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RESUMO

Este trabalho apresenta um método para a classificacdo de sementes agricolas oleaginosas a
partir de ensaios tomogréficos de alta resolu¢cdo. As sementes oleaginosas podem apresentar boa
ou md qualidade para o plantio, sendo essa dltima relacionada a presenca de defeitos associados
as imperfei¢des fisicas como trincas, quebras e vazios. Para o desenvolvimento do método
foram consideradas as reconstrucdes de fatias tomograficas em alta resolu¢do, como também a
avaliacdo de técnicas do processamento e visualizacao de imagens digitais, ou seja, avaliacdes
relacionadas ao pré-processamento, segmentacao, extragao de caracteristicas e classificadores
supervisionados. Para a sua avaliacdo, foram consideradas amostras contendo sementes agricolas
oleaginosas com e sem defeitos para girassol (Helianthus annuus L.), de pinhdo-manso (Jatropha
curcas L.) e de soja (Glycine max (L.) Merrill). Para a escolha das técnicas de pré-processamento,
processamento e visualiza¢do de imagens tomogréficas foram utilizadas as métricas PSNR (Peak
Signal-to-Noise Ratio), MSE (Mean Square Error), SSIM (Structural Similarity Index Measure)
e DSC (Dice Similarity Coefficient). Desta forma, para o estabelecimento do método, as técnicas
selecionadas para filtragem e segmentacdo foram as baseadas em filtro Non-local means e o
Gaussiano, enquanto para as etapas de segmentacdo, foram baseadas técnicas de limiarizacao
simples e grafo, respectivamente. Para etapa de extracao de caracteristicas, foram selecionadas
as técnicas de HOG (Histogram of Oriented Gradients) e momentos invariantes de Hu, por
permitirem a obtencdo de descritores de textura e de descritores baseados em caracteristicas
geométricas, respectivamente. Adicionalmente, foi utilizada a técnica de PCA (Principal Com-
ponent Analysis) para o estabelecimento de um vetor de caracteristicas composto com esses
descritores mencionados. Finalmente, foram avaliados e considerados os classificadores NB
(Naive Bayes) e SVM (Support Vector Machine). Para o método o classificador NB foi indicado
para a andlise das fatias tomograficas das sementes de girassol e o classificador SVM para a
andlise das fatias tomograficas das sementes de pinhao-manso e de soja. O método desenvolvido
para a classificacdo de sementes oleaginosas se mostrou adequado para a sele¢do no pré-plantio,
0 que contribui para o auxilio a tomada de decisdo na selecdo de sementes agricolas de boa
qualidade. Também, contribui para a evolucao de técnicas avancadas e ferramentas de anélises,

obtidas a partir de técnicas do processamento e visualizacdo de imagens digitais.

Palavras-chave: Processamento Digital de Imagens, Tomografia de Raios-X, Classificadores

Supervisionados, Classificacdo de Sementes Agricolas.



ABSTRACT

This research produced a method for classifying agricultural oil seeds based on tomography
(CT) assays. Oilseeds may present good or poor quality for planting, the latter being related
to the presence of defects associated with physical imperfections such as cracks, breaks and
voids. In such a context, for the development of the method, high-resolution tomographic slices
reconstruction have been considered, as well as the evaluation of digital image processing and
visualization techniques, i.e., evaluations related to pre-processing, segmentation, extraction
of supervised characteristics and classifiers. For such evaluations, samples containing oilseeds
with and without defects for sunflower (Helianthus annuus L.), physic nut (Jatropha curcas L.),
and soybean (Glycine max ( L.) Merrill) were classified. For the choice of the pre-processing,
processing and visualization of tomographic images techniques, the following metrics were used:
PSNR (Peak Signal-to-Noise Ratio), MSE (Mean Square Error), SSIM (Structural Similarity
Index Measure), and DSC (Dice Similarity Coefficient). Thus, for the establishment of the
method, the techniques for filtering and segmentation have been selected considering the Non-
local means and Gaussian filters, while for the segmentation steps, the simple thresholding and
graph techniques have been selected, respectively. For the characteristic extraction stage, the HOG
(Histogram of Oriented Gradients) and the Hu invariant moments techniques have been selected,
as they can allow obtaining texture descriptors and descriptors based on geometric characteristics,
respectively. Additionally, the PCA (Principal Component Analysis) technique has been used to
establish a composite characteristic vector with these descriptors. Finally, not only the NB (Naive
Bayes) but also the SVM (Support Vector Machine) classifier shown its usefulness. Furthermore,
for the method, the NB classifier has been indicated for the analysis of tomographic slices of
sunflower seeds and the SVM classifier for the analysis of tomographic slices of jatropha and
soybean seeds. The method developed for the grading of oilseeds has been shown to be suitable
for selection in pre-planting, which helps to assist decision making in the selection of good
quality agricultural seed. It also contributes to the evolution of advanced techniques and analysis

tools, obtained from digital image processing and visualization techniques.

Keywords: Digital Image Processing, X-ray Tomography, Supervised Classifiers, Agricultural
Oilseeds.
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Capitulo 1

INTRODUCAO

Neste capitulo, serd apresentada a motivacao e a contextualizacdo que foram necessarias
para o desenvolvimento desse trabalho. Também serdo demonstrados os objetivos especificos
e o objetivo principal para depois, finalmente, explanar sobre a sua estrutura de organizagao,

visando um método que suporte a decisdo na avaliagdo da qualidade de sementes oleaginosas.

1.1 Motivacao e Contextualizacao

Projecdes da Organizacdo das Nac¢des Unidas (ONU) indicam que a populagdo mundial
atingird a marca de 9,8 bilhdes de habitantes até 2050, exigindo uma maior producdo agricola
para atender s necessidades energéticas assim como a seguranca alimentar! e a seguranca do
alimento”. Desta forma, o crescimento da produgfo no setor agroalimentar se tornou imperioso.
Portanto, buscar novas formas de aumentar a produgdo e a qualidade dos insumos como, por
exemplo, a redu¢do do uso de sementes danificadas durante a operacdo de plantio passou a
ter grande relevancia. Somado a esses fatores, hd necessidade do uso de técnicas que possam

garantir a seguranca do alimento durante a fase de consumo.

As sementes de boa qualidade auxiliam no processo produtivo, economizam mao de obra
e usam de forma minimizada os insumos para a producao (dgua, fertilizantes, agrotéxicos) na
area agricola (SANTOS, 2009). Também, devido a boa qualidade, o seu potencial de germinagdo
€ maior, agregando valor para a producdo de 6leos essenciais. Entretanto, quando as sementes
apresentam defeitos, os quais sdo associados as trincas, as quebras, aos vazios internos, dentre
outros, ocorre um prejuizo no seu potencial germinativo. A presenca de sementes defeituosas
nos locais de plantio leva a reducao da producao provocando perdas econdmicas e perdas na

disponibilidade de 6leos essenciais.

E importante observar que esses defeitos nas sementes oleaginosas podem estar em uma

Seguranga alimentar: Assegurar a quantidade de alimentos a uma populagdo (demando por alimentos).
Seguranca do alimento: De acordo com o Codex Alimentarius, um alimento seguro € aquele que proporciona
seguranca no seu consumo. Esse alimento ndo deve causar dano ao consumidor quando preparado ou ingerido
intencionalmente.
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escala que ndo permitem visualizacdo a olho nu, assim como a sua observacao em fotografias ou
imagens obtidas no espectro da luz visivel. Desta forma, hd motivacao para o uso da tomografia
de raios-X em alta resolu¢do (TC), o que pode viabilizar com maior grau de detalhe a natureza
dos defeitos nas sementes oleaginosas, abrindo o caminho para o estabelecimento de um método
para a classificacdo e para a separacdo entre as sementes prontas para o plantio e as sementes

defeituosas.

A chegada da Agricultura de Decisdo, que incorpora tecnologias avancadas no campo,
provocou uma revoluc¢ao nos processos, métodos e sistemas de manejo agricolas (BARLETT,
2016; NETO, 2017). Exemplos de técnicas para melhorar a eficiéncia de manejo agricola se
encontram no ambito da visdo computacional. Esses métodos podem ser aplicados de forma
ndo invasiva e nao destrutiva (CRUVINEL et al., 1999; TAKEDA et al., 2003; PASSONI,
2013). Nesse contexto, foram encontrados inimeros métodos nao invasivos relacionados ao
manejo agricola como, por exemplo, o uso de imagens de ressonancia magnética (JUNIOR;
YAMASHITA, 2001), o uso de imagens hiperespectrais (JUNIOR et al., 2002), o uso de imagens
oticas (FRANCA et al., 2007), dentre outros que também podem ser utilizados (MINERVINI et
al., 2015).

Adicionalmente, outros estudos indicam que as imagens Oticas também podem ser
aplicadas em dreas como a agricultura para as avaliacdes geomorfolégicas pelo fato de fornece-
rem informagdes sobre as caracteristicas fisico-quimicas do objeto capturado (ROSOT, 2001;
FRANCA et al., 2007). No caso das imagens hiperespectrais, devido ao fato delas proporcio-
narem um maior ndmero de bandas contiguas, elas promovem o reconhecimento de matérias e
propriedades fisico-quimicas (DAMASCENO et al., 2007). Ainda na drea agricola, as imagens
de ressonancia magnética tém sido utilizadas com sucesso na inspecao de raizes de plantas
(DUSSCHOTEN et al., 2016; PFLUGFELDER et al., 2017). Entretanto, sdo encontrados pou-
cos documentos referentes a classificagdo de sementes agricolas para o plantio de forma nao
invasiva e nao destrutiva com o uso da visdo computacional (CHENG; YING, 2004; MONDO;
CICERO, 2005; ARAUJO et al., 2011). Por conseguinte, os aspectos abordados neste presente
trabalho contextualizam-se como uma boa oportunidade de pesquisa, 0 que promove a motivagao
para se aplicar a visdo computacional e as técnicas avangadas de classificacdo utilizadas no

processamento digital de imagens.

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo Geral

Este trabalho pretende desenvolver um método de visdo computacional para a classifica-
¢do de imagens tomogréficas, em alta resolucdo, de amostras de sementes oleaginosas boas e
defeituosas para o plantio. Para isso, foram utilizadas as técnicas de processamento digital de

imagens e as andlises dos componentes principais.
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1.2.2 Objetivos Especificos

De forma a atender o objetivo geral, os seguintes objetivos especificos foram considera-

dos:

e Avaliacdo do uso da técnica de TC para a observacdo de defeitos de sementes agricolas

oleaginosas em escala de micro resolugdo.

e Avaliacdo do uso da técnica de TC para a observacdo de defeitos de sementes agricolas

oleaginosas em escala de micro resolugdo.
e Utilizacdo de métricas para a avaliacdo da qualidade de filtragem e dos erros associados.

e Avaliacdo de técnicas para as defini¢cdes das regides de interesse para a segmentacao, de

forma a separar os objetos da cena.

e Avaliacdo de técnicas para a extracao de caracteristicas e o reconhecimento de padroes

baseados em gradiente de magnitude, gradiente de direcao e nos momentos invariantes.

e Avaliacdo do uso da técnica de Andlise de Componentes Principais para a reducdo da

dimensionalidade do conjunto de dados obtidos com o uso de descritores.

e Avaliacdo de técnica de Classificacdo para realizar a aprendizagem de dados, a identificar

padrdes de sementes agricolas e respectiva distribui¢do em classes.

1.3 Consideracoes Finais

Com base no objetivo geral e nos objetivos especificos estabelecidos, este trabalho busca
avaliar o uso da TC, em alta resolucdo, associado as técnicas de visdo computacional e ao pro-
cessamento de imagens para a classificagdo de sementes oleaginosas com e sem defeitos. Como
resultado, duas classes distintas de sementes foram consideradas, ou seja, uma classe apresentou
imagens tomograficas, em alta resolucdo, de amostras de sementes agricolas adequadas para o
plantio, enquanto a outra classe conteve as imagens tomograficas, em alta resolucdo, de amostras

de sementes agricolas que apresentaram defeitos acima de um limiar minimo aceitdvel.

Este trabalho estd estruturado de forma que o Capitulo 1 tratou da motivagdo e da contex-
tualizacdo da pesquisa. No Capitulo 2, serd apresentado uma revis@o de trabalhos relacionados a
TC, aos fundamentos da visdo computacional e as técnicas do processamento digital de imagens.
As abordagens relativas a aplicacdo e a oportunidade no uso dessas técnicas na agricultura
também serdo vistas. No Capitulo 3, serdo expostos os fundamentos matematicos das técnicas
relacionadas ao escopo desta dissertacdo cujas escolhas foram decorrentes das avaliacdes dos
trabalhos apresentados na literatura utilizada, conforme foi visto nesse Capitulo, a fim de definir

o método para a classificacdo de sementes agricolas oleaginosas. No Capitulo 4, serd descrito o



Capitulo 1. Introdugdo 23

desenvolvimento do método para a classificacdo de sementes agricolas baseado no uso de TC em
alta resolucio, nas técnicas de processamento de imagens digitais e na analise de componentes
principais. Por fim, no Capitulo 5, serdo apresentados os resultados, as discussdes e as conclusoes,

assim como também serdo demonstradas as sugestdes para trabalhos futuros.
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Capitulo 2

TRABALHOS CORRELATOS

Este capitulo apresentard a revisdo da literatura em estado da arte. Os métodos da
visdo computacional envolvem conceitos relacionados a captura e a aquisi¢ao de imagens, as
métricas de avaliacdo da qualidade de imagens, aos filtros para a melhoria da relacdo Sinal/Ruido,
aos classificadores e as técnicas de visualizacdo. Essa revisao bibliogréfica foi desenvolvida
utilizando string de palavras chaves e sua verificacio junto as seguintes bases bibliométricas:

Google Scholar, IEEE Xplore, Precision Agriculture, Scopus, Springer € Web Of Science.

2.1 Técnicas da TC de raios-X e Aplicacoes

A técnica de TC viabiliza de forma ndo invasiva a geragdo de imagens de seccOes transver-
sais de um corpo sob estudo, as quais sao conhecidas como fatias tomograficas. Baseado nessas
fatias tomograficas sdo possiveis estabelecerem visualiza¢des 2D, assim como 3D, utilizando
algoritmos adequados.

O inicio da tomografia computadorizada foi relatado em diversos momentos e fatos. Em
1917, o matemético Johann Radon desenvolveu uma férmula matematica para a reconstrucdo de
corpos a partir de suas projecdes (RADON, 1917). No ano de 1963, desconhecendo o trabalho do
matematico Radon, o fisico Allan MacLeod Cormack desenvolveu um modelo matemético para a
reconstru¢do de um corpo com base em um niimero finito de projecdes, permitindo a visualiza¢ao
da secdo transversal do interior do corpo humano de maneira nio invasiva (CORMACK, 1963;
HOUNSFIELD, 1973). Essa técnica possibilitou a andlise e a inspecao detalhada de uma imagem

bidimensional ou tridimensional.

A partir dessa historia, por ter sido predominantemente usada em aplicacdes médicas, a
TC passou a ser aplicada em diferentes areas além da medicina. Outras aplica¢des que citaram
o uso da TC para diagnéstico envolvem, por exemplo, a ci€ncia dos materiais (SALVO et al.,
2003; MIDGLEY; DUNIN-BORKOWSKI, 2009), a botanica (STUPPY et al., 2003), a zoologia
(PAULUS et al., 2000; LORIGADOS, 2008), a geologia (CARDARELLI; FISCHANGER, 2006;
PICOZZI et al., 2009), a eletronica (HOLDER, 2004), a mecéanica (LUKAS, 2012), a odontologia
(Capelozza Filho et al., 2005), a farmdcia (DIOGO et al., 2014), a area agricola, dentre outras.
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Na década de 80 houve o surgimento das primeiras aplicagdes da TC na agricultura.
Os trabalhos de Petrovic e colaboradores (PETROVIC et al., 1982), de Hainsworth e Aylmore
(HAINSWORTH; AYLMORE, 1983), de Crestana e colaboradores (CRESTANA et al., 1985)
foram considerados pioneiros. Todo o embasamento tedrico proposto por esses autores teve o
seu estudo aplicado na drea da ciéncia do solo, mais especificamente no processo de infiltracdo

de 4gua no solo e nas caracteristicas fisicas como a densidade, a umidade e a porosidade.

Em 1987, Cruvinel e colaboradores desenvolveram, na Embrapa Instrumentagdo, o
primeiro minitomdégrafo baseado em fontes de raios-X e raios - destinado as aplicacdes nas
ciéncias do solo e das plantas (CRUVINEL, 1987; CRUVINEL et al., 1990). Derivados desse
desenvolvimento do minitomdgrafo e de outros trabalhos pioneiros, outros trabalhos de pesquisas
voltados para aplicacdo de técnicas da TC, na area agricola, t€ém sido apresentados. Dentre
esses, se encontram os trabalhos de Crestana e colaboradores, que apresentaram uma analise
da distribui¢do de densidade e umidade do solo utilizando a tomografia de raios-X e raios vy
(CRESTANA et al., 1992). Em 1994, Naime apresentou um tomografo portatil, de primeira
geracdo, para a andlise de solo e de plantas (NAIME, 1994). Ja Biassusi e colaboradores
utilizaram um tomdégrafo de feixe duplo para analisarem a densidade de um vertissolo (BIASSUSI
et al., 1999).

Em 2008, Laia e Cruvinel aplicaram um filtro Kalman e as redes neurais para melhorarem
a qualidade das projecdes tomograficas de raios-X (LAIA et al., 2008). Nos anos subsequentes,
houve maior aten¢do com os algoritmos de reconstru¢do de imagens e visualizacio, assim
como ocorreu com os desempenhos nos processos de reconstrucao (CRUVINEL et al., 2009;
PEREIRA; CRUVINEL, 2015).

Outros trabalhos que merecem destaque utilizaram a microtomografia de alta resolugcao
em problemas agricolas para a andlise tridimensional dos poros em microescala (REIS, 2011;
VAZ et al., 2011; BERALDO et al., 2014). Nesse sentido, verifica-se que hé o interesse de
utilizar a TC de alta resolug¢do nesse trabalho para que seja capaz de visualizar e interpretar
toda a estrutura interna das sementes agricolas. Com isso, € possivel verificar as imperfei¢des
fisicas (defeitos) internas de cada semente agricola cuja visibilidade no espectro visivel ndo seja

possivel visualizar.

2.2 Técnicas de aquisicao de imagens

As técnicas de aquisi¢do de imagens fazem parte das etapas envolvidas no processamento
de imagens digitais. Essas técnicas, viabiliza a aquisicdo de sinais de diferentes tipos de sensores

e sua transformagao para o meio digital.

Litos e colaboradores construiram um sistema sincronizado para capturar imagens em
tempo real utilizando cameras de baixo custo (LITOS et al., 2006). Para realizar a sincronizagdo

das cameras, foi proposto o método de envio de mensagens, estabelecendo assim o tempo de
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aquisi¢do das imagens e a sincronizagdo NTP (Network Time Protocol). Caso viesse a perder
o tempo de sincronizacdo, o sistema contaria com um sinal de erro em relacdo a laténcia de
LAN (Local Area Network), ao trafego e a largura de banda. Nesse contexto, o sistema de
captura de imagens foi dividido em duas partes, sendo a primeira os servidores da camera e a
segunda o cliente. Os servidores da cAmera ficavam em apenas um computador, sendo que cada
computador possuia uma ou mais cadmeras. Os clientes eram responsdveis por controlar a captura
nas maquinas, desde que houvesse uma conexao de rede. O sistema de captura das imagens foi
feito através de cameras idénticas, elas eram controladas por uma estacdo de controle. Assim, o
sistema viabilizava o envio de mensagem a todos os servidores, avisando o tempo que iria ocorrer
a aquisicao das imagens e executando, dessa forma, a captura do alvo em todas as esta¢des ao

mesmo tempo.

Em 2010, Hang utilizou os processadores DSP! para projetar e implementar um sistema
de aquisic¢ao e identificacdo de imagens simultaneamente (HANG, 2010). O DSP € um micro-
processador e apresenta a sua estrutura em software e em hardware que podem ser utilizados
em operacoes envolvendo o tempo real. Para realizar a captura e o processamento, utiliza-se
periféricos como a cdmera CCD, o processador TMS320DM643, a fonte de alimentacdo, o
computador host e o emulador. Nesse trabalho, a captura das imagens foi gerada pela observagao
da projecdo entre a cena e o sensor. Outros dois aspectos que foram relevantes: a utilizagdo da
segmentacdo por regido e a segmentacao de borda para separar o objeto da cena; e o uso do

método de esqueletizacdo para a realizacao de identificacdo das imagens.

Liu e colaboradores construiram um sistema de aquisicao, exibi¢do e armazenamento
de imagens utilizando o processador embarcado ARM?(Sistema operacional Linux), com baixo
custo de energia e de pequeno tamanho (LIU et al., 2011). Além do sistema operacional utilizado,
foram usados componentes de hardware como a cdmera USB com o sensor de captura da
cena, o monitor LCD para a exibi¢do e a memoria para armazenamento das imagens. Também,
consideraram comparacdes de partes dos periféricos utilizados nesse projeto. Todo o processo
se iniciava com a coleta feita pela cAmera, seguindo para o processador ARM9 para que assim
fosse feito todo o processamento e a compilagdo chamando os programas de armazenamento e
exibi¢do. Os resultados desses sistemas mostraram rapidez e clareza para a exibi¢dao das imagens,

além do baixo custo e alto desempenho do processador.

Morozkin e colaboradores construiram uma arquitetura de aquisi¢do de imagens para
os sistemas de rastreamento ocular (MOROZKIN et al., 2015). Nessa proposta, esses autores
utilizaram um microcontrolador ARM, FPGA® e meméria RAM* externa na composi¢do do

respectivo sistema. A aquisi¢do das imagens se iniciava através do sensor de uma camera

' DSP: sigla do inglés Digital Signal Processor, trata-se de um microprocessador utilizado para processar em

tempo real imagens, dudios, videos, etc.

ARM: sigla do inglés Acorn RISC Machine, trata-se de é uma plataforma de processador.

FPGA: sigla do inglés Field Programmable Gate Array, trata-se de um circuito integrado.

RAM: sigla do inglés Random Access Memory, trata-se de um hardware de armazenamento volétil.
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externa, onde as imagens com resolugcdo 640x640 pixels eram capturadas utilizando a FPGA e
armazenadas em memoria RAM externa. Sendo assim, para realizar a leitura das imagens, os
autores utilizaram um buffer de Entrada/Saida interno para efetuar a leitura de uma imagem
inteira, assim, esse buffer contendo os dados viabilizou o armazenado no Computador. Com as
imagens salvas na memoria do computador, a transmissdo delas para o local de tratamento no
host foram feitas considerando o uso de comunicagdes por conexdes USB?, WiFi° e Ethernet’.
Todo o sistema de aquisi¢ao das imagens foi executado separadamente dividindo cada tarefa em
subtarefas. Nesse caso, essas subtarefas foram executadas em software e hardware, utilizando
MCUS®, FPGA ¢ a comunicacdo em formas diversas. Considerando as diferentes formas de
comunicacao, as decomposicoes das tarefas e a execu¢ao em subtarefas, os autores relataram

situagcdes em que ocorreram os maiores ganhos de desempenho.

Recentemente, Xiu e colaboradores usaram um smartphone e técnicas de visdo computa-
cional para proporem um algoritmo de aquisicao de imagens em diferentes ambientes (XIU et al.,
2018). Dessa forma, apresentaram um algoritmo adaptativo possibilitando melhorias associadas
a regido de captura dessas imagens. As imagens com baixa qualidade passaram por um processo
de filtragem para melhorar a qualidade. Toda a metodologia apresentada por esses autores contou
com o sensor de camera, a memoria e o CPU de smartphone, além de um Algoritmo Adaptativo

para o ajuste de Resolucdo (Resolution Adaptive Algorithm - RAA).

2.3 Técnicas de pré-processamento de imagens

As técnicas de pré-processamento de imagens referem-se ao processamento inicial de
sinais a partir de sensores que foram convertidos para o meio digital. Esses processamentos,
por exemplo, sdo utilizados para calibracdo radiométrica de imagens digitais, correcao de
distor¢Oes geométricas e melhorias na relagdo Sinal/Ruido. Nesse contexto, essas técnicas visam

o aprimoramento da qualidade de imagens para etapas subsequentes do processamento.

Cruvinel e colaboradores apresentaram um método baseado em técnicas do processa-
mento de imagens para analisarem o tamanho e identificarem a distribuicao de gotas de chuva,
natural e artificial, no solo e em plantas (CRUVINEL et al., 1999). Para realizarem essa andlise
de forma eficiente, esses autores utilizaram os métodos de reconhecimento de padrdes baseados
no uso da transformada de Fourier e da correlacao no dominio da frequéncia. Nesse contexto, foi
utilizado para o reconhecimento de padrdes o produto da imagem de entrada com os padroes
de gotas. Para a geracdo dos padrdes de calibracdo, os autores utilizaram volumes variando
de 0,0054 até 0,0810 cm?®, com didmetros variando entre 1,2 a 1,5 mm, respectivamente. Com

essas informagdes sobre o tamanho e a distribui¢do das gotas, foram calculadas a fracdo de

USB: sigla do inglé€s Universal Serial Bus, trata-se de uma porta universal que permite a conexao de periféricos.
Wifi: dispositivo de rede local, para conexao sem fio.

Ethernet: arquitetura de rede local.

MCU: pequeno microcontrolador feito em um tnico circuito integrado.
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gotas dentro de um intervalo e a distribuicao acumulativa em func¢io do tamanho. Com isso, foi

instituido a viabilidade do método e o seu uso em agricultura.

