Classification of weed in soybean crops using
unmanned aerial vehicle images
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Resumo—Soybeans have been Brazil’s main agricultural com-
modity, contributing substantially to the country’s trade balance.
However, their production and productivity costs are affected by
weeds, diseases and pests. This paper proposes a computer vision
system to monitor weeds in soybean fields using images captured
by a UAV. The proposed system adopts the SLIC superpixels
segmentation method to detect the plants in the images and visual
attributes to describe the characteristics of the physical properties
of the leaf, such as color, gradient, texture and shape. Our
methodology evaluated the performance of three classifiers (k-
NN, RandonForest and SVM) for images captured at a height of 3
meters. The best results were obtained by the SVM classification
algorithm with accuracy of 91.34%. However, the results do not
yet indicate that our approach can support experts and farmers
in weed monitoring in soybean crops, requiring more images and
experiments.

Index Terms—classification, weeds, soybean crop, UAYV, images

I. INTRODUCTION

As plantas daninhas, também chamadas de ervas daninhas
ou plantas invasoras, sdo conceituadas como plantas indeseja-
das que crescem em ambientes agricolas de forma espontinea,
competindo diretamente pelos mesmos recursos que as cultu-
ras plantadas necessitam para seu desenvolvimento. Portanto,
dependendo do nivel de infestacdo das plantas daninhas, a
plantacdo pode sofrer prejuizos como diminui¢ido da qualidade
e produtividade [1].

Rizzardi e Fleck [2] trazem como possiveis prejuizos para
a lavoura a perda de qualidade pela manifestacdo de pragas,
doencas e impurezas decorrentes da colheita. Os autores
complementam que a diminui¢cdo da produtividade nas la-
vouras € decorrente da competitividade das plantas por luz,
dgua, nutrientes e espaco, aumentam os custos de produgéo e
diminuindo o valor da lavoura.

Diante disso, a visdo computacional surge como uma al-
ternativa para auxiliar os agricultores no gerenciamento de
suas plantagdes, pois, esta drea pode automatizar tarefas, onde
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sensores Oticos realizam um papel importante, como deteccio
de pragas e doencas nas lavouras, andlise de comportamento
animal, orientacdo de mdquinas, silvicultura e outros [3].

Aplicacdes de sensoriamento remoto com imagend de vei-
culos aéreos ndo tripulados (VANTSs) aumentaram as oportu-
nidades de prote¢do mais precisa das culturas, incluindo bene-
ficios econdmicos (redug¢do de custos) e ambientais (reducao
do risco de polui¢do) [4].

Estudos recentes sobre protecdo de culturas, usando imagens
obtidas por VANTS e algoritmos de detec¢do remota baseados
em aprendizado de maquina, foram propostos por Garcia-Ruiz
[5] na identificagdo de doengas em citricos, Torres-Sanchez et
al. [6] [7] no mapeamento de plantas daninhas em lavouras
de trigo. Pena et al. [8], Pérez-Ortiz et al. [9] [10]; Lépez-
Granados [11]; e Castaldi et al. [12], apresentaram propostas
para o monitoramento de plantas daninhas em lavouras de
girassol e milho.

Portanto, tendo a visdo computacional e os métodos de
aprendizado de maquinas desempenhado um papel importante
para a medicdo automadtica e classificacdo das imagens remo-
tas, este trabalho propde um sistema de visdo computacional
para identificar automaticamente plantas daninhas, por espécie,
em lavouras de soja, a partir de imagens aéreas capturadas por
veiculos aéreos ndo tripulados (VANT).

II. ABORDAGEM PROPOSTA

A abordagem proposta (Figura 1) é um sistema de visdo
computacional para classificar, por espécie, plantas daninhas
em lavouras de soja, utilizando imagens capturadas por VANT.
Esta abordagem possui cinco etapas: (a) aquisi¢do de imagens,
(b) segmentacio, (c) criagdo do banco de imagens, (d) extracio
de atributos e (e) classificagdo.

A primeira etapa consiste na captura das imagens de plan-
tacdes de soja, utilizando um veiculo aéreo ndo tripulado. A
segunda etapa é anotacdo e segmentacdo das plantas daninhas
presentes nas imagens, realizadas com os softwares LabelMe
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Figura 1. Proposta do sistema de visdo computacional para classificar, por
espécie, plantas daninhas em lavouras de soja, utilizando imagens capturadas
por VANT.

e o Pynovisdo. A terceira etapa consiste na a criagdo de um
banco de imagens rotulado para treinamento dos algoritimos.

A quarta etapa consiste na extracdo de vetores de atribu-
tos dos segmentos do banco de superpixels, utilizando uma
colecdo de algoritmos extratores de cor, forma, gradiente e
textura. Na ultima etapa é realizado o treinamento e teste
dos algoritmos de aprendizagem supervisionadas selecionados,
a partir dos dados extraidos na forma de vetor de atributos
na etapa anterior. Em seguida, uma imagem é submetida
aos processos de segmentacdo e classificagdo retornando a
presenca ou ndo de plantas daninhas (Figura 2).

