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Resumo
A presença de plantas invasoras em pastagens é um desafio enfrentado pelo pecuarista. A erva daninha, além de concorrercom a forrageira por nutrientes, pode causar mal aos animais. O combate químico é uma das opções indicadas paraenfrentar esse problema. Nesse sentido, a detecção automática é uma alternativa necessária, ao aumentar a agilidade adiminuição dos custos do processo. Nesse sentido, algoritmos de aprendizado de máquina mostram-se como possíveisalternativas. Neste trabalho foram avaliados diferentes modelos para a classificação de plantas invasoras, tendo comoreferência imagens do gênero Rumex. Os modelos avaliados eram baseados em estratégias monolíticas e em sistemasde múltiplos classificadores. Os experimentos, realizados sobre dois conjuntos de dados com diferentes proporçõesentre as classes positivas e negativas, mostraram que o KNN foi o modelo individual mais competente em detectar aplanta invasora, obtendo acurácia superior a 95% nos dois conjuntos e sensibilidade superior a 0,90. Já entre os modelosbaseados em ensembles aquele que se destacou foi o Random Forest, com taxa de acertos acima de 0,95 e sensibilidade deaproximadamente 90% nos dois cenários.
Palavras-Chave: Classificação Automática; Ervas daninhas; Forrageiras; Machine Learning; Pecuária.
Abstract
The presence of invasive plants on pastures is a challenge for livestock farmers. Weeds not only compete with foragefor nutrients, but can also harm livestock. Chemical control is one of the options to tackle this problem. In this sense,automatic detection is a necessary alternative, as it increases agility and reduces process costs. In this sense, machinelearning algorithms emerge as possible alternatives. In this work, different models for the classification of invasive plantswere evaluated, using images of the genus Rumex as reference. The evaluated models were based on monolithic strategiesand on systems with multiple classifiers. The experiments, performed on two datasets with different proportions ofpositive and negative classes, showed that KNN was the most competent single model in detecting the invasive plant,achieving an accuracy of more than 95% and a sensitivity of more than 0.90 in both datasets. Among the models basedon ensembles, Random Forest stood out with a accuracy of over 0.95 and a sensitivity of about 90% in both scenarios.
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1 Introdução

É notório que o Brasil tem um importante papel na pecuá-ria mundial. O rebanho bovino brasileiro, segundo dadosda Organização das Nações Unidas para a Alimentação ea Agricultura, foi o maior do mundo em 2020, com cercade 217 milhões de cabeças (Aragão and Contini, 2022) e,segundo dados do IBGE, o tamanho dos rebanhos chegoua mais de 234 milhões de cabeças em 2022 (IBGE, 2022).Além de que, a área destinada à pecuária (pastagens) foide 167 milhões de hectares onde se produziu cerca de 95%da carne bovina nacional (Portal do Agronegócio, 2022).Um dos grandes desafios do produtor pecuarista é apresença de plantas invasoras. Ervas daninhas em meioàs pastagens, competem diretamente por espaço, água,nutrientes e luz, podendo acarretar diversos danos, alémde outros problemas indiretos, como envenenamento eferimento dos animais, redução na qualidade do leite eaumento do tempo para a formação de pastagens (Pereiraet al., 2011; Vilar, 2021).Em um estudo de 2013, o professor Sidnei Roberto deMarchi identificou que a presença de plantas urticantes,ou com espinhos, fazem com que o gado evite pastejar aaté um metro de distância, evidenciando a perda de espaçodevido as ervas daninhas. Em relação à água, é comum ve-rificar, em dias quentes, as plantas forrageiras murchandoenquanto as invasoras não apresentam sinais de deficit hí-drico. Um dos fatores é a taxa de exploração de volume dosolo pelo sistema radicular, como ocorre com a ciganinhae o assa peixe (Victoria Filho et al., 2014).Acerca da competição por nutrientes, o nitrogênio, ofósforo e o potássio são os mais importantes para o pro-cesso de competição. A planta de mostarda-brava (Brassica
campestris), por exemplo, necessita duas vezes mais nitro-gênio e fósforo e quatro vezes mais potássio que uma plantade aveia cultivada (Pereira et al., 2011), aumentando aindamais a competitividade e, consequentemente, levando auma redução na produção de forragem e, na capacidade deanimais por área.O controle de invasoras pode ocorrer de forma preven-tiva que consiste na adoção de práticas para prevenir aintrodução, estabelecimento ou a disseminação de deter-minadas espécies daninhas em áreas ainda não infestadas.Uma segunda estratégia é o controle mecânico (físico),onde é feita o combate manual ou automatizada da planta,normalmente através das roçadas, que podem não ser su-ficientes para o controle e eliminação das invasoras. Porfim, tem-se o controle químico, que envolve a aplicação deherbicidas para eliminar a planta daninha. No entanto, oproduto aplicado deve ser totalmente seletivo à forrageira,não influenciando seu desenvolvimento fenológico ou pre-judicando o seu rendimento. Os autores destacam aindaque, dada a diversidade de possíveis espécies presentesnas pastagens, pode ser necessária a aplicação de misturasde herbicidas (Pereira et al., 2011).O controle químico tradicional de plantas daninhas,pode sobrecarregar os custos da produção pecuária, poissem a exata localização das plantas invasoras, certa quan-tidade herbicidas é desperdiçada uma vez que costumase fazer aplicação homogênea nas áreas. Além de que, al-guns herbicidas são prejudiciais ao meio ambiente. Umadas possíveis alternativas com relação ao problema, seria

a automatização da identificação das plantas invasoras eseu mapeamento para uma aplicação mais adequada dosinsumos.A proposta desta pesquisa é desenvolver estratégias au-tomáticas que possam auxiliar esse processo de identifi-cação e combate às ervas daninhas. A premissa é de quea partir de imagens de regiões de pastagem seja possí-vel submetê-las a técnicas de processamento de imagenscombinadas com algoritmos de aprendizagem de máquinade forma a identificar elementos não pertencentes às pas-tagens e, dentre estes, detectar quais são possíveis plan-tas invasoras para a aplicação efetiva de herbicidas. Esseprocesso pode contribuir para agilizar o tratamento, bemcomo acarretar economia para o produtor.Métodos convencionais de programação geralmentenão conseguem reconhecer e classificar essas plantas coma precisão necessária. Por isso, é essencial recorrer a técni-cas de análise de imagens e de aprendizagem de máquina,que conseguem identificar padrões em conjuntos que en-volvam informações variadas. A aprendizagem de má-quina oferece uma abordagem mais flexível, já que podese adaptar a diferentes conjuntos de dados e condições,sem a necessidade de reescrita de todo o algoritmo. Comum processo bem planejado de extração de característicase seleção de algoritmos de classificação, pequenas alte-rações nos dados podem ser solucionadas ajustando-seapenas a etapa de calibração dos modelos de aprendiza-gem. Isso proporciona maior robustez ao projeto e permiteuma evolução contínua do sistema, mantendo sua rele-vância e eficácia à medida que as condições do mundo realmudam.Tendo em vista este problema busca-se, neste trabalho,propor e avaliar um protocolo automático capaz de, a partirde imagens de pastagens (com o sem a presença de plantasinvasoras), extrair características discriminantes e treinarmodelos de aprendizagem de máquina que sejam capazesde identificar a presença de ervas daninhas. Espera-se quea solução proposta seja capaz de classificar com precisãoregiões de forrageiras e áreas contendo plantas invasoraspermitindo a aplicação pontual de herbicidas, diminuindoassim o investimento com produtos químicos, mão de obraespecializada e possíveis danos ao ambiente.
2 Fundamentação

