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Abstract. Service-based systems are used in many application domains, and
service compositions designed as the foundation for the full deployment of the
Internet of Things and its applications, such as Smart Farming. The main con-
tribution of this work is the study and discussion of the use of image processing
services compositions to solve problems of Smart Farming. Initially, two real
problems involving image processing are defined and modeled, then these pro-
blems are solved using a service composition developed by the authors. The
results show the viability of our proposal.

Resumo. Sistemas baseados em composicdo de servigos sdo usados em vdrios
dominios de aplicacdo e se projetam como fundamento para a implantagdo
plena da Internet das Coisas e suas aplicagées, como a Smart Farming ou Fa-
zendas Inteligentes. A principal contribuicdo desse trabalho é o estudo e a
discussdo sobre o uso de composicoes de servicos de processamento de imagem
para resolver problemas aplicados na Smart Farming. Inicialmente, sdo defini-
dos e modelados dois problemas reais que envolvem processamento de imagem,
em seguida, esse problemas sdo resolvidos usando uma composicdo de servicos
elaborada pelos autores. Os resultados mostram a viabilidade da nossa pro-
posta.

1. Introducao

A Computagdo Orientada a Servigos (Service-Oriented Computing - SOC) e sua
realizacdo através de tecnologias de servicos web oferecem uma solug¢do robusta para
a integracao de aplicacdes com o objetivo de criar novos servigos com valor agregado.
Servicos web tém sido amplamente utilizados na realizacdo de diversas tarefas e, cada
vez mais, sdo vistos como uma boa pratica de promover a reutilizacdo de recursos e
integracdo entre sistemas. Nesta nova realidade, a funcionalidade que um servico web
i1solado oferece nem sempre satisfaz as necessidades das aplicacdes ou reflete de maneira
apropriada complexos processos de negdcios da atualidade [Alonso et al. 2004].

Servigos web, ou simplesmente servicos, nesse contexto, podem ser definidos
como entidades de software autocontidas que executam uma ou mais operacdes, cujas
interfaces sdo publicadas, e que oferecem suporte para interacdes diretas com outras
aplicagdoes [W3C 2002]. De acordo com SOC, o foco do desenvolvimento muda de ati-
vidades relacionadas ao projeto e a implementa¢do de componentes de sistemas persona-
lizados para atividades relacionadas a identificacdo, selecdo e composi¢ao dos servigos
oferecidos por terceiros [Cardellini et al. 2012]. Uma composi¢do de servigos € uma

183



VIl Escola Regional de Informdtica de Goids, Goidnia - GO, 22 e 23 de Novembro de 2019.

combinacdao de multiplos servi¢os, que podem ser oferecidos por provedores diferentes
e em locais diferentes na rede, para executar um conjunto de atividades que satisfacam
um objetivo especifico [Baryannis et al. 2010].

Aplicagdes construidas como composi¢des de servigos sdo especificadas como
processos abstratos compostos, os quais, por sua vez, sdo constituidos por um con-
junto de atividades que devem ser desempenhadas pelos servicos, bem como o inter-
relacionamento entre as atividades. Em seguida, cada atividade definida em uma
composicao deve ser desempenhada por um servi¢o concreto previamente selecionado,
assegurando os requisitos dos usudrios [Baryannis et al. 2010].

Vale ressaltar que uma atividade pode ser desempenhada por diversos servigos,
desde que estes implementem os requisitos funcionais esperados. Quando um usudrio en-
via uma mensagem para uma composi¢ao, os servicos selecionados iniciam o processo de
troca de mensagens a fim de desempenhar a l6gica de negdcio descrita pela composicao.
Uma composicao de servigos € tipicamente opaca para o usudrio, que a considera como
um servigo tnico e ndo um conjunto de servigos distintos [Furtado et al. 2014].

O poder de compor servigos independentes em servicos com maior granularidade
promove mais produtividade e reutilizacdo, onde os servigos podem ser utilizados para
agasalhar aplicacdes existentes, bem como para desenvolver novas aplicacdoes. Nesse
sentido, recentes avangos no desenvolvimento de sistemas de soffware evidenciaram uma
mudanca de paradigma, partindo de solucdes convencionais em direcdo a adogdo de
aplicacdes baseadas em servicos, criadas usando implementagdes sob medida ou utili-
zando componentes previamente desenvolvidos. Portanto, composi¢des de servigos po-
dem ser empregadas nas mais diversas dreas como servicos de streaming, servigcos de
nuvem e Internet das Coisas.

