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Resumo—Fenologia, ciência que relaciona ciclos biológicos com
o clima, tem ganhado grande importância como o indicador mais
simples e confiável dos efeitos das mudanças climáticas sobre
plantas e animais. Uma das iniciativas de destaque relacionadas
à área, o projeto e-Phenology, é uma proposta multidisciplinar
que visa incorporar resultados de pesquisas correntes sobre
fenologia tropical no Brasil com novas tecnologias provenientes de
pesquisas em computação. Neste trabalho, foi desenvolvida uma
ferramenta para auxiliar peritos da área de fenologia a detectar
e classificar padrões em sequências de imagens de vegetação
coletadas por câmeras digitais.

Abstract—Phenology, a science that relates biological cycles to
climate, has gained importance as the simplest and most reliable
indicator of the effects of climate change on plants and animals.
An important initiative in this area, the e-Phenology project,
is a multidisciplinary proposal that aims to incorporate results
from current research on tropical phenology in Brazil with new
technologies from computer science research. In this work, it
was developed a tool for supporting experts in the phenology
area to detect and classify patterns in vegetation image sequences
collected by digital cameras.

I. INTRODUÇÃO

Fenologia é o estudo de fenômenos naturais recorrentes
e sua relação com o clima [1]. Nos últimos anos, tal área
tem ganho importância como o indicador mais simples e
confiável dos efeitos das mudanças climáticas sobre plantas
e animais [2], [3].

O e-Phenology1, projeto voltado ao monitoramento de feno-
logia, é uma proposta multidisciplinar que combina pesquisas
em computação e fenologia, visando incorporar resultados
recentes de pesquisas correntes sobre fenologia tropical no
Brasil [4] com novas tecnologias para detectar mudanças am-
bientais, e novas técnicas de observação remota da fenologia.

A observação direta dos ciclos das plantas impõe uma série
de dificuldades aos observadores, especialmente nos ambientes
tropicais, onde não há mudança abrupta ou marcante entre
estações. Além disso, a observação em campo é geralmente
conduzida por mais de um observador, o que leva a um viés
em relação à percepção da mudança das plantas [5], [6].

Para aumentar a gama de locais e espécies de estudo, e
a precisão das observações fenológicas, câmeras digitais têm

1http://www.recod.ic.unicamp.br/ephenology/ (último acesso em 04 de se-
tembro de 2017)

sido aplicadas com sucesso. Tais sensores de imagem de
múltiplos canais fornecem medidas para estimar mudanças em
eventos fenológicos, como brotamento e senescência [7].

Nesse contexto, a computação é uma grande aliada dos pe-
ritos em fenologia, fornecendo-lhes ferramentas para auxiliar
nessa tarefa [8]–[10]. Por exemplo, algoritmos de processa-
mento de imagens e aprendizado de máquina podem ser usados
para detectar e classificar padrões em sequências de imagens
da vegetação e identificar regiões que correspondem a espécies
similares ou grupos funcionais [11]–[13].

Esse processo requer o uso de descritores. Um descritor
pode ser visto como um par, composto por (1) um algoritmo
capaz de codificar padrões fenológicos de regiões das imagens
associadas a indivı́duos de espécies de plantas em vetores
de caracterı́sticas; e (2) uma medida de similaridade para
comparar regiões das imagens associadas a indivı́duos de
espécies similares ou grupos funcionais a partir de seus vetores
de caracterı́sticas [14].

O sucesso dessa tarefa está diretamente ligado aos descri-
tores utilizados. Por um lado, várias pesquisas vêm sendo
realizadas visando a especificação de descritores cada vez mais
eficazes. Por outro lado, a maioria dos descritores propostos
não estão integrados em uma ferramenta amigável, dificul-
tando a sua utilização por peritos em fenologia. Por isso, existe
uma demanda por novas ferramentas que integrem diferentes
descritores, tornando essas soluções mais práticas e aplicáveis.

Este trabalho visa preencher essa lacuna a partir do de-
senvolvimento de uma ferramenta que, por meio do uso de
descritores, apoie os peritos da área de fenologia a detectar e
classificar padrões em sequências de imagens da vegetação.