Segundo Faceli et al. (2011), a resolução de problemas com-putacionais tradicionalmente envolve a escrita de algo-ritmos detalhados, que especificam passo a passo comosolucionar uma questão. No entanto, para certas tarefas,como o reconhecimento facial ou de voz, esses passos nãosão tão fáceis de se definir. Nós, seres humanos, consegui-mos identificar rostos e vozes de maneira intuitiva, mastransformar essa habilidade em código é uma tarefa com-plexa.Em contextos como o reconhecimento de plantas dani-nhas em pastagens, a abordagem tradicional de algoritmospode ser inadequada. Pequenas variações nas condições,como iluminação deficiente ou variação de características,podem comprometer a eficácia do algoritmo. Assim, mé-todos tradicionais podem ser ineficazes para problemasque exigem reconhecimento de padrões complexos. Neste
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sentido a aprendizagem de máquina pode ser uma aborda-gem alternativa que pode identificar padrões e adaptar-sea dados variáveis, tornando-se uma solução mais robusta.Nesse contexto, para a realização do processo de classi-ficação aqui proposto foram avaliadas diversas estratégiasde aprendizado supervisionado, como K-Nearest Neigh-boors (Aha et al., 1991), que utiliza a classe dos vizinhosmais próximo na classificação de uma instância. Nestealgoritmo, o espaço é definido pelo conjunto de atributosde forma que os exemplares do conjunto estão distribuídosnesse espaço. O algoritmo, ao receber um novo exemplar,cuja classe é desconhecida, encontra seus k vizinhos maispróximos nesse espaço de características. Em seguida elecalcula a classe mais frequente entre os vizinhos escolhi-dos, atribuindo esta ao novo exemplar.O Support Vector Machines (SVM), proposto por Platt(1998), segue a ideia da construção de um hiperplanoótimo para a separação das classes. Caso as classes nãosejam linearmente separáveis o método pode aplicar umatransformação nos dados, elevando o espaço de caracterís-ticas (kernel trick). Esse processo pode ser repetido até queseja obtido um hiperplano capaz de separar as diferentesclasses ou que um erro máximo seja obtido.Outra abordagem utilizada são as redes neurais artifi-cias, que se baseiam no princípio da conexão neural hu-mana para fazer a troca de informações. Um exemplarbastante utilizado neste contexto é o Perceptron de Múl-tiplas Camadas (Multilayer Perceptron - MLP). Sua estru-tura genérica é composta por Perceptrons (análogos aosneurônios) distribuídos na camada de entrada, camadasescondidas e camada de saída. Cada perceptron é capazde construir apenas um modelo linear de classificação. Noentanto, ao agruparmos vários exemplares, como no MLP,o modelo é capaz de lidar com problemas mais complexos.O aprendizado consiste na calibração do peso atribuído àsconexões dos neurônios presentes na rede.Uma árvore de decisão (Decision Tree - DT) pode serentendida como grafo acíclico direcionado (representadoatravés de uma estrutura hierárquica), onde cada nó in-terno representa uma decisão (ou teste) sobre um atributo,cada ramo corresponde ao resultado do teste, e cada nófolha indica uma classe ou valor de saída (Castro and Fer-rari, 2016). O objetivo é criar uma árvore que particione oespaço de dados em regiões que correspondam a diferentesclasses ou resultados.A Floresta Aleatória (RF - Random Forest), proposto porBreiman (2001), é um meta estimador que ajusta múlti-plos classificadores de árvores de decisão em subamos-tras do conjunto de dados, usando a média (ou moda) dasprevisões para aumentar a precisão e reduzir o overfitting(Pedregosa et al., 2011). Portanto, as previsões das váriasárvores são analisadas em conjunto, buscando uma maiorprecisão dos resultados obtidos. Normalmente esta estra-tégia se sobressai às DTs, uma vez que apresenta maiorrobustez e eventualmente levando a melhores taxas deacerto.Técnicas específicas de aprendizagem de máquina po-dem obter um melhor resultado dependendo do problemaou da maneira a qual ela foi empregada. Por este motivoao utilizar tais técnicas e algoritmos, testes devem ser fei-tos, para a verificação de qual método mais se ajusta aoproblema.

Porém, em problemas amplos, como os que envolvemreconhecimento de imagens, diferentes técnicas podemapresentar uma eficácia maior em diferentes imagens. Vi-sando aproveitar os pontos fortes de cada método de apren-dizagem, pode-se utilizar estratégias baseadas em ensem-
bles, os Sistemas de Múltiplos Classificadores (SMC) que,segundo alguma estratégia estabelecido, combinam váriosmodelos para se obter um valor de saída.Um SMC parte de pressuposto de que em problemas demaior variabilidade, uma solução monolítica (baseada emum único modelo de classificação), pode não ser robustasuficiente. O pressuposto é de que os classificadores em umSMC são diversos no sentido de que geralmente cometemerros distintos e, dessa forma, podem ser complementares(Araújo et al., 2017).As estratégias mais comuns de classificação, conformeapresentado por Gunes et al. (2003), são apresentadas aseguir.
• Voto majoritário: Cada modelo dá sua opinião e a classeque receber mais votos entre os 5 classificadores, seráconsiderada como resposta da estratégia.• Regra da soma: A classe que tiver um somatório maiorda confiança dos votos de cada modelo, é considerada asaída do SMC.• Regra da multiplicação: A multiplicação da confiança decada classificar é feita, e a classe com o maior resultadoé considerada.• Regra do máximo: A classe que obtiver a maior confi-ança de algum dos classificadores é tida como resposta.• Regra da mediana: O cálculo da mediana é feito sobre aconfiança dos métodos sobre as 2 classes em questão, aclasse com a maior mediana é considerada.