Em 2001, Demirkaya apresentou em seu artigo uma avaliacdo da qualidade do filtro
de difusdo anisotrépico ndo linear aplicado a uma imagem degradada por um ruido estatistico
(DEMIRKAYA, 2001). Nesse contexto, foram utilizadas imagens tomograficas bidimensionais
obtidas antes do processo de reconstrucio. Portanto, cada imagem tomografica passou por um
processo de adi¢do de um ruido do tipo Gaussiano, de modo que a variagdo da distribui¢dao
gaussiana era feita de forma adaptativa. Com isso, conforme os resultados obtidos mediante a
métrica Signal- to-Noise Ratio (SNR), mostrou-se que o uso do filtro de difusdo anisotrépica em

imagens TC foi eficaz em termos de redugdo de ruido Gaussiano.

Buades e colaboradores apresentaram uma comparacao quantitativa e qualitativa de
um novo algoritmo para a redu¢do de ruido em imagens digitais (BUADES et al., 2005). Tal
algoritmo proposto, chamado Non-Local Means (ou médias ndo locais), foi comparado a outros
métodos de redugdo de ruidos presentes na literatura, como o filtro de suavizagdo e difusao
anisotropica (PERONA; MALIK, 1990; ALVAREZ et al., 1992), a minimizacao da varia¢ao
total (RUDIN et al., 1992), o Gaussiano (LINDENBAUM et al., 1994) e a vizinhan¢a (SMITH;
BRADY, 1997; TOMASI; MANDUCHI, 1998). Logo, antes de realizar a comparag¢ao dos
métodos, todas as imagens passaram por um processo de adi¢do de ruido aditivo branco para
serem avaliadas. Consequentemente, os resultados obtidos mediante a métrica Erro Médio
Quadratico, mostraram a superioridade do método Non-Local Means em relagdo aos demais

métodos utilizados no trabalho.

Miranda e Camargo usufruiram do modelo de difusdo anisotrépica para a detec¢ao de
bordas em imagens digitais (MIRANDA; NETO, 2007). As bordas sdo regides que definem
o contorno de um objeto, sendo elas as fronteira do objeto em uma cena. Porém, em imagens
digitais reais existem ruidos que produzem variagdes nos valores dos pixels que dificultam o
processo de encontrar bordas bem definidas. Sendo assim, os autores utilizaram o filtro para
suavizar a imagem, preservando sua borda original e removendo o ruido intra-regides. O modelo
de difusdo anisotrdpica utilizado por esses autores consideraram uma imagem original I(x,y) e a
convolugdo com o filtro gaussiano G(x,y;t), resultando em uma imagem derivada I(x,y;¢) com
variancia de tempo ¢. Os resultados obtidos por esses autores mostraram que quando havia um

aumento no nimero de iteracdes, as bordas eram mantidas e os detalhes intra-regides se perdiam.

Coser e colaboradores apresentaram uma melhoria no filtro de difusdo anisotrdpica
usando um mapa de gradientes e uma adaptacdo do parametro de defini¢do das bordas, conhecido
como parametro A\ (COSER, 2009). Assim, foi estabelecido um auxilio ao processo de suavizacao,
além de que foi possivel definir quais bordas deveriam ser preservadas apds a realizagcdo de
um certo nimero de iteragdes. Nesse contexto, os mapas de gradientes, que sao mdscaras com
simetria positiva, podem ser aplicados junto a equacao de filtragem anisotropica (BROX et al.,

2006). Com isso, houve uma garantia em relacdo a variagdo do gradiente caso fosse anulado.
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Adicionalmente, os autores empregaram o fator A adaptativo que teve como funcdo estabelecer a
capacidade de esmaecimento dos pixels em uma borda. Sendo assim, ap0s os testes os autores

concluiram que o uso de duas heuristicas foram eficazes em termos de filtragem e preservacao
de bordas.

Giraldo e colaboradores apresentaram em seu artigo uma comparagao quantitativa de
duas técnicas de filtragem ndo lineares para a reducdo de ruidos em imagens da TC (GIRALDO
et al., 2009). Seguindo esse ambito, as imagens tomograficas desse trabalho foram obtidas
utilizando um scanner de fonte dupla, modelo Siemens Definition DS. Logo, apds o processo de
obtencdo das imagens tomogréficas, os autores aplicaram os filtros Non-Local Means (NLM) e
Bilateral (BF). Desse modo, os filtros foram utilizados para comparar a resolugdo espacial e a
detectabilidade de baixo contraste em relagdo ao algoritmo de Weighted Filtered Backprojection
(WFBP). Com essa abordagem, os autores constataram que os filtros NLM e BF apresentaram
uma resolucdo espacial de alto contraste e uma melhora na reducdo de ruido, quando comparados
ao algoritmo WFBP.

Attivissimo e colaboradores apresentaram, em seu artigo, uma avaliacdo utilizando
diferentes técnicas de filtragem de ruido estatistico em imagens obtidas pela tomografia com-
putadorizada (ATTIVISSIMO et al., 2010). Nesse parametro, para realizar essa avaliagao de
forma eficiente, cada imagem passou por um processo de adi¢ao de ruido do tipo Gaussiano. Em
seguida, os autores aplicaram duas técnicas de filtragem. A primeira utilizada foi a combinacao
de operadores Gaussiano e Prewitt, para a detec¢do de bordas. A segunda usada foi o filtro
passa-baixa de difusdo anisotrdpica, ele foi aplicado para reduzir o ruido e para preservar as
bordas da imagem. Contudo, apds o cdlculo do “RMS, os autores concluiram que a combinagdo
das duas técnicas de filtragem foram capazes de aumentar a qualidade e reduzir a contribuicao

do ruido nas imagens.

No ano de 2013, Santiago apresentou a utilizagdo do filtro de difusdo anisotropica e
da morfologia matematica em imagens de alta resolucao para detectarem fei¢des cartograficas,
em rodovias e corpo d’dgua, da regido de Sdao Paulo (SANTIAGO, 2013). As imagens desse
trabalho foram obtidas através de satélites com alta resolu¢do. Em seguida, o autor aplicou apds
a aquisicao das imagens dois métodos de suavizagao. O primeiro utilizou o filtro de difusao
anisotropica para a suavizacido em dreas homogéneas e para a preservacao das bordas da imagem.
O segundo usou a morfologia matematica considerando o uso de equagdes diferenciais parciais
para realizar a suavizacdo, sendo as mesmas consideradas como operadores especificos para
a deteccdo das bordas da imagem. Com essa abordagem dos dois métodos considerados, o

morfolégico foi o que se mostrou mais eficiente para a deteccdo de feigdes.
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2.4 Principais métricas para analise de imagens

As métricas para andlise de imagens sdo utilizadas para definir o tipo de filtragem a ser
utilizada para o auxilio a restaura¢do de imagens digitais ruidosas ou degradadas. Essas métricas
estdo associadas a qualidade de imagem (do inglés Image Quality Measures - IQM). As IOM.
As IQM sao descritas como um modelo de avaliagdo que visa medir a qualidade de degradacao,

de restauragdo e de compressao entre duas imagens.

Na literatura existem dois métodos para essas avaliacdes, sendo eles: o subjetivo e o
objetivo. A avaliacdo subjetiva é realizada por seres humanos que julgam a qualidade das imagens
exibidas através de suas informagdes visuais (ZAMPOLO et al., 2008; DEVNANI; RAWAT,
2016). A avaliacdo objetiva tem como propdsito avaliar automaticamente a qualidade de uma
imagem através de fun¢des matematicas (ou métricas) (THUNG; RAVEENDRAN, 2009). As
métricas objetivas sdo classificadas em trés categorias: a referéncia completa (FR, do Inglés Full
Reference), que fornece informacdo completa da imagem original e da imagem corrompida; a
referéncia reduzida (RR, do inglés Reduce Reference), que fornece a instrucdo sobre a imagem
corrompida e apenas a parte da informacao da imagem original; e, por fim, a sem referéncia (NR,

do inglés No Reference), que fornece apenas informacdo da imagem corrompida.

Na literatura da drea, utilizando essas métricas, Zampolo e colaboradores propuseram
uma metodologia para avaliarem e compararem a qualidade de imagens apo6s a adi¢do do ruido
Gaussiano (ZAMPOLO et al., 2008). Nesse trabalho, especificamente as métricas objetivas
aplicadas foram a Razdo Sinal-Ruido (SNR) e a Pico da Razao Sinal-Ruido (PSNR), as quais
sdo classificadas como métricas nao perceptuais. Esses autores também utilizaram as métricas
perceptuais de Similaridade Estrutural Média (MSSIM, do inglés Mean Structural Similarity
Index Measure), de Critério de Fidelidade de Informacao (IFC, do inglés Information Fidelity
Criterion), de Fidelidade de Informacdo Visual (VIF, do inglés Visual Information Fidelity) e de
C4. Na avaliag@o objetiva, os autores utilizaram um modelo matematico que realiza a comparagao
entre a imagem referente com a imagem teste. Dessa forma, esses autores estabeleceram um

método que pode substituir a inspecdo humana.

Em 2009, Thung e Raveendran desenvolveram um artigo de revisao da literatura sobre as
atuais métricas subjetivas e objetivas, agrupando-as de acordo com as suas estratégias e técnicas
(THUNG; RAVEENDRAN, 2009). O principal foco foram as métricas objetivas (FR), devido a
rapidez e ao baixo custo pratico em relacio as métricas subjetivas. Sendo assim, foram abordadas
as métricas matematicas como MSE e PNSR, as métricas baseadas em sistema de visdo humana
e as outras como a métrica SSIM. Como resultado, esses autores constataram que a métrica

SSIM possui uma baixa complexidade computacional e uma correlacdo com a métrica subjetiva.

Em 2012, Gubern-Merida e colaboradores propuseram um estudo para avaliar o desempe-
nho do método de segmentacdo baseado em um modelo probabilistico e multi-atlas, aplicando-o
em imagens de Ressonincia Magnética do musculo peitoral (GUBERN-MERIDA et al., 2012).
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O primeiro método baseado no modelo probabilistico utilizou uma estrutura bayesiana, de forma
que a distribuicao das probabilidades identificava as dreas pertencentes a regido do peitoral e a
regido tordcica do paciente. O segundo método, chamado multi-atlas, mapeava e identificava a
regido de interesse utilizando o algoritmo de registro, em seguida realizava a correlac@o cruzada
com os outros atlas que possuissem similaridade. Nesse contexto, os métodos foram avaliados
utilizando a métrica matematica DSC, de forma a estabelecer uma relacdo entre a separacao do
objeto da cena. Sendo assim, os autores concluiram que o método multi-atlas proporcionou um

desempenho ligeiramente melhor comparado ao método probabilistico.

Em 2016, Devnani e Rawat propuseram uma andlise comparativa das IQM aplicadas em
imagens digitais (DEVNANI; RAWAT, 2016). Os modelos analisados nessa pesquisa foram:
0 MSE e o PSNR; e o SSIM e o VIF. Os experimentos foram divididos em duas partes. Na
primeira, uma imagem foi submetida a um ruido impulsivo para a degradacdo da qualidade.
Logo, em seguida, a imagem passou por uma técnica de filtragem, onde foi aplicado o filtro
da mediana para reduzir o ruido. Na segunda, a imagem foi submetida a um ruido Gaussiano
branco, ou seja, ela passou por uma técnica de filtragem em que foi aplicado o filtro de Wiener.
Com a realizacdo dos dois experimentos, os autores concluiram que a métrica VIF apresentou
um resultado melhor que aquele obtido com a métrica PSNR, pois a mesma se baseou em uma

abordagem estatistica aplicada em uma cena natural.

2.5 Técnicas de segmentacido de imagens

A segmentacdo de imagens digitais sdo técnicas utilizadas para dividir uma imagem
digital em multiplas regides que formam um conjunto de pixels, ou para separar objetos com o

objetivo de facilitar a sua andlise.

Skalnsky fez uma abordagem sobre as técnicas de segmentacao e extracao de caracte-
risticas, incluindo as diretrizes e os exemplos referentes ao assunto (SKLANSKY, 1978). Esse
autor considerou as técnicas de segmentagao de imagens como um dos elementos principais da
area de visdo computacional. A segmentacdo de imagens consiste em detectar limites (tragos
ou bordas) e analisar a textura de objetos dentro de uma imagem. Por outro lado, a extracao
de caracteristicas estd associada a retirada de informag¢des de cada parte segmentada de uma

imagem utilizando um vetor numérico para representa-la.

Onyango e Marchant desenvolveram um algoritmo de segmentacdo de imagem baseado
em cor e morfologia (ONYANGO; MARCHANT, 2003). As imagens utilizadas estavam relaci-
onadas a cultura de plantas de couve-flor, as ervas daninhas e ao solo. Nesse caso, os autores
utilizaram a informacao contextual combinando o parametro cor e a distribuicdo espacial de
pixels, separando, assim, as plantas de ervas daninhas. Ainda, nesse contexto, o processo do
algoritmo de segmentacdo foi definido por dois conjuntos, um deles foi para as plantas e o outro

para solo. Além disso, o conjunto de plantas foi subdividido em componentes referentes a cultura
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e as plantas daninhas.

Espindola e colaboradores desenvolveram um algoritmo de segmentacdo por crescimento
de regido baseado na homogeneidade e nas propriedades de forma (ESPINDOLA et al., 2006).
Os critérios adotados pelos autores para tratar os parametros da homogeneidade foram baseados
em estimativas, a partir da selecdo de forma sequencial dos locais da amostra, na regido da
imagem. Nesse contexto, a abordagem adotada nesse trabalho utilizou os pixels com 0s menores
comprimentos de gradientes pertencentes a regido da imagem que ndo foi segmentada como um
ponto de propagacdo. Esse algoritmo possibilitou a aplicacdo de limites de similaridades e de
limites de dreas para que o agrupamento dos pixels vizinhos ocorresse quando houvesse uma
semelhanca entre eles. Contudo, o método de segmentacdo desses autores passou a ser entendido

como um método totalmente automatico.

Ming, em 2010, fez uma demonstracdo da utilizacdo de algoritmo genético para a
segmentacdo de imagens (MING, 2010). Tal abordagem possibilitou otimizar e buscar maior
eficiéncia no processo de segmentagao. Nesse caso, o processo foi iniciado utilizando o método
de Otsu (OTSU, 1979), no qual a partir do histograma da imagem foi estabelecido um limiar. O
algoritmo genético buscou um valor 6timo de um limiar dentro de um intervalo pré estabelecido.
Com o uso desse algoritmo genético para segmentar uma imagem, o autor concluiu melhorias

em relacdo ao tempo de cdlculo do limiar e de sua estabilidade.

Chauhan e colaboradores apresentaram uma abordagem sobre os métodos que realizaram
a segmentacdo de imagens, sendo eles: a segmentacdo por detec¢do de borda, threshold, e
a segmentacao por regido e clusterizagdo (CHAUHAN et al., 2014). O método estabelecido
por esses autores, de deteccao de bordas, apresentou a propriedade de descontinuidade, onde
havia uma fronteira na imagem que a separava em duas regides. Quanto ao uso do threshold,
os autores usaram um valor de intensidade para comparar com os pixels da imagem, portanto,
cada vez que acontecia uma comparacao, era identificado se o valor daquele pixel na respectiva
posicdo (x,y) era maior ou igual ao limiar considerado como parte do objeto, caso contrario,
seria considerado como background. O método de segmentacdo orientado a regido consistiu
em particionar a imagem baseando-se em caracteristicas de cores, de textura, etc. Por ultimo,
no método de segmentacdo baseado em clusteriza¢ao, a imagem foi dividida em grupos onde
cada um se assemelhava ao objeto ou ao fundo. Esses autores ainda apresentaram os métodos de
clusterizagdo existentes como, por exemplo, o método K-Means (HARTIGAN; WONG, 1979),
que é popular entre os outros de clusteriza¢ao. O uso do K-Means teve por objetivo dividir a
imagem em k clusters e cada cluster foi representado por um centroide, que tratou da média de
intensidade de pixels contidos nos clusters. Todas essas abordagens e conceitos apresentados por

esses autores mostraram a importancia de cada técnica especifica para realizar a segmentacgao.

Kuruvilla e colaboradores retratam em seu artigo as principais técnicas de segmentacao,
na area da visao computacional (KURUVILLA et al., 2016). Semelhante aos métodos de seg-
mentacdo citados por Chauhan e colaboradores, os autores descreveram como € feito a aplicagdo
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dos métodos na drea do processamento de imagens (CHAUHAN et al., 2014). Dentre essas
aplicacoes, foram consideradas: a melhoria do contraste e restauracao de imagem, onde foram
utilizadas transformacdes de intensidades e filtros para restaurar as imagens degradadas; a com-
pressdo de imagem para realizar a compactagdo e compatibilizac¢do as redundancias em imagens;
o reconhecimento de caractere, tendo como objetivo identificar e extrair informagdes textuais; a
verificagdo de assinatura para realizar autenticagdo pessoal; a biometria. Por conseguinte, foi
concluido, por esses autores, que ndo existe um unico método de segmentacdo de uso geral

quando se considera a variedade de objetos e imagens.

Sood e colaboradores apresentaram uma abordagem utilizando técnicas de processa-
mento de imagens para detectarem trincas internas em imagens tomogréficas de sementes de
feijao (SOOD et al., 2016). Nesse contexto, o artigo demonstra uma combinagdo de técnicas
provenientes da limiarizag¢do pelo histograma e dos operadores morfolégicos. Desse modo, a
partir da aquisi¢do de uma imagem tomografica, os autores utilizaram um filtro de mediana
para a remogao do ruido impulsivo. Sendo assim, apds o processo de suavizagdo, cada pixel da
imagem era comparado a um limiar T para determinarem o pixel pertencente a semente ou ao
fundo da imagem. A partir da separacio da semente em relacdo ao fundo da imagem tomografica,
houve a aplicacido dos operadores morfolégicos de erosdo e de dilatagdo para removerem as
pequenas intrusdes obtidas na segmentagdo de limiarizagdo. Contudo, os autores concluiram a
eficiéncia do método em detectar trincas internas em sementes agricolas que nao sdo visiveis em

ambientes externos.

Souza e colaboradores apresentaram uma abordagem usando o conceito de grafos para a
segmentacao de imagens (SOUZA et al., 2016). A partir dela, eles demonstraram uma combina-
cdo de técnicas provenientes da teoria de grafos e do método de filtragem de difusao anisotropica.
Nesse contexto, os autores contaram com as informagdes contextuais para a classificagdo de cada
pixel da imagem. Sendo assim, a partir de uma imagem em tons de cinza, iniciaram a aplicacdo
de um filtro de difusdo anisotrépica para a suaviza¢do. Apds a suavizagdo, cada pixel da imagem
foi conectado aos seus nds adjacentes, formando-se um grafo. A partir de um grafo, houve a
utilizacdo do algoritmo Ford-Fulkerson (FORD; FULKERSON, 1962) para a realizac¢do do corte

minimo do grafo e a separagcdo dos objetos de interesse da cena.

Recentemente, Brito e Cruvinel apresentaram uma avaliacdo usando o conceito de grafos
para a segmentacao de imagens tomogréficas de sementes oleaginosas (BRITO; CRUVINEL,
2020). Nessa abordagem, demonstraram uma combinacdo das técnicas provenientes da teoria de
grafos e do método de extragcdo de caracteristicas geométricas. Desse modo, os autores contaram
com os modelos matematicos e os conceitos semanticos aplicados para a classificacao de cada
pixel da imagem. A partir das informagdes contextuais de cada pixel com seus nos adjacentes,
iniciou-se a formagdo de um grafo. A partir de um grafo, houve a utilizagdo do algoritmo
Edmonds-Karp (EDMONDS; KARP, 1972) para realizar a busca em largura de todos os nés

saturados e realizar o corte minimo do grafo, separando todos os nds referentes aos objetos de
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interesse da cena. Como resultado, os autores analisaram com a métrica SSIM que o método
desenvolvido foi superior para a segmentacao das imagens tomogréficas de sementes oleaginosas,

quando comparadas ao método Otsu.

2.6 Técnicas de extracao de caracteristicas

As técnicas utilizadas para a extragdo de caracteristicas em imagens digitais determinam
de forma apropriada e com uma certa dimensionalidade o conjunto de caracteristicas de subespa-
cos previamente determinados em fases anteriores do processamento. A definicdo de uma técnica
adequada para a extracdo de caracteristicas em imagens digitais € um dos fatores mais relevantes
para a construcdo de um sistema de visdo ou reconhecimento de padrOes. As caracteristicas
devem destacar as diferencas entre objetos de classes distintas e minimizar possiveis diferencas

entre objetos de mesma classe.

Em 1962, Ming-Kuei Hu apresentou, em seu artigo, uma teoria sobre momentos in-
variantes bidimensionais aplicados em figuras geométricas (HU, 1962). Fundamentados em
modelos matematicos e em processamento de informacao visual, esses momentos se relacionam
aos algébricos, aos centrais e aos ortogonais. Esses momentos invariantes foram baseados na
invariancia de transformagdes geométricas de escala, de translagdo e de rotacao, portanto, uteis
para reconhecer-se um conjunto de padrdes em figuras geométricas planas. Além disso, a teoria
aplicada nesse artigo permitiu calcular a drea e o centro de massa do objeto, consequentemente
realizando a identificacdo de um objeto. Nesse contexto, baseadas em momentos bidimensionais
€ em momentos centrais, o autor propds sete equacgdes de segunda e terceira ordem conhecidas
como momentos invariantes de HU para reconhecerem padrdes em caracteres alfabéticos. Os
padrdes utilizados pelo autor foram os nimeros de 0 a 9 e as letras do alfabeto. Cada caractere
utilizado nesse artigo foi representado por uma imagem bidimensional, com dimensdo 16x16
pixels e cada pixel com o valor entre 2 a 8. Por conseguinte , cada padrao extraido foi classificado
utilizando o cdlculo da distancia euclidiana para definir em qual classe representava o respectivo

padrao.

Lu e Little apresentaram, em seu artigo, um sistema de rastreamento e reconhecimento
de acgdes feitas por atletas utilizando apenas informacgdes visuais deles (LU; LITTLE, 2006).
O algoritmo utilizado pelos autores baseou-se na aplicacao do descritor HOG juntamente com
a técnica do PCA para que se realizassem o reconhecimento de agdes postas pelos atletas.
Posto isso, a metodologia aplicada com base no descritor HOG, por ser utilizada para rastrear
visualmente e calcular toda a acdo realizada pelo atleta, possibilitou centralizar a imagem do
atleta na regido de rastreamento deixando invariante as mudancas de iluminacao. Logo ap0s, a
técnica aplicada pelo PCA teve como objetivo projetar os dados obtidos pelo método anterior em
um subespaco linear. Com isso, ao aplicar os métodos HOG-PCA, o sistema tem um ganho em

relacdo a velocidade de rastreamento e a uma maior precisio ao reconhecer as agdes relacionadas
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aos atletas sobe analise.

Ahmed e colaboradores utilizaram métodos de visdo computacional para construirem
um sistema que realiza o controle de plantas invasoras em tempo real (AHMED et al., 2008). O
objetivo desse sistema foi o de buscar detectar e identificar as plantas invasoras utilizando os
métodos de visdo computacional e o reconhecimento de padrdo e o sistema robético. Para realizar
a deteccdo e a identificacdo, o sistema baseou-se na medicao de densidade das plantas invasoras
classificando-as em folhas largas ou folhas estreitas para realizar a aplicacdo da herbicida. Todo
o sistema foi desenvolvido em Visual C ++ usando uma Graphical User Interface (GUI°) para
promover a interacdo do usudrio com o sistema. A base de dados conteve as imagens RGB, com
resolucdo 340x240 pixels, sendo que na etapa de pré-processamento, as imagens RGB foram
convertidas em imagens bindrias, onde detectaram ervas daninhas com a tonalidade de pixels
brilhantes e o fundo escuro. Apés a etapa de pré-processamento, os autores aplicaram a técnica
de classificacdo de densidade baseada, primeiramente, na porcentagem de ervas daninhas na
imagem, através do cédlculo da porcentagem de pixels claros sobre o total de pixels da imagem.
Logo apds, para calcular a densidade de ervas daninhas, aplicou-se uma mdscara 9x7 em toda
a imagem e avaliaram a sua porcentagem de pixels claros no interior da mascara. Com isso, o
sistema classificou as 170 imagens de folhas largas e estreitas conjuntamente em 3 diferentes

tipos de ervas daninhas mostrando-se uma precisdao de 95% de acertos.

No mesmo ano, Santos e Cruvinel utilizaram técnicas do processamento de imagens e
do reconhecimento de padrdes para desenvolverem um sistema de reconhecimento de plantas
invasoras, tanto de folhas largas quanto de folhas estreitas em ambientes agricolas (SANTOS;
CRUVINEL, 2008). Todo o trabalho foi dividido em etapas, as quais se abordaram sobre a
aquisi¢do de imagens utilizando uma camera digital com 180 pixels/polegadas de resolucao,
apresentando uma imagem com o tamanho de 600x600 pixels. ApOs esse processo de captura
das imagens, foi iniciada a etapa de pré-processamento sendo aplicado o filtro da mediana para
suavizar os ruidos existentes nas imagens. A etapa de segmentacdo foi baseada em textura, onde
foram divididas as imagens em pequenas regides calculando as medidas estatisticas de textura
adquiridas, por meio da matriz de co-ocorréncia. A partir das imagens segmentadas, o processo
final tratou sobre os descritores e o reconhecimento das plantas invasoras. Desse modo, foram
aplicados os descritores de textura: a redondez, a solidez e a elonga¢do. Cada descritor utilizou
respectivamente informacoes extraidas da drea, do perimetro, do comprimento, da largura e do
menor poligono convexo do objeto. Para realizar o reconhecimento das plantas, foram feitos os
célculos com a média de cada descritor comparando com o valor de cada regido. Baseado em
todo processo para o reconhecimento de padrdes de plantas invasoras, os autores concluiram
que o descritor de elongagdo obteve o melhor resultado em relacdo ao demais, com uma taxa de

acerto de 84,24% para as folhas largas e 80,17% para as folhas estreitas.