As principais contribuições deste trabalho são (1) disponi-
bilizar uma ferramenta de auxı́lio à peritos em fenologia, na
detecção e identificação de padrões em sequências de imagens
da vegetação, com o objetivo de reduzir as dificuldades relaci-
onadas à percepção de mudanças das plantas; e (2) aperfeiçoar
o processamento e a análise de sequências de imagens de
fenologia geridas pelo projeto e-Phenology.

II. CONCEITOS BÁSICOS

A. Descritores de Imagem

Para a detecção e classificação de padrões em sequências
de imagens, é necessário o uso de descritores. Assim, para

http://www.recod.ic.unicamp.br/ephenology/


que o funcionamento da ferramenta possa ser compreendido,
uma análise da definição e do funcionamento de descritores é
necessária. Um descritor pode ser visto como [14]:

1) Um algoritmo capaz de extrair um vetor de carac-
terı́sticas de uma imagem, a partir das suas propriedades
visuais. Tais propriedades são diferentes para cada tipo
de descritor (cor, textura ou forma).

2) Uma medida de similaridade entre duas imagens, a partir
de seus vetores de caracterı́sticas. Pode ser definida
como uma função de distância entre esses vetores das
imagens em questão.

A Figura 1 ilustra o uso de um descritor D para calcular
a similaridade entre duas imagens ÎA e ÎB . Primeiro, o
algoritmo εD é usado para extrair os vetores de caracterı́sticas
~vÎA e ~vÎB associados às imagens. Depois, a função de distância
δD é usada para determinar o valor da similaridade s entre as
imagens a partir de seus vetores de caracterı́sticas.

Figura 1. Uso de um descritor para comparar duas imagens [14].

Para o desenvolvimento da ferramenta, foram utilizados des-
critores de cor e de textura. Esses descritores foram escolhidos
por se mostrarem os mais adequados ao monitoramento de
fenologia a partir de sequências de imagens [8], [9].

B. Sistema e-Phenology

O projeto e-Phenology consiste de proposta multidisciplinar,
que relaciona pesquisas da área de fenologia com as novas
tecnologias provenientes de pesquisas em computação. Tal
projeto foi iniciado em 2011 e já conta com diversas fun-
cionalidades que auxiliam peritos em fenologia a monitorar e
analisar dados coletados da vegetação.

Uma das funcionalidades desse sistema é a extração de
séries temporais de sequências de imagens de uma região. Uma
série temporal pode ser definida como um vı́deo da vegetação,
uma vez que ela é formada por imagens captadas em um
intervalo fixo de tempo, por câmeras digitais.

Tais séries temporais podem ser exportadas para arquivos,
e também podem ser utilizadas para gerar uma imagem em
ritmo visual [8]. Ritmo visual é uma técnica que codifica a
variação temporal da mudança da cor de pixels amostrados ao
longo de uma linha especı́fica [15], como mostra a Figura 2.
Tal técnica pode ser utilizada para a detecção e classificação
de padrões em uma sequência de imagens da vegetação. A
sequência de imagens, tratada como uma série temporal, pode
ser convertida em uma imagem em ritmo visual, que por sua
vez pode ser analisada por descritores de imagem que extraiam
seu vetor de caracterı́sticas.

Figura 2. Ritmo visual: (a) simplificação de um conteúdo de vı́deo através do
mapeamento cada quadro para uma coluna de uma imagem; (b) um exemplo
real produzido pela amostragem da linha central vertical da sequência de
imagens da vegetação [8].

Portanto, o sistema e-Phenology e suas funcionalidades são
tópicos de grande relevância ao trabalho, pois pretende-se
incluir nele a ferramenta desenvolvida neste trabalho. Assim, o
sistema será capaz de verificar a similaridade entre indivı́duos
da vegetação, para que os peritos possam ter um auxı́lio maior
ao classificar tais indivı́duos de acordo com a espécie.

