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Abstract. A pasture is degraded when the grass loses the capacity to supply
the requirements of the animals, which results in environmental and economic
damage. In Brazil, an estimated 60% of pasture areas present some stage of
degradation. Based on this fact, this work proposes to employ Computational
Vision (CV) techniques to optimize a system to support the diagnostics of degra-
ded pasture. Thus, the authors performed a study of two CV approaches based
on objection detection techniques, known as Haar Cascade and YOLO, which
were applied to one parameter of such a system: the occurrence of termite nests
in pasture images. The results showed Haar Cascade was more efficient for the
studied parameter.

Resumo. Uma pastagem estd degradada quando hd perda da capacidade para
suprir as necessidades dos animais, o que resulta em prejuizos ambientais e
econdmicos. No Brasil, estima-se que 60% das dreas de pastagem estdo em al-
gum estdgio de degradacdo. Baseado nisso, este trabalho propée a utilizacdo de
técnicas de Visao Computacional (VC) para otimizar um sistema de diagnostico
de pastagens degradadas. Assim, os autores realizam o estudo de duas aborda-
gens de VC baseadas em deteccdo de objetos conhecidas como Haar Cascade e
YOLO aplicadas a um dos parametros deste sistema, a saber: ocorréncia de ni-
nhos de cupins em imagens de pastagem. Os resultados mostraram que o Haar
Cascade foi mais eficiente para o pardmetro estudado.

1. Introducao

As pastagens sao o alicerce da alimentacao dos ruminantes no Brasil. Estima-se que 90%
dos nutrientes exigidos pelos animais e, em média, 98% da carne bovina sao produzidos
nas pastagens. Mesmo com esta importincia, estima-se que 60% das pastagens estio
degradadas ou em algum estagio de degradacao [Embrapa 2022].

Em uma pastagem degradada a planta forrageira tem perda de vigor, de produtivi-
dade, de capacidade de recuperacao natural para manter os niveis de producao e qualidade
requeridos pelos animais [Dias-Filho 2017]. Portanto, uma pastagem nestas condi¢des
tem baixa produtividade, o que resulta em: 1) baixo desempenho dos animais, reduzindo
a lucratividade do pecuarista (paralelo ao aumento do custo da produ¢do); 2) impactos
ambientais como o aumento da emissdao de Gases do Efeito Estufa (GEE) na atmosfera e
anecessidade de abertura de novas areas de pasto; 3) degrada¢do do solo por compactagao
e/ou erosao [Valle Junior et al. 2019].



Com o intuito de ser uma solucdo que auxilie na mitigacdo dos danos causados
pelas pastagens degradadas, foi desenvolvido um sistema de apoio ao diagndstico de pas-
tagens degradadas (denominado SIPADE) para contribuir com autoridades publicas na
realizacdo de a¢des de intervengdo [Tomaz et al. 2023] . Este sistema se baseia na me-
todologia apresentada no trabalho de [Valle Junior et al. 2019], em que permite avaliar
um conjunto de parametros que sdo verificados em campo por fiscais capacitados em tal
metodologia. Assim, em campo o fiscal utiliza um aplicativo para dispositivos moveis,
onde registra uma imagem para fins de comprovagdo dos dados observados. Dentre os
parametros tratados no SIPADE, destaca-se aqui o de indice de infestacdo por cupim,
uma vez que tal tipo de infestacdo, apesar de ser uma ocorréncia natural em pastagens,
em niveis elevados, se torna um dos principais fatores para insetos-pragas [Valério 2006].

Considerando que o diagnostico produzido pelo SIPADE € baseado em analise de
imagens de pastagens, observa-se que a aplicagdo de técnicas de Visao Computacional
(VC) pode contribuir significativamente para sua otimizacdo. VC é uma area da Inte-
ligéncia Artificial que visa extrair informacoes de interesse a partir de imagens. Dentre as
técnicas de VC, destacam-se as Técnicas de Detec¢dao de Objetos (TDO), que estimam a
presencga e localizacdo de elementos visuais em imagens [Faria 2020].