Outras estratégias podem, no entanto, serem aplicadas,como as combinações por ranking ou Borda Count, naqual as classes recebem pesos de acordo com o grau deconfiança que os classificadores têm em seus votos.
2.1 Trabalhos Correlatos

Na literatura, diversas pesquisas utilizam técnicas deaprendizagem de máquina e inteligência artificial paraa detecção de plantas prejudiciais a pastagem ou a plan-tações. Neste contexto, pode citar a obra de Smith et al.(2019) que visa a identificação de daninhas, como a classe
Rumex e o trevo branco em meio ao pasto, utilizando RedesNeurais Convolucionais (Convolutional Neural Networks -CNNs). Os experimentos foram divididos em dois cenários.No primeiro comparou-se apenas a classe pastagem coma Rumex e no segundo foi engloba também a classe trevobranco. No trabalho os autores aplicaram uma estruturabaseada na ResNET (Redisual Network) frente a estratégiasbaseadas em transferência de aprendizado. Os resultadosmostraram que a rede proposta foi capaz de acertar 95,6%das instâncias no primeiro cenário e 94,9% no segundo.Em seu trabalho, Zhang et al. (2018) propuseram umaestratégia automática para detecção de ervas daninhas defolha larga em pastagens baseada em redes neurais con-volucionais. Os autores compararam o desempenho deestratégias de aprendizagem de máquina convencionaiscomo SVM, KNN frente à estratégia proposta. Além da
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estratégia de CNN foi realizada a captura de imagens econstrução de um conjunto composto por 6087 exempla-res, dos quais 4080 continham apenas pastagem e 2007continham a presença da planta invasora. Os resultadosobservados mostraram que o SVM pode obter acurácia de89,4%, o KNN alcançou uma taxa de acertos próxima de85% enquanto a estratégia proposta atingiu acurácia de96,88%.Esposito et al. (2021) apresentam um resumo do avançoda agricultura com utilização de novas tecnologias, comênfase no uso de aeronave remotamente pilotada (RPA -
Remotely Piloted Aircraft) e na aplicação de sensores RGBe hiperespectrais de diversos modelos. Os autores descre-vem as etapas necessárias e suas importâncias, na utiliza-ção de sensores para a identificação de plantas invasoras.Além disso, destacam, que relevantes conhecimentos têmsido gerados em consequência da análise de imagens remo-tas neste contexto, como por exemplo, a redução da perdade colheitas de trigo no inverno, em função da presença deuma diversidade de daninhas. O estudo conclui que paraampliar a abordagem apresentada em contextos reais eeliminar especificamente apenas daninhas prejudiciais aoplantio, novas percepções sobre a dinâmica populacionalde ervas daninhas devem ser geradas.No trabalho de Li et al. (2021), feito na Nova Zelândia,foram utilizadas imagens hiperespectrais de duas espéciesde grama (Setaria pumilla e Stipa arundinacea) e duas espé-cies de plantas daninhas de folha larga (Ranunculus acris e
Cirsium arvense). Foram adotadas duas abordagens para oprocessamento das imagens. Na primeira, as imagens fo-ram divididas em subconjuntos removendo-se os subcon-juntos não pertencentes à planta, e então levantando-se amédia dos valores de matiz, saturação e intensidade (HSI- Hue, Saturation, Intensity) de cada subconjunto. Na se-gunda estratégia não houve divisão em subconjuntos, maso fundo da imagem foi removido por meio de uma máscarae, em seguida, a média dos valores HSI foi calculada.Além disso, foram treinados três modelos de classifica-ção: análise discriminante por mínimos quadrados parci-ais, SVM e MLP. Todos os modelos de classificação conse-guiram identificar as quatro classes de plantas propostas,com a acurácia variando entre 70% e 100%. Entretanto,o modelo mais confiável e robusto foi o MLP, alcançandouma taxa de acerto de 89,1%. Ademais, os autores con-cluem que modelos desenvolvidos com superpixels podemprover resultados melhores do que simplesmente realizara média sobre a imagem inteira.Em sua pesquisa, Espejo-Garcia et al. (2021) emprega-ram duas diferentes bases de dados em conjunto, a pri-meira é composta por 504 imagens de quatro diferentesespécies de plantas nos primeiros estágios de crescimento,enquanto a segunda é formada por 960 imagens de 12 dife-rentes espécies, em diversas etapas do crescimento. Alémdisso, foi também utilizado Automated Machine Learning(AutoML), o qual foi responsável por extrair os melhoresatributos das imagens, reduzir a dimensão e realizar os tes-tes. Para esse processo, diversas técnicas foram utilizadas,as principais foram; Singular Value Decomposition (SVD),ANOVA, Decision Tree, AdaBoosting, Ensemble, Single, Soft-
max, Random Forests, Extra Trees e Bayeasian optimiza-
tion. A métrica empregada como critério avaliativo foi a F1-Score. Os resultados obtidos no estudo foram promissores,