Segundo Bertolino et al. [Bertolino et al. 2011], o desenvolvimento de sistemas na
era Internet das Coisas deve ser capaz de abordar a complexidade, a heterogeneidade, a in-
terdependéncia e, especialmente, a evolucao de sistemas em rede fracamente conectados.
Sendo assim, aplicagdes baseadas em composicoes de servicos se projetam como funda-
mento para consolida¢ao da Internet das Coisas [Issarny et al. 2011, Autili et al. 2014].
Dessa forma, a Internet das Coisas € também algo essencial para uma agricultura inteli-
gente, também chamada de Smart Farming, tornando possivel o aumento da produtivi-
dade e diminui¢do dos custos guiados por ferramentas computacionais que garantem de
fato controle e melhores resultados.

A area de Smart Farming € habilitada por sistemas agricolas automatizados, cons-
truidos com diversos dispositivos e atuadores de sensores sem fio, capazes de monitorar
as condi¢des ambientais e controlar os dispositivos implantados de acordo com os da-
dos coletados por meio de redes de acesso com e sem fio [Ryu et al. 2015]. Dentre as
aplicacdes para Smart Farming destacam-se aplicacdes que utilizam técnicas de processa-
mento de imagem para tomada de decisdes. Geralmente as imagens podem ser capturadas
por satélites, drones e, inclusive, por pessoas com cameras especiais ou convencionais.
As imagens capturadas podem ser processadas e, junto com demais componentes, podem
ser utilizadas para descoberta de queimadas, monitoramento no crescimento das plan-
tas e detec¢do de doengas em frutas, por exemplo. Sendo assim, o uso de composi¢do de
servigos nesse contexto pode reduzir o custo e os riscos da construcdo de novas aplicagdes,
uma vez que as logicas de negdcios existentes sdao representadas como servigos e podem
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ser reutilizadas.

Entretanto, construir € implementar sistemas que necessitam de processamento
de imagens com a ado¢do de conceitos de composicdo de servigos (como reutilizagao,
compartimentacao e escopo extensivel) ndo sdo amplamente discutidos na literatura. Ar-
tigos e relatdrios técnicos enfatizam o problema de processamento de imagem, mas, fre-
quentemente, 0os principais componentes de software para a construgao de tais aplicacoes
sao distribuidos sem muito destaque sobre seus detalhes técnicos, inclusive sem apresen-
tar a solucdo em uma linguagem de programacao de alto nivel. Por exemplo, para pro-
blemas que envolvam processamento de imagem € utilizado o Matlab, um ambiente mais
adequado para prototipacdo de solucdes. Esse problema € agravado ainda mais quando
diferentes abordagens precisam ser implementadas juntas em um mesmo aplicativo para
compartilhar recursos e codigo.

Assim, para contribuir com a solucdo desse problema, no presente trabalho, apre-
sentamos um estudo que inclui uma delimitagdo e uma discussd@o sobre o escopo de
processamento de imagem, na qual servicos podem ser disponibilizados por provedo-
res e acessados por terceiros de forma a permitir a construcao de aplicacdes baseadas em
servigos. Nesse sentido, nosso estudo mostra dois experimentos que lidam com proble-
mas que necessitam de processamento de imagem, resolvidos por meio de composigdo de
servigos para Smart Farming.

O restante desse trabalho € organizado como se segue. Na Secdo 2 € realizado
uma revisao dos principais trabalhos que lidam com processamento de imagem para area
de Smart Farming. Em seguida, na Secao 3, os resultados do delineamento metodolégico
sdo apresentado juntamente com a definicdo dos principais conceitos empregados. Na
Secdo 4 sao apresentados os resultados dos experimentos realizados em uma composi¢cao
de servigos para Smart Farming elaborada pelos autores. Por fim, na Se¢do 5 sdo discuti-
das as conclusdes e os trabalhos futuros sdo apresentados.