Neste contexto, este trabalho tem como objetivo principal investigar a viabilidade
da aplicagdo de TDO para automatizar a identificagdo de ninhos de cupins em imagens
de pastagens, contribuindo com o aprimoramento do diagndstico realizado pelo SIPADE.
A automatizacdo dessa etapa visa oferecer maior agilidade, padronizagdo e acuricia na
coleta de dados de campo.

Para isso, duas abordagens de TDO foram avaliadas: o algoritmo Haar Cas-
cade e o YOLO (You Only Look Once). O Haar Cascade é baseado em aprendizado
de maquina tradicional, utilizando classificadores em cascata treinados com o algoritmo
AdaBoost para detectar padroes visuais por meio da andlise de contrastes regionais na
imagem [Viola and Jones 2001]. Sua estrutura hierarquica permite uma deteccao rapida
com baixo custo computacional. Por outro lado, o YOLO ¢é baseado em Redes Neurais
Convolutivas (CNNs) e realiza a detec¢do em tempo real ao dividir a imagem em uma
grade e prever simultaneamente as classes e as caixas delimitadoras dos objetos presentes
[Redmon et al. 2016].

Assim, como contribui¢des cientificas e técnicas, este trabalho propde: 1) a
avaliagdo comparativa entre dois métodos consagrados como TDO aplicados ao contexto
de pastagens; 2) a proposta de um processo de construcao de bases de dados sintéticas,
voltadas ao treinamento de modelos de deteccdo em cendrios com limitacdo de amos-
tras reais; 3) a definicdo de um método automatizado com potencial de ser integrado ao
SIPADE, ampliando sua aplicabilidade como ferramenta de apoio ao diagnoéstico de pas-
tagens degradadas.

Os resultados indicam que o algoritmo Haar Cascade apresentou melhor desem-
penho em termos de acuricia, superando o YOLO em aproximadamente 45%. No entanto,
constatou-se que a tarefa continua desafiadora, sobretudo pela similaridade visual entre
ninhos de cupins e outros elementos naturais, como troncos ou aglomerados de folhas.

O presente trabalho estd organizado da seguinte forma: a Secdo 2 mostra os tra-
balhos correlatos; a Se¢do 3 descreve os materiais e métodos; a Sec¢do 4 explana sobre os



resultados obtidos; e, por fim, a Secdo 5 apresenta as conclusdes e trabalhos futuros.

2. Trabalhos Correlatos

Diante do impacto ambiental e econdmico causado pelas pastagens degradadas no Brasil,
os autores de [Valle Junior et al. 2019] propuseram um método de identificacdo dessas
areas com base na andlise de imagens de satélite utilizando Sistemas de Informacdes
Geogrificas (GIS). A abordagem baseia-se na aplicacdo do Indice de Vegetacdo por
Diferenca Normalizada (NDVI), que explora a relacdo entre as bandas espectrais do in-
fravermelho préximo e do vermelho. O estudo foi conduzido em uma regiao do Triangulo
Mineiro.

Com base nesse método, foi desenvolvido o Sistema para Apoio ao Diagndstico de
Pastagens Degradadas (SIPADE) [Tomaz et al. 2023, SIPADE 2025]. O sistema ¢ com-
posto por dois médulos: um sistema web para gestdo dos pontos georreferenciados e
um aplicativo movel para inspe¢cdo em campo. Este aplicativo analisa os dados cole-
tados e determina se a pastagem estd degradada ou em processo de degradagdo, apoi-
ando instituicdes publicas na conscientiza¢do de produtores e na defini¢do de acdes de
recuperagao.

Durante as inspecdes, é exigido o registro fotogrifico dos parametros observa-
dos. No entanto, o SIPADE ainda nao conta com um mecanismo automatizado de
verificacdo das imagens, o que poderia reduzir erros de entrada e agilizar a identificacao
dos parametros. Além disso, o uso do sistema em campo requer que o agente responsivel
tenha sido previamente capacitado para identificar corretamente os sinais de degradacao.