Relacionando aos teoremas de momentos invariantes algébricos, Huang e Leng propde

®  GUI: interface grafica que permite a interacdo do sistema com o usudrio.
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um estudo baseado em momentos invariantes as transformacdes geométricas (HUANG; LENG,
2010). Esse estudo, visou analisar empiricamente o efeito da imagem rotacionada e modificada
por um fator de escala. Nesse contexto, outros estudos realizados com experimentos em varias
imagens foram considerados, onde antes elas passavam por um processo de escala, de rotacao
e de translacdo. A partir dessas transformacdes, os autores perceberam que a transformacao
de escala e de rotagdo mudaram as fun¢des e as propriedades da imagem levando aos erros
dos momentos invariantes. Os experimentos foram realizados em duas imagens, cada uma com
a dimensao de 250x250 pixels de resolu¢ao tendo uma variacdo de 10x10 a 500x500 pixels,
com 10 incrementos. Continuando a fase de experimentos, para cada imagem foram aplicados
os momentos invariantes de Hu e, em seguida, o cdlculo de flutuagdo. Sendo assim, o cdlculo
da flutuacdo utilizou todos os dados extraidos pelos momentos invariantes de Hu, usando-os
em sua equagdo a média, o valor mdximo e o valor minimo desses dados. Com todos esses
experimentos, os autores também concluiram uma mudanga que ocorreu quando se aplicou os
momentos invariantes, em imagens expandidas e rotacionadas, devido ao fato das imagens nao

terem sido continuas.

Chaki e Parekh desenvolveram um sistema de reconhecimento e classificacdo automético
de plantas agricolas (CHAKI; PAREKH, 2012). Nesse trabalho, todos os reconhecimentos
foram realizados com base na geometria das folhas. Para tanto, foram aplicadas as técnicas de
reconhecimento de formas baseadas em momentos invariantes de Hu. Adicionalmente, foram
aplicadas ao método Centroid-Radii para extrairem informacdes a partir de uma imagem, onde
foram consideradas informag¢des do centroide e das bordas do objeto. Também, esses autores
aplicaram o método Binary Superposition, que tem uma abordagem mais simples em relacao as
outras duas técnicas utilizadas. Para o uso desse método, as imagens foram binarizadas e os pixels
com valores diferentes de zero foram somados de forma a se obter o valor de similaridade, isto €,
quanto maior foi o valor, maior foi a similaridade encontrada pelos autores. Os experimentos
foram realizados com 60 imagens da classe Arbutus unedo, 60 imagens da classe Betula pendula
Roth e 60 imagens da classe Pittosporum tobira. Portanto, foram utilizadas 120 imagens dessas
trés classes para o treinamento e 60 imagens para os testes. Com 1sso, entre os métodos e os
experimentos abordados, o método Centroid-Radii viabilizou a obten¢do de melhores resultados

em relacdo aos outros métodos mencionados.

Em 2013, Miyamoto utilizou, assim como outros pesquisadores, os métodos de momentos
invariantes de Hu e célculos estatisticos para verificar e analisar a qualidade de mistura das
fibras vegetais em amido termoplastico (MIYAMOTO, 2013). Nesse caso, ele utilizou imagens
tomogréficas das fibras vegetais de Acuri, de Gravatd e de Carand4, as quais foram obtidas
através de um tomdgrafo de raios-X de resolu¢do micrométrica. Apds a aquisi¢do, foi realizada
a andlise e a avaliacdo da homogeneidade das imagens, através dos momentos invariantes de
Hu. Em seguida, esse autor fez a verificagdo da qualidade e homogeneidade das fibras com base
no uso de métodos estatisticos envolvendo medidas de varidncia, desvio padrio e coeficiente

de variacao de Pearson. Além disso, o autor desenvolveu uma interface gréfica para a interacao
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com o usudrio e os médulos que foram desenvolvidos. Com isso, estabeleceu-se um método
capaz de auxiliar na verificacdo da qualidade da producao e na extracdo de amostras agricolas

biodegradaveis.

2.7 Técnicas de reconhecimento e classificacio de padroes

em imagens

As técnicas utilizadas para o reconhecimento de padrdes em imagens digitais, envolvem
o uso de caracteristicas que podem descrever ou estabelecer uma representacdo de padrdes
de objetos dessas imagens. As técnicas de reconhecimento de padroes devem ser capazes de
reconhecer um objeto independentemente de sua orientagc@o, tamanho e localizacdo no campo de
existéncia da imagem sob andlise. Os classificadores sdo utilizados para classificar padrdes que

foram previamente estabelecidos, visando qualificar a qual classe o pertencem.

Em 2000, Tian e colaboradores utilizaram técnicas de visdo computacional para desen-
volverem uma maquina capaz de detectar e localizar as plantas daninhas em plantacdes de tomate
(TTAN et al., 2000). Todo o processo de localizacao e identificacdo foi iniciado considerando a
etapa de aquisicdo das imagens, sendo a captura das imagens retiradas de 13 campos pertencentes
aos ambientes naturais agricolas, usando nessa miquina uma camera frontal e uma camera colo-
cada na parte de trds do equipamento, ambas operando em formato RGB de 24 bits e de resolu¢do
de 640x480 pixels. Também, esses autores utilizaram a fun¢do de identificar e diferenciar plantas
de tomates e plantas daninhas. Com isso, 0s autores usaram as etapas de pré-processamento
baseadas em cores e na segmentacdo através de um algoritmo de segmentacdo adaptativo (EASA
do inglés - Environmentally Adaptive Segmentation Algorithm) para a separacao das plantas do
fundo da imagem. Consequentemente, esses autores identificaram e reconheceram os padrdes
nas imagens coletadas e promoveram a separagdo entre as classes utilizando o classificador
Bayesiano. Como resultado, obtiveram 65% a 78% de acuricia para os tomateiros e menos de

5% para as plantas daninhas.

Em 2005, Granitto e colaboradores desenvolveram um sistema de visdo computacional
que possibilitou realizarem a identificacao de sementes (GRANITTO et al., 2005). As caracteris-
ticas das sementes utilizadas foram extraidas com base em cores, tamanhos, formas e em texturas.
Essas identificacdes ocorreram no espectro visivel. Assim, as caracteristicas dessas sementes
foram agrupadas em grupos morfoldgicos, nos texturais e nas cores. Apds essas sementes serem
separadas em grupos, os autores utilizaram classificadores Naive Bayes (NB) e RNA feedforward.
O papel do classificador NB, por ser probabilistico, foi classificar de forma independente cada
espécie de semente. A RNA foi estabelecida utilizando uma rede com 12 neurdnios de entradas
(referentes a quantidade das espécies de sementes) e nas camadas ocultas foram testadas entre 20
a 100 camadas de neuronios ambicionando o melhor resultado. Na camada de saida, os autores

utilizaram 236 neurdnios. Com a metodologia aplicada, os autores concluiram que o classificador
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NB proporcionou um resultado mais satisfatorio do que aquele obtido com o uso da RNA.

Em 2008, Tellaeche e colaboradores utilizaram a segmentagao baseada em técnicas de
Support Vector Machines - (SVM) para identificarem as plantas daninhas em plantacdes de
cereais (TELLAECHE et al., 2008). O seu uso promoveu a reducio da quantidade de herbicida

pulverizada nas dreas estudadas.

Em 2012, Guerrero e colaboradores desenvolveram um método utilizando o classificador
SVM para a identificagdo de componentes espectrais verdes e vermelhos em plantas da cultura do
milho (GUERRERO et al., 2012). Os componentes espectrais verdes estdo associados a planta do
milho, j4 os componentes vermelhos referem-se aos materiais existentes no solo que se misturam
com 4gua e com as palhas presentes em dreas de cultura do milho. A estratégia utilizada pelos
autores, consistiu em aplicar o método de Otsu para realizarem a segmentacao e a identificacao
das plantas. Em seguida, foi aplicado SVM para classificar os pixels que ndo foram identificados
como plantas da cultura de milho, como o solo, as plantas daninhas e os outros materiais. Dessa
maneira, os autores concluiram ser viavel o uso desse método para identificacdo automatica de

plantas daninhas em dreas de plantacio.

Em 2018, Liakos e colaboradores apresentaram uma revisao de pesquisas que utilizaram
o Aprendizado de Maquina (Machine Learning - ML ), em ambientes agricolas, focando em
detec¢do e no reconhecimento de plantas (LIAKOS et al., 2018). Esses autores trataram de
diversos modelos de aprendizado de mdquina que se encontram na literatura, dentre eles, aqueles
baseados em: Rede Neural Artificial (Artificial Neural Network-ANN), Modelo Bayesiano (Baye-
sian Models- BM), Aprendizado Profundo (Deep Learning-DL), Reducido de Dimensionalidade
(Dimensionality Reduction - DR), Arvore de Decisdo (Decision Trees - DT), Aprendizado em
Conjunto (Ensemble Learning - EL), Modelo Baseado em Instancia (Instance Based Models -
IBM) e Mdaquina de Vetor de Suporte (Support Vector Machines - SVM).

2.8 Consideracoes Finais

Nesse Capitulo foi apresentado uma revisao da literatura envolvendo os principais
trabalhos relacionados as técnicas do Processamento Digital de Imagens. Tal levantamento,
possibilitou explorar as oportunidades de pesquisas quanto aos métodos possiveis para a avaliacao
de caracteristicas de objetos de interesses agricolas, como, por exemplo, a oportunidade para a
classificacdo de sementes oleaginosas. Nesses trabalhos, foi possivel observar e avaliar os niveis

de acuracidade que esses autores encontraram nas diferentes abordagens dos objetos estudados.

Diante desse cendrio, para esse trabalho, foi importante observar a necessidade de
considerar a avaliacdo de diferentes filtros para a etapa de pré-processamento de imagens de
sementes oleaginosas, assim como a oportunidade no uso dos métodos de Limiarizacdo e
HOG para as etapas de segmentacgdo e de extracao de caracteristicas, bem como a avaliacao de

classificadores baseados em modelos Bayesianos e SVM.
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No Capitulo seguinte serd abordado o referencial teérico das principais técnicas avaliadas
para a organizacdo do método para a classificacdo de sementes agricolas em imagens obtidas por

TC em alta resolucdo.
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Capitulo 3

FUNDAMENTACAO TEORICA

Este Capitulo apresenta os fundamentos tedricos das técnicas do Processamento de
Imagens, da Visao Computacional e da TC que serdo utilizados para a formulagdo do método
de classificacdo de sementes agricolas oleaginosas. Ademais, serd apresentado com maior
detalhamento sobre as técnicas de classificacdo de padrdes em imagens digitais e de andlise

baseada em componentes principais.

3.1 Tomografia Computadorizada

A TC apresenta, como resultado decorrente do processo da reconstrucao de projecoes
tomograficas, uma imagem digital que pode ser bidimensional ou tridimensional. Cada pixel
ou voxel dessas imagens estdo relacionados ao coeficiente de atenuagio de massa (cm?/g) que
dependem da energia dos feixes de raios-X ou raios -y utilizados. A Figura 1 ilustra, em diagrama

de blocos, a estrutura basica de um tomdgrafo utilizando a andlise ndo invasiva e nao destrutiva.

Figura 1 — Representagdo ilustrativa de uma metodologia para a aquisicao de imagens tomografi-
cas (Fonte: Adaptado de Hounsfield (1973)).
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A Figura 2 ilustra exemplos de imagens tomograficas obtidas em diferentes resolucdes

espaciais e a energia da fonte de raios-X.

Figura 2 — Exemplos de imagens tomogréficas bidimensional (2a e 2b) e tridimensional ( 2c) do
solo agricola (Fonte: Retirado de Beraldo et al. (2014) e Pereira e Cruvinel (2015))
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O processo aplicado para realizar a aquisi¢cao das imagens TC consiste em uma fonte

(a) (b)

3.1.1 Reconstrucao de imagens tomograficas

com emissdo de feixes de raios-X, que foi emitido em linha reta sobre toda a estrutura do corpo,
em diferentes angulos. Dessa forma, a intensidade emitida pela fonte de raios-X foi captada
através de um detector para que se possa ser imageada em um plano cartesiano. Um exemplo

desse processo de aquisicao de um objeto pode ser ilustrado conforme a Figura 3.

Figura 3 — Transformada de Radon para uma projecao f(x,y) (Fonte: Adaptado de Rangayyan
(2004)).
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Conforme ilustrado pela Figura 3, a aplicag¢do da transformada de Radon € representada

por uma imagem contida nas coordenadas (¢, s) que serd rotacionada em um angulo 6, no eixo
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(x,y). As varidveis Py(t1) assumem os valores obtidos com integral f(x,y), ao longo do raio, e,
por fim, temos a proje¢do P(t) referente a Transformada de Radon (RANGAY YAN, 2004).

A intensidade de emissdo dos feixes de raios-X atravessa um objeto causando o efeito
de atenuacdo. Desde modo, matematicamente, esse efeito de atenuacio pode ser equacionado

utilizando a Lei de Lambert-Beer, dada pela equagao:
[ = Iye~ Titaraide (3.1)

onde o [ representa a intensidade do feixe emergente, o [ representa a intensidade do feixe
incidente, o rx referente ao coeficiente de atenuac¢ao do material e, por fim, a varidvel de significa
a espessura do campo (SEERAM, 2010; SALVADEO, 2013). Desse modo, a medida que o feixe
de raios-X passa pelos elementos de um objeto, contido em uma mesma fatia, uma mediacao
de atenuacdo foi aplicada a fim de que se obtivesse a soma desses raios. Um exemplo desse

processo de atenuagdo, ao longo de uma fatia de um objeto, foi ilustrado conforme a Figura 4.

Figura 4 — Representacdo da intensidade do feixe de raios-X sobre uma pilha de pixels (Fonte:
Adaptado de Seeram (2010)).
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No entanto, o sistema de reconstru¢ao de imagens tomograficas foi realizado através
da unido de um conjunto de projecdes unidimensionais, de modo que o seu resultado final foi
transformado em uma imagem bidimensional. Para se tratar da reconstru¢do, primeiramente, se
fez necessario atentar-se sobre a transformada de Radon, a qual foi relacionada a decomposicao
da imagem em projecdes. Logo apds a aplicacdo da transformada de Radon, os algoritmos de
reconstru¢do realizaram a transformada inversa de Radon de forma que no final desse processo

foi-se obtida uma imagem reconstruida.
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3.1.1.1 Transformada de Radon

A transformada de Radon consiste em buscar a reconstrugdo de uma fungio f(x,y) a
partir de suas projecdes Py(t). Sendo assim, com o raio denotado pelo segmento A B, conforme

apresentado na Figura 3, foi possivel escrever:
x-cosf+y-sinf =1, (3.2)

onde t; representa a distncia do raio até a linha s e a # o angulo de orienta¢do. Sendo assim, a
equagdo descrita pelo raio AB é representada pela integral Py(t) dada por:

Py(ty) = flz,y) = /OO /OO f(z,y)o(x cosl + ysinh — ty)dzdy. (3.3)
AB —00 J —00

onde a funcdo J(.) representa a funcio delta de Dirac.

3.1.1.2 Teorema das Seccoes de Fourier

O processo de reconstrucao tomografica de uma imagem consiste em reconstruir uma
fun¢do bidimensional f(z,y), a partir de um conjunto de proje¢des tomograficas unidimensionais
adquiridas pela transformada de Radon. Nesse contexto, foi utilizado o conceito matemético do
Teorema das Sec¢des de Fourier para a reconstrucao de imagens. O Teorema das Seccoes de
Fourier determina que a transformada de Fourier 1-D, de uma projecdo paralela, referente a uma
imagem bidimensional obtida em um angulo 6, foi equivalente a uma fatia da transformada de

Fourier 2-D de um objeto, assim como mostra a Figura 5.

Figura 5 — Teorema do corte de Fourier (Fonte: Adaptado de Rangayyan (2004)).
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A ilustracdo do Teorema das Seccdes de Fourier, da Figura 5, realizou a transformada

inversa de Fourier, a fim de transformar as coordenadas polares em coordenadas cartesianas.

De acordo com Rangayyan (2004), o desenvolvimento matematico do Teorema das
Secg¢des de Fourier foi representado através da forma F'(u, v). Considerando a transformada de

Fourier de uma fungéo f(x,y), definimos por:

F(u,v) = / / f(x, y)e 72 weton) dydy, (3.4)

e sua transformada inversa como:

f(x,y):/ / F(u,v)ej%(“””y)dudv. (3.5)

No final da transformada inversa de Fourier, o resultado obtido foi em coordenadas

polares, sendo, contudo, necessario converter para coordenadas cartesianas (SALINA, 2007).

3.2 Processamento de Imagens

Segundo Gonzalez e Woods, as fases do processamento de imagens sdo compostas pelas
etapas que foram ilustradas no diagrama de blocos na Figura 6 (GONZALEZ; WOOQODS, 2007).

Figura 6 — Diagrama de blocos das etapas do processamento de imagens (Fonte: Adaptado de
Gonzalez e Woods (2007))
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Essas fases envolveram os elementos de captura da imagem até o reconhecimento de
padrdes e de classificacdo. Em outras aplicacdes, essas etapas podem ser reestruturadas para se

adaptarem as necessidades dos problemas a serem tratados.

3.2.1 Conceito de imagem digital

Uma imagem digital pode ser descrita matematicamente por uma fun¢ao bidimensional
f(z,y), tornando f correspondente 2 intensidade luminosa ou ao nivel de cinza das coordenadas
espaciais (z,y). A imagem f(z,y) foi arranjada na forma de uma matriz MxN descrita conforme
apresentada na Equagdo 3.6, enquanto que cada elemento foi conhecido como pixel e armazenado

em uma posicado corresponde ao valor de intensidade daquela coordenada.

f(0,0) f(071> f(O,M—l)

f(l,O) f(lal) f(lvM—l)

flzy) = (3.6)

f(N‘—l,O)f(N;l,l)--if(N—1.,M—1)

Uma propriedade importante da representacdo matricial de uma imagem foi a vizinhanca.
A vizinhanga se caracterizou por uma operagdo local para determinar se o pixel p € 0s seus

vizinhos fizeram parte ou nao do objeto. A representacdo de vizinhanga foi dada por:

e Vizinhanga-4: representou para determinado pixel p de uma imagem, com coordenadas
(x,y), que existiram quatro vizinhos formados pelos pixels que faziam fronteira com p nos

eixos verticais e horizontais. Sua representagao foi expressa por:

e Vizinhanca diagonal: representou para determinado pixel p de uma imagem, com coordena-
das (x,y), que existiram quatro vizinhos formados pelas diagonais priméria e secunddria.

Sua representacdo foi expressa por:

(x+1ly+1),(z—1Ly—1),(z—1Ly+1) e (x+1,y—1) (3.8)

e Vizinhanga-8: representou para determinado pixel p de uma imagem, com coordenadas

(x,y), que sua estrutura foi formada pela unido dos pixels da vizinhanga-4 e da diagonal.

Foi possivel representar de forma ilustrativa as trés vizinhangas do pixel p, tendo como

base a ilustracdo representada pela Figura 7.
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Figura 7 — Representagdo ilustrativa do conceito de vizinhanga do pixel, sendo vizinhanca-4
(7a), vizinhanca diagonal (7b) e vizinhang¢a-8 (7c) (Fonte: Adaptado de Filho e Neto
(1999)).

(a)

3.2.2 Pré-Processamento

A etapa do Pré-Processamento de imagens, ou também conhecida por "Processamento
de Baixo Nivel", € o processo a ser realizado para a redu¢do de degradagdes nas imagens, assim
como ¢ possivel nas técnicas de suavizacdo, de detec¢do de bordas e de realce. A etapa de
pré-processamento visa o aprimoramento da qualidade da imagem para o seu uso nas etapas

subsequentes.

3.2.2.1 Ruido em Imagens

Na area do processamento de imagens, os fatores que causam a geracao de ruido em
imagens digitais podem surgir durante o processo de aquisi¢do, de gravacao, de processamento
e de transmissdo de imagens (AMER; DUBOIS, 2005). No processo de aquisi¢do, existem os
fatores que afetam a qualidade da imagem devido as condi¢des ambientais durante o processo ou
a qualidade dos sensores utilizados para a sua captacao. Quando ocorre uma transmissao dessa
imagem, a mesma ainda pode ser afetada devido as possiveis interferéncias que ocorrem durante

a sua transmissao.

O modelo matematico utilizado para descrever o processo de degradacdo de uma imagem

digital, pelo borramento e a presenca de ruido no dominio espacial, pode ser dado por:

f(@,y) = f(z,y) * h(z,y) +((z,y) (3.9)

onde f'(x,y) foi o resultado da imagem degradada apés sua aquisi¢do, h(z,y) foi associado a

adi¢do de ruido dado por ((z,y) e * foi a operagdo de convolugéo.

O conceito de ruido € considerado como uma variacio aleatdria de informacdes das in-
tensidades de uma imagem, o qual € caracterizado por uma fun¢do de densidade de probabilidade
(FDP). Nesse contexto, as principais fun¢gdes encontradas na drea do processamento de imagens

sa0: o ruido impulsivo, o ruido Gaussiano, entre outros (SILVA et al., 2017).

O ruido impulsivo, também conhecido como ruido Sal e Pimenta, apresenta caracteristicas

sobre a intensidade dos pixels degradados de uma imagem digital. Dessa maneira, os pixels
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degradados sdao modificados de forma aleatdria ocasionando sobre a imagem pontos pretos e
brancos (WANG; ZHANG, 1999). Sua representacdo matematica foi dada por:

P, para z=a;
p(z) =< P,  para z=b; (3.10)
0 caso contrario.
se b > a significa a intensidade, b serd representada na imagem como um ponto branco e a

intensidade a como um ponto preto.

O ruido Gaussiano, que pode também assumir a caracteristica de um ruido de distribuicao
normal, € o modelo utilizado com a maior frequéncia na avaliagdo do processo de degradacdo de
uma imagem digital, pois possibilita variacdes em seus parametros tanto no dominio espacial

quanto no dominio da frequéncia. Sua equacao foi expressa por:

]_ —(z—2 2
p(z) = —=—¢ o (3.11)
2o

onde z representa a intensidade em escala de cinza, z a média dos valores de z e o 0 desvio

padrdo do ruido.

3.2.2.2 Filtragem

As técnicas de filtragem sdo compostas por operagdes envolvendo os pixels da imagem
determinando o valor do pixel central e de todos os seus vizinhos. Tais opera¢des baseiam-se em
métodos que proporcionam a redu¢do de ruidos, a suavizacio e o realce da imagem. Tipicamente,
sdo utilizados os filtros passa-alta, o passa-baixa e o passa-faixa, os quais auxiliam na melhoria
da relacao Sinal/Ruido, assim como também podem ressaltar as informag¢des como as bordas,
0s contornos, entre outros. A Figura 8 ilustra, em diagrama de blocos, as etapas envolvidas na

composi¢do do sinal com ruido aditivo e a etapa de filtragem.

Figura 8 — Diagrama de blocos da etapa de filtragem da imagem (Fonte: Adaptado de Banham e
Katsaggelos (1997)).
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3.2.2.2.1 Filtro no Dominio Espacial

As técnicas de filtragem, no dominio espacial, realizam a aplicagdo de filtros diretamente

sobre a matriz de pixels da imagem, por meio de operacdes envolvendo a convolugao entre
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a imagem e uma mascara ou o kernel do filtro considerado. Assim, a fun¢do de filtragem de

imagens no dominio espacial pode ser expressa por:

~

f(x,y) = T[f (2, y)] (3.12)

onde f (z,y) é o resultado da imagem processada, f’(x,y) refere-se a imagem degradada e T é o

operador que promove a filtragem.
Filtro de Média

Considerado um filtro passa-baixa linear de suavizagdo, o filtro de média destaca-se por
sua capacidade de reduzir as variacdes de niveis de cinza entre os pixels adjacentes diminuindo
o ruido e suavizando o contraste (EUSTAQUIO et al., 2001; MENESES et al., 2012). Foi
representado por:

flay) =Y > wis,0)f (v —s,y—1) (3.13)

s=—at=—b
onde:
a=(M-1)/2 (3.14)
e
b=(N-1)/2 (3.15)

sendo que f (x,y) representa o resultado da imagem processada, MxN o tamanho da imagem de
referéncia e w(s, t) evidéncia a mdscara (ou kernel) de dimensdo quadrada de tamanho K, de

forma que € definido multiplicado por (%)

Conforme a Figura 9, o filtro de média foi executado a cada iteracdo através da multipli-
cacdo da mascara de filtragem com os pixels da imagem de referéncia. O valor resultante dessa
filtragem foi atribuido ao pixel central da imagem sob a janela (FILHO; NETO, 1999).