2. Trabalhos relacionados

Na Smart Farming existem varios modelos computacionais que podem ser utilizados
em conjunto para o desenvolvimento de softwares que auxiliem na gestdo da agro-
pecudria [Honda and JORGE 2013]. Inclusive técnicas de processamento de imagens em
conjunto com sensores e sistemas de posicionamento global podem ser utilizados para au-
xiliar na agricultura de precisdo. Entretanto, as aplicacdes nessas duas dreas quase sempre
sdo construidas com um alto acoplamento entre as funcionalidades, o que dificulta a sua
utilizagc@o levando em conta o reuso e a distribui¢do dos servigcos, premissas da Internet
das Coisas.

Exemplos disso sdo resultados produzidos por Yang et al. [Yang et al. 2007], que
exploraram técnicas de processamento de imagem e cameras estéreo para detectar toma-
tes, e Cakir et al. [Cakir et al. 2013], que utilizam técnicas de processamento de imagem
para detecgdo de laranjas. J4 o trabalho de Jhuria et al. [Jhuria et al. 2013] utiliza proces-
samento de imagens como uma ferramenta para monitorar as doengas em frutas durante
o cultivo, desde a plantacao até a colheita.

O trabalho de Yang et al. [Yang et al. 2000] apresenta uma metodologia para o
processamento de imagens obtidas a partir de milharais a fim de determinar um mapa
de plantas daninhas e simular o controle de um pulverizador de herbicidas. O trabalho
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de Fan et al. [Fan et al. 2017] utiliza imagens hiper-espectrais combinadas com quimio-
metria para detectar infestagdes precoces de brocas em plantacdes de arroz, bem como
identificar o grau de infestagdo como forma de garantir a protecdo do crescimento do ar-
roz. Todos esses trabalhos discutidos aplicam técnicas de processamento de imagem sem
se preocupar com a integracao com outras aplicacdes e/ou recursos de terceiros.

Recentemente alguns trabalhos buscam desenvolver solugdes para processamento
de imagem através de técnicas de integracao de aplicacdes. Por exemplo, Rupanagudi et
al. [Rupanagudi et al. 2015] desenvolveu uma aplicac@o para detec¢do de pragas em to-
mates através do monitoramento constante usando processamento de video com o uso de
recursos fornecidos por computacdo em nuvem. Ja Vieira et al. [Vieira et al. 2019] propos
uma arquitetura de software, denominada Disparity Computation Framework (DCF), que
pode acomodar diferentes métodos para lidar com a constru¢do de mapas de disparidade
dado duas imagens. As principais contribui¢cdes deste estudo incluem uma delimitagdo e
uma discussao sobre o escopo do mapa de disparidade, na qual componentes estruturados
podem ser organizados em camadas, sendo capaz de permitir o reaproveitamento entre
diferentes aplicacoes.

Entretanto, trabalhos direcionados a resolver problemas da area de Smart Farming
com uso de técnicas de processamento de imagem e conceitos de composi¢ao de servigos,
demandam ainda por iniciativas que deem suporte a construcdo de novas aplicagdes.
Logo, esse trabalho objetiva discutir a juncao desses trés temas: composi¢do de servigos,
processamento de imagens, e Smart Farming.

3. Organizacao do estudo, conceitos e resultados

Nos ultimos anos, a agropecudria tem lidado cada vez mais com as mudancas trazidas
pela revolucao digital proporcionada pela Internet das Coisas [Savvas 2015]. A utilizagdo
de conceitos da Internet das Coisas € algo essencial para a consolidagdo da Smart Far-
ming, na qual € habilitada por sistemas agricolas automatizados, capazes de monitorar
eventos das propriedades e controlar os dispositivos implantados de acordo com os dados
coletados [Ryu et al. 2015].

No dominio das aplica¢Oes para Smart Farming pode-se destacar aplicagdes que
utilizam técnicas de processamento de imagem para tomada de decisdes. As imagens
capturadas podem ser processadas, podendo ser utilizadas para contagem de objetos em
um ambiente ou na deteccdo de pragas em uma lavoura, por exemplo.

Nesse contexto, esse trabalho investiga o uso de aplicacdes para Smart Farming
que utilizam técnicas de processamento de imagens de modo a permitir reutilizacdo de
componentes de software através do emprego dos conceitos de computagdo orientada a
servigos. Sendo assim, foi utilizada uma metodologia exploratoria para selecionar os con-
ceitos de composi¢ao de servicos dentro de Smart Farming, linguagem de modelagem e,
linguagens e técnicas para o processamento de imagem digital, conforme as discussoes
das subsecdes a seguir. Posteriormente, os resultados discutidos nessa sec¢ao sdo utiliza-
dos para a implementacao de uma composicdo de servi¢os na qual estudos de caso sao
explorados na Sec¢do 4.