com valores de F1-score de 93,8% e 90,74% dependendoda base de dados utilizada. Além disso, os autores reali-zaram experimentos adicionando ruídos e desfoque nasimagens visando avaliar a robustez da solução proposta.Os resultados mostraram-se um tanto inconclusivos, comalguns cenários em que houve melhora no índice F1-Score,mas houve casos em que se observou piora de até 5,23%.Outro trabalho importante é o de Wu et al. (2021), emque foi realizada uma revisão de estratégias para detecçãode ervas daninhas em diferentes contextos. Os autoresdetalham os trabalhos voltados à área, identificando ascaracterísticas das imagens, modelos empregados, carac-terísticas utilizadas na detecção e resultados alcançados.As análises indicaram que a literatura ainda carecia de con-juntos de dados públicos que sirvam de baseline para outraspesquisas. Além disso, os pesquisadores indicaram que astarefas de detecção e identificação são muito sensíveis àsvariações de características de diferentes ervas daninhas,de propriedades das imagens colhidas, de cenários ondehá a sobreposição de espécies e mesmo fatores como custocomputacional para o processamento. Segundo os auto-res, apesar das boas taxas de sucesso a aplicação práticadas técnicas ainda esbarra nos requisitos necessários paraatender às restrições dos modelos, indicando a carência deequipamentos de alto desempenho com custos acessíveis.No estudo de Sapkota et al. (2022), destaca-se a neces-sidade de grandes volumes de dados para a utilização deestratégias de deep learning. Os autores propuseram umaabordagem alternativa, na qual imagens obtidas por meiode RPAs foram cortadas e processadas para gerar imagenssintéticas através de uma rede adversária generativa (GAN- Generative Adversarial Network). Essas imagens foram,então, utilizadas para treinar uma rede neural convolucio-nal do tipo Mask R-CNN, visando a detecção de plantas in-vasoras. O corte das imagens foi realizado tanto de maneiramanual quanto automática, permitindo uma comparaçãoentre os métodos. As sub-imagens foram submetidas aoprocesso de data augmentation onde foram aplicadas ope-rações aleatórias de rotação, mudança de cor e de escala.Ademais, foram coletas 99 amostras de biomassa da Ipo-
moea spp. e 104 amostras de grama. Para a predição dabiomassa, foram utilizados 2 metodologias: Canopy Maske Bounding Box.Os autores puderam concluir que imagens sintéticaspodem ser uma boa alternativa, pois alcançaram aproxi-madamente 80% da acurácia obtida com imagens reais.As bases de dados composta por imagens cortadas auto-maticamente, proveram resultados muito próximos dabase produzida com imagens cortadas manualmente, mos-trando que tempo e outros recursos podem ser poupadosutilizando esta abordagem. Sobre a predição da biomassa,a metologia Canopy Mask demonstrou desempenho supe-rior ao Bounding Box. A predição de biomassa é importantepois oferece a oportunidade de desenvolver um regime demanejo de pastagem específico do local para melhorar alucratividade.
3 Metodologia
As etapas implementadas nesta pesquisa são ilustradasna Fig. 1. No primeiro passo (A), cada imagem proveni-ente do conjunto de entrada é submetida à amostragem
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de exemplares da classe negativa, os quais correspondemàs amostras de pastagem (quadro superior destacados emvermelho) e da classe positiva (quadro inferior) onde tem-se as amostras da planta invasora. Cada amostra é entãosubmetida ao processo de extração de características (B)de forma que cada uma será armazenada como um registroestruturado em um conjunto de dados.O conjunto de dados é originalmente divido em con-junto de treino, que é empregado no aprendizado dos mo-delos (etapa C), validação, utilizado para a calibração dehiperparâmetros dos modelos (etapa D) e, por fim, con-junto de teste, o qual serve de base para a avaliação dosdesempenhos dos classificadores (etapa E). Cada uma dasetapas será mais bem detalhada nas seções seguintes.Na implementação, que se deu em linguagem Python,utilizou-se as bibliotecas Pandas para manipulação de da-dos, Matplotlib e Seaborn para exibição de informaçõesde forma gráfica, bem como a biblioteca Sklearn para odesenvolvimento das estratégias de aprendizado de má-quina. Além disso, foi empregada a biblioteca OpenCV parao processamento das imagens.
3.1 Base de Dados

O processamento das imagens, deve ser feito a partir deexemplares obtidos com o uso de câmeras ou ARPs. Algo-ritmos avançados analisam essas imagens para detectarplantas daninhas, diferenciando-as da vegetação forra-geira.O conjunto de imagens utilizado, provido por Terada(2022), é formado por 1114 imagens de pastagens que po-dem ou não conter a presença de uma planta invasora que,neste caso, é representada pelo gênero Rumex. Um dosexemplares mais comuns do gênero em terras brasilei-ras, principalmente no Sul do país, é a Rumex obtusifolius(Língua-de-vaca), e que, segundo Jochem et al. (2020),pode ser encontrada em plantações, beiras de estradas,pastagens e até mesmo em áreas urbanas.A Língua-de-vaca, que possui caráter perene, pode sereproduzir por meio de sementes e rizomas, o que dificultao seu combate (Güttler et al., 2018). Ela apresenta altopotencial competitivo visto que pode florescer duas vezesao ano e por produzir um número elevado de sementes(cerca de 60.000 por planta) as quais podem permanecerviáveis por vários anos (Jochem et al., 2020).Além da alta capacidade de reprodução, Zaller (2006)aponta que a planta pode rebrotar após o corte de sua parteaérea (como feito durante a roçada). Ademais, o autor in-dica que a Língua-de-vaca tem efeito alelopático sobrecinco espécies de gramíneas, podendo inibir a sua germi-nação.O conjunto de fotos utilizadas, provido por Terada(2022), é formado por 1114 imagens de pastagens que sãodivididas em três subconjuntos. O primeiro, treino, con-tém 763 exemplares. Já o segundo (validação) e terceiro(teste) são compostos, respectivamente, por 228 e 123 ima-gens.Cada imagem presente na base de dados, no entanto,pode conter várias amostras de Rumex, como é ilustradona Fig. 2. Pode-se perceber que há sete sub-regiões nasquais estão destacados exemplares da planta invasora. Taldemarcação foi feita pelos autores da base, de forma que

as posições de cada sub-região já estão mapeadas.As imagens fornecidas têm dimensão 640 x 640 pixels.As sub-regiões contendo as amostras de Rumex, no en-tanto, têm tamanho variado, de acordo com a dimensãoda erva à qual o recorte está destacando. Tal fato é eviden-ciado na Fig. 2 onde pode-se perceber que as sete regiõesdestacadas têm extensões variadas.Uma vez que cada imagem presente no conjunto podeconter diversas amostras da Rumex, fez-se o levantamentode quantos exemplares da planta estavam contidos emcada conjunto. Nas imagens pertencentes ao grupo de testeestão presentes 572 amostras positivas para a erva. O con-junto de validação, por sua vez, contém 805 exemplares.Já no conjunto de treino estão presentes 2460 amostras daclasse positiva (planta invasora).O conjunto fornecido, entretanto, não contém casosnegativos para a erva daninha, ou seja, as subamostrasevidenciam apenas os casos em que há a ocorrência da Ru-
mex (que é a classe positiva), não contendo exemplaresde pastagem. Foi necessária então, a criação de conjuntosrepresentativos de imagens de pastagem em que não hou-vesse a presença da planta invasora para formar o conjuntode amostras para a classe negativa.
3.2 Obtenção das amostras

Uma vez que as amostras de casos positivos já haviam sidodeterminadas pelos autores da base de dados, foi realizadoo processo de construção de dois conjuntos de amostras desub-imagens contendo apenas pastagem. Essa demandadá-se pelo fato de que os modelos de aprendizagem demáquina têm a necessidade de “conhecer” exemplaresdas duas classes para que possa aprender a diferenciá-las.Visando formar conjuntos representativos esses recor-tes foram determinados de forma aleatória, ou seja, a po-sição e dimensão da amostra negativa eram determinadasrandomicamente. No entanto, duas restrições precisavamser respeitadas: A primeira era de que a amostra de pas-tagem não poderia ter sobreposição com os recortes dasclasses positivas; e a segunda restrição tem relação comtamanho das amostras. A dimensão de uma sub-imagemvariou entre a média dos tamanhos dos recortes de ervadaninha variadas de um patamar fixo. O valor empregadopara tal foi de 10 pixels, tanto para a altura quanto para alargura da imagem. O limite foi definido empiricamente, epermitiu que as amostras não contivessem regiões muitopequenas ou demasiadamente grandes.A Fig. 3 ilustra um cenário das amostras obtidas a partirdo processo descrito. Os recortes na cor roxa representamamostras da classe positiva, indicando a presença da plantainvasora. Estas marcações foram realizadas pelos autoresdo conjunto de dados. Já na cor laranja, estão destacadas asregiões recortadas para a formação de amostras da classenegativa, contendo apenas pastagem.Para cada imagem da base original, foram separadastodas as plantas daninhas, além de algumas amostras degrama. A quantidade de amostras de pastagem utilizadasfoi calculada com base no número de imagens de plan-tas daninhas extraídas de cada imagem. Para avaliaçãodos métodos aplicados foram construídos dois conjuntosde exemplares da classe negativa. O primeiro deles, no-meado “1.0” contém a mesma quantidade de amostras
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Figura 1: Fluxograma contendo as etapas desenvolvidas e como cada uma se comunica com as demais