Figura 9 — Diagrama esquematico do processo do filtro de média utilizando uma mascara 3x3
(Fonte: Adaptado de GONZALEZ e WOODS (1992)).
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Filtro Gaussiano

O filtro Gaussiano ¢ um método que viabiliza a suaviza¢ao de uma imagem, sendo muito
utilizado na drea do processamento de imagens e de visdo computacional. A aplicacdo desse filtro
reduz o ruido de forma ponderada e simétrica (WELLS, 1986; DENG; CAHILL, 1994; HSIAO
et al., 2007; MATEI, 2013). Sua aplicacdo envolveu uma convolu¢do da imagem degradada

f'(x,y) com uma fungdo Gaussiana G(x, ), na forma:

~

f(x,y) = f'(z,y) * G(x,y) (3.16)

O modelo matematico do nucleo (kernel) Gaussiano de uma func¢io bidimensional foi

representado por:

1 (22442 o2
Glz,y) = 5—¢ (2%+y%)/2 (3.17)

onde as varidveis X e y representaram as coordenadas cartesianas da mascara, no eixo horizontal
e vertical, mostrando as dimensdes da janela, respectivamente. A varidvel o, representou o desvio

padrdo da distribuicdo Gaussiana dos pixels, onde o > 0.
Filtro da Mediana

Andlogo ao filtro da média, o filtro da mediana é categorizado como filtro passa-baixa
nao linear. Esse filtro se destaca por possuir caracteristicas de suavizacao que levam a reducao
de ruidos preservando as bordas e outros detalhes da imagem (GONZALEZ; WOODS, 2007).
Isso deve-se ao fato de que, para a realizagdo da filtragem por mediana, os valores dos niveis de
cinza dos pixels da vizinhanga sao ordenados. Seu desempenho € eficiente em situacdes em que a
imagem apresenta um ruido impulsivo. A Figura 10 ilustra o filtro da mediana onde, assim como
o exemplo, o conjunto de valores (5, 10, 10, 20, 15, 20, 20, 25, 80) sdo ordenados e apresentados
na forma (5, 10, 10, 15,20, 20, 20, 25, 80), sendo a mediana o 5° maior elemento, ou seja, igual
20.

Figura 10 — Diagrama esquematico do processo do filtro da mediana utilizando uma matriz de
convolucao com dimensao 3x3, onde K = 1.
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Filtro Non-local Means

O método de filtragem Non-Local Means (NLM) foi proposto no ano de 2005, por
Buades, Coll e Morel, como uma técnica aplicada para lidar com a reducdo de ruido aditivo
do tipo gaussiano em imagens (BUADES et al., 2005). Nesse contexto, o algoritmo proposto

pelo método NLLM baseia-se no fato de que as imagens naturais possuem caracteristicas que
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se repetem nao somente nos locais, mas também de maneira global na imagem. Sendo assim,
o processo realizado pelo método em questao busca o valor estimado da intensidade de cada
pixel da imagem aplicando o cdlculo da média ponderada em uma certa regido similar contida na
imagem. Desse modo, a similaridade foi estimada conforme uma imagem discreta com ruido
f'= f'(i)li € f, NLM [f'] (i), onde o NLM representou o valor estimado para um pixel i,

determinada pela equacao:

NLM[f (i) =Y w(i.g) [ (5) (3.18)

jef
onde w (1, j) representa os pesos atribuidos a similaridade entre os pixels i e j, satisfazendo a con-
dicdo 0 < w(i,j) < 1le ;w(i, j) = 1. A similaridade entre os pixels i e j tem como analogia
a semelhanca dos vetores de intensidades nos niveis de cinza f'(1V;) e f'(NN;), respectivamente
(BUADES et al., 2005). Logo, a equagdo 3.19 foi utilizada para o célculo do peso w (i, j), na

forma: ,
1 *Hf/(Ni)*f/(Nj)HQT
1,]) = —— o2 7 3.19

onde o valor de 7 > 1, a constante Z (i) refere-se a uma fun¢@o de normalizagdo e o o desvio

padrdo do ruido gaussiano na imagem expressos pela equacao 3.20.

|71 wipl]}

Z@i)=> e 72 (3.20)

Dessa forma, o método de filtragem NLM permite comparar o nivel de cinza com toda
a configuracdo geométrica de uma vizinhancga inteira, mostrando o potencial para encontrar as
amostras em toda a imagem (BUADES et al., 2005; BUADES et al., 2010).

Filtro de Difusao Anisotréopica

O filtro de Difusdao Anisotrdpica foi proposto no ano de 1990 por Perona e Malik
(PERONA; MALIK, 1990). Esse filtro ¢ um método adaptativo e ndo linear que visa a redugdo de
ruidos, a suavizacao intra-regido e a preservacao de borda da imagem (ARGENTI et al., 2013).
Sua implementac@o levou em consideragio a convolugio de uma imagem degradada f'(z,y),

com uma fungdo Gaussiana G(x, y;t), em um intervalo de tempo ¢, conforme a equagao:

~

[l y;t) = [z, y) « Gx, ;1) (3.21)
sendo o filtro Gaussiano representado por:

1
G(x,y;t) = Tme_(x2+y2)/2t (3.22)

Baseando-se em Equacdes Diferenciais Parciais (EDP), Perona e Malik envolveram a

discretizagdo da equagdo nao linear de difusdo anisotrdpica, que pode ser representada por:

fr = div(e(x,y, )V f) = ez, y, ) Af + Ve -V f (3.23)
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em que div representa o operador de Divergente, os operadores /A e V indicam respectivamente
os operadores Laplaciano e Gradiente. No entanto, a equacdo 3.23 se reduz para equagao de

difusdo isotrépica de calor ft =c-A f , se ¢(x, y; t) for uma constante.

Segundo Perona e colaboradores, a equacdo 3.23 pode ser discretizada em uma rede com
vizinhanca-4, como ilustrado pela Figura 11 (PERONA et al., 1994), representando os valores de

brilho (pixels) associados aos vértices e os coeficientes de condug@o aos arcos.

Essa estrutura de discretiza¢ao, mais proxima do operador Laplaciano, pode ser escrita

como.

N N N N N At
=i+ N en - Vnftces - Vef+cp-Vef+oav-Vwf| (3.24)
7’7]
onde i, j representam a intensidade do pixel (i,j) na imagem, 0 < \ < }L pertence ao parametro
de velocidade da difusio, as siglas N, S, E e W representam as regides Norte, Sul, Leste e Oeste
da imagem, V y f” Vs fz j» VE f” e Vi fz ;j indicam as diferengas dos vizinhos mais proximos

entre a intensidade dos pixels (i,j), sendo dadas por:

Vnfl = firg— fi (3.25)
Vsl = firri— fig (3.26)
Vefl; = i — fis (3.27)
Vw il = fijo1— fig (3.28)

Figura 11 — Estrutura computacional esquematica para o algoritmo do método de Difusdo Aniso-
tropica (Fonte: Adaptado de Perona et al. (1994)).
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Ademais, uma fungdo ¢! foi criada para calcular o valor do gradiente em todas as direcdes
das regides. Desse modo, foi utilizado o valor absoluto da norma do gradiente local V y fm,
VS.]EZ'J, wai,j e VEfm- em cada regido do arco (PERONA; MALIK, 1990; SOUZA et al.,

2016). Essas equacdes sao descritas como:

(3.29)

(3.31)

)
1) (3.30)
)

C%J=g<vWﬁj> (3.32)

Também, Perona e Malik (1990) apresentaram uma proposta para o célculo do filtro

funcdo de g definida da seguinte forma:
R A 2
g (Vf) — e(_(”VfH/“) ) (3.33)

- 1
g(vi)=——= (3.34)
e

sendo x uma varidvel responsdvel para calcular a condutividade da difusio.

3.2.2.2.2 Filtros no Dominio da Frequéncia

Considerado um outro tipo de categoria de filtragem, os filtros no dominio da frequéncia
tém a sua base matemadtica fundamentada no teorema da convolugdo, conforme foi aplicado
no dominio espacial (FILHO; NETO, 1999; GONZALEZ; WOODS, 2007).Entretanto, foram
estabelecidas essas operacdes no dominio da frequéncia. Entdo, a filtragem no dominio da
frequéncia de uma funcdo bidimensional envolveu o procedimento da transformada de Fourier
da imagem degradada f’(x,y). Logo, F (u,v) foi o resultado da convolugdo que passou a ser
representado pela multiplicagdo de F’(u,v), que demonstrou a transformada da imagem de

referéncia, multiplicado por um filtro W(u,v), conforme foi apresentado na equagio 3.35.

A

F(u,v) = F'(u,v) - W(u,v) (3.35)

Nesse contexto, para a aplicagdo do filtro no dominio da frequéncia de uma imagem,

deve-se primeiramente aplicar a transformada discreta de Fourier (DFT - Discrete Fourier
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Transform), obtendo a transformada inversa como resultado da imagem restaurada no dominio
espacial, ou seja:
fla,y) = STHUF (u,v) - W (u, v)] (3.36)

Dentro do processo de filtragem, no dominio da frequéncia, destacam-se os filtros passa-
baixa, o passa-alta e o passa-faixa em que suas abordagens foram aplicados em diferentes
situagdes, o que levou a variacdo da magnitude do sinal bidimensional resultante. A Figura 12
ilustra diagramas de ganhos em funcdo da frequéncia para a aplicacdo da filtragem passa-baixa,

passa-alta e passa-faixa, respectivamente.

Figura 12 — Diagrama de ganhos versus frequéncia para os filtros passa-faixa, o passa-alta e o
passa-baixa (Fonte: Adaptado de Oppenheim et al. (1998)).
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3.2.3 Segmentacao

A etapa de segmentacdo de imagens € uma tarefa que se refere a decomposi¢cdo da
imagem em vdrias regides (JAIN, 1989). Entretanto, voltado para o processamento digital
de imagens, essa decomposicao € peculiar em relagdo ao problema a ser resolvido, ou seja,
seu término acontece quando o objeto de interesse estiver isolado na imagem (GONZALEZ;
WOODS, 2007).

O processo de segmentacao, de forma geral, é considerado uma das etapas mais trabalho-
sas da area do processamento de imagem, pois ele € responsavel pelo sucesso ou fracasso na
etapa de reconhecimento de padroes (GONZALEZ; WOODS, 2007). Ja no trabalho de Pal e Pal
(1993), os mesmos descreveram a segmentacao como uma tarefa complexa pelo fato de ser um
problema de percepcao psicofisica, onde qualquer tipo de algoritmo de segmentacdo deve ser
aperfeicoado por meio de heuristicas envolvendo informag¢des semanticas € um conhecimento a

priori sobre as imagens.

Atualmente, as técnicas de segmentagdo baseiam-se em propriedades que visam a cor,
a textura, a forma, entre outras. Elas sdo vistas na literatura como técnicas fundamentadas em:
segmentacdo por meio do método Otsu (OTSU, 1979), clusterizagdao (LLOYD, 1982), deteccao
de bordas (CANNY, 1986; GONZALEZ; WOODS, 2007), watershed (BEUCHER; MEYER,
1993), crescimento de regidoes (ZHU; YUILLE, 1996), teoria de grafos (GRADY, 2006; SOUZA
et al., 2016), limiarizacdo (GONZALEZ; WOODS, 2007), entre outras. Vale ressaltar, que ndao ha
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uma técnica que seja considerada aplicavel para todas as imagens e nem para um tipo particular
de imagem, sendo assim as solu¢des sdo adaptativas aos problemas a serem resolvidos (PAL;
PAL, 1993).

3.2.3.1 Meétodo de Limiarizacao

O método de limiariza¢do € considerado uma das abordagens mais importantes e simples
de segmentacdo (COSTA; CESAR JR., 2000; GONZALEZ; WOODS, 2007). Ele também
€ conhecido como thresholding e tem como fundamento o conceito em biparticdo onde sdao
separadas regides da imagem em duas classes, sendo elas o objeto e o fundo (FILHO; NETO,
1999).

A limiarizacdo geralmente € aplicada quando se trata de objetos com intensidades
homogéneas sobre um fundo escuro, ou seja, os pixels presentes no objeto e ao fundo t€ém
intensidade em niveis de cinza agrupados em duas classes (PITAS, 2000). Nesse contexto, a
segmentacdo consiste em particionar o histograma da imagem através da selecdo de um limiar S,

separando o objeto na forma de:

fs(z,y) = (3.37)

A 1, se f(x,y) > S
0, se f(z,y) <S.

onde fs(x, y) é a imagem limiarizada, f{x,y) corresponde a imagem de referéncia e S ao valor do
limiar. Os pixels rotulados com valor 1 s@o do objeto e os pixels rotulados com valor 0 sdo do

fundo da imagem.

3.2.3.2 Método de Otsu

Considerado um método de andlise de discriminante, ndo paramétrico e ndo supervisio-
nado, o método de Otsu seleciona automaticamente um limiar em um histograma de L niveis de

cinza, de modo que € possivel promover a separacao das classes (OTSU, 1979).

Tendo como base uma imagem com L niveis de intensidade, L variando de [1,2,..., L],
o nuimero de pixels nivel i é representando por ¢z, N € o nimero de pixels totais e p; denota a
frequéncia de pixels com nivel de cinza i, sendo possivel realizar a normalizacdo da imagem em

niveis de cinza conforme a distribuicdo de probabilidades, dado por:

_ v

7 (3.38)

Di

parap; > 0e>; p = 1.

A operagdo, dada pelo limiar k, divide os L niveis de cinza em duas classes, C e C1,

representando o objeto e o fundo. A divisdo das classes € denotada por Cy = 0,1,...ke C| =
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k+1,k+2,....L, sendo as probabilidades de ocorréncias das classes dadas pelas Equacgdes 3.39 e

3.40, respectivamente:

k
wo = Pr(Co) => pi=w(k) (3.39)
=1
L
w =Pr(C)= Y p=1-wk) (3.40)
i=k+1

A média das classes sdo expressas pelas Equagdes 3.41 e 3.42:

vy = S0 - 1
~ L g v — (k)
=2 o) = 3 =T (3.42)
onde: |
w(k)=2_p (3.43)
e =
vk) = zk: i (3.44)

=1
representando os momentos cumulativos de zero e de primeira ordem do histograma de niveis de

cinza. Ainda, vy refere-se a média total dos niveis de cinza dado por:

L
vr=v(L) =Y ip; (3.45)

i=1

Segundo Otsu € possivel verificar relagdes que favorecem na escolha de qualquer k,

conforme as Equagdes 3.46 e 3.47, respectivamente:

wolp + wivy = vp (3.46)

As Equagdes 3.48 e 3.49 definem as devidas variancias das classes 3 e ¢7.
k k

o2 = Z(i — 1) Pr(i|Cy) = Z(i — 2L (3.48)

pt= D (i=m)PriilC) = 3 (i—n)* (3.49)
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Assumindo a go%,v como variancia dentro da classe, a 9023 como a variancia entre a classe
e a 2 como a variancia total foi possivel encontrar um limiar 6timo pela minimiza¢io de uma

das funcdes discriminantes abaixo, ou seja:

2 2 2
A=FB p_PB T (3.50)

P YT P

onde:
2 2 2
0% = wow (11 — 1)? (3.52)
L

Z i —vp)? (3.53)

Observa-se que as fungdes p%, e p% dependem do limiar k, enquanto que a 2 nio
depende do limiar. Além disso, foi possivel observar que a % é uma estatistica de primeira
ordem e 3, foi apresentada como um estatistica segunda ordem, o que diferiu a ¢3, foi o fato
da variancia dentro da classe. Entretanto, dentre as trés fun¢des da Equagédo 3.50, a fungdo v foi
considerada a mais simples entre as outras, portanto, ela foi adotada como critério de avaliacao
para a separabilidade de limiar no nivel k (OTSU, 1979).

O limiar para £* (limiar 6timo), que maximiza a funcao ¥} ou que, equivalentemente,
maximiza a fun¢do ¢%, foi selecionada conforme a pesquisa sequencial dada pelas Equagdes

3.43 e 3.44. Também na opg¢ao de forma explicita através das Equacdes 3.39 até 3.42, dado que:

() = £2) (3.54)

[vrw(k) — v (k)]

Z(k) = 3.55
sendo o limiar 6timo (%k*) definido pela Equacao 3.56:
(k") = maz {op(k)} (3.56)

1<k<L

O método de Otsu € um processo simples que utiliza somente os momentos cumulativos

zero e de primeira ordem do histograma.

3.2.3.3 Método de Corte em Grafo

A Teoria dos Grafos teve os seus primeiros trabalhos, no ano de 1736, desenvolvidos

pelo matemaético e fisico Leonhard Euler que propos solucionar o problema das Sete Pontes de
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Konigsberg utilizando o grafo (LLOYD et al., 1978). Dai por diante, inimeros trabalhos vém

sendo difundidos considerando a teoria dos grafos para solucionar problemas em diversas areas.

Um grafo € considerado um conjunto finito G = (V, A) cujos elementos V sd@o chamados
de vértices e os elementos A sdo chamado de arestas, respectivamente. Cada aresta de A € formada
por um conjunto de pares de vértices a = v;, v;, tal que v; e v; € V. Caso dois vértices estejam
conectados por uma Unica aresta, elas sdo chamadas de adjacentes ou vizinhos (FEOFILOFF
et al., 2009). Para cada aresta associa-se um valor numérico (peso) que varia de acordo com a

propriedade do problema, por exemplo, a diferenca de intensidade entre os dois vértices.

Atualmente, pesquisas na drea do processamento de imagens vém utilizando a teoria dos
grafos como estrutura matemdtica para ser aplicada como técnica para a segmentagdo de imagens.
Nessa abordagem, a representacio estrutural da imagem ¢ feita no formato de grafo, sendo que
cada posicao (pixel) da imagem se refere ao vértice do grafo e as arestas sdo estabelecidas a

partir das relacdes entre eles.

No entanto, para a segmentacdo de uma imagem, se baseando nos conceitos da Teoria
dos Grafos, deve se realizar inicialmente o particionamento (corte) de um certo grafo ponderado
originando assim dois subgrafos (SHI; MALIK, 2000). Logo, cada subgrafo contém um conjunto

de vértices que sdo pertencentes ao objeto de interesse ou ao fundo da imagem.

Os primeiros trabalhos que utilizaram o conceito da teoria dos grafos aplicados no
processamento de imagens foram realizados por Greig e colaboradores, os quais propuseram
um algoritmo de fluxo mdximo em grafo para minimizarem as fun¢des de energia (GREIG et
al., 1989). Nesse contexto, os algoritmos de fluxo maximo tradicionais, como por exemplo o
Ford-Fulkerson, foram aplicados em um grafo para a classificacdo dos pixels de uma imagem
em diferentes regides, sendo eles representados pelos célculos de energia minima (BOYKOV;
JOLLY, 2001). Nesse caso, o célculo da fungdo de energia para realizar a segmentagdo da

imagem foi representado pela equacao:

E(A)=X-R(A)+ B(A) (3.57)
onde o coeficiente A > 0 €
R(A) = Ry(4,) (3.58)
peP
B(A)= Y B - 0(Ay Ay (3.59)
{p.a}eP
Ay A, = Loif Ay 7 4 (3.60)

0 otherwise

A fungdo R(A) analisou cada pixel separadamente para determinar em qual classe (objeto

ou fundo) o mesmo pertence. Ja a fungdo By, ;3 comparou um dado pixel aos seus vizinhos. Essa
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funcdo de calculo de energia buscou minimizar a energia total, de modo que os pixels que sao

pI'éXil’IlOS uns aos outros permanecessem na mesma classe.

Ja os autores Boykov e Jolly (2001) propuseram, em seu artigo, um método interativo
utilizando um corte em grafo para encontrar o 6timo global de uma segmentacdo. Antes de
realizarem o corte, os autores marcaram uma certa quantidade de pixels na imagem, de modo
que o primeiro conjunto de pixels referiu-se ao objeto que desejaram segmentar e o segundo
conjunto referiu-se ao fundo da imagem. Sendo assim, de forma automadtica, o calculo do custo
entre os vértices foi realizado baseado em termos do limite e nas propriedades de regido. Dito
isso, com o grafo montado e com seu devido custo entre os vértices estabelecidos, através da
aplicacdo do corte minimo, foi possivel encontrar a segmentacgado ideal para o problema onde o

objeto foi separado da cena. A Figura 13 ilustra o resultado da solugdo obtida por esses autores.

Figura 13 — Método para segmenta¢do de imagem usando corte em grafo (Fonte: Adaptado de
Boykov e Jolly (2001)).

-

(a) Imagem com Sementes (d) Imagem Segmentada

(b) Grafo

3.2.4 Meétricas para a Avaliacao das Técnicas de Filtragem e Segmentaciao
das Imagens Tomograficas em Alta Resolucao de Sementes Oleagi-

nosas

As métricas utilizadas para a avaliacio dos filtros nas imagens digitais podem ser obtidas
com base nas medidas de Erro Médio Quadratico (MSE, do inglés Mean Square Error), do
Pico da Razdo Sinal-Ruido (PSNR, do inglés Peak Signal-to-Noise Ratio), da Medida do Indice
de Similaridade Estrutural (SSIM, do inglés Structural Similarity Index Measure) (DEVNANI;
RAWAT, 2016) e do Coeficiente de Similaridade de Dados (DSC, do inglés Dice Similarity
Coefficients) (ZOU et al., 2004). O uso da métrica MSE foi obtido considerando a subtrac¢ao



Capitulo 3. Fundamentagdo Tedrica 59

entre os pixels de uma imagem de referéncia e sua imagem filtrada, sendo definido por:

MSE = ﬁ YOS (fy) = flay)? (3.61)

i=1 j=1

onde f(i, 7) representa a imagem de referéncia, f (x,y) aimagem filtrada, M o niimero de linhas
e N o nimero de colunas da matriz imagem. Quanto mais o valor de MSE se aproxima de zero,

melhor € a qualidade da imagem filtrada em relacdo a imagem de referéncia.

Para a métrica PSNR, definiu-se uma métrica objetiva (FR) que expressou a relag@o entre
a poténcia maxima de um sinal e a poténcia do ruido entre uma imagem de referéncia e a sua
imagem filtrada (BEGAZO et al., 2011; ROMANI, 2015), sendo representada por:

PSNR = 10logy, ( (3.62)

2
MS E)
onde L denota o valor maximo que pode ser assumido para a intensidade de um pixel em uma
imagem cuja tonalidade de cinzas é representada por N bizs. Quanto maior é o valor de PSNR,
melhor é a qualidade da imagem filtrada com a presenca de ruido em relacdo a imagem de

referéncia.

A métrica SSIM foi utilizada para medir a similaridade entre uma imagem de referéncia e
sua imagem filtrada (WANG et al., 2004). Seu célculo foi realizado considerando uma regido das
imagens sob a andlise, assim como as informacdes sobre os valores baseados em componentes
de luminancia, de contraste e de estrutura que foram observados nessas janelas (DEVNANI;
RAWAT, 2016). Seu valor foi calculado considerando:

(285 @) f () T C20 0 fay) T C2)
2 2 2 2
(W} (o) T 1 Faw T (T () T T by T Cs)

SSIM(f(z,y), f(z,y)) = (3.63)

onde /if(zy) € i, ) Tepresentam médias de f(z,y) e f(x,y), O () flay) @ COVaridnciade x ey,
aj%(m’y) e 0]2?(35 ) variancias de f(z,y) e f(z,y) e, por fim, Cl e C2 sdo constantes representados

por nimeros pequenos que evitam a divisdo por zero.

Uma outra métrica utilizada para a avaliacdo, principalmente nas técnicas de segmentacao,
baseia-se no cdlculo do Coeficiente de Similaridade de Dados (DSC), enquanto o mesmo
€ definido para avaliar-se o desempenho da similaridade entre uma imagem de referéncia

sobreposta a imagem segmentada (ZOU et al., 2004). O seu valor é calculado como:

2

flw,m) 0 ful,y)|

DSC = — -
fa.w)|+ |[fula.v)

(3.64)

onde f(z,y) representa a méscara da imagem de referéncia e f,(,y) a mdscara da imagem
segmentada. Quanto o valor da métrica DSC se aproxima de 1, melhor € a qualidade da imagem

segmentada em relacdo a imagem de referéncia.
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3.2.5 Extracao de Caracteristicas

Uma vez realizado o processo de segmentacdo, onde a imagem foi segmentada em
regides, no processamento da imagem, consequentemente, foi considerado posteriormente a fase
de extracdo de caracteristicas. Esse tipo de andlise busca por informagdes individuais de cada
objeto composto na imagem, as quais sdo obtidas com base no uso de descritores. Os descritores
buscam extrair caracteristicas da imagem para uma representacao mais discriminativa, ou seja,
dada uma imagem como entrada, sua saida € um conjunto de dados representados por um vetor
correspondente a imagem. Esse vetor correspondente a imagem de saida também € chamado de

vetor de caracteristicas que contém informacdes reduzidas da imagem processada.

Atualmente, existem vdrios tipos de descritores capazes de especificar caracteristicas de
um objeto contido em uma imagem, seja através de cores, de textura, de contorno, de forma, ou
também através da mudanga de variagdo no tamanho, na rotagdo e na translacao. Nessa subseccao,
devido aos seus usos neste trabalho, sdo abordados os métodos de extracdo de caracteristicas que

sdo invariantes as transformagdes geométricas e a textura.

3.2.5.1 Histogram of Oriented Gradients (HOG)

Seguindo a teoria dos descritores baseada em gradientes e bordas, o Histogram of
Oriented Gradients (HOG) foi proposto por Navneet Dalal e Bill Triggs, no ano de 2005
(DALAL; TRIGGS, 2005). O método HOG trata-se de um descritor que calcula a distribui¢do da
orientacdo de gradientes e das direcdes das bordas em células da imagem. A imagem ¢ dividida
em pequenas regides espaciais chamadas células e para cada célula acumula-se a direcdo do

gradiente.