3.1. Composicao de servicos

A primeira fase deste trabalho foi buscar conhecer os principais termos para utilizagdo de
servicos web e sua composicao em novos servigcos. LLogo, duas maneiras principais de de-
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senvolver servigos web foram identificadas: servigos baseado em SOAP e servicos REST-
ful [Pautasso et al. 2008]. Servicos RESTful t€m se mostrando um padrao mais adequado
para Smart Farming por apresentar uma sintaxe mais enxuta para troca de mensagem e
por permitir menor acoplamento, garantindo assim mais flexibilidade nas alteracoes e
reutilizag@o de servicos entre diferentes aplicacdes [Sheng et al. 2014].

Ao construir os servigos, € necessario definir a sequéncia de atividades da
composicdo, ou seja, a troca de mensagens entre os servicos. Existem duas maneiras
para descrever um processo de negdcios: orquestracdo e coreografia [Decker et al. 2008].
A orquestracdo de servicos representa um Unico processo de negdcios executdvel que co-
ordena a interagdo entre os diferentes servigos, descrevendo um fluxo da perspectiva e sob
o controle de um tnico ponto de extremidade. A coreografia € normalmente associada as
interagdes que ocorrem entre varios servigos web em vez de um processo de negdcios
especifico que uma unica parte executa.

Para modelar uma composicdo de servicos, pode-se utilizar uma linguagem de
modelagem para composicdo de servigos, dentre as principais pode-se citar: Business
Process Execution Language para Web Services (BPEL) [Decker et al. 2008] e o Business
Process Modeling Notation (BPMN) [OMG 2011]. A linguagem BPEL ¢ um padrao bas-
tante citado na literatura para implementacao de processos de negdcios com a utilizagao
de tecnologias de servicos web. Por outro lado, o BPMN tem alcancado um alto nivel
de adocao entre analistas de negdcios e arquitetos de sistemas como linguagem para a
definicdo de esquemas de processos de negdcios para implementacdo subsequente. Am-
bas suportam a modelagem de orquestragao de servigos.

3.2. Processamento de imagem

Como discutido anteriormente, uso de composicdes de servicos desempenha um pa-
pel significativo na consolidagdo da Internet das Coisas [Alsaryrah et al. 2019] e na
implantacdo da Smart Farming [Rupanagudi et al. 2015]. A maioria das aplicacdes no
contexto de Smart Farming fazem uso de informacdes capturadas por sensores € ima-
gens capturadas por equipamentos especificos, como satélites e drones. Tais conjuntos
de dados necessitam ser previamente processados e, em seguida, integrados para gerar a
solucdo requisitada pelos produtores [Bhange and Hingoliwala 2015].

A escolha adequada da linguagem de programacdo para implementacdo das
técnicas de processamento de imagem no contexto de Smart Farming é crucial devido
tanto a necessidade de uma linguagem e ambiente robustos quanto pela capacidade de
integracdo com diversos sistemas e coisas. Diante disso, esse trabalhou buscou avaliar
qual a linguagem de programagdo poderia ser mais adequada neste contexto. Como pri-
meiro passo, foi realizada uma revisdo na literatura a procura por trabalhos que lidam
com processamento de imagem e que discutem a implementacdo das suas abordagens.
Diante dessa revisao, foi obtido que as linguagens mais utilizadas para processamento de
imagem sao a ferramenta de prototipagem Matlab e as linguagens Java e Python.

Geralmente a resolucdo de problemas de processamento de imagens sdo imple-
mentados utilizando a ferramenta Matlab. Isso ocorre porque Matlab é um ambiente de
desenvolvimento rapido e permite a constru¢cdo de solucdes para problemas quase exa-
tamente como elas sdo definidas matematicamente. Entretanto, o Matlab é um software
proprietario com alto custo de licenga e com limitada capacidade de integracao com ou-
tros sistemas. Sendo assim, programas em Matlab ndo sdo adequados para construgao de
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aplicacdes no contexto da Smart Farming, que requer a criacdo de processos de negdcio
flexiveis e dinamicos.

