uma
precisdo de 88,89% ao realizar a contagem
de mangueiras com copas bem espagadas,
utilizando algoritmos para a deteccdo das
arvores.

O processamento em qualidade
média e uso do plugin Tree Density,
classificado como o quarto melhor
tratamento para deteccdo semiautomatica de
arvores, teve um resultado importante ao
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detectar apenas 1 objeto incorretamente,
embora tenha identificado 750 &rvores no
pomar da ‘Kent’, o equivalente a 59,3%
(Figura 8) do estande real e 515 arvores
faltantes. Este foi o processamento que
resultou no menor numero de objetos
identificados incorretamente.

O processamento em qualidade
elevada e com o plugin SAGA GIS para o
pomar da ‘Palmer’, resultou na identificacdo
de 100% das arvores presentes no pomar
(Figura 8), ou seja, de 1.426 arvores, saldo
esse significativamente superior aos obtidos
por meio do processamento realizado com o
plugin Tree Density. Contudo, como
observado no pomar da ‘Kent’, o nimero de
pontos detectados (6.377.445 pontos) e
objetos detectados incorretamente
(6.376.019 pontos) é bastante superior ao
valor real (1.426 arvores). Ainda sobre 0 uso
do SAGA GIS, os processamentos nas
qualidades média e baixa obtiveram
resultados distintos, porém ambos com a
mesma caracteristica para a deteccdo de
muitos objetos incorretos, a maioria dos
pontos aglomerados nas extremidades das
imagens e o restante em cima de arvores com
copas interligadas. Quanto aos resultados

obtidos no pomar da ‘Palmer’ por meio do
plugin Tree Density, estes ndo diferiram
expressivamente quanto as qualidades de
processamento, comportamento semelhante
ao observado pelo mesmo tratamento
aplicado para o pomar da ‘Kent’. A adogao
desse plugin viabilizou a obtencdo de
informagdes sobre o estande de plantas em
um tempo mais habil para esse pomar, pois a
obtencdo dos modelos digitais com
qualidade elevada requer muito mais tempo
comparado ao processamento em qualidade
baixa. Observou-se que o plugin Tree
Density ~ permitiu  obter  resultados
satisfatorios independentemente da
qualidade de processamento.

Quanto aos resultados obtidos no
pomar da ‘Tommy Atkins’ (Figura 8)
observou-se que o0 processamento realizado
nas qualidades média e elevada permitiram a
deteccdo de 100% das arvores ao utilizar-se
0 SAGA GIS e 98,6% com o Tree Density,
sendo identificadas 215 e 212 arvores,
respectivamente. O resultado obtido a partir
do processamento em qualidade baixa e uso
do plugin Tree Density se mostrou menos
eficiente, ao identificar apenas 95 arvores.

Figura 8. Percentual de arvores detectadas corretamente (revocacao) utilizando os plugins
SAGA GIS e Tree Density para o processamento realizado nas qualidades baixa
(B), média (M) e elevada (E), nos pomares de mangueira das cultivares Kent (K),
Palmer (P) e Tommy Atkins (T), em Petrolina, PE.
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Qualidades de processamento para cada pomar
BSAGA GIS

Fonte: Autores (2021).
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Na Tabela 3 sdo apresentados 0s
valores para os indices de precisdo,
revocacdo e F1-Score considerando 0s
tratamentos analisados. O indice de Preciséo
foi mais elevado para o processamento em
qualidade baixa, independentemente da
cultivar e do plugin avaliados; enquanto o
indice de Revocacdo apresentou maiores
valores no processamento em qualidade
média e elevada, indicando que quanto
maior a qualidade do processamento, maior
a chance de acertar na contagem de arvores,
uma vez que os modelos digitais obtidos
apresentaram maior densidade de pontos.
Para esse indice (Revocacao), os melhores
resultados foram verificados com o plugin
SAGA GIS (Tabela 3). Em um estudo

anterior que compartilhou algumas das
metodologias propostas nesta pesquisa,
Gongcalves et al. (2019), alcangaram melhor
detecgéo por meio do plugin SAGA GIS, ao
avaliar espécies invasoras. Para selecdo de
plugin, considerou-se o F1-Score, que
associa tanto a precisdo quanto a revolugéo,
em um Unico indice. Assim, no presente
estudo, os maiores valores médios de F1-
Score foram observados para o plugin Tree
Density com processamento na resolucao
baixa. De fato, na préatica, esse tratamento
permite maior operacionalizacdo para uso
técnico, sendo indicado para uso na
contagem de arvores de mangueira irrigada
no Submédio do Vale Séo Francisco.

Tabela 3. indices de precisdo, revocacdo e F1-Score para avaliacdo de plugin e da qualidade
de processamento de imagens de VANTSs obtidas em pomares de mangueira no

Submédio do Vale Sdo Francisco.

Plugin Cultivar Qualidade Precisdo  Revocagdo F1-Score
Baixa 0,970 0,517 0,675
Kent Media 0,449 0,915 0,602
Elevada 0,001 0,989 0,002
Baixa 0,700 0,895 0,785
SAGA GIS  Palmer Média 0,004 0,998 0,008
Elevada 0,000 1,000 0,000
Baixa 0,184 0,837 0,301
Tommy Atkins  Média 0,001 1,000 0,003
Elevada 0,000 1,000 0,000
Baixa 0,991 0,526 0,688
Kent Média 0,999 0,593 0,744
Elevada 0,654 0,655 0,655
Baixa 0,997 0,640 0,779
Tree Density Palmer Média 0,516 0,635 0,569
Elevada 0,091 0,632 0,159
Baixa 0,168 0,442 0,244
Tommy Atkins  Média 0,200 0,986 0,332
Elevada 0,080 0,986 0,149

Fonte: Autores (2021).

6 CONCLUSOES

A identificacdo de arvores de
mangueira em um processo semiautomatico
utilizando produtos digitais obtidos de

imagens de veiculos aéreos ndo tripulados
(VANTS) e o uso dos plugins Tree Density e
SAGA GIS foi possivel, de forma similar,
por meio do processamento digital realizado
em qualidades baixa, média e alta. Assim,
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em funcdo do menor tempo necessario para
se alcancar os produtos finais, recomenda-se
0 processamento em qualidade baixa,
principalmente para empresas de tecnologia
voltadas para a area agricola, que necessitam
entregar os resultados ao cliente em uma
escala de tempo relativamente menor.

Os plugins Tree Density e SAGA
GIS tiveram melhor desempenho para
deteccdo de arvores no pomar de mangueira
‘Kent’, que tinha maior area cultivada e
apresentava arvores maiores, demonstrando
que o emprego desses plugins pode ocorrer
em pomares de tamanhos variados. Dentre
os plugins, o ‘Tree Density Calculator’
apresentou melhor desempenho para a
deteccdo semiautomatica de arvores de
mangueira, sendo esse 0 mais recomendado,
uma vez que apresentou maior quantidade de
acertos e menor necessidade de acdes de
manuais para obtencao dos resultados finais.

O presente artigo apresenta um
protocolo para identificacdo e contagem
remota de arvores de mangueiras de forma
semiautomatica por meio da utilizacdo de
imagens aéreas obtidas por VANTS,

softwares e plugins gratuitos. De forma
similar, em funcao da eficiéncia observada
no presente estudo, recomenda-se que esse
protocolo seja avaliado na deteccdo de
arvores de outras espécies de cultivos.
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