De acordo com Dalal e Triggs (2005) e Reis (2011) essa metodologia de extragdao de
caracteristica pode ser dividida em cinco etapas, sendo elas: a normalizagdo de cores, o cdlculo
do gradiente, o agrupamento dos pixels em células, o agrupamento das células em blocos e a
obtencdo do descritor. A normalizacdo de cores converte a imagem para a escala de cinzas para

melhorar a invariancia em relag@o a iluminacao (DALAL; TRIGGS, 2005).

Na segunda etapa, foi tratada uma abordagem sobre o gradiente realizando o célculo em
cada pixel da imagem. Esse célculo foi iniciado com a aplicacdo de um filtro Gaussiano para
a suavizacao, logo apo6s foi utilizado o filtro Sobel como mascara unidimensional de derivada
discreta (DALAL; TRIGGS, 2005).

A terceira etapa agrupa os pixels em uma determinada regido criando-se as chamadas
células, de modo que cada célula tenha o mesmo formato em relacao as demais. Assim, com a
criacdo das células, o préximo passo trata-se do histograma orientado ao vetor de gradiente que

contém a informacao do valor de magnitude de acordo com o 4ngulo de orientacao.

Na quarta etapa, segue o agrupamento das células em blocos de modo que os blocos

possuem um formato e tamanho fixo. Ainda nessa etapa, € feita a normalizacdo para que o
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resultado seja invariante a iluminacao.

Na quinta e tdltima etapa, com os histogramas obtidos no passo anterior, cria-se um
descritor contendo uma lista de histograma com todos os blocos normalizados. Esse descritor
tem como estrutura de dados a representacdo por um vetor, sendo que cada posi¢cdo contém a

caracteristica extraida do objeto.

Nesse contexto, a metodologia aplicada pelo descritor HOG € realizada em varios
estdagios, como pode ser observado na Figura 14. Posteriormente, iniciou-se o estdgio que foi
compartilhado de cada célula em blocos até a geracdo do vetor de descritores obtidos pelos

blocos normalizados.

Figura 14 — Representacdo do funcionamento do descritor HOG (Fonte: Adaptado de Dalal
(2000)).
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3.2.5.2 Momentos Invariantes

Os Momentos Invariantes (MIs) foram introduzidos em 1962 como uma ferramenta para
o reconhecimento de padrdes e andlise em figuras geométricas. Sendo assim, os Mls surgiram
quando Hu os aplicou em um célculo de derivagdo em um conjunto de momentos baseando-se
na teoria dos momentos invariantes algébricos (HU, 1962). Dessa forma, para obter os setes
momentos invariantes Hu, considerado como os momentos invariantes em relacdo a rotagao,
a translacdo e a escala, foi preciso, primeiramente, o conhecimento a priori dos momentos

bidimensionais, dos momentos centrais € dos momentos centrais normalizados.

3.2.5.2.1 Momentos Bidimensionais

Os momentos bidimensionais sdo fungdes projetadas em f{x,y), representadas por uma
funcdo polinomial. Esses momentos sdo definidos considerando uma ordem (p + ¢) de uma

imagem digital f{x,y), através da integral de Reimann (HU, 1962), sendo representada pela
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equagao:
Mpg = / / 2Py’ f (@, y)dzdy, (3.65)
parap,q=10,1,2,...,00.

Sendo assim, m,,, s30 os momentos bidimensionais de uma fun¢do f{x,y). Nesse contexto,
quando os momentos bidimensionais sdo myg, eles correspondem a drea da regido de uma
imagem. Além disso, os momentos myg; € myy correspondem as coordenadas do centro de massa

da regido.
3.2.5.2.2 Momentos Centrais

Os momentos centrais sio momentos centralizados em regides, o que permite ser invari-

ante a transformacdo de translac@o e de rota¢do. Seu célculo de ordem (p + ¢) é definido como:

fpg = / / (x —ZT)P(y —9)?f(x,y)dxdy, parap,q=1,2,.. (3.66)
onde
7 = o (3.67)
Moo
7= 10 (3.68)
Moo

de forma que as varidveis = e y correspondem as coordenadas do centro de massa de uma imagem

Jf(xy).
3.2.5.2.3 Momentos Centrais Normalizados

Os momentos centrais normalizados permitem que os momentos centrais da equacdo
3.66 sejam invariantes a transformacdo de escala. Essa invariancia a transformacao de escala foi

denotada por 7, da equagdo 3.69:

Npg = ,u_:q parap,q=2,3,... (3.69)
Hoo
sendo a expressdo vy representada por:
yzl%ﬂ parap,q=2,3, .. (3.70)

3.2.5.2.4 Momentos Invariantes de Hu

A partir da combinag¢do linear dos momentos centrais de segunda e de terceira ordem, Hu
(1962) definiu uma combinag¢io composta por 7 equagdes invariantes a translagdo, a rotagdo, a

escala e ao espelhamento, a qual foi dado o nome de momentos invariantes de Hu. Os momentos
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invariantes de Hu foram compostos pelas derivadas de segundo e de terceiro momento central,

sendo eles definidos pelas equagdes:

$1 = 120 + o2 (3.71)

b2 = (120 + M02)” + 4y (3.72)

¢3 = (N30 — 3m2)? + (3021 — 103)? (3.73)
¢1 = (30 + 3m2)? + (21 + 703)° (3.74)

¢5 = (n30 — 3m2) (30 + m2) [(M30 + M2)* — 3(n21 + 3n03)?] +

(3.75)
(3121 — 103) (N21 + M03) [3(M30 + 3m12)* — (N21 + 103)?]
d6 = (120 — M02) [(M30 + Mi2)* — (N21 + Mo3)?] + (3.76)
4m11 (N30 + M2)(N21 + Nos)
b7 = (3121 — 130) (130 + M12) [(M30 + M12)* — 3(121 + 1M03)?] + (3.77)

(3112 — m30) (M21 + M03) [3(M30 + 3m12)% — (21 + M03)?]

Os momentos invariantes de ¢; ao ¢g sdo invariantes a rotagdo, a escala e a transla¢do. O

¢7 momento invariante é o espelhamento da imagem.

3.3 Classificadores de Padroes

Para a classificagdo de objetos em imagens € usual utilizar como a priori o reconheci-
mento de padrdes. A Figura 15 ilustra de forma simplificada mecanismos e técnicas que podem

ser aplicadas para o reconhecimento de padrdes em uma imagem digital.

Figura 15 — Representacdo ilustrativa do modelo aplicado para o reconhecimento de padroes
(Fonte: Adaptado de Jain et al. (2000)).
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Neste contexto, o reconhecimento de padrdes € baseado no estudo de como as maquinas
conseguem observar o ambiente, de modo que elas aprendem a distinguir padrdes de interesse e
a tomar decisOes solidas e razodveis em relacdo as categorias dos padroes (JAIN et al., 2000).
Segundo Gonzalez e Woods (2007), o reconhecimento de padrdes foi definido como uma técnica

fundamental na anélise de imagens voltada ao processamento de alto nivel.

Um padrao é formado por uma estrutura de dados quantitativos e qualitativos que
representam alguma entidade na imagem (ALVES, 2006), ou pode ser considerado como um
tipo, ou como um conjunto de eventos recorrentes de objetos (SANTOS, 2009). De modo geral,
um padrio € identificado por um ou mais descritores, sendo que cada elemento contido dentro
dos descritores contém as informagdes simplificadas sobre uma entidade ou um objeto presente
em uma imagem. Cada padrdo é formado por um vetor de caracteristicas, de forma que cada
vetor tem a seguinte estrutura:

x1
x—|" (3.78)
Tn

onde cada componente x; representa o i-€simo descritor e n representa o ndmero referente a esse

descritor.

As abordagens utilizadas na etapa de reconhecimento de padrdes tratam-se de métodos de
reconhecimento por decisdo tedrica, de métodos estruturais para o reconhecimento e de métodos

para a interpretacdo de imagens.

Nos métodos de reconhecimento, por decisdo tedrica, os padrdes sdo representados em
forma de um vetor buscando as abordagens para agrupar e atribuir a uma classe que representa
um conjunto de padrdes que possuem propriedades em comum. Os classificadores utilizados
nessas abordagens sdo: a distdncia minima, as redes neurais, o classificador Bayesianos, entre
outros (GONZALEZ; WOODS, 2007).

Nos métodos estruturais sdo utilizados os padrdes de cadeias e drvores como forma
simbdlica de representacao. Os métodos de reconhecimento de padrdes também podem utilizar
modelos que tratam esses padrdes como entes simbdlicos que sdo entendidos como sentengas ou

frases por sistemas de inteligéncia artificial.

Os métodos para a interpretacdo de imagens se baseiam na atribui¢do de significados a
um conjunto de elementos, de forma que se tenha o conhecimento sobre o dominio do problema.
Um exemplo de técnicas que utilizam essas abordagens sdo as 16gicas de predicados, as redes
semanticas e os sistemas de producio (BISHOP, 2006; GONZALEZ; WOODS, 2007).

Os classificadores sdo utilizados para classificar padrdes que foram previamente esta-
belecidos, de modo que qualificam com maior precisio a qual classe pertenceu os conjuntos
instanciados (JAIN et al., 2000).
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3.3.1 Aprendizado Supervisionado

Aprendizado supervisionado € de conhecimento do sistema assim como a existéncia de
um conjunto de objetos treinados e pré classificados, de modo que cada objeto tenha uma classe
definida e sirva como modelo para classificar os demais objetos (DUDA et al., 2000; COSTA;
CESAR JR., 2000).

3.3.1.1 MaAquina de Vetores de Suporte (Support Vector Machine - SVM)

Desenvolvida na década de 1990 por Boser, Gyon e Vapink, a Mdquina de Vetores de
Suporte (SVM - Support Vector Machine) é uma técnica de classificacdo supervisionada utilizada
na etapa de reconhecimento de padrdes para a classificagdo e a andlise de regressdo (BOSER et
al., 1992; CORTES; VAPNIK, 1995).

Segundo Cortes e Vapnik (1995), o SVM ¢€ aplicado para resolver problemas de classi-
ficacdo entre dois conjuntos. Dessa forma, cada conjunto de dados de entrada € representado
por vetores de caracteristicas que ao decorrer de sua implementacao sdao mapeados de forma
ndo linear em um espaco de alta dimensionalidade. Ja Lorena e Carvalho (2007) citam em seu
trabalho as vantagens de se utilizar o classificador SVM, devido ao seu desempenho em alguns
casos, tornando-o superior as Redes Neurais Artificiais (RNAs) também pela sua capacidade de

generalizagdo.

O principal objetivo do classificador SVM € o de construir um hiperplano (ou fronteira
de decisdo) que separa dois conjuntos de dados de treinamento em uma superficie de decisao,
de modo que € maximizado a distancia entre as duas classes com uma maior margem possivel
(BOSER et al., 1992). A margem € uma reta paralela ao hiperplano, sendo ela representada como
uma medida de separacdo entre as duas classes. Cada um dos vetores de caracteristicas que estdo
localizados sobre a margem sdo chamados de vetores de suporte. A Figura 16 ilustra um exemplo

de classificador SVM linear representado por duas classes distintas em circulos e triangulos.

Figura 16 — Representacao ilustrativa do classificador SVM, indicando a margem e os vetores de
suporte (Fonte: Adaptado de Schiitze et al. (2007)).

Vetores de suporte

Maximizagéo
da margem do
hiperplano

Margem
Maximizada



Capitulo 3. Fundamentagdo Tedrica 66

No ano de 1995, os autores Cortes e Vapnik implementaram um novo conceito evoluindo
o método original tratando as varidveis de folga. Essas varidveis de folga permitem ao classifica-
dor encontrar um hiperplano ideal com margens mais flexiveis quando os conjuntos de dados
ndo sdo linearmente separdveis (CORTES; VAPNIK, 1995).

Para os classificadores SVM ndo lineares utiliza-se uma propriedade mateméatica chamada
KERNEL. Essa fun¢do que realiza o mapeamento de um conjunto de dados de entrada para um
espaco de alta dimensdo. Desse modo, ao aplicar o mapeamento, os dados se tornam linearmente
separaveis no hiperplano. Um exemplo ilustrativo do classificador SVM nao linear pode ser
observado, conforme apresentado na Figura 17, onde a imagem que aparece ao lado esquerdo
desse exemplo € referente aos dois conjuntos de dados ndo linearmente separdveis e a direita se
tem uma imagem referente a um espaco tridimensional com dois conjuntos de dados linearmente

separaveis.

Figura 17 — Representacao da fun¢gdo KERNEL do espaco bidimensional (Figura 17a) e o espaco
tridimensional (Figura 17b) (Fonte: Adaptado de Cristianini e Shawe-Taylor (2000)).

(a) (b)

Entre os KERNELSs mais comuns utilizados pelo SVM sao encontrados aqueles que sao
citados nos trabalhos de Guyon e colaboradores, assim como o de Lorena e Carvalho (GUYON
et al., 1992; LORENA; CARVALHO, 2007). Nesse contexto, foram encontrados os seguintes
KERNELs:

e KERNEL polinomial: € um kernel polinomial de ordem ¢ representado pela equagao:
K(z,2') = (z -2 + 1)1 (3.79)

onde = e 2’ definem os dados de entrada do classificador e o pardmetro ¢ € o grau do

polindmio a ser utilizado.

e KERNEL RBF (Radial Basis Function): também chamando de Kernel Gaussiano, podendo

ser representado pela equagdo:

2
|l — ']

K(z,2") = exp (—2—L2> (3.80)
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onde = e x’ definem os dados de entrada do classificador e o pardmetro ¢ é fungdo base do

radial.
¢ KERNEL Sigmoidal: possui equivaléncia a uma rede neural, sendo representado por:
K(z,2") = tanh(~(z - z') + 1) (3.81)

onde x e 2’ definem os dados de entrada do classificador, o parAmetro ~ € nicleo do

sigmoide e r € a constante de interceptagao.

3.3.1.2 Classificador Bayesiano

O classificador Bayesiano ¢ um método de classificacdo probabilistico baseado no
Teorema de Bayes designado para a distribui¢do de probabilidades em um conjunto de padrdes
pertencentes a cada classe (LANGLEY et al., 1992; DUDA et al., 2000). Essa abordagem de
classificacdo € um método usado em andlise de dados e reconhecimento de padrdes que requer a
construcao de um classificador de forma que, a cada conjunto de atributos, atribuimos um rétulo
a essas instancias (FRIEDMAN et al., 1997).

Ao utilizar o classificador Bayesiano, supde-se que cada classe w; do problema tem
como probabilidade a priori uma representacdo P(w;). Sendo assim, ao considerar um vetor X e
a fungdo de densidade condicional p(X |w;), é denotado qual é a probabilidade de X pertencer a
classe w;. Dessa forma, o classificador Bayesiano por meio do célculo probabilistico a posteriori
do objeto analisado da classe w; ocorrer em X aplicando a equagao:
P(w;)p(X|w;)
p(X)

sendo, P(w;) a probabilidade a priori de w;, a fungdo P(w;|X) a probabilidade a posteriori de

P(w| X) = (3.82)

w; dado a ocorréncia de X, p(X|w;) a densidade condicional ou verossimilhanga e, por fim,
p(X) é a evidéncia. Desde modo, quando o problema apresenta mais de uma classe, a equacdo
3.82 serd modificada para equacao:

p(X) = p(X|w;).P(w;) (3.83)

i=1
onde € considerado o valor de N como o nimero total de classes do problema.

Um fato a ser observado na terminologia da teoria dos classificadores Bayesianos é o
critério de escolha da classe que maximize a probabilidade a posteriori ou a minimizagdo de erro
ao selecionar uma classe. Esse critério leva a utilizar como tomada de decisado o classificador

maximo de probabilidade a posteriori (MAP), expresso pela equacdo:
w* = argmaz,, P(w;|z) (3.84)

a expressdo argmax € responsdvel por maximizar a probabilidade a posteriori dada quando ¢

obtém um valor maximo em relagc@o aos demais. Sendo assim, a classe que obter o maior valor de
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1 representa a decisdo € feita a seu favor (DUDA et al., 2000; JIANG et al., 2005; CERQUEIRA,
2010).

Entre os algoritmos de aprendizado probabilisticos, da familia dos classificadores Baye-
sianos, conhecidos na literatura, estdo os classificadores Naive Bayes (CESTNIK, 1990), KDB
(SAHAMI, 1996; SANTOS, 2007), TAN (FRIEDMAN et al., 1997; SANTOS, 2007) e Semi-
Naive (KONONENKO, 1991; SANTQOS, 2007). A partir do teorema de Bayes foi encontrado o
classificador Naive Bayes, o qual é considerado um classificador eficiente, devido ao fato dele
assumir que as probabilidades de todos os atributos sdo independentes quando condicionados as
classes, ou seja, ndo hd um relacionamento entre os atributos (CESTNIK, 1990; ZHANG, 2004;

WEBB et al., 2005). Com isso, essa suposi¢do pode ser representada como:

n

p(alC) = p(a1, az, ..., a,|C) = [ [ p(ai]C) (3.85)
i=1
onde assume-se que cada valor ocorrente de a; sdo estatisticamente independentes em relacdo a

qualquer outro valor de a;, dado a classe C'.

Assim, a equacdo 3.85 ao ser aplicada a férmula matematica do classificador Bayesiano,

representada pela equacdo 3.82, passa a ser aplicada a chamada regra Naive Bayes.

3.3.2 Aprendizado Nao Supervisionado

No aprendizado ndo supervisionado ou também chamado de clustering, o sistema nao
possui nenhum conhecimento de um conjunto pré definido. Sendo assim, o seu objetivo €
aprender a construir e agrupar cada objeto que possua alguma caracteristica de similaridade
entre si, de modo que se formem grupos ou clusters desses objetos (COSTA; CESAR JR., 2000;
FERNANDEZ, 2011). Nesse contexto, os métodos de aprendizado ndo supervisionado podem
ser divididos em duas abordagens, a paramétrica e a ndo paramétrica. Na abordagem paramétrica,
busca-se definir critérios de agrupamento, por exemplo, as medidas de separabilidade de classe
para que se tenha uma melhor efici€éncia na classificagdao. Na abordagem nio paramétrica, assume-
se que cada amostra € separada de acordo com as suas caracteristicas, de modo que as amostras

tenham nenhum critério ou férmula matemadtica para o agrupamento das amostras.

Atualmente, métodos de aprendizado ndo supervisionado sdo vistos na literatura como
técnicas fundamentadas em: K-Means (HARTIGAN; WONG, 1979), Clustering, (GEARY et al.,
1989), Mixture Models Gaussian (FIGUEIREDO; JAIN, 2002), entre outros métodos.

3.3.3 Aprendizado Semi-Supervisionado

No aprendizado semi-supervisionado, o conjunto de dados € dividido em objetos com
rétulos de classe e objetos que nao possuem rétulos. Logo, o seu objetivo € realizar uma

combinag¢do dos dados rotulados e nao rotulados que visam e auxiliam projetar um algoritmo de
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classificacao que utilize técnicas de agrupamento quanto a necessidade de se utilizar técnicas de

aprendizado supervisionado para integrarem um determinado sistema (CHAPELLE et al., 2009).

3.4 Analise de Componentes Principais

A Andlise de Componentes Principais (PCA, do termo inglés "Principal Component
Analysis") foi introduzida na drea de estatistica, em 1901, por Karl Pearson, como uma técnica
para analisar e resolver problemas de como encontrar “linhas e planos mais proximos dos
sistemas de pontos no espaco” (PEARSON, 1901; WOLD et al., 1987). No entanto, Hotelling,
no ano de 1933, descreveu em seu artigo o primeiro desenvolvimento teérico dando o nome
de métodos de componentes principais (HOTELLING, 1933). Deste entdo, a técnica aplicada
pela PCA, também conhecida pelo nome de técnica estatistica multivariada, vem sendo utilizada
em diversas dreas com o objetivo de reduzir a dimensionalidade de um conjunto de dados
(VARELLA, 2008).

A modelagem matemadtica aplicada pela técnica PCA consiste em uma utilizar uma
matriz de dados X com n amostras que representam o nimero de observacdes e m varidveis
independentes, ou seja:

Tir -0 Tim

X = T (3.86)

Tn1 " Tom

A partir do estabelecimento dessa matriz, o proximo passo para se obter os componentes
principais consiste em padronizar os dados e em calcular a matriz de correlagdao, de modo que a
matriz de dados X gere uma matriz de dados Z. Dessa forma, os valores dos elementos z;; da

matriz Z sdo calculados conforme a expressao:

zivj:M ,1=1,23..nej=1,2,3,....m (3.87)
J
onde 7; € a média estimada da coluna (varidvel) j, conforme expressa a equagao:

e
T = % ,i=1,23,..nej=123,..m (3.88)

e s; € o desvio padrdo da coluna (varidvel) j, conforme expressa a equagao:

~

s;j=+/Var(z;), j=1,2,3,....,m (3.89)

Logo, apds a padronizagdo da matriz foi obtida uma nova matriz de dados Z, ou seja:

Z =4 1 (3.90)
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Sendo assim, com a matriz de dados Z das varidveis padronizadas, z; igual a matriz de

dados X, inicia-se o célculo da matriz de correlagdo amostral R expressa pela equagao:

1
n—1

R = (Z2'7) (3.91)

De forma adicional, ao realizar o célculo da correlagdo amostral com base nos dados
padronizados, foi iniciado o cédlculo para determinar os componentes principais conforme
os autovalores e autovetores. Nesse caso, uma vez dados os autovalores, Aj, Aa, ..., A\, sd0

determinados sob a matriz de correlacio com dimensao m x m, de forma que:
det =|R— X1 =0 (3.92)

onde [ significa a matriz identidade de ordem m.

Com propriedade de dimensdo m, os autovetores i1, io, ..., [, SA0 calculados conforme
a equacdo:
Ry = A (3.93)

sendo assim, para cada autovalor \; existe um autovetor p,; correspondente.

A solugdo obtida no célculo dos autovetores da equacao 3.93 resulta em um vetor nao
normalizado com m autovetores. Sendo assim, € possivel obter a normalizacdo dos autovetores,
ou seja:

1
v = —— i (3.94)
Hoj g
Com isso, ao realizar o célculo da normaliza¢do dos autovetores, os m autovetores passam

a representar o resultado final ou as componentes principais para andlise.

3.5 Consideracoes Finais

Ao longo desse Capitulo foram apresentados os referenciais tedricos das técnicas utili-
zadas para o desenvolvimento do método de classificacao de sementes agricolas baseados no
processamento digital de imagens. No Capitulo seguinte serdo apresentadas a organizacio das
bases de imagens tomograficas em alta resoluc¢do, a estruturagdo do método e os algoritmos

desenvolvidos.



71

Capitulo 4

MATERIAIS E METODOS

Neste Capitulo serdo apresentados os materiais e métodos utilizados no desenvolvimento
do trabalho. Nesse contexto, serdo apresentadas as bases das fatias tomograficas de alta reso-
luc@o que foram obtidas a partir do ensaio de sementes agricolas oleaginosas. Também serao
apresentados os diversos algoritmos desenvolvidos com base em técnicas do processamento de
imagens, incluindo o reconhecimento de padrodes e a extracdo de caracteristicas. Ademais, serd
observado o uso da técnica de andlise de componentes principais utilizada para a composi¢ao
da abordagem baseada em HOG e nos momentos invariantes de Hu visando, dessa forma, uma

classificacdo adequada e adaptativa aos diferentes tipos de sementes agricolas analisadas.

4.1 Sementes Agricolas

Para a classificacdo de imagens tomograficas, em alta resolucdo, de sementes oleaginosas,

foram escolhidas para os ensaios as sementes da cultura de girassol, do pinhdo-manso e da soja.

4.1.1 Girassol

O Girassol ou Helianthus annuus L., como é chamado cientificamente, € uma planta
origindria do continente Norte-Americano pertencente a familia das Compositae (CASTRO
et al., 1996). Neste conceito de sementes oleaginosas, as sementes de girassol sdo ricas em
nutrientes como fonte de proteinas, de fibras e de vitamina E. Além disso, a sua matéria-prima
€ considerada uma das principiais sementes oleaginosas produtoras de biodiesel (CASTRO et
al., 1996; COSTA; MARCHI, 2008; BELTRAO; OLIVEIRA, 2008). A Figura 18 ilustra um

conjunto de sementes pertencente a cultura de Girassol.

As sementes de girassol possuem uma coloragdo cinza-escuro e caracteristicas agrondomi-
cas resistentes a seca, ao frio e as pragas. Devido a esses atributos, as sementes sdo adaptaveis as
condi¢des edafoclimdticas podendo tolerar temperaturas baixas e estresses hidricos (HELENA et
al., 2001).
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Figura 18 — Representacao ilustrativa de sementes de girassol.

4.1.2 Pinhao-manso

O Pinhdo-manso ou Jatropha curcas L., como € conhecido no ambiente cientifico, ¢ um
vegetal da espécie nativa do Brasil pertencente a familia das Euforbidceas (ARRUDA et al.,
2004). A espécie tem destaque na sociedade por se tratar de uma planta oleaginosa que possui
sementes adaptaveis em diversos ambientes e climas edafocliméticos, além disso, ela € uma
semente de baixo custo de armazenamento (TOUCHELL; DIXON, 1994; ARRUDA et al., 2004;
SATURNINO et al., 2005). A Figura 19 ilustra um conjunto de sementes pertencente a cultura
de pinhdo-manso.

Figura 19 — Representacdo ilustrativa de sementes de pinhdo-manso.