Diante disso, a principal dificuldade em lidar com aplicagdes de processamento
de imagem dentro do contexto da Smart Farming € identificar uma arquitetura que es-
teja em conformidade com uso de técnicas de processamento de imagem de forma a
permitir separar a funcionalidade de um programa em modulos independentes e inter-
cambidveis. Tal arquitetura deve ser capaz de atender a novos requisitos e facilitar
a manutencdo futura. Por esse motivo, as linguagens Java e Python sdo linguagens
que vém sendo utilizadas tanto para tratar de processamento de imagem quanto para
implementar composicdes de servicos [Cokelaer et al. 2013, Van der Walt et al. 2014,
Rupanagudi et al. 2015, Ray 2017].

Como essas duas linguagens contam com diversas bibliotecas que auxiliam na
construcdo de aplicacdes que necessitam de técnicas de processamento de imagem, foi
realizada a comparagdo entre elas. As principais métricas definidas para realizar a
comparacao entre as linguagens foi o tempo de processamento, representado através do
nimero de linhas de c6digos, e o tempo médio de execu¢do em milissegundos, sendo esse
o valor obtido através da média de execug¢ao em 100 vezes.

Em seguida, foram definidos os algoritmos que deveriam ser implementados utili-
zando algoritmos fornecidos pelas bibliotecas das linguagens. Os algoritmos foram filtro
de escala de cinza, filtro de negativo, filtro de brilho, rotacdo e segmentacio. Todos esses
algoritmos sao fornecidos pelas bibliotecas das linguagens Java e Python. Os resultados
sdo mostrados na Tabela 1. As métricas com melhor valor recebeu valor 1 e os outros
receberam valores relativos a ele. Por exemplo, para realizar o processo de segmentagao,
o numero de linhas de c6digo em Java € 2.66 vezes maior do que o nimero de linhas
necessdrias em Python; o mesmo vale para tempo de execucdo, onde Python é 42% mais
rapido que Java para realizar a segmentacao.

Tabela 1. Resultados da execucao dos codigos de acordo com as métricas de
linhas de codigo e tempo de execucao(milissegundos).

Métricas

Linhas Tempo

Técnicas Java | Python | Java | Python
Tons de cinza | 2,5 1 1,35 1
Negativo 4 1 1.07 1
Brilho 3 1 1,59 1

Rotacao 1 1 1 2,18

Segmentacao | 2,66 1 1,42 1

3.3. Resultados

Diante do exposto, a nossa hipétese € que composicao de servigos se mostra uma solu¢ao
vidvel para criacdo de aplicacdes de processamento de imagem dentro do contexto da
Smart Farming por promover a ideia de montar componentes em uma rede de servigos
fracamente acoplada, na qual tais servicos sdo disponibilizados por provedores de servigos
através da web. Sendo assim, nesse trabalho optamos por utilizar composi¢ao de servicos
do tipo RESTful com o uso de um orquestrador. Ja para a modelagem, utilizamos um
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modelo baseado em BPMN, uma vez que € o padrao de facto para modelagem de processo
de negdcios, logo essa notacdo se torna também indicada para modelagem de problemas
na area de Smart Farming.

De acordo com os resultados da Tabela 1 € possivel notar que a linguagem Python
possui um desempenho superior em relacdo ao tempo de processamento em comparagao
com a linguagem Java. Ja em relacdo a métrica de linhas de cddigo, novamente Python
possui vantagem em relacdo a Java. Sendo assim, Python se mostra uma linguagem
adequada para lidar com processamento de imagem dentro do contexto da Smart Far-
ming. Entretanto, vale ressaltar que ao lidar com composicdes de servigos, a linguagem
de implementagdo para os servigos podem ser diferentes, ou seja, ndo influencia na 16gica
de execugdo da composi¢ao.

4. Experimento e Discussao

O objetivo desse experimento foi mostrar o uso da composicao de servigos para resolver
um problema de processamento de imagem dentro de contexto da Smart Farming. A
tarefa de identificar e contar certos tipos de objetos em uma fazenda € uma tarefa drdua,
mas ao aplicar técnicas de processamento de imagens, esse processo pode ser realizado
com pouca interven¢cao humana, garantindo maior confiabilidade nos resultados. Nesse
contexto, dois problemas foram selecionados:

e Contagem de bovinos: em uma fazenda que trabalha com pecudria, o desapareci-
mento de bovinos podem ocorrer devido a fatores diversos, tais como fuga, furto e
morte. O objetivo da aplicacdo € contar quantos animais estao em uma certa area,
permitindo que um sistema de Smart Farming integrado possa gerar um alerta
quanto a quantidade de animais for inferior ao nimero do plantel atual.