Figura 2: Exemplo de amostra presente no conjunto dedados empregado nos experimentos. Em destaque seteervas daninhas presentes na capturaFonte: Terada (2022)
positivas e negativas, ou seja, a base tem uma distribuiçãoexatamente balanceada entre as classes. No entanto, emum cenário real, será mais comum ter amostras negati-vas, visto que a pastagem é muito mais presente do que aplanta invasora. Dessa forma, construiu-se um segundoconjunto de dados, chamado “2.0”, em que o número deamostras de pastagem é duas vezes maior do que o númerode registros contendo imagens da Rumex.

A distribuição de instâncias entre os dois conjuntos dedados é detalhada na Tabela 1 onde são apresentadas asquantidades de exemplares de cada classe em cada um dostrês conjuntos (treino, teste e validação).

Figura 3: Resultados dos recortes realizados. Osretângulos em roxo representam as plantas invasoraspresentes na imagem, enquanto aqueles na cor laranja, osexemplares recortados a partir de localizações aleatóriasda imagem, representando a classe pastagem
3.3 Extração de características

Cada recorte realizado, como demonstrado na Fig. 3tornou-se um registro no conjunto de dados. Para a utiliza-ção dos modelos de aprendizagem de máquina, no entanto,essas sub-imagens foram convertidas para conjuntos dedados estruturados. Nesse processo foram extraídos osvalores médios dos canais R (Red), G (Green), H (Hue), S(Saturation) e V (Value) do grupo de pixels presentes norecorte. Além disso, foram levantados os desvios padrõesdos seis canais citados, obtendo-se assim um registro con-tendo 12 atributos descritores e uma 13ª coluna represen-tando a classe da sub-imagem.A escolha de fornecer aos métodos de aprendizagem, odesvio padrão referentes aos pixels da imagem teve comomotivação o fato de que em uma imagem de amostra posi-
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tiva e outra negativa, a média dos valores dos canais podeser a mesma, porém o desvio padrão provavelmente vai serdiferente, devido ao contraste existente entre as plantasdaninhas e a pastagem.
Na Fig. 4, são apresentados os histogramas dos canaisRGB e HSV para um exemplar da classe positiva (represen-tado na coluna direita da figura) e outro da classe negativa(representado na coluna esquerda). As duas imagens ana-lisadas tinham a mesma dimensão, 133 x 152 pixels.

(a) RGB Pastagem (b) RGB Rumex

(c) HSV Pastagem (d) HSV Rumex

Figura 4: Histogramas dos canais RGB e HSV paraexemplares da forrageira (lado esquerdo) e da plantainvasora (lado direito). As Fig. 4(a) e Fig. 4(b) apresentama contagem de pixels dos canais R (em vermelho), G (emverde) e B (em azul). Já as Fig. 4(c) e Fig. 4(d) apresentama contagem de pixels dos canais H (em vermelho), S (emazul) e V (em verde)
Ao analisarmos os histogramas dos canais RGB apre-sentados nas Fig. 4(a) e Fig. 4(b), percebemos algumas di-ferenças entre o comportamento apresentado pela plantainvasora e a pastagem. O primeiro fato observado é queos tons que compõem a Rumex são mais escuros, o queé evidenciado pelo maior acúmulo de frequência no ladoesquerdo do histograma. Além disso, a sua distribuição aolongo do espaço é mais abrangente em comparação ao ob-servado no histograma das pastagens, onde os canais têmpicos maiores de frequência, mas estão mais concentrados

em regiões menores do espaço de cores. Pode-se percebertambém que os canais R e G da imagem referente à for-rageira têm mais sobreposição do que os mesmos canaispara a planta invasora.Com relação aos canais H, S e V, percebe-se que o ca-nal Hue (em vermelho) quase não tem sobreposição comos outros dois no caso da Rumex. Já para a pastagem, ocanal tem sobreposição com a saturação (em azul). Alémdisso, nota-se que a distribuição dos três canais para agrama é mais em determinadas regiões do histograma en-quanto para a planta invasora a frequência dos valores émais distribuída. O exemplo evidencia ainda que os canais
Saturation e Value (em verde) quase não têm sobreposiçãonos histogramas referentes à forrageira, fato que não éconstatado no histograma da erva daninha.Outra vantagem de empregar os descritores citados é deque eles são invariantes a escala, deslocamento e rotação.
3.4 Treinamento e Ajuste de Hiperparâmetros

A etapa de aprendizado e calibração dos modelos baseou-se em dois conjuntos de dados. O conjunto de treino foiusado durante a construção dos modelos e as amostras devalidação foram empregadas durante o ajuste da melhorconfiguração dos modelos construídos.O treinamento adequado dos modelos e seu desempe-nho dependem diretamente de uma boa definição de hi-perparâmetros. Visando obter a configuração mais pro-missora para nossos experimentos, implementamos umaestratégia baseada em grid search para definir qual con-figuração deveria ser adotada. O critério utilizado paraorientar nossa escolha foi a acurácia, que indica a porcen-tagem total de exemplos corretamente classificados pelomodelo.Visando evitar overfitting ou vieses, a escolha baseadaem grade é feita sobre o conjunto de validação. Assim, trei-namos cada um dos cinco modelos com todas as combina-ções possíveis dos valores de hiperparâmetros e seleciona-mos aquelas que levaram à maior acurácia do classificadorsobre o conjunto de validação. Os valores avaliados nestaetapa são apresentados na Tabela 2. Nela são apresentadostodos os hiperparâmetros que foram variados (segundacoluna), bem como os valores testados (terceira coluna)e aqueles que levaram à melhor configuração. Os valoresapresentados nas colunas de melhor configuração são osmais frequentemente escolhidos ao longo das 20 execu-ções dos modelos.
4 Resultados e Discussão
Após identificadas as melhores configurações para cadaclassificador, estes foram aplicados sobre os conjuntos de