III. MATERIAIS E METODOS

Para realizagdo deste trabalho, a coleta de imagens foi
realizada em uma drea experimental com cultivares de soja
convencional e auséncia de aplicacdo de herbicidas. Esta
area estd situada na fazenda experimental da Universidade
Federal da Grande Dourados (UFGD), localizada no muni-
cipio de Dourados-MS, Brasil, com coordenadas geogréficas
22°13°57.52” latitude Sul e 54°59°17.93” longitude Oeste.

Na etapa de captura de imagens foram obtidas 15 imagens
da plantacd@o de soja, a 3 metros de altura, no periodo diurno,
durante a safra 2017/2018. Cada imagem tem uma dimensao
de 4.000 x 3.000 pixels, totalizando 12 megapixels. Estas
imagens foram capturadas com o veiculo aéreo DJI Phanton 3
Professional, equipado com um sensor Sony EXMOR de 1/2,3
polegadas e 12 megapixels de resolucdo. A Figura 3 apresenta
um exemplo das imagens obtidas na aquisi¢@o.

Para realizacdo das préximas etapas, utilizamos o software
Pynovisio, desenvolvido pelo Grupo de Pesquisa INOVISAO
— UCDB, e um notebook com processador Core i7 ¢ memoria
RAM de 8GB.

Na etapa de anotagdo das plantas daninhas presentes nas
imagens, 3 imagens selecionadas aleatoriamente foram sub-
metidas a anotacdo com o software LabelMe que permite
construir uma imagem com rétulos a serem usados para
pesquisa de deteccdo e reconhecimento de objetos (Figura 3).

Figura 2. Imagem da plantagdo de soja com presenca de plantas daninhas,
capturada pelo VANT a 3m de altura

Cabe ressaltar que cada imagem tinha prevaléncia de apenas
uma espécie de planta daninha.

Figura 3. Tela do software LabelMe com uma imagem anotada com as classes
milho e soja

Na etapa de segmentag@o optamos pela adogdo do algoritmo
Simple Linear Iterative Clustering (SLIC) superpixels. Este
método emprega o algoritmo k-means para a geragdo de
regides semelhantes, chamadas superpixels [13]. Por padrao,
antes do processo de segmentacdo, os pardmetros de entrada
que o usudrio pode definir sdo: a) o nimero de superpixels
que deseja formar na imagem, determinado pelo parimetro k;
b) o valor da compacidade do segmento, permitindo definir a
forma do superpixel; e c) o valor de suavizacdo da imagem,
determinado pelo pardmetro sigma.

Para este experimento definimos um valor k = 1000, compa-
cidade = 35 e sigma = 5. Para defini¢do destes valores varios
testes foram realizados buscando uma combinacdo que permi-
tisse obter um segmento com caracteristicas predominantes a
uma das classes definidas no estudo.

Como resultado da etapa de segmentacdo e anotacdo do
banco de imagens para treinamento e teste foram obtidas 4
(quatro) pastas com 134, 189, 82 e 2.355 imagens para as



classes Amendoim Bravo (Euphorbia heterophylla), Capim
Amargoso (Digitaria insularis), Milho (Zea mays L.) e Fundo,
respectivamente. A Figura 4 exemplifica a segmentacdo re-
alizada pelo software Pynovisdo, onde é possivel perceber
como os superpixels foram formados e a que nivel de detalhes
(caracteristicas).
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Figura 4. Imagem segmentada com o algoritmo SLIC superpixels no software
Pynovisao.

Apds a etapa da segmentagdo, cada superpixel foi anotado
automaticamente, a partir da imagem anotada com o software
LabelMe, entre as classes Amendoim Bravo, Capim Amar-
goso, Milho e Fundo, formando o banco de imagens para
treinamento e teste do sistema proposto (Figura 5).

Figura 5. Da esquerda para a direita temos a imagem anotada com o software
LabelMe, os segmentos de superpixels anotados automaticamente e exemplos
de superpixels do banco de imagens

Apés a etapa de criagdo do banco de imagens, realizamos a
etapa de extracao de atributos de cada segmento de superpixel,
utilizando os extratores: estatistica de cores [14] para cor;
matriz de co-ocorréncia de niveis de cinza [15] e padrdes
bindrios locais [16] para textura; histograma de gradientes
orientados [17] para forma e orientacio; Momento de Hu e
momentos centrais [18] para momento invariante de escala
e rotagdo. Este grupo de extratores foi composto por 218
atributos. O resultado desta etapa foi um arquivo no padrio
ARFF (Attribute-Relation File Format), contendo vetores de
atributos extraidos das imagens de superpixels com vdrios
atributos visuais que descrevem as propriedades fisicas das
imagens: cor, gradiente, textura e forma.

Para a classificacdo das imagens empregamos trés algo-
ritmos de aprendizagem supervisionada bem conhecidos na
literatura, sendo eles: Floresta Aleatéria (Random Forest)
[19], k-vizinhos mais préximos (k-NN) [20], e maquina de
vetores de suporte (SMV) [21]. Os experimentos mantendo a

configuracdo padrio dos algoritimos e utilizamos a técnica de
amostragem validacdo cruzada com 10 repeticdes [22].