e Contagem de moscas-brancas: em uma lavoura, a mosca-branca é uma praga que
causa grandes danos, tanto danos diretos quanto indiretos por atuar como vetor
de virus fitopatogénicos [de OLIVEIRA and Lima 2006]. Para um maior controle
sobre essa praga, existe a necessidade da contagem da quantidade de moscas-
brancas que estdo em uma folha de uma planta. Logo, o objetivo da aplicagdo é
contar quantas moscas-brancas estdo em uma certa folha, permitindo assim que
um sistema de Smart Farming integrado recomende o manejo adequado.

Nesse processo de identificacdo e contagem de objetos, inicialmente foram identi-
ficadas as funcionalidades exigidas e, em seguida, foi modelado a composicao de servicos
baseada em BPMN, Figura 1. Como se observa, quatro atividades sao requeridas: con-
versao da imagem de entrada, segmentacdo, erosdo, e determinacdo da drea de interesse
(bounding box). Cada atividade é responsdvel por uma parte do processamento o que
garante uma clara separacdo entre 0s componentes.

Conversao Segmentacao Eroséo Bounding Box

Iniciar m
Evento

Figura 1. Modelo para identificacdo e contagem de objetos utilizando
composicao de servicos de processamento de imagem.
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Em seguida, os servigos concretos que fornecem as funcionalidades requisitadas
devem ser selecionados e vinculados a cada atividade na composi¢dao. Nesse sentido,
vérios servigos foram construidos utilizando o padrao RESTful e a linguagem Python,
sendo implantados em um servidor web. Cada servigo € responsavel por uma parte
do processamento, garantindo assim o baixo acoplamento. Para facilitar a criacdo dos
servigcos de processamento de imagens utilizados neste trabalho, foi utilizada a biblioteca
OpenCV [OpenCV 2019] que € amplamente adotada na literatura e contém uma quanti-
dade significativa de algoritmos de processamento de imagens e algoritmos de visdo com-
putacional, como segmentacao, classificacdo, reconhecimento de padrdo e rastreamento
de objetos.

Uma arquitetura baseada em servicos permite incrementar o reuso de servigos
entre varias composicoes, uma vez que um servigco com funcionalidades requeridas por
varias composi¢oes pode ser utilizado de forma compartilhada. Outra op¢do € que
um servico com funcionalidade requerida por véarias composi¢des possa ter multiplas
instancias, sendo uma para cada composi¢dao. Além disso, a manutencdo das aplicagdes
¢ bastante simplificada, uma vez que um servigo por ser substituido por outro, caso seja
necessario um maior poder de processamento ou simplesmente para mudar a funciona-
lidade da aplicacdo. Nesses casos, essa substituicdo de servicos em uma composi¢do é
transparente ao usudrio, ou seja, o usudrio considera apenas um servi¢o Unico € nao um
conjunto de servicos distintos que podem ser substituidos.

Depois da criagdo e disponibilizacdo dos servicos na web, foi implementada a
16gica do modelo da Figura 1 para cada um dos dois problemas discutido anteriormente.
Esses dois problemas sdao independentes um do outro, mas possuem algumas carac-
teristicas em comum, dentre elas o reconhecimento e a contagem de objetos. Sendo assim,
foram codificados dois experimentos, onde ambos utilizam o mesmo modelo e um grupo
de servigos é compartilhado. A seguir os dois experimentos sao discutidos em detalhes.

4.1. Contagem de bovinos

O primeiro experimento lida com contagem de vacas em uma imagem capturada por um
drone e, entdo, submetida para o servigco de contagem de bovinos. Essa aplicaciao foi
implementada sobre a 16gica do modelo da Figura 1, ou seja, foi construida como uma
composicao de servigos que implementam um conjunto de técnicas de processamento de
imagem de forma orquestrada para obter o resultado desejado.