Semelhante as condi¢des climaticas necessarias para a produgdo do girassol, a semente
do pinhdo-manso pode tolerar temperaturas médias, elevadas e ela é exigente em relacdo a
insolacdo e resistente a seca (HELENA et al., 2001; ARRUDA et al., 2004; GOLDFARB et al.,
2010).

4.1.3 Soja

A Soja (Glycine max (L.) Merrill) € uma das principais culturas de sementes oleaginosas
existentes no mundo. Neste conceito de sementes oleaginosas, a semente de soja possui as

caracteristicas de fonte primdria o 6leo e a proteina vegetal, sendo ela também uma alternativa
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essencial para a produ¢do de biocombustiveis (FRANCA-NETO et al., 1988; CAVALCANTE et

al., 2011). A Figura 20 ilustra um conjunto de sementes pertencente a cultura da Soja.

Figura 20 — Representagdo ilustrativa de sementes de soja.

€
P

No cendrio econdmico, a soja € utilizada como fonte alternativa para a diminui¢do de
derivados do petrdleo, a qual gera, assim, a economia alternativa para o abastecimento de veiculos
e para os beneficios ambientais (ALMEIDA et al., 2010).

4.2 Modelagem do Sistema

Esta se¢@o tem como objetivo desenvolver um modelo para reconhecer padrdes em fatias

tomograficas referentes as sementes de girassol, de pinhdo-manso e de soja (Figura 21).

Para o reconhecimento de padrdes das sementes agricolas foram necesséarias diversas
etapas, como: a base de dados das culturas agregado a aquisi¢ao das fatias tomograficas de raios-
X de alta resolucdo; o pré-processamento das fatias tomograficas e a sele¢do de diferentes tipos
de filtros para cada modalidade de sementes agricolas ensaiadas; o uso de métricas de anélises
da qualidade das fatias tomogréficas resultantes para avaliar o método ideal ou o mais adequado
nas etapas de filtragem; a segmentacao das fatias tomogréaficas; o estabelecimento de descritores
de caracteristicas; a andlise de componentes principais para reduzir a dimensionalidade da
variabilidade do vetor de caracteristicas de forma e de textura; a avaliagdo de métodos de
classificac@o supervisionada para o auxilio a tomada de decisdo a partir de padrdes apreendidos

e testados para cada espécie de semente agricola ensaiada.

Neste contexto, a concep¢ao do método leva em conta o armazenamento parcial e total
das bases de fatias tomograficas e dos dados obtidos nas diferentes etapas do processamento.
Sendo assim, a base de dados compde-se dos resultados de fatias tomograficas obtidos nas
etapas de filtragem e de segmentacdo. Sao eles dados numéricos das métricas para a avaliacdo, a
extragcdo de caracteristicas e os resultados das andlises de componentes principais, envolvendo

etapas de treinamento e de testes de validag@o para classificadores das sementes agricolas.
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4.2.1 Agquisicao e organizacao das fatias tomograficas

A Figura 22 apresenta a foto do tomdgrafo de resolu¢do micrométrico instalado no labora-
torio de técnicas nucleares da Embrapa Instrumentacdo, o qual foi utilizado no desenvolvimento

deste trabalho.

Figura 22 — Foto do tomégrafo de alta resolu¢do modelo SkyScan 1172 (Fonte:Skyscan 1172
user manual).

Neste contexto, a Tabela 1 apresenta os parametros utilizados para a aquisicao das fatias
tomogréficas de alta resolucdo do conjunto de amostras de sementes agricolas de girassol, de

pinhdo-manso e de soja.

Tabela 1 — Parametros para aquisi¢do das fatias tomogréficas.

CCD 10Mp
Tamanho pixel 8,54um
Alimentagdo do raio-X 100kV
Corrente 100pA
Tempo de aquisi¢do tomogréfica | 05h:32min/amostra
Tipo do arquivo .bmp
Tamanho da fatia tomografica 1134 kBytes
Largura da fatia tomogréfica 4000 pixels
Altura da fatia tomografica 4000 pixels

Foram adquiridas 5693 fatias tomograficas para cada tipo de semente ensaiada, assim
como um nudmero igual para a amostra composta preparada com os trés tipos de sementes,
logo, perfazendo um total de 22772 fatias tomograficas. A Figura 23 ilustra exemplos de fatias

tomograficas bidimensionais obtidas para cada tipo de semente ensaiada.


https://docs.google.com/document/d/1NJjVXKL_o6PNl6XOQC7n5BoMRM3IiG6PyF_k8W2B4bI/edit
https://docs.google.com/document/d/1NJjVXKL_o6PNl6XOQC7n5BoMRM3IiG6PyF_k8W2B4bI/edit
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Figura 23 — Exemplo de fatias tomograficas referentes as sementes de girassol (23a), de pinhao-
manso (23b) e de soja (23c).
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As fatias tomograficas obtidas por tomografia de raios-X possuem predominantemente
a presenca de ruido Poisson. Esse tipo de ruido tem o comportamento aleatério e a influéncia
na contagem dos f6tons durante o processo de coleta das projecdes tomograficas de raios-X
ou v (RIBEIRO, 2010; PINHEIRO, 2017). Entretanto, hd outros tipos de ruidos que estao
associados ao processo da tomografia de raios-X, dentre eles se encontram os ruidos decorrentes
de vibracdes mecanicas da mesa tomogréfica, os ruidos decorrentes das variagdes de temperatura
e 0s seus impactos na eletronica utilizados no processamento dos sinais, os ruidos decorrentes
das transmissoes e das comunicacdes desses sinais ao longo da cadeia nuclear dos instrumentos
de medicdo, bem como as suas conexdes para o acesso aos computadores de controle e de
processamento, assim como os ruidos decorrentes do uso de diferentes algoritmos de reconstru¢ao
das fatias tomogréficas, dentre outros (LAIA et al., 2011). As projecdes tomogréficas obtidas
pelo uso do tomégrafo SkyScan 1172 sdo fatias tomograficas reconstruidas que passaram por
um processo de filtragem que enfatizaram a minimiza¢do do ruido Poisson, o qual € a priori do
processo de reconstru¢do. Logo, neste trabalho, a maior atencao € dada a filtragem de ruidos nas
fatias j4 reconstruidas, observando o uso de modelos que consideram os ruidos (modalidade de

ruido Gaussiano e ruido impulsivo) e as fatias tomograficas assim como em técnicas de filtragem.

Sendo assim, posteriormente, no término do processo das projecdes tomogréficas e da
reconstru¢do foram avaliados os filtros visando a qualidade das fatias tomograficas na etapa do

pré-processamento.

4.2.2 Qualificacao da base de fatias tomograficas

Foram adquiridas fatias tomogréficas referentes as sementes de girassol, ao pinhao-
manso € a soja, sendo utilizadas neste trabalho 5693 fatias tomograficas de cada modalidade de

sementes.

De acordo com o célculo de amostragem, para determinar o nimero amostral de fatias

tomograficas de sementes agricolas nessa pesquisa, foi realizado o calculo estatistico por meio da
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calculadora online Solvis'. Assim, tendo como base o nimero total de 22772 fatias tomogréficas
utilizando um nivel de confiabilidade de 90% e uma margem de erro de 2,94%, a amostra
representativa de 812 fatias tomograficas foram utilizadas para a avaliacao das técnicas do
processamento de imagens para a composicdo do método de classificacdo das sementes agricolas

oleaginosas sem defeito e para as sementes agricolas oleaginosas com defeito.

Essas 812 fatias foram agrupadas em sete diferentes bancos de fatias tomogréaficas
referentes a cada cultura de semente com defeito e sem defeito, contendo também uma base de
fatias tomogréficas adicional com os trés tipos de sementes. Sendo assim, cada um desses bancos
foram alocados em 116 fatias tomogréficas de cada modalidade de semente, incluindo para
cada modalidade o banco de fatias tomogréficas de sementes com defeitos e o banco de fatias
tomogréficas de sementes sem defeitos. O processo de alocagdo dessas fatias nos respectivos
bancos de fatias tomograficas de sementes ocorreu a partir de uma busca aleatéria no banco total

da amostra das fatias tomograficas que respeitaram a modalidade das sementes utilizadas.

4.2.3 Pré-Processamento

Em func¢ao da observacao das fatias tomograficas obtidas por tomografia de raios-X, o
primeiro método de filtragem utilizado foi o filtro de difusdo anisotrépico. Esse filtro foi aplicado
no dominio espacial de modo que a fatia de entrada passa por um processo de filtragem com
indmeras iteracdes. Dessa maneira, conforme o pseudocédigo 1 (Apéndice A), foi especificado o
valor de ~ que € referente a sensibilidade da borda, enquanto que a varidvel I' representa o tempo

de iteracdo e o numliter o numero de vezes que o filtro € aplicado na fatia tomografica.

O segundo método de filtragem utilizado para avaliacao foi o filtro Passa-Banda Ideal.
Esse filtro foi aplicado no dominio da frequéncia de forma que a fatia tomografica de entrada
contida no dominio do espaco foi transformada para que o mesmo fosse aplicado o filtro. O
pseudocddigo 2 (Apéndice A) ilustra o algoritmo utilizado. As varidveis o, e oy sdo referentes

aos valores utilizados para removerem altas e baixas frequéncias na funcao.

O terceiro método de filtragem avaliado foi o filtro Gaussiano. Ele foi aplicado no
dominio espacial ao passo que a fatia tomogréfica de entrada passa por uma convolucdo com
o kernel Gaussiano. Desse modo, sdo especificados os valores positivos impares para largura
e altura do kernel, assim como o valor para o ¢ representa o desvio padrao. O pseudocédigo 3
(Apéndice A) ilustra o algoritmo utilizado.

O quarto método de filtragem utilizado para avaliacao foi o filtro Non-local Means. Esse
filtro foi aplicado no dominio espacial de maneira que sdo extraidos pequenos patches, no qual
o pixel de interesse esta localizado na regido central e comparado aos outros patches de sua
vizinhanga. Sendo assim, o pixel foi substituido pela média da sele¢ao dos patches vizinhos.

Dessa forma, foi especificado o método com atributos de tamanho do patche, distancia entre eles

' https://www.solvis.com.br/calculos-de-amostragem/
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e de o para o desvio padrdo. O seu algoritmo € apresentado pelo pseudocddigo 4 (Apéndice A).

4.2.4 Segmentacao

Os métodos de segmentagdo aplicados neste trabalho levam em conta a separagao do
objeto (sementes agricolas) do fundo das fatias tomogréficas processadas. As fatias tomogréficas
analisadas passaram por um processo de pré filtragem a priori tanto em termos do ruido Poisson
(filtragem a priori nas projecdes tomograficas) quanto em termos das fatias reconstruidas para a
filtragem de possiveis ruidos do tipo impulsivo (neste caso, utilizando a filtragem espacial com o
filtro de mediana) (PEREIRA, 2007).

Para realizar a segmentagdo foram avaliados os métodos de Limiarizagdo por histograma,
Otsu e Grafo. Esses métodos foram avaliados de forma a encontrar para cada tipo de semente

aquele que se apresenta como a melhor op¢ado para o estabelecimento do método de classificagdo.

4.2.4.1 Segmentacio utilizando a técnica de Limiarizacao

A equalizacdo do histograma redistribui uniformemente a intensidade dos pixels no
histograma da fatia tomogréfica suavizada, assim, melhorando o contraste da fatia tomogréfica
sem alterar o seu conteido. Logo, apds a equalizacdo do histograma, foi escolhido manualmente
um limiar que possibilitou separar a fatia tomografica em duas classes, tendo como base os
valores atribuidos aos pixels. Neste contexto, cada classe passa a conter os valores bindrios

conforme foi estabelecido pelo pseudocddigo 5 (Apéndice A).

4.2.4.2 Segmentacao utilizando a técnica de Otsu

A segmentacao pela técnica de Otsu se diferencia da técnica de limiariza¢do no ambito
de determinar um valor para o seu limiar. Sendo assim, o limiar aplicado a técnica de Otsu
foi baseado literalmente em cdlculos mateméticos executados sobre o histograma da fatia
tomografica. Com isso, o algoritmo aplicado usando essa técnica foi estabelecido com base no

pseudocddigo 6 (Apéndice A).

4.2.4.3 Segmentacao utilizando a técnica de Grafos

A terceira técnica de segmentacdo avaliada nesse trabalho utilizou o conceito da teoria dos
grafos para a segmentagdo das fatias tomograficas. O procedimento utilizado para a construcao
dessa técnica foi iniciado com o uso da fatia tomografica que foi previamente filtrada, logo
apos, foi realizado a equalizacdo do histograma para que o contraste da fatia tomografica fosse
realcado. Assim, com a fatia tomografica equalizada, foi iniciado o processo da construg¢do de
um grafo ponderado nao dirigido sobre a fatia tomogréfica. Neste contexto, sdo representados os

vértices do grafo pelos pixels da fatia tomografica. As arestas sdo representadas pela conexdo
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entre dois vértices. Todo o processo utilizado nessa técnica pode ser visualizado com base no

pseudocddigo 7 (Apéndice A).

Conforme pode ser observado, o procedimento aplicado para realizar a segmentacdo em
grafo foi iniciado a partir da linha 50 representada no pseudocddigo 7 (Apéndice A), onde a
fatia tomografica filtrada obtida na etapa anterior foi utilizada. Nesse referido pseudocodigo,
também foi possivel observar a aplicagdo do método de Edmonds-Karp, o qual foi utilizado para
a obtenc¢do do fluxo méximo ou para o corte minimo do grafo (EDMONDS; KARP, 1972).

O algoritmo de Edmonds-Karp é semelhante ao método de Ford-Fulkerson para resolver
os problemas de fluxo méximo ou de corte minimo em um grafo ponderado (LAMMICH; SEFID-
GAR, 2016). Desse modo, sua implementa¢do pode ser encontrada em trabalhos de Mekkittikul
e McKeown (1998) e Lammich e Sefidgar (2016). Esta técnica € iniciada primeiramente com a
criacdo de um grafo ponderado e orientado, contendo o vértice de inicio s e o vértice ¢ como
vértice final do fluxo. Logo, a partir do vértice s do grafo, os fluxos sdo enviados para o vértice
t até que nao haja arestas saturadas. Para a implementacao dessa técnica neste trabalho, foi
realizado utilizando a biblioteca NetworkX? pertencente 2 biblioteca da linguagem Python® para

a criacdo e a manipulacio de redes complexas.

De forma complementar, o algoritmo de busca em largura utilizado pelo método de
EdmondsKarp percorreu todos os vértices adjacentes do grafo que contém a menor capacidade
entre dois vértices. Entretanto, a cada iteragdo executada pelo método de busca, a aresta com o
menor valor presente no grafo passa a ser saturada. Sendo assim, o método de Edmonds-Karp
retorna o custo obtido pelo fluxo méximo e pelo diciondrio contendo o particionamento das

vértices resultantes.
Equalizacao do histograma da fatia tomografica

Na equalizacdo do histograma da fatia tomografica, a mesma foi aplicada apds a fatia
tomografica ter sido filtrada. Dessa forma, o processo de equalizacio consiste em redistribuir
uniformemente a intensidade do histograma da fatia tomografica filtrada de forma a enfatizar o

melhor contraste da fatia tomogréfica.

Definicao dos vértices virtuais referente a semente do objeto e a semente do fundo

da fatia tomografica (conjunto de pixels referenciados para a analise supervisionada)

Ap6s o término do processo de equalizacao do histograma, € iniciada a definicao das
regides referentes ao vértice virtual da semente objeto e da semente fundo da fatia tomografica.
Este processo € realizado a partir da escolha de duas regides da fatia tomogréfica, os quais foram
feitos mediante a escolha empirica de seus pixels centrais. Essas duas regides devem conter
pixels do objeto e do fundo. Em seguida, foram realizados os cédlculos para cada uma dessas

regides estabelecidas, sendo que, no final, as regides passaram a ter um valor de intensidade

https://networkx.github.io/documentation/networkx-1.10

3 https://www.python.org/about
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unico. Contudo, os pseudocddigos 8 e 9 (Apéndice A) foram utilizados para a representacao

desses cdlculos.
Criacao do grafo e atribuicao do peso a cada aresta

O processo de representar a fatia tomografica em um grafo foi feito por meio de um grafo
direcionado G = (V, E), onde cada pixel da fatia tomografica foi tratado como um vértice v € V,
assim como cada aresta presente recebeu um valor referente a capacidade (peso) que representou
a similaridade entre a conexao de dois vértices. O pseudocddigo 10 (Apéndice A) representa o

algoritmo dessa tarefa.

No pseudocddigo 10 (Apéndice A), o niimero 255 refere-se ao maior valor de intensidade
de um pixel da fatia tomografica menos a similaridade absoluta entre dois vértices. Nesse caso,
quanto menor for o valor da aresta que estiver vinculada ao vértice, maior serd a similaridade
entre os dois vértices. Sendo assim, o valor de capacidade da aresta com os vértices (u, v) é

sempre igual a capacidade da aresta com os vértices (v, u), conforme ilustra a Figura 24.

Figura 24 — Procedimento realizado para o método de segmentacdo baseado no uso da técnica
em grafos (Fonte: Adaptado de Gross e Yellen (2005)).

A

Além disso, as duas regides que foram definidas nos pseudocodigos 8 e 9, da etapa

anterior, foram inseridas no grafo da fatia tomografica sob a andlise dos dois vértices virtuais
chamados s (inicial) e ¢ (terminal). Nesse contexto, o vértice s € tomado como modelo de vértice
de interesse, pois ele contém suas caracteristicas (propriedades) referentes aos objetos. Desse
modo, o vértice virtual s passa a ser conectado a todos os vértices correspondentes aos pixels
da fatia tomogréfica. Por outro lado, o vértice virtual ¢, representando o modelo de vértice
pertencendo a regido fundo, carrega caracteristica (propriedade) referente a regido do fundo da
fatia tomogréfica sob andlise. Deste modo, a capacidade das arestas que conectam os vértices s €
t com o grafo pertencente a fatia tomografica é calculada conforme o pseudocddigo 11 (Apéndice
A).

Conforme pode ser observado, no pseudocddigo 11 (Apéndice A), I, representa o valor
de intensidade do vértice (pixel) no ponto p do grafo, enquanto que u, representa o valor da

intensidade média da regido associada ao objeto ou ao fundo, isto €, se for considerado o vértice
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s ou t respectivamente. Como ultimo parametro a ser avaliado, foi observado o o5, 0 qual

representa a variancia da regido associada ao objeto ou ao fundo.
Conexao de cada aresta ao grafo

As conexdes entre os vértices no grafo sao realizadas entre seus vértices adjacentes, os
quais sdo pertencentes aos eixos verticais e horizontais da fatia tomografica sob anélise, sendo o

seu estabelecimento realizado no algoritmo, conforme o pseudocédigo 12 (Apéndice A).

A Figura 25 ilustra esquematicamente a representacdo que trata da conexao entre os

vértices de um grafo obtida para uma fatia tomogréfica sob anélise.

Figura 25 — Procedimento realizado para o método de segmentacao em grafos (Fonte: Elaborado
pelo autor).

Grafo
Imagem

Montagem da fatia tomografica obtida pelo método de Edmonds-Karp

Ap06s encontrar o fluxo maximo do grafo, por meio do método de Edmonds-Karp, deve
ser aplicado um algoritmo de busca conforme o pseudocddigo 13 (Apéndice A), onde a partir do
vértice s do diciondrio. Sendo assim, os vértices que foram alcangados pela busca da particao
em s, ou seja, os pixels pertencem e se assemelham ao objeto. Os vértices ndo alcangados pela
busca sdo associados a regido do fundo da fatia tomografica. Com isso, foi criada uma matriz do
tamanho da fatia tomogréfica segmentada com o valor de intensidade 1 para que cada vértice

retornado pela busca de s seja inserido na matriz com valor 0.

4.2.5 Extracao de Caracteristicas

A partir das regides de interesse, estabelecidas com as técnicas citadas, foram também
avaliados os usos dos descritores HOG e daqueles que s@o introduzidos pelos momentos invari-
antes de Hu para detectarem e extrairem as caracteristicas das fatias tomogréaficas de sementes
agricolas oleaginosas. Para cada uma dessas técnicas, os algoritmos foram implementados

utilizando a linguagem Python com a biblioteca OpenCV*.

4 OpenCV:<https://opencv.org/about.html>
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Os pseudocddigos 14 e 15 (Apéndice A) foram organizados e utilizados para a extra-
¢do de caracteristicas baseando-se nas técnicas de HOG e nos momentos invariantes de Hu,

respectivamente.

Os valores atribuidos aos parametros da técnica HOG foram descritos na forma:

e winSize: significa o tamanho da janela para detec¢do. Nesse caso, o valor do tamanho

definido para esse parametro foi igual ao tamanho da fatia tomografica segmentada.

e blockSize: significa o tamanho do bloco em pixels aplicado sobre a fatia tomografica. Nesse

contexto, esse parametro também tratou da varia¢do de luminancia da fatia tomogréfica.
e blockStride: refere-se a sobreposi¢ao sobre a fatia tomogréfica entre os blocos vizinhos.

e cellSize: significa o tamanho da célula aplicada sobre a fatia tomografica. Nesse con-
texto, quando o valor atribuido para esse pardmetro € um nimero pequeno, o vetor de

caracteristicas se torna grande e com informag¢des nao relevantes para a classificacao.

e nbins: significa o nimero de gradientes contidos no vetor de histograma.

Conforme foi descrito pelo pseudocddigo 15 (Apéndice A), para o cdlculo dos momentos
invariantes de Hu, os parametros p e q referiram-se a ordem dos momentos. Entretanto, antes de
calcular os momentos invariantes de Hu, primeiramente, foi necessario o cdlculo dos momentos
bidimensionais, dos momentos centrais € dos momentos centrais normalizados, pois cada um

dos momentos invariantes de Hu dependeram dos cdlculos desses momentos mencionados.

4.2.6 Estabelecimento do algoritmo para Analise de Componentes Princi-
pais

A modelagem aplicada pela Andlise de Componentes Principais (PCA) é empregada
neste trabalho para reduzir a dimensionalidade dos vetores de caracteristicas. Assim sendo,
foram agrupadas em um tnico vetor de caracteristicas contendo os resultados obtidos pelos
métodos HOG e pelos momentos invariantes de Hu. Deste modo, uma representatividade de
um vetor de dados aumentados foi aplicada a andlise de componentes principais para extrair
somente informagdes necessarias e para evitar redundancia. Posto isso, utilizando a biblioteca

Scikit-learn’ foi aplicada a técnica PCA conforme ilustra o pseudocédigo 16 (Apéndice A).

4.2.7 Classificacao de Padroes

Para o estabelecimento do método de classificacdo das sementes oleaginosas foram avali-

ados os métodos de classificacdo supervisionada SVM e Naive Bayes. Os pseudocddigos 17 e 18

> https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.decomposition.PCA html
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(Apéndice A), ilustram a estruturagc@o dos algoritmos que foram organizados e implementados

tendo como base 0s conceitos estabelecidos nessas técnicas.

Com os resultados obtidos pela técnica de PCA da etapa anterior, na proxima etapa
foi realizado a separacdo do conjunto de dados entre o treinamento e o teste. Na etapa de
treinamento, o classificador recebeu um conjunto de dados para que se tenha um entendimento das
caracteristicas que contiveram cada classe. Logo ap6s, na etapa do teste, o classificador identificou
cada padrao presente nas fatias tomogréificas de sementes agricolas oleaginosas sob anélises.
Para a implementacgdo da técnica de classificagdo baseada em SVM foi utilizada a biblioteca
Scikit-learn®. Da mesma forma, o algoritmo de classificacio Naive Bayes foi organizado e
implementado utilizando a mesma biblioteca acima referenciada, entretanto, devendo observar
que com a obtenc¢do do resultado se fez necessario considerar a probabilidade a priori de um
conjunto de padroes de fatias tomograficas de sementes agricolas oleaginosas pertencentes a

classe de sementes com defeitos ou a classe de sementes sem defeitos.

4.3 Consideracoes Finais

Neste Capitulo foram apresentados os materiais e o detalhamento das técnicas do proces-
samento de imagens e da visdo computacional para a constru¢do do método que classificou as
sementes oleaginosas e os seus algoritmos. Neste contexto, foram consideradas também a utiliza-
cdo de técnicas PCA e dois tipos de classificadores, sendo eles de caracteristicas probabilistica e
deterministica, Naive Bayes e SVM, respectivamente. No Capitulo seguinte, serdo apresentados
os resultados e as discussdes dos ensaios tomogréficos das sementes agricolas oleaginosas, bem
como a avaliacdo das técnicas de processamento de imagens e da visdo computacional, as quais

foram pré selecionadas com base na literatura em estado da arte.

®  https://scikit-learn.org
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Capitulo 5

RESULTADOS E DISCUSSOES

Neste Capitulo sdo apresentados os resultados dos varios ensaios realizados considerando
as fatias tomograficas dos ensaios feitos com as amostras de sementes agricolas de girassol,
de pinhdao-manso e de soja. Também, sdo abordadas as avaliagdes das diversas técnicas do
processamento das imagens tomograficas para a composi¢cdo do método de classificaciao dessas
sementes oleaginosas. Adicionalmente, sdo expostas as discussdes sobre os resultados obtidos
considerando o uso das métricas PSNR, MSE, SSIM e DSC, incluindo também as analises estatis-
ticas baseadas no uso de boxplot. Finalmente, sdo demonstradas as avaliacdes dos classificadores

tendo como base os resultados obtidos nas matrizes de confusido que foram obtidas.