E importante ressaltar que na literatura hd outros trabalhos que exploram a
identificacdo de ninhos de cupins em pastagens [Almeida et al. 2024] e em florestas de
eucalipito [Sales et al. 2021]. Todavia, todos eles utilizam imagens de drones, ao passo,
que neste trabalho, as imagens utilizadas sdo terrestres.

3. Materiais e Métodos

O presente trabalho foi desenvolvido em trés etapas: 1) definicdo da base de dados; 2)
treinamento da abordagem Haar Cascade; e 3) treinamento da abordagem baseada no
YOLO. As subsecoes a seguir detalham cada uma destas etapas.

3.1. Base de dados

Devido a escassez de amostras com ocorréncia de ninhos de cupins em pastagens, foi
necessario criar uma base de dados sintética. Para isso, adotou-se uma estratégia inspirada
no Haar Cascade [Viola and Jones 2001], utilizando imagens positivas (com ninhos de
cupins, fornecidas por um especialista em forragem) e imagens negativas (sem ninhos,
extraidas do banco publico ImageNet [ImageNet 2021]). Foram utilizadas 3200 imagens
negativas em preto e branco, com resolugdo de 100 x 100 pixels.

A partir das imagens positivas e negativas, realizou-se a seguinte estratégia:

* Recorte de ninhos de cupins isolados, extraidos das imagens positivas, através de
um software de edi¢do de imagens.

* Mesclagem das n imagens positivas em cada uma das m imagens negativas. Desta
forma, a base resultante foi de m z n imagens.



.

Figura 1. A - Representacao de uma imagem aleatdria. B - Imagem de um ninho
de cupim apos passar pelo processo de recorte. C - Imagem resultante da
uniao das imagens A e B.

A Figura 2 ilustra o processo de construcdo de uma das imagens segundo a es-
tratégia proposta. Para isso, foi utilizada a rotina opencv_createsamples, da biblioteca
OpenCV [OpenCV 2022b], para sobrepor imagens positivas sobre as negativas. Os prin-
cipais parametros utilizados incluem: angulo méximo de rotacao da imagem positiva (0.5
para os eixos x, y € z), dimensdes variadas das imagens positivas, quantidade de imagens
geradas, transparéncia definida em 255 e tolerancia de cor de fundo ajustada para 9.

Com base nessa estratégia, foram geradas quatro sub-bases de dados (SBD), con-
forme apresentadas na Tabela 1, variando-se a dimensao das imagens positivas e 0 nimero
de imagens negativas. Observou-se que a ampliacdo dessas varidveis contribuiu para o de-
sempenho dos modelos, conforme detalhado na Secao 4.

Tabela 1. Sub-bases de dados (SBD) com variacoes na dimensao das imagens
positivas e nimero de imagens negativas.

Dimensao da | Qtd. de Imagens | Qtd. de Imagens | Total de
SBD | . ‘o " .
imagem positiva Positivas Negativas Imagens
1 10x10 15 500 7500
2 12x12 15 800 12000
3 15x15 15 1000 15000
4 24 %24 25 1000 25000

3.2. Execucao da abordagem do Haar Cascade

Para o treinamento do Haar Cascade, foi executada a rotina disponivel na OpenCV de-
nominada opencuv_traincascade [OpenCV 2022a]. Para isso, foi considerado um total de
60 épocas, uma vez que alcangou-se uma taxa de erro igual a 0.000001. Ressalta-se que
para a execugdo deste treinamento, a quantidade de memoria disponibilizada foi de 10GB.
Um ponto a ressaltar € que foi executado um processo de treinamento para cada uma das
SDB apresentadas na Tabela 1. Desta forma, ao final, foram obtidos quatro classificadores
treinados.