Dado o modelo da Figura 1, o primeiro servico a ser executado € o Servico
Conversdo que € responsdvel por receber a imagem e iniciar a execu¢do da légica da
composi¢do. No experimento, esse servico recebe uma imagem RGB (Figura 2(a)) como
entrada e produz uma imagem em formato HSV, uma vez que para realizar a segmentagao
€ requerida uma imagem em tal formato para ser processada. A saida deste servigo €
mostrada na Figura 2(b), onde essa imagem € enviada para o proximo servigo no fluxo de
execucao.

Em seguida, a imagem convertida é submetida para o Servico Segmentagcdo que
tem por responsabilidade realizar a segmentacdo da imagem com base em suas cores. A
operacdo de segmentagdo consiste em dividir os pixels da imagem em duas classes, obje-
tos de primeiro plano e objetos de segundo plano. Nesse experimento os pixels buscados
sdo os brancos por serem tratados como pixels pertencentes ao objeto vaca. Ao encontrar
um pixel branco (definido por um limiar) a fun¢ido de segmentacdo da biblioteca rotula
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Figura 2. (a) A imagem original capturada e submetida a composicao de servicos.
(b) Imagem depois de realizada a conversao para o formato HSV.

esse ponto como objeto vaca, caso contrario o pixel é tratado como objeto de segundo
plano. A imagem com a operagdo de segmentagdo é mostrada na Figura 3.

O terceiro servico do modelo, chamado de Servico Erosdo, é usado para realizar
operacdes morfoldgicas na imagem. Como temos uma imagem que representa um pasto,
os ruidos na imagem podem levar a resultados incorretos, portanto, usamos a operagao
morfolégica chamada erosdo para remover os elementos que ndo representam os bovi-
nos, ou seja, artefatos menores do que um tamanho definido em um limiar. Na imagem
da Figura 3 existem varias regides com pequenas manchas, que ndo tém tamanho ideal
de uma vaca, ou seja, todas as pequenas manchas encontradas na imagem sdo tratadas
como ruidos. Sendo assim, o Servico Erosdo recebe uma imagem segmentada e busca a
diminuicdo dos ruidos produzindo uma nova representacdo. O resultado desse servigo €
mostrado na imagem da Figura 4(a), em seguida, essa imagem ¢é enviada para o préximo
servico no fluxo de execugao.

Figura 3. Imagem segmentada.

O quarto e tltimo servigo a ser chamado da composicao para realizar aplicagdo é
o Servico Bounding Box. Esse servigo recebe a imagem produzida pelo Servico Erosdo
e é responsdvel por destacar os objetos encontrados na imagem. Nesse experimento, 0s
objetos encontrados em uma imagem sao marcados com circulos, o que permite a con-
tagem do bovinos encontrados. Ao executar o servico Servico Bounding Box, o fluxo
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Figura 4. (a) Remocao de ruidos e (b) Vacas detectadas.

de execucdo da légica da composic¢do € finalizado, sendo produzido uma saida como
mostra a Figura 4(b). Como pode ser observado na Figura 4(b), trés objetos foram cir-
culados, ou seja, trés bovinos foram encontrados e destacados. Logo, pode-se perceber
que a composi¢ao de servigos foi capaz de identificar e contar corretamente o nimero de
animais em uma imagem.

4.2. Contagem de moscas-brancas

Para este segundo experimento foi utilizado o problema de contagem de moscas-brancas
em folhas de uma plantacdo. Diferente do primeiro experimento, que lida com a édrea
de pecuadria, esse experimento trata do controle de pragas em lavoura. Entretanto, como
ambos problemas possuem caracteristicas em comum, o mesmo modelo de composicado €
utilizado. A diferenca entre as duas solucdes estd na selecdo dos servigos adequados para
cada atividade da composicao.

Nos dois experimentos, o servigo para lidar com a segmentacdo deve ter uma
implementagdo diferente para cada experimento, que permita a escolha de um diferente
limiar, ou ainda, outro método de segmentagdo. Dado o modelo da Figura 1, basta subs-
tituir a implementacdo da segunda atividade por um outra implementagao do Servico
Segmentacdo, inclusive esse servigo pode ser disponibilizado por terceiros. Dessa forma,
consegue-se garantir o baixo acoplamento entre os servicos da composicao visto que com
a mesma arquitetura e com diferentes imagens de entrada € possivel alcangar o resultado
desejado apenas com a substituicdo de servicos.