III. IMPLEMENTAÇÃO

As classes necessárias para a ferramenta foram desen-
volvidas em Java, pois tal linguagem permite uma maior
reutilização e manutenção de códigos, por ser orientada a obje-
tos. Primeiramente, foram definidas quais seriam os requisitos
para a implementação, analisando as funções que a ferramenta
deveria possuir. Assim, foi estabelecido que classes com as
seguintes caracterı́sticas deveriam ser implementadas:

• Detecção de Regiões de Interesse. Desenvolvimento de
classes que possam realizar a detecção de quais regiões de
uma imagem são relevantes. Assim, as classes recebem
uma imagem, e realizam a aplicação de uma máscara.
Desta forma, apenas as regiões mascaradas são utilizadas
nas análises.

• Extração de Caracterı́sticas. A implementação de clas-
ses que realizam a extração do vetor de caracterı́sticas
de uma imagem, ou seja, a implementação de algoritmos
relacionados aos descritores de imagem.

• Quantização de Cor. Realizada em descritores de cor,
a quantização geralmente recebe como parâmetro uma
dimensão, e a partir dela quantiza uma imagem, compri-
mindo sua gama de cores. Também é levado em conta
o sistema de cor desejado. Para isso, é necessária a
implementação de uma classe com essa função.

• Construção de Histogramas. Como todos os descritores
retornam como resultado um histograma, é necessário
o desenvolvimento de uma classe que tem a função de
manipulá-lo, realizando sua construção e normalização.

• Adjacência de Pixels. Alguns descritores, tanto de cor
quanto de textura, realizam comparações e operações
entre pixels adjacentes (vizinhos). Por esse motivo, é
importante implementar classes que localizam todos os
adjacentes de um pixel, de acordo com a distância e com
o formato desejado para análise (circular ou retangular,
por exemplo).



• Conversão entre Sistemas de Cor. A implementação
de uma classe que tenha a função de converter de um
sistema de cor para outro, visto que alguns descritores de
cor realizam análises utilizando diferentes sistemas.

Assim, foi elaborado um diagrama de classes UML da
ferramenta. Para uma melhor visualização, foram omitidos os
atributos e métodos das classes. Essa versão simplificada do
diagrama pode ser vista na Figura 3.

Figura 3. Diagrama de classes UML simplificado da ferramenta.

Com isso, foram desenvolvidas as classes que estendem as
classes abstratas FeatureDetector e FeatureExtractor. Foram
implementadas duas classes para detecção de regiões de inte-
resse nas imagens, que estendem a FeatureDetector, que por
sua vez implementa a interface Detector. São elas:
• None. Esta classe considera que toda a imagem é de

interesse. Desta forma, a classe mascara todos os pixels
da imagem.

• Grid. Esta classe divide a imagem em blocos menores,
de acordo com um parâmetro de entrada. Como resul-
tado, a classe retorna um ArrayList contendo tais blocos
separadamente.

Como classes que estendem a FeatureExtractor, que im-
plementa a interface Extractor, foram implementados os des-
critores de cor e de textura escolhidos.

Ao todo, foram implementadas 27 classes, como mostra a
Figura 3, sendo:

1) 2 classes relacionadas à detecção de pixels de interesse
em uma imagem (None e Grid);

2) 9 descritores de cor: ACC [16], BIC [17], CCH [17],
CCV [18], CLD [19], CSD [19], GCH [20], LCH [20],
SCD [19];

3) 4 descritores de textura: EHD [19], LAS [21], LBP [22],
Unser [23];

4) 12 classes auxiliares.

Durante o desenvolvimento da ferramenta, procurou-se
construir as classes buscando garantir a eficiência e qualidade
do ponto de vista de engenharia de software. Como exemplo,
pode-se analisar o Algoritmo 1, que contém a implementação
do método principal do descritor de cor BIC (Border-Interior
Classification). Todos os outros descritores seguiram o mesmo
molde de implementação.

Algoritmo 1. Método de extração do vetor de caracterı́sticas do descritor BIC
p u b l i c A r r a y L i s t<F e a t u r e s<I n t e g e r>> e x t r a c t ( A r r a y L i s t<

MaskedImage> d e t e c t e d ) {
i n t s i z e = dim ∗ dim ∗ dim ;
A r r a y L i s t<F e a t u r e s<I n t e g e r>> f e a t u r e s = new A r r a y L i s t<

F e a t u r e s<I n t e g e r >>() ;
i n t s a m e c o l o r ;
Adjacency a d j = new C i r c u l a r ( 1 . 0 ) ;
f o r ( MaskedImage o r i g i n a l : d e t e c t e d ){