3.3. Execucao da abordagem do YOLO

Para o YOLO foi necessdrio realizar a marcagdo das caixas limitadoras nas imagens de
treinamento. Para isso, foi utilizado o software Label Studio [Studio 2022]. Na sequéncia,
foi utilizada uma técnica conhecida como transferéncia de aprendizagem, onde € utilizada
uma rede pré-treinada do método. Desta forma, foram obtidos os pesos iniciais da rede
neural. O treinamento foi realizado por 4100 épocas até obter-se a taxa de erro 0.000001.
Ressalta-se que, assim como ocorreu para o Haar Cascade, o YOLO foi executado para
cada uma das SDB da Tabela 1. Logo, ao final, havia quatro classificadores treinados.



4. Resultados

Esta secdo apresenta os resultados referentes ao tempo de treinamento do Haar Cascade
e YOLO, bem como da acurécia obtida no processo de validagao para deteccao de ninhos
de cupins em imagens de pasto. Tais resultados foram obtidos através das execucdes
realizadas em uma méquina com a seguinte configuracao: Processador de 11a geracao do
Processador Intel(R) Core(TM) 17-11800H; Memoéria RAM de 16GB (2-8GB), DDR4;
Disco rigido SSD 1TB M.2; Placa de video GeForce GTX 1650 de 4Gb.

No treinamento, conforme apresentado na Secdo 3, foi realizada uma execucao
para cada uma das SDB da Tabela 1. Desta forma, o grafico apresentado na Figura 2
apresenta o tempo obtido (em minutos) para cada SDB. Neste contexto, nota-se que o
YOLO apresentou tempo de treinamento inferior ao Haar Cascade para as quatro sub-
bases de dados, respectivamente, 40%, 56%, 45% e 70%. Assim, no aspecto tempo de
treinamento, o YOLO, de fato, mostrou-se mais eficiente que o Haar Cascade. Como
justificativa para este resultado, observa-se que o YOLO parte de uma rede ja treinada,
conforme exposto na sec¢ao 3.3.
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Figura 2. Tempo de treinamento das abordagens Haar Cascade e YOLO para
cada uma das quatro sub-bases apresentadas na Secao 3.

Ap6s o treinamento, foi realizada a etapa de validacdo. A base de dados de ima-
gens de validacdo foi composta por cinco imagens de pastagem com presenca de uma
média de 44 ocorréncias de ninhos de cupins. Foi executado um processo de validacao
para cada classificador treinado. Nesta direc@o, a Tabela 2 apresenta os resultados obtidos
para cada SBD em relacido a média de ninhos de cupins identificados e a média de falsos-
positivos obtidos. Os valores de média apresentados consideram o célculo realizado sobre
as cinco imagens utilizadas neste processo.

A Tabela 2 apresenta os resultados da detec¢ao de ninhos de cupins utilizando
os classificadores Haar Cascade e YOLO sobre as quatro sub-bases de dados (SBD).
Observa-se que, para ambos os métodos, o aumento da dimensdo das imagens positivas
resultou em maior média de detec¢cdo de ninhos, mas também em crescimento na taxa de
falsos-positivos. Na SBD 4, o Haar Cascade obteve a maior média de identificacdo de
ninhos (31,82%), porém com elevada taxa de falsos-positivos (42,27%). Ja o YOLO,
embora tenha identificado menos ninhos (14,39%), apresentou menor taxa de falsos-
positivos (16,97%).

Esses resultados indicam que, embora o Haar Cascade tenha se mostrado mais



Tabela 2. Acuracia das abordagens do Haar Cascade e YOLO sobre um conjunto
de cinco imagens de pastagens com ocorréncia de ninhos de cupins.

Abordagem de VC | SBD | Média de ninhos de cupins (%) | Média de falsos-positivos |

Haar Cascade 1 1,82 0,45
Haar Cascade 2 2,27 0,45
Haar Cascade 3 4,55 2,73
Haar Cascade 4 31,82 42,27
YOLO 1 1,52 0,25
YOLO 2 1,97 0,35
YOLO 3 3,28 1,7

YOLO 4 14,39 16,97

sensivel a presenca de ninhos, também foi mais suscetivel a erros de classificacdo. Ele-
mentos com aparéncia semelhante, como troncos e acimulos de folhas, contribuiram para
esses falsos-positivos.