Tabela 1: Distribuição do número de amostras para cada conjunto de dados
Dataset Conjunto 1.0 Conjunto 2.0Quantidade de Quantidade de Quantidade de Quantidade deAmostras Positivas Amostras Negativas Amostras Positivas Amostras NegativasTreino 2460 2460 2460 4920Validação 805 805 805 1610Teste 572 572 572 1144Total 3837 3837 3837 7674
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testes com o objetivo de avaliar seus desempenhos. Osresultados são compostos por medições baseadas na acu-rácia, sensibilidade e especificidade dos modelos.A sensibilidade corresponde à porcentagem de acertosentre os exemplos positivos, representados pelas plan-tas invasoras no conjunto de dados, ou seja, ela refletea capacidade dos modelos em identificar corretamente apresença das ervas daninhas. Já a especificidade reflete aporcentagem de acertos entre os exemplos negativos que,neste caso, correspondem à grama.Um critério que pode ser utilizado para entender o de-sempenho de um ensemble de classificadores é o oráculo.Ele é o limite máximo de acertos que qualquer combinaçãodos classificadores presentes no conjunto pode alcançar.Para se determinar o desempenho do oráculo, para cadainstância presente no conjunto de teste é verificado sealgum dos classificadores conseguiu acertar a sua clas-sificação. Então o oráculo considera que o SMC é capazde escolher aqueles ou aqueles classificadores capazes deacertar aquela instância.Para ilustrar o comportamento dos modelos de classifi-cação selecionou-se uma imagem do conjunto de entradapara que o KNN, que foi aquele que obteve a maior acuráciaentre todos os experimentos, fizesse a classificação dosrecortes presentes na imagem. Tal processo é apresentadona Fig. 5. Na Fig. 5(a) é exibida a imagem de entrada con-tendo 16 amostras, 8 pertencentes à classe negativa (emlaranja) e 8 à classe positiva (em roxo). Na Fig. 5(b) é exi-bida a mesma imagem de entrada tendo a saída da opiniãodo classificador KNN. Os recortes destacados na cor verdeindicam as amostras classificadas corretamente enquantoas marcações em vermelho indicam erros cometidos peloclassificador. Pode-se perceber que ele não conseguiu re-conhecer 2 das 16 sub-imagens fornecidas, tais amostrasdeveriam ser classificadas como plantas invasoras, porémo classificador não foi capaz de chegar a esta conclusão.Na Tabela 3, é apresentada a acurácia média (e seu res-pectivo desvio padrão) de cada modelo que foi calculadaao longo de 20 execuções sobre o conjunto de teste paraas duas bases de dados representadas na Tabela 1. Nela,podemos verificar quais modelos apresentam melhor de-sempenho no reconhecimento dos exemplares fornecidosno conjunto de teste. Além dos cinco modelos de classi-

ficação apresentados na Tabela 2 foram avaliadas cincoestratégias de combinação de classificadores: as regrasda soma, produto, média e máximo, além da combinaçãopelo voto majoritário.
Tabela 3: Acurácia média dos modelos sobre o conjuntode teste ao longo de 20 execuções. Entre parênteses sãoapresentados os desvios-padrões

Estratégia de Acurácia AcuráciaClassificação Conjunto 1.0 Conjunto 2.0
KNN 0,9519 (0,00000) 0,9592 (0,00000)AD 0,9410 (0,00043) 0,9441 (0,00058)SVM 0,9249 (0,00019) 0,9242 (0,00052)RF 0,9552 (0,00183) 0,9517 (0,00197)MLP 0,9444 (0,00893) 0,9505 (0,00818)Voto Majoritário 0,9524 (0,00292) 0,9518 (0,00155)Regra da Soma 0,9538 (0,00276) 0,9510 (0,00144)Regra do Produto 0,9555 (0,00203) 0,9507 (0,00190)Regra da Mediana 0,9541 (0,00311) 0,9501 (0,00247)Regra do Máximo 0,9545 (0,00330) 0,9503 (0,00238)Oráculo 0,9765 (0,00115) 0,9768 (0,00165)

Analisando-se os dados apresentados na Tabela 3, nota-se que os modelos com os melhores desempenhos para oprimeiro conjunto de dados foi a combinação de todos osmodelos baseando-se na regra da multiplicação (95,55%),seguida pelo Random Forest, com 95,52% de acertos e pelacombinação pela regra do máximo, que obteve acuráciade 95,45%. As piores taxas de acerto foram obtidas pelaárvore de decisão (94,10%) e SVM, com 92,49% de acertos.
Para o segundo conjunto de dados, em que o número deamostras negativas possui o dobro de instâncias da classenegativa, quem apresentou o melhor desempenho foi oKNN, acertando 95,92% das amostras de teste. Em seguida,os melhores desempenhos foram obtidos pela combinaçãopelo voto majoritário e pelo Random Forest, com acuráciade 95,18% e 95,17%, respectivamente.
É notável que independente da base de dados utilizada,os resultados foram similares, ou seja, todos os modelos secomportaram bem, mostrando que a extração dos dadosfoi feita de forma correta, trazendo atributos úteis, para a

Tabela 2: Conjunto de hiperparâmetros calibrados por meio do Grid-searchModelo Hiperparâmetros Valores Testados Melhor Config. 1.0 Melhor Config. 2.0
KNN n_neighbors [1,2,3..30] 10 19weights [uniform,distance] uniform distance
AD

criterion [entropy, gini] entropy ginimax_depth [1,2,3..11] 5 9min_samples_split [2,3,4..16] 7 2min_samples_leaf [1,2,3..16] 1 11
SVM kernel [rbf,sigmoid,linear,poly] linear linearC [0.1,0.2,..,1.0] 0.8 0.9
RF

criterion [entropy, gini] entropy ginimax_depth [3,4,5..10] 9 9n_estimators [50,100,150,200] 150 100min_samples_leaf [1,2,3,4,5] 1 3