5.1 Resultados de Analises das Modalidades de Filtragem das

Fatias Tomograficas na Etapa de Pré-Processamento

Nesta secdo sdo apresentados os resultados obtidos com as técnicas de filtragem de
difusdo anisotrépica, de non-local means, do Gaussiano e de passa-banda ideal das fatias
tomogréaficas obtidas para sementes agricolas oleaginosas. Neste contexto, as fatias tomogréficas
passaram por um processo de adi¢do de ruido do tipo Gaussiano para as andlises da qualidade
dos filtros, tendo em vista que as fatias tomograficas foram obtidas utilizando a tomografia de

raios-X.

O primeiro filtro utilizado nesta etapa de andlise € o de difusdo anisotrdpica. Sendo assim,

os parametros utilizados para esse processo de filtragem se encontram descritos na Tabela 2.

Tabela 2 — Valores aplicados para cada parametro do filtro de difusao anisotrépica.

Parametro | Valor
K 90
r 0,15
Numlteragoes | 40

O resultado final da avaliacdo do filtro de difusdo anisotrépica foi obtido com a execu-
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¢ao do pseudocddigo 1 gerando uma fatia tomografica suavizada com as bordas preservadas,
conforme ilustrado na Figura 26. Exemplos desses resultados se encontram apresentados no
Apéndice B.

Figura 26 — Exemplo do resultado da aplicacdo do filtro de difusao anisotrépica aplicado sobre o
ruido Gaussiano referente a fatia tomografica da semente de girassol (26a), a fatia
tomogréfica apds adi¢do de ruido Gaussiano (26b), ao ROI da fatia tomogréafica
ruidosa (26¢) e a fatia tomografica ap6s a aplicagdo do filtro (26d).

(a) (b)

(d)

O segundo filtro utilizado nesta etapa de anélise € o filtro non-local means. Sendo assim,

os parametros utilizados para esse processo de filtragem se encontram descritos na Tabela 3.

Tabela 3 — Valores aplicados para cada parametro do filtro non-local means.

Parametro Valor
tamanho patche 7
distancia patche | 21

O resultado final da avaliacao do filtro non-local means foi obtido com a execugao do
pseudocddigo 4, considerando o tamanho e a distancia do patche, o que resultou em fatias
tomogréficas suavizadas, conforme ilustrado na Figura 27. Exemplos desses resultados se

encontram apresentados no Apéndice B.
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Figura 27 — Exemplo do resultado da aplicagcdo do filtro non-local means aplicado sobre o
ruido Gaussiano referente a fatia tomografica da semente de girassol (27a), a fatia
tomografica apds adi¢do de ruido Gaussiano (27b), ao ROI da fatia tomografica
ruidosa (27c¢) e a fatia tomografica ap6s a aplicagdo do filtro (27d).

(a) (b)

(d)

A terceira filtragem utilizada nesta etapa de andlise é baseada na aplicagdo do filtro

Gaussiano. A Tabela 4 ilustra os parametros utilizados para este processo de filtragem.

Tabela 4 — Valores aplicados para cada parametro do filtro Gaussiano.

Parametro Valor
tamanho kernel | (5,5)

O resultado final do filtro Gaussiano foi obtido com a execucdo do pseudocddigo 3,
ilustrado pela Figura 28, por uma fatia tomografica suavizada com a eliminagdo de altas frequén-
cias provocando perdas nas informagdes de bordas. Exemplos desses resultados se encontram

apresentados no Apéndice B.
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Figura 28 — Exemplo do resultado da aplicagdo do filtro Gaussiano aplicado sobre o ruido Gaus-
siano referente a fatia tomogréfica da semente de girassol (28a), a fatia tomogréfica
apos adi¢do de ruido Gaussiano (28b), ao ROI da fatia tomografica ruidosa (28c) e a
fatia tomogréfica apds a aplicacao do filtro (28d).

(a) (b)

(d)

O quarto filtro utilizado nesta etapa de andlise € o passa-banda ideal cujo resultado
apresenta uma suavizacao da fatia tomografica e o borramento das bordas nas fatias tomogréficas

das sementes analisadas.

O resultado final avaliado para essa modalidade de filtro, passa-banda ideal, foi executado
pelo pseudocdédigo 2 com a devida adequagdo dessa modalidade de filtro conforme foi ilustrado

na Figura 29. Exemplos desses resultados se encontram apresentados no Apéndice B.

Deste modo, a qualidade das fatias tomograficas decorrentes da aplicacdo dos filtros
¢ avaliada no conjunto das bases de fatias tomograficas utilizando as métricas MSE, PSNR e
SSIM. Nesse contexto, 0 MSE possibilitou calcular o erro médio quadratico da diferenca entre
os valores de pixels da fatia tomografica de referéncia e da sua fatia tomogréfica filtrada. O
resultado desse indice comparando as duas fatias tomograficas se aproximou do valor 0, isso

indica que hd maior similaridade entre as duas fatias tomograficas.
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Figura 29 — Exemplo do resultado da aplicagcdo do filtro passa-banda ideal aplicado sobre o
ruido Gaussiano referente a fatia tomogréfica da semente de girassol (29a), a fatia
tomografica apds adi¢do de ruido Gaussiano (29b), ao ROI da fatia tomografica
ruidosa (29c¢) e a fatia tomografica ap6s a aplicagdo do filtro (29d).

(a) (b)

(d)

Em relagdo a aplicagdo da métrica PSNR, foi possivel avaliar o pico maximo na relacio
Sinal/Ruido entre uma fatia tomogréafica de referéncia e sua fatia tomogréfica filtrada. Quanto

maior for o valor resultante desse indice, melhor serd o resultado do filtro aplicado.

Adicionalmente, a aplicagdo da métrica SSIM possibilitou avaliar a semelhanga estrutural
entre uma fatia tomografica de referéncia e sua fatia tomogréfica filtrada a partir dos elementos
de média, de covariancia e de variancia. Sendo assim, quanto maior for o valor resultante desse

indice, melhor serd o resultado do filtro aplicado.

As Figuras 30, 31, 32, 33, 34, 35, 36, 37 e 38 apresentam respectivamente as avaliagdes
realizadas utilizando a ferramenta estatistica boxplot para as métricas MSE, PSNR e SSIM
para 812 fatias tomograficas das sementes de girassol, de pinhdo-manso, de soja e de imagem
composta, considerando para cada um dos filtros de difusdo anisotrépica, o non-local means, o

Gaussiano e o passa-banda ideal.
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Figura 30 — Resultados obtidos pela métrica MSE ao aplicar em fatias tomograficas de sementes
de girassol ap0s a adi¢do do ruido Gaussiano.
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Figura 31 — Resultados obtidos pela métrica PSNR ao aplicar em fatias tomograficas de sementes
de girassol apos a adi¢do do ruido Gaussiano.
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Figura 32 — Resultados obtidos pela métrica SSIM ao aplicar em fatias tomogréficas de sementes
de girassol ap0s a adi¢do do ruido Gaussiano.
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Figura 33 — Resultados obtidos pela métrica MSE ao aplicar em fatias tomograficas de sementes
de pinhdo-manso ap6s a adi¢do do ruido Gaussiano.
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Figura 34 — Resultados obtidos pela métrica PSNR ao aplicar em fatias tomograficas de sementes
de pinhdo-manso apds a adi¢do do ruido Gaussiano.
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Figura 35 — Resultados obtidos pela métrica SSIM ao aplicar em fatias tomogréficas de sementes
de pinhdo-manso ap6s a adi¢do do ruido Gaussiano.
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Figura 36 — Resultados obtidos pela métrica MSE ao aplicar em fatias tomograficas de sementes

2

de soja apds a adi¢ao do ruido Gaussiano.
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Figura 37 — Resultados obtidos pela métrica PSNR ao aplicar em fatias tomograficas de sementes

Medidas em Decibeis

de soja apds a adi¢ao do ruido Gaussiano.
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Figura 38 — Resultados obtidos pela métrica SSIM ao aplicar em fatias tomogréficas de sementes
de soja apds a adi¢ao do ruido Gaussiano.
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Analisando os resultados apresentados com base no uso da ferramenta estatistica boxplot
(Figuras 30, 31, 32, 33, 34, 35, 36, 36, 37 e 38) é possivel observar que tanto para as métricas
MSE e PSNR quanto para métrica SSIM, que o filtro non-local means apresentou o melhor

resultado quando foi aplicacao o ruido Gaussiano.

5.2 Analises das Técnicas de Segmentacao

Nesta secdo sdo apresentados os resultados obtidos na etapa de segmentagdo e na mé-
trica DSC utilizadas para avaliarem a estrutura das fatias tomograficas de sementes agricolas
oleaginosas apoés a aplicacdo de cada técnica executada. As técnicas de segmentacdo avaliadas

neste trabalho sdo Limiarizagdo, Otsu e Grafo.

O resultado obtido executado pela técnica de limiarizacao originou a obten¢do de uma
fatia tomografica bindria representando o objeto pela cor preta e o fundo pela cor branca,
conforme foi ilustrado na Figura 39. Exemplos de resultados com a utilizacao das técnicas de

segmentagdo por meio da técnica de limiarizacao podem ser apresentados no Apéndice B.
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Figura 39 — Exemplo de segmentagao pela técnica de limiarizagao aplicada em fatia tomografica
apos o filtro Gaussiano referente a semente de girassol (39a), a fatia tomogréfica
binarizada da técnica de segmentacdo (39b) e a conjuncdo entre as duas fatias
tomograficas (39c¢).

(b)

O resultado obtido pela técnica de Otsu também deu origem a uma fatia tomogréfica
bindria onde o objeto se localizou pela cor preta e o fundo pela cor branca, conforme foi ilustrado
na Figura 40. Exemplos da aplicagcdo da técnica de segmentac¢io por meio da técnica de Otsu

podem ser apresentados no Apéndice B.

Figura 40 — Exemplo de segmentacdo pela técnica de Otsu aplicado em fatia tomografica apds o
filtro Gaussiano referente a semente de girassol (40a), a fatia tomografica binarizada
da técnica de segmentagdo (40b) e a conjuncdo entre as duas fatias tomograficas
(40c).

(b)

Diferentemente das técnicas de segmentacao de limiarizacdo e Otsu, a técnica em grafos
foi iniciada com o processo de equalizacdo do histograma, conforme foi ilustrado na Figura 41

ou apresentado no Apéndice B.
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Figura 41 — Exemplo de processo de equalizagdo do histograma a partir da fatia tomografica de
girassol suavizada com o filtro Gaussiano (41a) e o seu histograma (41b), juntamente
com o resultado da fatia tomografica equalizada (41c) e o seu histograma (41d).

(a) (b)

100 150 w00 250

(d)

Logo apds, foram utilizados os pseudocddigos 8 e 9 que definiram os vértices virtuais
referentes a semente do objeto e a semente do fundo (neste caso, a semente representa um

conjunto de pixels), conforme ilustrado na Figura 42.

Figura 42 — Exemplo de processo feito pela técnica de segmentacdo em grafo aplicado para a
escolha da regido pertencente ao vértice virtual objeto e ao vértice virtual fundo
referentes a cultura de girassol.

Fundo

Ap0s os passos anteriores serem executados, o resultado da segmentagio por grafos, o
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resultado obtido e o exemplo de fatia tomogréfica segmentada com essa técnica, eles podem ser

vistos na Figura 43 ou apresentado no Apéndice B.

Figura 43 — Exemplo de segmentacao pela técnica grafo aplicado em fatia tomografica apds o
filtro Gaussiano referente a semente de girassol (43a), ao resultado da fatia tomogra-
fica binarizada da segmentacdo (43b) e a conjun¢do entre as duas fatias tomogréficas
(43c).

(b)

De forma a avaliar as técnicas de segmentacao, considerando a aplicagcdo das fatias tomo-
gréficas de sementes agricolas oleaginosas, foi possivel observar que as técnicas de segmentagdo
de limiarizacao, de Otsu e de grafo levaram a uma segmenta¢do conjunta de todos os tipos de

sementes agricolas oleaginosas presentes nas amostras.

5.2.1 Resultados da Avaliacao das Técnicas de Segmentacao Utilizando a
Ferramenta Estatistica Boxplot Aplicada em Todos os Conjuntos de

Fatias Tomograficas

A qualidade das fatias tomogréficas decorrentes das aplicagdes das técnicas de segmenta-
cdo foram avaliadas no conjunto das bases de fatias tomograficas utilizando a métrica DSC. Deste
modo, a métrica DSC avalia a similaridade entre uma fatia tomogréfica de referéncia sobreposta
a sua fatia tomografica segmentada, a partir da sobreposi¢ao das duas mascaras bindrias. Sendo
assim, quando o resultado deste indice comparando duas fatias tomogréficas se aproxima do

valor 1, indica que hd maior similaridade entre as duas fatias tomograficas.

As Figuras 44, 45 e 46 apresentam, respectivamente, as avaliacdes realizadas pelas
técnicas de segmentacdo por limiarizacio, Otsu e grafo, utilizando a ferramenta estatistica boxplot
e o conjunto de resultados obtidos com a avaliagdo da métrica DSC considerando, dessa forma,

as fatias tomograficas das sementes de girassol, de pinhdo-manso e de soja, respectivamente.
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Figura 44 — Resultados obtidos pela métrica DSC em fatias tomogréficas de sementes de girassol
apos a aplicagdo das técnicas de segmentacdo por limiarizacdo, Otsu e grafo.

Comparagdo da métrica DSC aplicado na semente de Girassol

0.8 1

@
=
o
2
f
= e
E |
N  me———— |
i) 3 il
k=
—
=l
(1]
=

07

06

Segmentacdc pela técnica de Limiarizagdo Segmentacdo pela técnica de Otsu Segmentacdo pela técnica de Grafo
Técnicas

Conforme observado, o uso de segmentagdo por limiarizagdo se mostrou satisfatério
para as aplicacdes em fatias tomograficas obtidas por semente de girassol. Entretanto, também
ocorreram situacdes onde a segmentacdo baseada em grafos possibilitou a obtencao de resultados

que também se mostraram satisfatorios.

Figura 45 — Resultados obtidos pela métrica DSC em fatias tomograficas de sementes de pinhao-
manso apos a aplicagdo das técnicas de segmentacao por limiarizagdo, Otsu e grafo.
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O uso de segmentacao por limiarizacdo se mostrou satisfatorio para as aplicagdes em
fatias tomograficas obtidas por semente de pinhdo-manso. Entretanto, também ocorreram situa-
¢oes onde a segmentacdo baseada em grafos possibilitou a obtengao de resultados confidveis,

uma vez que foi observado que o 1o quartil se aproximou da mediana das andlises observadas.

Figura 46 — Resultados obtidos pela métrica DSC em fatias tomograficas de sementes de soja
apos a aplicagdo das técnicas de segmentacdo por limiarizacao, Otsu e grafo.
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Conforme observado, o uso de segmentacido por limiarizacdo apresentou o melhor

resultado para a segmentacao das fatias tomograficas contendo a semente de soja.

5.2.2 Resultados das Avaliacoes das Técnicas de Extracao de Caracteris-
ticas

O descritor HOG, executado com base no pseudocddigo 14, foi aplicado considerando
uma redu¢do na resolugdo espacial das fatias tomograficas para 256x256 pixels, células de 16x16,
em blocos de 2x2 e 9 orientacdes em cada uma delas. Deste modo, ao final da aplicacdo da
técnica, o seu vetor de caracteristica passa a ser representado por 8100 posi¢des, conforme

ilustrado na Figura 47. Exemplos dessas operacdes podem ser apresentados no Apéndice B.
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Figura 47 — Exemplo de extracao de caracteristica do método HOG aplicado em fatia tomografica
referente a semente de girassol.
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8100 Posigbes

Quanto aos momentos invariantes de Hu, para a avaliacdo dos resultados, os mesmos
foram calculados baseando-se nos momentos centrais e bidimensionais das fatias tomograficas
das sementes agricolas oleaginosas sob andlise. Sendo assim, esses resultados deram origem a
um vetor de caracteristica contendo 7 posi¢des, sendo que em cada uma delas foram registrados
os referidos momentos invariantes, conforme o exemplo ilustrado na Figura 48. Exemplos dessas

operacdes podem ser apresentados no Apéndice B.

Figura 48 — Exemplo de extracdo de caracteristica do método momentos invariantes de Hu
aplicado na fatia tomografica referente a semente de girassol.

[[12.36], [8.60], [10.60],
[9.67], [13.15], [13.37], [9.52]]
7 Posicoes

Quanto a esses descritores que foram aplicados e analisados, um deles € referente a
textura (HOG) e o outro referente as caracteristicas geométricas das fatias tomograficas (HU).
Na organizacdo do método de andlise, ambos descritores foram utilizados considerando o
enriquecimento do resultado da andlise. A forma encontrada para essa operacao foi o uso da
técnica de Analise de Componentes Principais (PCA), de forma a reduzir a dimensionalidade

desses indicadores e a melhorar o desempenho do processo de andlise.
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Como foi observado na Figura 49, para se obter um valor aceitdvel de nimeros de
componentes pela técnica PCA, foi realizado o célculo da porcentagem de variagdo baseado em
cada componente dividido a soma acumulada da variancia explicada. Sendo assim, o nimero
ideal para se atribuir ao pardmetro relacionado ao niimero de componentes neste trabalho foi um
valor contido em um intervalo de variancia acumulativa entre 0,9 a 1. Segundo Swets (1996), a
taxa ideal para se manter a variacdo dos dados originais para o reconhecimento € estabelecida

quando o nimero de autovetores corresponde a 95% da variancia total.

Figura 49 — Taxa de variancia acumulativa PCA.
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Por esta razao, neste trabalho, para obter uma variancia acumulativa dos dados originais

sd0 necessdrio utilizar apenas 125 componentes.

5.2.3 Resultados Obtidos das Técnicas de Classificacao

Os classificadores utilizados e aplicados neste trabalho estao relacionados as técnicas
Naive Bayes e SVM. Sendo assim, apds a aplicagdo do PCA, que possibilitou a composi¢ao
de descritores de textura e formas geométricas, houve a realizagdo da organizagdo da fase de

treinamento e a separacdo de conjunto de amostra de fatias tomograficas para o teste de validagao.

Logo abaixo, serdo apresentados os dados utilizados para a realizacido dos experimentos.
Neste sentido, os parametros que serdo apresentados a seguir, foram obtidos de acordo com a

metodologia aplicada na sec¢do anterior.
Para os experimentos de validacdo dos classificadores foram utilizados os seguintes

requisitos:

e Trés bancos de fatias tomogréficas previamente organizados referentes as sementes de

girassol, de pinhao-manso e de soja, separadamente;
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e Banco de fatias tomograficas previamente organizado contendo os trés tipos de sementes

misturadas (imagem composta);

e Trés bancos de dados de fatias tomograficas contendo sementes defeituosas que apresentam

trincas, vazios e quebras;

e Tamanho do vetor de caracteristicas constituido com informag¢des obtidas com a técnica
HOG (8100 posi¢des) e a técnica de momentos invariantes de HU (7 posi¢des), totalizando

8107 posicdes para cada fatia tomografica;

e Aplicacdo da técnica PCA nos vetores de caracteristicas os levando de 8107 posi¢des para

125 posi¢des para cada fatia tomogréfica;

e Aplicacdo dos classificadores Naive Bayes e SVM, considerando a andlise dos parametros

Acurécia, Precisdo, Revocagao, F'1-Score e Suporte.

5.2.4 Resultados dos Classificadores

As Tabelas 5 e 6 ilustram os resultados obtidos com o uso dos classificadores Naive Bayes
e SVM considerando as proporgdes percentuais de fatias tomogréficas de sementes agricolas
oleaginosas com e sem defeito para o treinamento e os testes, nas propor¢des de 80% e 20%

respectivamente.

Tabela 5 — Resultados dos experimentos aplicados para uma base de dados com 80% treinamento
e 20% teste usando o classificador Naive Bayes.

Tipos de sementes Precisdao | Revocacdo | FI-Score | Suporte | Acuricia
Girassol 0,95 0,78 0,86 23
Girassol defeituosa 1,00 0,57 0,73 28

Pinhdo-manso 0,85 0,81 0,83 21 0.82
Pinhdao-manso defeituosa 0,78 0,91 0,84 23 ’

Soja 0,72 0,91 0,81 23
Soja defeituosa 0,59 0,77 0,67 22
Imagem Composta 1,00 1,00 1,00 23

Tabela 6 — Resultados dos experimentos aplicados para uma base de dados com 80% treinamento
e 20% teste usando o classificador SVM.

Tipos de sementes Precisdao | Revocacdo | FI-Score | Suporte | Acuricia
Girassol 0,91 0,91 0,91 23
Girassol defeituosa 0,96 0,96 0,96 28

Pinhdo-manso 1,00 0,90 0,95 21 0.94
Pinhdo-manso defeituosa 1,00 0,96 0,98 23 ’

Soja 0,81 0,91 0,86 23
Soja defeituosa 0,91 0,91 0,91 22
Imagem Composta 1,00 1,00 1,00 23
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A partir dos resultados obtidos, com a avaliacao dos classificadores, € possivel observar
que ambos classificadores apresentaram um alto valor de percentual em relagdo a avaliagdo da
acuracia. Entretanto, foram significativas as variagdes encontradas em relagdo a avaliagao da
precisao destes classificadores para diferentes imagens tomograficas em funcao dos tipos de
sementes avaliadas. Neste contexto, quando utilizado a relagdo 80% a 20%, respectivamente,
relativo as imagens usadas para o treinamento e as imagens usadas para o teste, os melhores
valores de precisdo foram encontrados de forma que o classificador Naive Bayes foi o mais
preciso na classificacdo de imagens tomograficas de girassol sem defeitos, assim como ocorreram
com as imagens tomograficas de sementes que apresentaram defeitos, isto €, a precisao de 95% e
de 100% respectivamente. Quando analisado, para essa mesma proporc¢ao de treinamento e teste
para as imagens tomogréficas de sementes de pinhdo-manso, foi observado que o classificador
SVM foi o mais preciso, isto €, ele apresentou uma precisdao de 100% tanto para a classificagdo
de imagens sem defeitos quanto para as imagens tomograficas com defeitos. Da mesma forma,
quando analisado para essa mesma propor¢ao de treinamento e teste, para as imagens tomografi-
cas de sementes de soja, também foi observado que o classificador SVM foi 0 mais preciso, isto
¢, apresentou uma precisdo de 81% para a classificagdo de imagens tomogréficas de semente de
soja com defeitos e 91% para a classificacdo de imagens tomograficas de semente de soja sem

defeitos.

Além dos experimentos apresentados para uma base de dados com 80% treinamento e
20% teste dos classificadores Naive Bayes e SVM, também foram avaliadas as diferentes propor-
coOes percentuais de fatias tomogréaficas de sementes agricolas com e sem defeito, considerando
uma base de dados com 70% treinamento e 30% teste, 60% treinamento e 40% teste e, por fim,
com 50% treinamento e 50% teste. Os resultados desses experimentos se encontram anexados

no Apéndice C.

5.3 Consideracoes Finais

Ao longo deste Capitulo foram apresentados e discutidos os resultados obtidos utilizados
no desenvolvimento do trabalho. Neste contexto, foram apresentados os resultados desenvolvidos
com base em técnicas do processamento de fatias tomogréficas, incluindo as etapas de aquisi¢do
tomogréficas, as técnicas do pré-processamento, a segmentacdo das regides de interesse, a
extracdo de caracteristicas e a andlise dos componentes principais. Adicionalmente, foram
apresentados os resultados de precisdo e a acuricia obtidos com o uso dos classificadores SVM e
Naive Bayes. No Capitulo seguinte serd apresentada a conclusao final incluindo as principais

contribui¢cdes e sugestdes para os trabalhos futuros.
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Capitulo 6

CONCLUSAO

Este Capitulo apresenta as conclusdes decorrentes do atendimento aos objetivos especifi-
cos e ao objetivo geral para o estabelecimento do método de classificacdo de sementes agricolas

oleaginosas para o plantio utilizando técnicas de processamento e visualizacao de imagens.

6.1 Atendimento aos Objetivos Especificos e ao Objetivo Ge-

ral

Este trabalho viabilizou o desenvolvimento e a organizacdo de um método para a clas-
sificacdo de sementes agricolas oleaginosas de boa qualidade e defeituosas, a partir do ensaio
de conjuntos de amostras e andlises de fatias tomograficas de raios-X em alta resolugdo. Sua
validagdo foi estabelecida a partir da estruturacdo de bancos de fatias tomograficas obtidas em
alta resolucdo (resolugdo espacial de 8,54um), considerando as sementes agricolas oleaginosas
de girassol (Helianthus annuus L.), de pinhdo-manso (Jatropha curcas L.) e de soja (Glycine
max (L.) Merrill).

Para a avaliacio das técnicas utilizadas para a configuracdo do método foi necessario
avaliar cada processo envolvido na etapa de pré-processamento, assim como foi preciso na seg-
mentacdo das imagens de sementes oleaginosas. Neste sentido, para a etapa do pré-processamento
das fatias tomograficas, verificou-se utilizando as métricas PSNR, MSE e SSIM que os filtros
Non-local means (52,67dB < PSNR < 54,39dB, 0,23 < MSE < 0,34 ¢ o melhor SSIM en-
contrado igual a 0,99) e Gaussiano (23,74dB < PSNR < 24,70dB, 252,90 < MSE < 272,89
e o melhor SSIM encontrado igual a 0,88) apresentaram melhores resultados que os filtros de
difusdo anisotrdpica e o passa-banda ideal, concluindo assim que eles sao mais indicados para a

composi¢do do método.

Para a etapa de segmentacao das imagens, as técnicas de limiarizagdo simples e a técnica
de grafos apresentaram os melhores resultados conforme foi observado conclusivamente pelos

valores obtidos com a métrica DSC, as quais foram dadas por 0,91 e 0,90 respectivamente.