Para mitigar esse problema, foi realizado um novo experimento utilizando ape-
nas os classificadores treinados com a SBD 4. Aplicaram-se dois recursos na etapa de
validacdo: (R1) filtros da OpenCV, como scaleFactor e minNeighbors, visando refinar
a deteccdo; e (R2) segmentacdo das imagens com base em cores RGB, convertidas para
escala de cinza. Neste segundo recurso, definiu-se empiricamente o intervalo de 79 a 169
como o mais adequado para os trés canais RGB. Os resultados dessa abordagem estdao
apresentados na Tabela 3.

Tabela 3. Acuracia das abordagens do Haar Cascade e YOLO sobre um conjunto
de cinco imagens de pasto que apresentam o registro de ninhos de cupins.

| Abordagem de VC | SBD | Média de ninhos de cupins (%) | Média de falsos-positivos |

Haar Cascade - R1 4 10,9 4,09
Haar Cascade - R2 4 31,82 3,64
YOLO -R1 4 7,86 2,92
YOLO -R2 4 14,39 2,12

Conforme apresentado nos resultados, a abordagem Haar Cascade com aplicacao
dos filtros da OpenCV (R1) alcangou uma média de deteccao de ninhos de cupins de
10,9% e taxa de falsos-positivos de 4,09%. J4 com o uso da segmentacdo por cores
RGB (R2), a média de deteccdo aumentou para 31,82%, com reducdo da taxa de falsos-
positivos para 3,64%. No caso do YOLO, a configuracdo com filtros (R1) obteve uma
média de 7,86% de ninhos detectados e taxa de 2,92% de falsos-positivos, enquanto a
versao com segmentacao por cores (R2) alcancou uma média de 14,39% de deteccdo e
2,12% de falsos-positivos.

Ao subtrair os falsos-positivos das médias de deteccao para as versdes R2 — con-
sideradas as mais eficazes —, obtém-se valores liquidos de 28,18% para o Haar Cascade
e 12,27% para o YOLO. Assim, observa-se que o Haar Cascade com segmentacdo RGB
(R2) apresentou desempenho aproximadamente 45% superior ao YOLO na identificacdo
de ninhos de cupins. Portanto, essa abordagem configura-se como a mais eficiente entre
as avaliadas neste estudo.

A Figura 3 ilustra um exemplo de detec¢do utilizando o Haar Cascade com o



recurso de segmentacdo por cores (R2).

Figura 3. llustracao dos ninhos de cupins identificados a partir da execucao do
Haar Cascade treinado com a SDB 4 e com a aplicacao de canais RGB

5. Conclusao e Trabalhos Futuros

Este trabalho demonstrou o potencial da Visdo Computacional (VC) na automatizagao
do diagndstico de pastagens degradadas, com foco na identificacdo de ninhos de cupins.
A partir da criagdo de sub-bases sintéticas e aplicacdo das abordagens Haar Cascade e
YOLO, constatou-se que a primeira, combinada a segmentacdo RGB, apresentou melhor
desempenho, com taxa de acerto 45% superior.

O objetivo central deste estudo foi avancar na automatizacao da coleta de dados
referentes a parametros de identificacdo de pastagens degradadas no SIPADE, com foco
especifico na detec¢do de ninhos de cupins. Ressalta-se, no entanto, que o escopo deste
trabalho ndo contempla a determinagdo do nivel de infestagdo, uma vez que tal andlise
exige consideracdes adicionais, como a drea de cobertura da imagem, o que serd objeto
de estudos futuros.

Como trabalhos futuros, pretende-se explorar outras técnicas de VC que possam
aprimorar a acurdcia na identificacio de ninhos de cupins. Além disso, almeja-se aplicar
as abordagens propostas a outros parametros avaliados no SIPADE, visando analisar seu
desempenho diante das particularidades visuais de cada tipo de degradacdo observada em
campo.
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