MLP
hidden_layer_sizes [(10,10,10),(11,11,11)..(30,30,30)] (24,24,24) (16, 16, 16)activation [identity, logistic, tanh, relu] logistic logisticmax_iter [50,100,150,300,500,1000,10000] 150 1000learning_rate [constant, invscaling, adaptive] invscaling invscaling
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(a) Cortes realizados (b) KNN
Figura 5: Ao lado esquerdo, os cortes e as sub-imagens obtidas (em roxo a classe positiva e em laranja a classe negativa).Na direita, quais exemplares o classificador acertou (em verde) e quais errou (em vermelho)
classificação dos segmentos de imagens.Ao compararmos os desempenhos de todos as estra-tégias de classificação sobre os dois conjuntos de dados(1.0 e 2.0), percebemos que três abordagens apresentaramcerta melhora: o KNN, que teve aumento de 0,73 pontospercentuais na acurácia, a árvore de decisão que evoluiude uma taxa de acerto de 94,10% para 94,41% e o MLPque apresentou uma evolução de 0,61 pontos percentu-ais na acurácia. Em todos os outros casos, no entanto,observou-se uma pequena variação negativa na proporçãode instâncias classificadas corretamente.Ao testar o conjunto de acurácias obtidos das 20 execu-ções para o conjunto de dados 1.0, utilizando o Kruskal-Wallis com 5% de significância, rejeitou-se a hipótese nula(p-value = 1,59248E-21), de que os classificadores não apre-sentaram desempenhos significativamente diferentes. Talfato indicou que pelo menos um dos classificadores de-sempenhou diferente dos demais. A aplicação do teste deKruskal-Wallis sobre o conjunto 2.0, sob o mesmo grau deconfiança, indicou um p-value=7,45391E-23, rejeitando-seassim a hipótese nula.Uma vez que para os dois conjuntos H0 foi rejeitada,aplicamos o teste U de Mann-Whitney (com 95% de confi-ança) para a comparação das acurácias dos classificadores,analisando-as par-a-par. Os valores obtidos para o p-valuede cada comparação são apresentados na Tabela 4 para oconjunto 1.0 e na Tabela 5 para o conjunto 2.0. Em ne-grito estão representados os casos que se observou umadiferença significativa.Visando entender a capacidade dos modelos em discer-nir as classes específicas foram levantados os índices desensibilidade e especificidade. Na Fig. 6 são apresentadosos valores médios de sensibilidade para as 20 execuções decada classificador e na Fig. 7 compara-se, visualmente, osvalores médios da especificidade dos cinco classificadoresao longo das vinte execuções.

Figura 6: Média do índice de sensibilidade dosclassificadores ao longo das 20 execuções
Como esperado, os valores obtidos para a sensibilidadeforam maiores para o conjunto 1.0. Tal fato dá-se pela dis-tribuição semelhante entre os exemplares da classe po-sitiva e classe negativa. Ao utilizarmos o conjunto 2.0percebe-se que todos os modelos tiveram queda na suacapacidade de classificar corretamente a classe positiva.Como os modelos tendem a acertar mais a classe mais fre-quente e este conjunto contém o dobro de exemplares daclasse negativa em comparação à positiva, era esperadoque houvesse esta diminuição.
Como pode ser visto na Fig. 6, a melhor sensibilidadeentre as duas bases de dados, foi alcançada pelo classi-ficador Random Forest, obtendo 92,6% de acerto sobreos exemplares positivos presentes na base de dados 1.0.Ou seja, este classificador com as configurações encontra-das, possui um melhor desempenho na classificação deplantas daninhas, sem levar em conta sua capacidade de
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Tabela 4: p-values obtidos a partir do Teste de de Mann Whitney sobre o conjunto 1.0Modelo MLP REG_MAX REG_MEDIANA REG_SOMA MAJOR RF SVM DTKNN 0,00884 0,00015 0,00133 4,17E-02 0,56298 2,78E-08 7,43E-10 4,19E-09DT 0,12962 4,06E-08 3,97E-08 3,94E-08 3,99E-08 3,89E-08 6,05E-09 -SVM 2,76E-07 1,10E-08 1,07E-08 1,06E-08 1,08E-08 1,05E-08 - -RF 2,05E-05 3,90E-01 0,14765 0,05670 0,00215 - - -MAJOR 0,00340 0,03072 0,07492 0,11747 - - - -REG_SOMA 0,00039 0,36185 0,57632 - - - - -REG_MEDIANA 0,00021 0,69300 - - - - - -REG_MAX 0,00010 - - - - - - -
Tabela 5: p-values obtidos a partir do Teste de de Mann Whitney sobre o conjunto 2.0Modelo MLP REG_MAX REG_MEDIANA REG_SOMA MAJOR RF SVM DTKNN 1,22E-05 7,51E-09 7,83E-09 7,62E-09 7,66E-09 7,73E-09 5,48E-09 4,28E-09DT 0,00012 3,99E-08 4,13E-08 4,04E-08 4,06E-08 4,09E-08 3,09E-08 -SVM 7,73E-08 4,83E-08 4,99E-08 4,89E-08 4,91E-08 4,94E-08 - -RF 5,60E-01 9,42E-02 0,05909 0,31973 0,84866 - - -MAJOR 0,50626 0,05127 0,04023 1,86E-01 - - - -REG_SOMA 0,82819 0,30685 0,25320 - - - - -REG_MEDIANA 0,49807 0,81704 - - - - - -REG_MAX 0,59642 - - - - - - -

classificação sobre os exemplares negativos. No entanto,ao aumentarmos o número de exemplares da classe ne-gativa o classificador que melhor conseguiu identificar asamostras da classe positiva foi o KNN, com sensibilidadede 0,9003, indicando que ele conseguiu lidar melhor como desbalanço entre as classes.
Analisando-se a Fig. 7, é perceptível que as taxas deespecificidade foram parecidas entre os classificadores,destacando-se novamente o KNN e o Random Forest, com98,86% e 98,68% de acerto em instâncias negativas, res-pectivamente, esse desempenho foi alcançado utilizandoa base de dados que possui 2 vezes mais exemplares nega-tivos.

Figura 7: Média do valor de especificidade dosclassificadores durante as 20 execuções
Enquanto para a base de dados com o mesmo númerode instâncias positivas e negativas (conjunto 1.0), obteve-se um desempenho um pouco inferior, porém, o resultadoalcançado ainda é considerado satisfatório. Novamenteliderando a taxa de acertos, temos os classificadores Ran-dom Forest e KNN, resultando em 98,41% e 98,25% deacerto para os exemplares negativos.