/ / T r a t a m e n t o da imagem
Quan t i zed Image q u a n t i z e d = new Quan t i zed Image ( o r i g i n a l ,

dim , C o l o r S p a c e s . TYPE RGB) ;
/ / Operacoes com os p i x e l s
A r r a y L i s t<I n t e g e r> b o r d e r = new A r r a y L i s t<I n t e g e r >() ;
A r r a y L i s t<I n t e g e r> i n t e r i o r = new A r r a y L i s t<I n t e g e r >() ;
f o r (Map . Ent ry<P o i n t , I n t e g e r> e n t r y : q u a n t i z e d .

g e t P i x e l s E n t r y S e t ( ) ){
P o i n t p t = e n t r y . getKey ( ) ;
i n t c o l o r = q u a n t i z e d . ge tCompres sedCo lo r ( e n t r y .

g e t V a l u e ( ) ) ;
s a m e c o l o r = 0 ;
f o r ( P o i n t a : a d j . g e t A d j P o i n t s ( ) ){

P o i n t p t 2 = new P o i n t ( p t . x + a . x , p t . y + a . y ) ;
i n t aux = q u a n t i z e d . g e t C o l o r ( p t 2 ) ;
i n t c o l o r 2 = ( ( aux != −1) ? ( q u a n t i z e d .

ge tCompres sedCo lo r ( aux ) ) : −1) ;
i f ( ( c o l o r 2 != −1) && ( c o l o r == c o l o r 2 ) )

s a m e c o l o r ++;
}
i f ( s a m e c o l o r == 4)

i n t e r i o r . add ( c o l o r ) ;
e l s e

b o r d e r . add ( c o l o r ) ;
}
/ / C o n s t r u c a o de um h i s t o g r a m a
His togram [ ] h i s t o g r a m = new His togram [ 2 ] ;
h i s t o g r a m [ 0 ] = new His togram ( s i z e , i n t e r i o r ) ;
h i s t o g r a m [ 1 ] = new His togram ( s i z e , b o r d e r ) ;
h i s t o g r a m [ 0 ] . add ( h i s t o g r a m [ 1 ] ) ;
h i s t o g r a m [ 0 ] . n o r m a l i z e ( q u a n t i z e d . maskSize ( ) ) ;
f e a t u r e s . add ( h i s t o g r a m [ 0 ] ) ;

}
r e t u r n f e a t u r e s ;

}



Figura 4. Gráfico contendo as distâncias entre vetores de caracterı́sticas.

IV. RESULTADOS OBTIDOS

A fim de se atestar o funcionamento correto da ferramenta,
foram realizados testes aplicando os descritores implementa-
dos em imagens em ritmo visual. Nele, é feita uma comparação
entre dois indivı́duos de mesma espécie e dois de espécies
diferentes, a partir da distância Euclidiana entre seus vetores
de caracterı́sticas. A Figura 4 contém os resultados obtidos
com o descritor BIC para as espécies m.rubiginosa e pouteria.

Analisando o gráfico da Figura 4, pode-se perceber que, ao
comparar dois indivı́duos da mesma espécie (em vermelho), a
distância entre os elementos do seu vetor de caracterı́sticas é
igual a zero em praticamente todos os casos, salvo em deter-
minados pontos onde o seu valor é relativamente baixo. Para
duas espécies diferentes (em preto), mesmo com a maioria
das comparações entre os elementos sendo iguais a zero, a
distância atinge valores altos em alguns pontos, tendo como
distância máxima o valor 7. Esse padrão de comportamento
foi também observado nos demais descritores. Assim, pode-
se dizer que a ferramenta opera como o esperado, podendo
verificar se dois indivı́duos são ou não da mesma espécie.

V. CONCLUSÃO

Neste trabalho, foram obtidos resultados adequados aos
seus objetivos. Assim, a ferramenta desenvolvida pode
aperfeiçoar a área de processamento de imagens do projeto
e-Phenology e auxiliar peritos em fenologia em suas tarefas.
A implementação foi feita buscando produzir códigos manu-
tenı́veis e modulares, garantindo a qualidade do ponto de vista
de engenharia de software.
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