De modo semelhante, seguindo a 16gica do modelo da Figura 1, nesse experimento
o0 primeiro servico a ser executado € o Servigo Conversdo. A Figura 5(a) mostra a imagem
de entrada utilizada para a contagem de moscas-brancas em uma folha. Ao receber a
imagem, o Servico Conversdo produz uma imagem em formato HSV, como mostra a
Figura 5(b). Mesmo os dois experimentos lidando com imagens diferentes, a mesma
implementagdo do Servico Conversdo é compartilhada nas duas composi¢des.

A imagem no formato HSV é submetida para o Servico Segmentacdo para rea-
lizar a segmentacdao da imagem. Nesse caso, uma outra implementag¢do para o Servico
Segmentagdo foi selecionada, dessa vez, utilizando o limiar automdtico de imagem por
meio do método de Otsu [Otsu 1979]. O resultado da operagao de segmentacdo € mos-
trada na Figura 5(c).
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Figura 5. (a) A imagem original capturada e submetida a composicao de servicos.
(b) Imagem depois de realizada a conversao para o formato HSV. (c) Imagem
segmentada.

Em seguida, o Servico Segmentagdo envia a imagem ao Servi¢o Erosdo para mini-
mizar os ruidos da imagem segmentada. O resultado desse servigo € mostrado na imagem
da Figura 6(a). Por fim, o Servico Bounding Box recebe a imagem e realiza o processo de
marcar os objetos encontrados, como mostra a Figura 6(b).

(a) b)

Figura 6. (a) Remocao de ruidos e (b) Moscas-brancas detectadas.

Nesse segundo experimento, as implementacoes do Servico Erosdo e Servigo
Bounding Box sao as mesmas do primeiro experimento, logo esses servicos sao com-
partilhados entre as duas aplica¢des. Como se pode observar, na imagem da Figura 6(b)
cinco objetos foram circulados, ou seja, cinco moscas-brancas foram encontradas e des-
tacadas. Logo, pode-se perceber que o mesmo modelo de composi¢cdo de servicos pode
ser utilizado para resolver dois problemas distintos da Smart Farming, ou seja, identifi-
car e contar o nimero de objetos tanto na imagem para identificacdo de bovinos quanto
na imagem de moscas-brancas. Vale ressaltar que essa composicao pode ser facilmente
integrada com outras aplicagdes, construindo sistemas mais complexos.
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5. Conclusoes e Trabalhos Futuro

O estudo do emprego da computagdo orientada a servicos no desenvolvimento de
aplicagdes de processamento de imagens é muito importante e pode ser utilizada de
forma interdisciplinar, com grande utilidade para negécios da Smart Farming e outras
areas. Pensando nisso, foi criada uma aplica¢iao baseada em composi¢cao de servicos para
identificagdo e contagem de objetos em imagens capturadas no ambiente rural e subme-
tidas a uma aplicacdo disponibilizada via web. O maior desafio foi definir uma aplicagao
de processamento de imagens que pudesse ser particionada utilizando uma arquitetura
orientada a servicos. Para isso, o modelo de negdcio da aplicagcdo foi implementado de
forma que nao s6 o desenvolvedor possa utilizar os servigcos que compde a aplicacdo, mas

também que outras aplicacdes possam reutilizar os servigos.

Inicialmente foi realizado um estudo sobre a modelagem e codificac@o de servigos
web seguindo as melhores praticas da literatura. Em seguida, os servicos foram codifica-
dos e implantados em servidores, de forma a serem disponibilizados na web. Para mostrar
a viabilidade para uso de composicdes de servicos de processamento de imagem, dois ex-
perimentos foram criados e testados. Vale ressaltar que ambos experimentos lidam com
problemas distintos, ou seja, imagem de bovinos e moscas-brancas, mas compartilham
varios servicos em comum, inclusive a mesma arquitetura. Os resultados mostraram a
viabilidade e a facilidade para compor servicos na construcao de aplicagdes dentro do
contexto da Smart Farming.

Como trabalho futuro, pretendemos refinar as técnicas de processamento de ima-
gem executadas pelos servicos e aprimorar as solucdes apresentadas de modo a lidar
com problemas tipicos de visdo computacional, tais como, oclusdes, sombreamentos e
segmentacdo de objetos em sobreposicdao. Além disso, os servigos serdo implantados em
recursos fornecidos por provedores de ambiente de nuvem a fim de aumentar o poder
computacional dos servi¢os, bem como sua disponibilidade e escalabilidade.
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