Uma constatação importante é de que todos os cincoclassificadores tiveram melhor desempenho classificandoamostras da classe negativa do que identificando os exem-plares da planta invasora, tanto para o conjunto balance-ado quanto para o cenário em que a classe negativa tinhao dobro de amostras.
Esse fato mostra que a identificação de quais são as plan-tas daninhas ainda tem margem para melhora. Essa evolu-ção pode se basear em diversos fatores como a extração deoutras características que possam discriminar a classe po-sitiva de forma mais contundente, a obtenção de imagensde melhor qualidade ou mesmo a adoção de estratégias declassificação mais avançadas, como redes neurais convo-lucionais.
A Tabela 6 apresenta uma sintetização dos trabalhoscorrelatos voltados à tarefa de identificação de plantas in-vasoras em pastantes. Na tabela são identificas a aplicaçãodo trabalho assim como as técnicas empregadas e seusdesempenhos. Uma consideração pertinente é que umavez que as bases de dados utilizadas são distintas, não épossível afirmar com precisão qual metodologia obteve omelhor desempenho. Isso se deve ao fato de que cada baseapresenta características próprias, como tipos de plantas,qualidade das imagens, distância de captura e métodos deprocessamento diferentes, o que torna inadequada umaanálise comparativa profunda.
Entretanto, é possível observar que, entre os traba-lhos correlatos, os melhores resultados foram obtidos porSmith et al. (2019) (que também trabalhou com o gênero

Rumex), com acurácias de 0,956 e 0,949 utilizando uamrede ResNet. Em comparação, nosso trabalho alcançouuma acurácia de 0,959. Esses resultados não indicam ne-cessariamente que nossa metodologia seja superior, maspermitem concluir que a estrutura proposta é adequada eque os resultados obtidos estão alinhados com os trabalhosde referência na área.
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Tabela 6: Comparativo entre os trabalhos correlatosTrabalho Tarefa Métodos Utilizados DesempenhoSmith et al. (2019) Identificação de ervas daninhas (Rumex) ResNet e MobileNet Acc ResNet = 0,956 eMobileNet = 0,932Smith et al. (2019) Identificação de ervas daninhas (Rumex eTrevo Branco) ResNet e MobileNet Acc ResNet = 0,949 eMobileNet = 0,911Zhang et al. (2018) Detecção de ervas daninhas de folha larga CNN, SVM e KNN Acc KNN próximo de0,85, SVM em torno de0,894 e CNN de 0,969Li et al. (2021) Identificação de duas espécies de gramas eduas ervas daninhas de folha larga usandoapenas informações espectrais (Av) ou infor-mações espectrais combinadas com dados es-paciais (Sp)

PLS-DA, MLP e SVM Acc PLS-DA de 0,87(Av) e 0,7 (Sp), AccSVM foram 0,92 (Av)e 0,84 (Sp) e Acc MLPforam 1,00 (Av) e 0,89(Sp)Espejo-Garcia et al. (2021) Identificação de ervas daninhas (de pelo me-nos 12 espécies diferentes) Singular Value Decompo-sition, ANOVA, DT, Ada-Boosting, Ensemble, Sin-gle, Softmax, RF, ExtraTrees e Bayeasian optimi-zation

F1 Score Ensemble de0,938 e 0,9074 para 2diferentes datasets

Sapkota et al. (2022) Identificação de plantas invasoras e prediçãode biomassa utilizando imagens sintéticas Mask R-CNN Acc de 0,8

5 Conclusão
A presença de plantas invasoras pode ser prejudicial tantoà vegetação forrageira quanto aos animais pastejando, in-correndo em impactos negativos na produção leiteira oude corte.Uma possibilidade de auxiliar o produtor pecuário nocombate às ervas daninhas presentes nas pastagens é adetecção automática das invasoras para a aplicação efetivado combate, seja mecânico ou químico. Dessa forma, nestetrabalho realizou-se a aplicação de estratégias de aprendi-zado de máquina para a detecção de exemplares do gênero
Rumex (aqui no Brasil representado pela língua-de-vaca).Foi levantando um conjunto de dados contendo amos-tras de imagens de pastagens onde os autores identifica-ram as amostras positivas para a planta invasora. Foi entãorealizada a construção de um conjunto de dados com exem-plares da classe negativa (pastagem) e extração de descri-tores de texturas, como os canais RGB e HSV. As instânciasforam então submetidas a quatro estratégias monolíticas(KNN, AD, SVM e MLP) e seis abordagens baseadas emsistemas de múltiplos classificadores (RF e combinaçõespelas regras da soma, produto, mediana, máximo e pelovoto majoritário).O desempenho observado ao longo dos experimentosindicaram que os atributos extraídos como descritores fo-ram suficientemente discriminantes, permitindo que osmodelos fossem capaz de identificar quais recortes conti-nham a planta invasora e quais travam-se de amostras depastagem.Os resultados mostraram que todas as estratégias avali-adas foram capazes de alcançar taxas de acerto superioresa 90%. O modelo que apresentou a maior acurácia para oconjunto em que havia distribuição igual entre amostrasnegativas e positivas foi a combinação pela regra do pro-duto, com 95,55% de acertos. Para o segundo conjunto dedados (Conjunto 2.0), no entanto, o melhor modelo foi oKNN, com acurácia de 95,92%.

Ao compararmos o desempenho dos modelos nos doisconjuntos de dados em termos de acurácia, percebe-sepouca variação. No entanto, como esperado, os índices desensibilidade apresentaram variações maiores. Ao aumen-tarmos o número de exemplares da classe negativa, paratentar representar um cenário mais realista, percebemosque os modelos RF e SVM apresentaram uma diminuiçãoem sua capacidade de detectar a classe positiva em 4,48 e5,61 pontos percentuais, respectivamente. Os dois mode-los que tiveram mais sucesso em detectar a presença da
Rumex foram o KNN e o MLP, com taxas de sensibilidadede 0,9003 e 0,8886, respectivamente.Portanto é perceptível que escolher uma base de da-dos, ou um modelo de aprendizado com base apenas naacurácia, pode não oferecer a melhor solução, pois algunsproblemas podem demandar uma taxa mínima de acertospara classes específicas. No caso da identificação de plan-tas invasoras, por exemplo, identificar uma erva daninhaonde não ela não se faz presente (erro de comissão), trazmenos danos do que um erro de omissão. Isso ocorre por-que aplicar herbicida na grama, por engano, é menos pre-judicial do que deixar de aplicá-lo nas plantas daninhas,que podem causar maiores prejuízos, principalmente alongo prazo.Os próximos passos da pesquisa envolvem a adoção denovos conjuntos de dados contendo imagens de plantas in-vasoras, com características distintas de aquisição, comoas apresentadas no trabalho de Güldenring et al. (2023)em que os autores construíram um conjunto de imagensde pastagens com a presença de Rumex obtusifolius e Ru-
mex crispus. Afora a avaliação individualizada das imagensespera-se, futuramente, fazer a adoção de conjuntos deimagens geograficamente referenciadas, de forma que sejapossível a construção de mosaicos que identifiquem exa-tamente onde estão as plantas invasoras para o combateotimizado.Além de conjuntos de dados variados, é pertinente a ava-liação de estratégias de aprendizado profundo, uma vez
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que trabalhos presentes na literatura indicaram a pertinên-cia de tais técnicas, como observado em (Wu et al., 2021).Nesse contexto, pretende-se adotar algoritmos como as re-des neurais convolucionais clássicas (Convolutional Neural
Networks) e variações de sua implementação, como a Res-Net (Redisual Network), SegNet, VGGNet (Visual Geometry
Group), GoogleNet, FCN (Fully Convolutional Network) eYOLO (You Only Look Once).
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