Uma inovagdo a ser observada no cumprimento dos objetivos especificos refere-se a
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utilizacdo integrada dos resultados de extracdo de caracteristicas com o uso das técnicas de HOG

e dos momentos invariantes de Hu, o que foi possivel devido ao uso da técnica PCA.

Neste contexto, o vetor de caracteristicas integrado com as informagdes de textura e as
caracteristicas geométricas pdde ser redimensionado, passando de um total de 8107 caracteristicas
para a dimensionalidade de 125 caracteristicas. Tal iniciativa, levou a uma melhoria significativa
no desempenho para a obtencao das caracteristicas das fatias tomograficas que foram previamente

segmentadas.

Quanto a avaliagdo dos classificadores supervisionados, que utilizaram o vetor de ca-
racteristicas estabelecido com a técnica PCA, foi possivel concluir que a melhor escolha se
contextualizou quando foi utilizado uma relacdo de 80% para 20% para treinamentos e testes
respectivamente. Assim, foi observada a acurdcia de 94% e 82% para os classificadores SVM e
Naive Bayes respectivamente. Entretanto, ao se observar a precisdo desses classificadores em
relacdo as fatias tomograficas para as diferentes sementes agricolas, foi possivel concluir que
quanto a classificacdo de fatia tomografica da semente de girassol, a melhor classificacao foi
realizada pelo classificador Naive Bayes. Esse tipo de classificador apresentou uma precisao
de 95% para as fatias tomograficas de sementes de girassol sem defeitos e 100% para as fatias
tomograficas de sementes de girassol com defeitos. Por outro lado, quanto a classificagc@o de fatia
tomografica da semente de pinhdo-manso, o classificador SVM apresentou uma melhor precisao,
ou seja, uma precisdo de 100% tanto para fatias tomogréficas de sementes de pinhdo-manso
sem defeitos quanto para as fatias tomogréficas de sementes de pinhdo-manso com defeitos.
O mesmo ocorreu para a classificacdo de fatias tomograficas da semente de soja, ou seja, a
melhor escolha indicou o classificador SVM que apresentou uma precisao de 81% para fatias
tomogréficas de sementes de soja sem defeitos e 91% para as fatias tomograficas de sementes de

soja com defeitos.

6.2 Principal Contribuicao

A principal contribuicao desta pesquisa foi o desenvolvimento do método para a clas-
sificac@o de fatias tomograficas em alta resolugdo de sementes agricolas oleaginosas, de boa
qualidade e defeituosas, a partir da avaliacdo e integracdo de técnicas do processamento, de
visualizacdo de imagens e dos seus respectivos algoritmos. Esta iniciativa possibilita o estabele-
cimento de uma adaptabilidade de classificadores supervisionados para a aplicacdo em diferentes
tipos de sementes agricolas oleaginosas. Sua aplicabilidade visa o auxilio a tomada de decis@o na
selecdo dessas sementes para o plantio. Tal abordagem se caracterizou como uma contribui¢ao
para os ganhos de competitividade no processo produtivo agroalimentar e energético, assim
como, principalmente, contribuiu para a evolu¢do de métodos obtidos a partir das técnicas do

processamento e visualizacdo de imagens digitais.
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6.3 Proposta para Trabalhos Futuros

Como contribui¢do para trabalhos futuros foram considerados:

e Estudar e avaliar a viabilidade de incluir avaliacdo de técnicas de segmentagdo baseados

em Wathershed e usos de Algoritmos Genéticos;

e Evoluir o método desenvolvido considerando o uso de classificadores ndo supervisionados

para a etapa classificagdo das fatias tomogréficas de sementes agricolas oleaginosas;
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APENDICE A

ALGORITMOS

A.1 Pré-Processamento

Algorithm 1 Algoritmo para filtro Difusdo Anisotrépica

Input: Imagem inicial,x ,I',numlter

Output: Imagem pré-processada

begin

Transformar imagem em escala de cinza

Seleciona a regido de interesse

auxiliar <- 0

while (auxiliar <= numlter) do
imagem filtro <- filtro Difusdo Anisotrépica(imagem, x ,I")
auxiliar <- auxiliar + 1

end

end

Algorithm 2 Algoritmo para filtro no dominio da frequéncia

Input: Imagem inicial

Output: Imagem pré-processada

begin

Transformar imagem em escala de cinza

Selecionar regido de interesse

Transformada da imagem para o dominio da frequéncia

Imagem filtrada <- filtro passa-banda(imagem na frequéncia, o1, 02)
Transformada inversa da imagem no dominio da frequéncia

end
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Algorithm 3 Algoritmo para filtro Gaussiano
Input: Imagem inicial,largura, altura,o
Output: Imagem pré-processada
begin
Transformar imagem em escala de cinza
Selecionar regido de interesse
Imagem filtrada <- filtro gaussiano(imagem, (largura, altura),o)
end

Algorithm 4 Algoritmo para filtro non-local means
Input: Imagem inicial,tamanho patche,distancia patche,o
Output: Imagem pré-processada
begin
Transformar imagem em escala de cinza
Selecionar regido de interesse
Imagem filtrada <- filtro non-local means(imagem, tamanho patche,distancia patche,o)
end

A.2 Segmentacio

Algorithm 5 Algoritmo para segmentacao Limiariza¢ao
Input: Imagem pré-processada, limiar
Output: Imagem segmentada
begin
Imagem pré-processada
for cada pizelli]]j]| da imagem de tamanho MxN do
if pizelli][j] > limiar then
| pizelli][j] <- 1
else
| pizeli][j] <- 0
end
end
end
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Algorithm 6 Algoritmo para segmentacdo Otsu

Input: Imagem pré-processada
Output: Imagem segmentada
begin
Imagem pré-processada
Encontrar um limiar T usando a Equacdo 3.56
for cada pizelli]]j]| da imagem de tamanho MxN do
if pizel[i][j] > T then
| pizelli][j] <- 1
else
| pizel[i][j] <- 0
end
end
end

Algorithm 7 Algoritmo para segmentacao Grafo

Input: Imagem pré-processada

Output: Imagem segmentada

begin

Imagem pré-processada

Equalizar do histograma da imagem

Definir os vértices virtuais referente a semente do objeto e semente fundo
Criar o grafo a partir da imagem

Atribuir os pesos para cada aresta presente no grafo

Conectar cada aresta ao grafo

Montagem da imagem
end

Aplicar o algoritmo Edmonds-Karp para obtencao do fluxo méximo do grafo

Algorithm 8 Algoritmo para obter as regides referente ao objetos

Input: Imagem equalizada, ponto, comprimento, altura
Output: Janela objeto
begin
Define o ponto central pertencente ao objeto na imagem
Seleciona todos os pixels vizinhos pertencendo ao objeto
Janela <- regido selecionada pertencente ao objeto
soma <- 0
for cada pixelli]]j] da Janela de tamanho MxN do

| soma <- pizeli][j] + soma
end
média <- soma / (comprimento X altura)
end
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Algorithm 9 Algoritmo para obter as regides referente ao fundo da imagem
Input: Imagem equalizada, ponto, comprimento, altura
Output: Janela fundo
inicio
Definir o ponto central pertencente ao fundo na imagem
Selecionar todos os pixels vizinhos pertencendo ao fundo
Janela <- regido pertencente ao fundo
soma <- 0
for cada pizelli][j] da Janela de tamanho MxN do

| soma <- pizelli][j] + soma
end
média <- soma / (comprimento x altura)

fim

Algorithm 10 Algoritmo aplicado para calcular o peso da aresta.
Input: Imagem equalizada, pontol, ponto2
Output: Peso da Aresta
begin
Imagem filtrada
Ip,cp < pontol
lg,cq <— ponto2
peso < 255 - limagem[lp][cp] - imagem[lq][cq]l
end

Algorithm 11 Algoritmo aplicado para calcular o peso das arestas s e t.
Input: 7, u,,0

Output: Peso da Aresta

begin

—1 2
1 55 Ip—p)
peso <= 52
end
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Algorithm 12 Algoritmo para obter a semente
Input: Imagem equalizada, mediaS, mediaT
Output: Imagem Grafo

87 begin

88 linha , coluna <— Imagem[0], Imagem([1]

89 G + DiGrafo()

90 for cada i comecando de 0 até linha do

91 for cada j comegando de 0 até coluna do

92 if i > 0 then

93 G.adicionaAresta(vertice[i][j], vértice[i-1][j], Capacidade <— Algoritmo 10 (Ima-

gem’ (1’_])5 (1'17_]))

94 Ise if i < (linha - 1) then

95 G.adicionaAresta(vertice[i][j], vértice[i+1][j], Capacidade <— Algoritmo 10 (Ima-
gem, (i,j), (i+1,)))

96 Ise if j > O then

97 G.adicionaAresta(vertice[i][j], vértice[i][j-1], Capacidade <— Algoritmo 10 (Ima-
gem, (la_])a (19_]'1))

98 Ise if i < (coluna - 1) then

99 G.adicionaAresta(vertice[i][j], vértice[i][j+1], Capacidade <— Algoritmo 10 (Ima-

gem, (i.j), (i,j+1))

[¢°]

[¢=)

(-]

100 end

101 for cada i comecando de 0 até linha do

102 for cada j comecando de 0 até coluna do

103 Grafo.adicionaAresta(s, vertice[i][j], Capacidade <— Algoritmo 11 (Imageml[i,j],
mediaS, varianciaS)))

104 Grafo.adicionaAresta(vertice[i][j], t, Capacidade <— Algoritmo 11 (Imagem][i,j],
mediaT, varinciaT)))

105 end

106 end

107 end

108 end
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Algorithm 13 Montagem da imagem.

Input: Grupo,comprimento, altura
Output: Imagem

109 begin

110 resultado[comprimento][altura]

111 for cada i comecando de 0 até comprimento do
112 for cada i comecando de 0 até altura do

113 ‘ resultado[i][j] « 1

114 end

115 end

116 for cada v,u comegcando de 0 até Grupo.itens() do
117 auxiliar < v.split(’_")

118 linha < auxiliar[0]

119 coluna < auxiliar[1]

120 resultado[linha][coluna] < O

121 end

122 end

A.3 Extracao de Caracteristicas

Algorithm 14 Algoritmo para extra¢ao de caracteristicas baseado em técnica HOG

Input: Imagem binarizada
Output: Vetor de caracteristica

123 begin

124 Aquisicao da Imagem segmentada.

125 Realizar a conjuncdo entre a imagem binarizada e imagem pré-processada.
126 Normalizacao da imagem.

127 Definir o tamanho da janela para deteccdo do objeto.

128 Definir o tamanho do bloco para percorre sobre a janela.

129 Definir a quantidade de orientacdes para extrair as caracteristicas.

130 Percorrer sobre cada bloco contido na janela e extrair suas caracteristicas.
131 end
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Algorithm 15 Algoritmo para extracdo de caracteristicas baseado em momentos invariantes de
Hu
Input: Imagem binarizada,tamanholmagem

Output: Vetor de caracteristica com 7 posi¢des

Aquisicdo da Imagem segmentada.

Realizar a conjun¢do entre a imagem binarizada e imagem pré-processada.
Normalizacdo da imagem.

Obter os momentos bidimensionais(tamanholmagem,imagem)

Obter os momentos centrais(tamanholmagem,imagem)

Obter os momentos centrais normalizado(tamanholmagem,imagem)

begin

Obter o primeiro momento invariante de Hu (tamanholmagem,imagem)
Obter o segundo momento invariante de Hu (tamanholmagem,imagem)
Obter o terceiro momento invariante de Hu (tamanholmagem,imagem)
Obter o quarto momento invariante de Hu (tamanholmagem,imagem)
Obter o quinto momento invariante de Hu (tamanholmagem,imagem)
Obter o sexto momento invariante de Hu (tamanholmagem,imagem)
Obter o sétimo momento invariante de Hu (tamanholmagem,imagem)
end

A.4 Analise de Componentes Principais

Algorithm 16 Algoritmo para redugdo de dimensionalidade
Input: Imagem, nimero de componentes
Output: Vetor de caracteristica
Vetor de caracteristica < []
for Imagem até Imagem.itens() do
Vetor de caracteristica HOG < HOG(Imagem)
Vetor de caracteristica Hu < HOG(Imagem,tamanholmagem)
Vetor de caracteristica <— concatena[ Vetor de caracteristica HOG, Vetor de caracteristica Hu]
end
Vetor de caracteristica <— pca(Vetor de caracteristica, nimero de componentes)

A.5 Classificacao

Algorithm 17 Algoritmo para classificacdo do método SVM

Input: Id, Vetor de caracteristica, tamanho

Output: Vetor de caracteristica

Criar o classificador

vetor_caracteristicas_treinamento, vetor_caracteristicas_teste, id_treinamento, id_teste < di-
vide(Vetor de caracteristica, Id, tamanho)

Treinar o classificador SVM(vetor_caracteristicas_treinamento, id_treinamento)

Testar o classificador SVM(vetor_caracteristicas_teste)
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Algorithm 18 Algoritmo para treinamento do classificador Naive Bayes
Input: Id, Vetor de caracteristica, tamanho
Output: Vetor de caracteristica
158 Criar o classificador
159 vetor_caracteristicas_treinamento, vetor_caracteristicas_teste, id_treinamento, id_teste < di-
vide(Vetor de caracteristica, Id, tamanho)
160 Treinar o classificador Naive Bayes(vetor_caracteristicas_treinamento, id_treinamento)
161 Testar o classificador Naive Bayes(vetor_caracteristicas_teste)
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APENDICE B

RESULTADOS DAS ANALISES DAS MODALIDADES
DE FILTRAGEM E SEGMENTACAO DAS FATIAS
TOMOGRAFICAS

B.1 Pré-Processamento

B.1.1 Resultado do Filtro de Difusao Anisotrépica

Figura 50 — Exemplo do resultado da aplicacao do filtro de difusdo anisotrépica aplicado sobre o
ruido Gaussiano referente a fatia tomografica da semente de pinhao-manso (50a), a
fatia tomogréfica apds adi¢ao de ruido Gaussiano (50b), ao ROI fatia da tomografica
ruidosa (50c) e a fatia tomografica ap6s a aplicagdo do filtro (50d).

(a) (b)

(d)
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Figura 51 — Exemplo do resultado da aplicacao do filtro de difusdo anisotrépica aplicado sobre
o ruido Gaussiano referente a fatia tomogréfica da semente de soja (51a), a fatia
tomografica apds adi¢do de ruido Gaussiano (51b), ao ROI fatia da tomografica
ruidosa (51c¢) e a fatia tomografica ap6s a aplicagdo do filtro (51d).

(b)

(d)

B.1.2 Resultado do Filtro Non-local Means

Figura 52 — Exemplo do resultado da aplicacdo do filtro non-local means aplicado sobre o ruido
Gaussiano referente a fatia tomografica da semente de pinhdo-manso (52a), a fatia
tomogréfica apds adi¢do de ruido Gaussiano (52b), ao ROI fatia da tomogréfica
ruidosa (52c¢) e a fatia tomografica apds a aplicacdo do filtro (52d).

(b)
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(©) (d

Figura 53 — Exemplo do resultado da aplicacdo do filtro non-local means aplicado sobre o ruido
Gaussiano referente a fatia tomogréfica da semente de soja (53a), a fatia tomografica
apos adi¢ao de ruido Gaussiano (53b), ao ROI fatia da tomografica ruidosa (53c) e a
fatia tomogréfica apds a aplicacao do filtro (53d).

(b)

(c) (d)

B.1.3 Resultado do Filtro Gaussiano

Figura 54 — Exemplo do resultado da aplicacdo do filtro Gaussiano aplicado sobre o ruido
Gaussiano referente a fatia tomografica da semente de pinhdo-manso (54a), a fatia
tomogréfica apds adi¢do de ruido Gaussiano (54b), ao ROI fatia da tomogréfica
ruidosa (54c¢) e a fatia tomografica ap6s a aplicagdo do filtro (54d).
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(a) (b)

(c) (d)

Figura 55 — Exemplo do resultado da aplicacdo do filtro Gaussiano aplicado sobre o ruido
Gaussiano referente a fatia tomogréfica da semente de soja (55a), a fatia tomografica
apos adi¢do de ruido Gaussiano (55b), ao ROI fatia da tomografica ruidosa (55¢) e a
fatia tomografica ap0s a aplicacdo do filtro (55d).

(a) (b)
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B.1.4 Resultado do Filtro Passa-banda Ideal

Figura 56 — Exemplo do resultado da aplicacdo do filtro passa-banda ideal aplicado sobre o ruido
Gaussiano referente a fatia tomografica da semente de pinhdo-manso (56a), a fatia
tomogréfica apds adi¢do de ruido Gaussiano (56b), ao ROI fatia da tomogréfica
ruidosa (56¢) e a fatia tomografica apds a aplicagdo do filtro (56d).

(b)

(c) (d)

Figura 57 — Exemplo do resultado da aplica¢do do filtro passa-banda ideal aplicado sobre o ruido
Gaussiano referente a fatia tomogréfica da semente de soja (57a), a fatia tomografica
apos adicao de ruido impulsivo (57b), ao ROI fatia da tomogréfica ruidosa (57¢) e a
fatia tomografica apds a aplicacao do filtro (57d).

(b)
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B.2 Segmentacao

B.2.1 Resultado da Segmentacao de Limiarizaciao

Figura 58 — Exemplo de segmentacgdo pela técnica de limiarizacdo aplicado em fatia tomografica
ap0s o filtro Gaussiano referente a semente de pinhdo-manso (58a), a fatia tomogra-

fica binarizada da técnica de segmentacao (58b) e a conjuncao entre as duas fatias
tomograficas (58¢).

Figura 59 — Exemplo de segmentacdo pela técnica de limiarizacdo aplicado em fatia tomografica
apos o filtro Gaussiano referente a semente de soja (59a), a fatia tomografica binari-

zada da técnica de segmentacdo (59b) e a conjungdo entre as duas fatias tomogréficas
(59¢).

(b)
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B.2.2 Resultado da Segmentaciao Otsu

Figura 60 — Exemplo de segmentacdo pela técnica de Otsu aplicado em fatia tomogréfica apds
o filtro Gaussiano referente a semente de pinhao-manso (60a), a fatia tomogréfica
binarizada da técnica de segmentacdo (60b) e a conjuncao entre as duas fatias

tomograficas (60c).
/1
. f .
(a) (c)

Figura 61 — Exemplo de segmentacdo pela técnica de Otsu aplicado em fatia tomografica apds o
filtro Gaussiano referente a semente de soja (61a), a fatia tomografica binarizada da
técnica de segmentacdo (61b) e a conjuncio entre as duas fatias tomogréficas (61c).

(a) (c)

(b)
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B.2.3 Resultado da Segmentacio em Grafo

Figura 62 — Exemplo de processo de equalizacdo do histograma a partir da fatia tomogréfica
de pinhdo-manso suavizada com o filtro Gaussiano (62a) e o seu histograma (62b),
juntamente com o resultado da fatia tomografica equalizada (62c) e o seu histograma
(62d).

Figura 63 — Exemplo de processo de equaliza¢do do histograma a partir da fatia tomografica de
soja suavizada com o filtro Gaussiano (63a) e o seu histograma (63b), juntamente
com o resultado da fatia tomografica equalizada (63c) e o seu histograma (63d).
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Figura 64 — Exemplo de segmentacdo pela técnica grafo, aplicado em fatia tomografica apds o
filtro Gaussiano referente a semente de pinhdo-manso (64a), ao resultado da fatia
tomografica binarizada da segmentacdo (64b) e a conjunc¢do entre as duas fatias
tomograficas (64c).

(b)

Figura 65 — Exemplo de segmentacao pela técnica grafo aplicado em fatia tomografica apos o
filtro Gaussiano referente a semente de Soja (65a), ao resultado da fatia tomografica
binarizada da segmentacao (65b) e a conjuncao entre as duas fatias tomogréficas
(65¢).
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B.3 Extracao de Caracteristicas

B.3.1 Extracio de Caracteristicas pela Técnica de HOG

Figura 66 — Exemplo de extracdo de caracteristica do método HOG aplicado na fatia tomografica
referente a semente de pinhdo-manso.

t [10.0.0.0.0,0.0.0.0],
[0.0,0.0,0.0,00.0]....
i I

[0,0,0,0,0,0,0,0,0],
[0,0,0,0,0,0,0,0,01]

H100 Posighes

Figura 67 — Exemplo de extracdo de caracteristica do método HOG aplicado na fatia tomografica
referente a semente de soja.

[10.0.0.0.0.00,00],
0,00.0,0,00,0.0]...,
0, 00,0,0,0,0,0,0],
0,0,0,0,0,0,0,0,01]

B0 Posigdes

B.3.2 [Extracao de Caracteristicas pela Técnica de Hu

Figura 68 — Exemplo de extracdo de caracteristica do método momentos invariantes de Hu
aplicado na fatia tomografica referente a semente de pinhao-manso.

.

N
[19.52], [6.32], [11.78]. [6.63].
[11.25]. [11.96], [8.98]]

, 7 Posigies
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Figura 69 — Exemplo de extragdo de caracteristica do método momentos invariantes de Hu
aplicado na fatia tomografica referente a semente de Soja.

%

\\\
[[10.41], [6.75], [12.65],
[7.54], [11.23], [11.87], [8.75]]

, 7 Posigbes
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APENDICE C

RESULTADOS DAS ANALISES DOS
CLASSIFICADORES NAIVE BAYESE SVM

C.1 Experimentos aplicados para uma base de dados com

70% treinamento e 30% teste

Tabela 7 — Resultados dos experimentos aplicados para uma base de dados com 70% treinamento
e 30% teste usando o classificador Naive Bayes.

Tipos de sementes Precisdo | Revocagdo | FI-Score | Suporte | Acuricia
Girassol 0,95 0,61 0,75 31
Girassol defeituosa 0,90 0,73 0,81 37

Pinhdo-manso 0,83 0,91 0,87 33 0.82
Pinhao-manso defeituosa 0,79 0,89 0,84 35 ’

Soja 0,84 0,70 0,76 37
Soja defeituosa 0,59 0,91 0,71 33
Imagem Composta 1,00 0,97 0,99 38

Tabela 8 — Resultados dos experimentos aplicados para uma base de dados com 70% treinamento
e 30% teste usando o classificador SVM.

Tipos de sementes Precisdo | Revocacdo | F'/-Score | Suporte | Acuricia
Girassol 0,96 0,81 0,88 31
Girassol defeituosa 0,90 0,97 0,94 37

Pinhdo-manso 0,94 0,94 0,94 33 0.90
Pinhdo-manso defeituosa 1,00 0,86 0,92 35 ’

Soja 0,81 0,81 0,81 37
Soja defeituosa 0,72 0,88 0,79 33
Imagem Composta 1,00 1,00 1,00 38
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C.2 Experimentos aplicados para uma base de dados com

60% treinamento e 40% teste

Tabela 9 — Resultados dos experimentos aplicados para uma base de dados com 60% treinamento
e 40% teste usando o classificador Naive Bayes.

Tipos de sementes Precisao | Revocagdo | FI-Score | Suporte | Acurdcia
Girassol 0,86 0,70 0,78 44
Girassol defeituosa 0,91 0,65 0,76 46

Pinhdo-manso 0,86 0,88 0,87 43 0.79
Pinhdo-manso defeituosa 0,71 0,93 0,80 42 ’

Soja 0,77 0,67 0,72 49
Soja defeituosa 0,60 0,79 0,68 52
Imagem Composta 1,00 0,94 0,97 49

Tabela 10 — Resultados dos experimentos aplicados para uma base de dados com 60% treina-
mento e 40% teste usando o classificador SVM.

Tipos de sementes Precisdo | Revocacdo | FI-Score | Suporte | Acuricia
Girassol 0,86 0,70 0,78 44
Girassol defeituosa 0,91 0,65 0,76 46

Pinhdo-manso 0,86 0,88 0,87 43 0.79
Pinhao-manso defeituosa 0,71 0,93 0,80 42 ’

Soja 0,77 0,67 0,72 49
Soja defeituosa 0,60 0,79 0,68 52
Imagem Composta 1,00 0,94 0,97 49

C.3 Experimentos aplicados para uma base de dados com

50% treinamento e 50% teste

Tabela 11 — Resultados dos experimentos aplicados para uma base de dados com 50% treina-
mento e 50% teste usando o classificador Naive Bayes.

Tipos de sementes Precisdo | Revocagdo | FI-Score | Suporte | Acuricia
Girassol 0,86 0,59 0,70 54
Girassol defeituosa 0,83 0,74 0,78 61

Pinhdo-manso 0,96 0,86 0,91 57 0.80
Pinhao-manso defeituosa 0,64 0,98 0,77 49 ’

Soja 0,77 0,64 0,70 58
Soja defeituosa 0,66 0,81 0,73 64
Imagem Composta 1,00 0,98 0,99 63
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Tabela 12 — Resultados dos experimentos aplicados para uma base de dados com 50% treina-
mento e 50% teste usando o classificador SVM.

Tipos de sementes Precisao | Revocagdo | FI-Score | Suporte | Acurdcia
Girassol 0,91 0,80 0,85 54
Girassol defeituosa 0,97 0,92 0,94 61

Pinhdo-manso 0,98 0,89 0,94 57 0.87
Pinhdo-manso defeituosa 0,89 0,82 0,85 49 ’

Soja 0,75 0,76 0,75 58
Soja defeituosa 0,68 0,88 0,77 64
Imagem Composta 1,00 1,00 1,00 63
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