Os resultados dos classificadores foram avaliados nas mé-
tricas de: precisdo, revocagdo, medida F e acurdcia. Diagra-
mas de caixa e bigode foram construidos para uma andlise
estatistica descritiva e aplicamos o teste de hipotese ANOVA,
com intervalo de confianca de 0,95, no software RStudio, a
fim de verificar se o desempenho dos algoritimos apresentava
diferenca estatistica significativa.

IV. RESULTADOS E DISCUSSOES

Os resultados dos experimentos de classificagdo sdo apre-
sentados na Tabela 1.

Tabela I
RESULTADOS DO DESEMPENHO DOS ALGORITMOS NO PROCESSO DE
CLASSIFICACAO
. Precisdo Revocagdo Medida-F Acuracia*
Classe Algoritmo A ) )
media (%) media (%) meédia (%) (%)

Amendoim Bravo 36,8 20,9 26,7
Capim Amargoso 64,2 50,3 56,4

k-NN 86,77
Milho 55,6 6,1 11
Fundo 89,7 96,3 92,9
Amendoim Bravo 1 10,4 18,9
Capim Amargoso Random 87,5 63,0 73,2 89 64
Milho Forest 1 37 7.1 '
Fundo 89,7 99,3 94,2
Amendoim Bravo 63,6 36,6 46,4
Capim Amargoso 85,5 72 78,2

SVM 91,34
Milho 814 427 56
Fundo 92,7 97,7 95,2

Observamos inicialmente que o desempenho individual por
classe e algoritmo (k-NN, Random Forest e SVM), sdo di-
ferentes (Tabela 1), mas muito proximos em algumas classes.
Contudo o algoritmo SVM, neste experimento, obteve o maior
desempenho com acurécia (classificagdo correta) de 91,34%.

Analisando esses resultados a partir da estatistica descritiva,
podemos observar na Figura 6, pelos diagramas de caixa e
bigode (boxplot), que os valores das medianas dos algoritmos
sdo diferentes, tendo o algoritmo SVM obtido o maior valor.
Quanto a dispersdo dos resultados, percebemos uma variacao
muito grande, sendo que os valores obtidos pelo algoritmo
SVM variaram menos e estdo na maior faixa de valores.

Na Figura 7 podemos observar que os valores das medianas
e da maioria das dispersdes foram diferentes, tendo como
maior destaque a classe fundo com mediana préxima de 92%.
Quanto a dispersdo dos dados, percebe-se que sdo assimétricas,
com pouca sobreposicdo de valores entre as classes.

Na Tabela 2 temos o resultado do teste ANOVA que com-
parou o desempenho alcangado pelos algoritmos, constatando-
se que os valores de desempenho obtidos ndao apresentam
diferenca significativa, tendo probabilidade de se repetirem.
Contudo no desempenho entre classes mas entra as classes isso
ndo ocorre para as métricas revocacdo e medida F. Portanto,
estas variagdes de desempenho podem ter ocorrido tanto pelo
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Figura 6. Diagrama de caixa e bigode comparando o desempenho entre as
classes para a métrica Medida-F
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Figura 7. Diagrama de caixa e bigode comparando o desempenho entre as
classes para a métrica Medida-F

acaso, como pela obtenc¢do de uma amostra muito pequena por
classe, prejudicando o desempenho dos algoritmos.

Tabela II
RESULTADOS DO TESTE ANOVA
Precisao Revocacao Medida F
Comparacédo
(valor-p) (valorp) (valor-p)
Desempenho/Algoritmo 0,1603 0,0683 0,0782
Desempenho /Classe 0,0636 0,0002 0,0013

A figura 8 apresenta a matriz de confuso do algoritmo SVM
tendo em vista que este obteve o maior valor absoluto de
actrcia entre os algoritmos utilizados. De acordo com a figura,
a classe fundo obteve o maior nimero de instancias classifi-
cadas corretamente, seguida pelas classes Capim amargoso,
Amendoim bravo e Milho.

Na figura 9 podemos observar o resultado do processo de
classificacdo de uma nova imagem com o algoritmo SVM. Vi-
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Figura 8. Matriz de confusdo do algoritmo para SVM que obteve o melhor
resultado entre os comparados

sualmente percebemos que plantas daninhas foram classifica-
das como fundo, prejudicando o desempenho de classificacio
correta por classe.

Figura 9. Detecc¢do de plantas daninhas em uma imagem da lavoura de soja

V. CONCLUSAO

Pode-se concluir que a abordagem proposta de visdo com-
putacional e imagens capturadas por VANT apresentaram bons
resultados, porém na deteccdo de plantas daninhas em lavoras
de soja ndo foi bom, fato este que pode ter ocorrido porque o
nimero de imagens utilizadas no treinamentos das classes alvo
foram menores se comparados com as imagens de fundo. O
algoritmo SVM apresentou o melhor desempenho, na maioria
das métricas analisadas, em compara¢do com os demais algo-
ritmos testados. Para trabalhos futuros, pretendemos aumentar
o banco de treinamento das classes de plantas daninhas e testar
o desempenho da abordagem para diferentes alturas e com
algoritmos de aprendizagem profunda.
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