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RESUMO

Este trabalho apresenta o desenvolvimento de um sistema de visao
computacional para andlise de bananas (Musa sapientum), em estagio de pds-colheita,
utilizando técnicas de processamento digital de imagens. Para o desenvolvimento foram
consideradas as etapas de aquisicdo das imagens, pré-processamento, identificagdo baseada
em textura, classificagdo em niveis de maturagdo e a obtencdo do percentual de manchas
marrons e injurias. A validagdo foi desenvolvida considerando padrdes geométricos gerados
em laboratorio, bem como considerando frutas reais. A obten¢do do mapa de textura
viabilizou a identificagdo da existéncia de manchas marrons ou injirias em uma regido da
imagem. A avaliagdo método de classificacio em nivel de maturacdo foi realizada
considerando os resultados obtidos com observadores humanos e visdo computacional. A
média da taxa de acerto dos observadores foi de 50% e a taxa de acerto da visdo
computacional foi de 100%. Além disso, os resultados da analise de manchas marrons e
injarias indicam uma taxa de acerto de 80,40% para manchas marrons em imagem de banana
individual, 97,70% para manchas marrons em imagem de penca de bananas, 97,80% para
injirias em imagem de banana individual e 75,30% para injurias em imagem de pencas.
Adicionalmente, o desempenho global do sistema motiva a aplicagdo desta metodologia para

avaliacdo da qualidade dos frutos no pds-colheita de bananas.

Palavras-chave: Visao computacional, Analise de textura, Processamento digital de imagens,

Pos-colheita.



ABSTRACT

This dissertation presents the development of a computer vision system for
bananas (Musa sapientum) analysis in post-harvest stage based on digital image processing
techniques. The development used considerations about image acquisition, pre-processing,
identification based on texture, percentage of brown spots and injuries on the fruits and
classification of its maturity levels. The validation has been developed considering geometric
patterns generated in laboratory, as well as real fruits. With the texture map it was possible to
identify the existence of brown spots or injuries in a specific region of the images. The
assessment of the level of maturation was performed considering both human observers and
the computer vision system. The average of identification level of maturity was equal to 50%
for human observers and 100% for computer vision. The results show identification rates of
80.40% for brown spots on the single image of banana, 97.70% for brown spots on the images
of bundle of bananas, 97.80% for injuries for the set of single image of banana, and 75.30%
for hand injuries considering the images of bundle of bananas. Besides, the method presents

application for quality assessing of fruits in the post-harvest procedures.

Keywords: Computer vision, Texture analysis, Digital image processing, Post-harvesting.
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INTRODUCAO

Selegdo e classificagdo de frutas sdo tarefas trabalhosas que geralmente sdo
realizadas de maneira manual. A falta de um preparo e consisténcia para o processo pode

ocasionar perdas.

A linha de estudos relacionados ao uso de visdo computacional para o auxilio
na classificagdo de frutas despertou a atencao de diversos pesquisadores por todo o mundo

preocupados em garantir um produto de qualidade aos consumidores.

A classificagdo do fruto em niveis de maturagdo pode ser determinada por
inspe¢do visual e andlise de imagem. Estas inspecdes determinam o preco de mercado.
Tradicionalmente, a inspe¢do de qualidade ¢ realizada por inspetores humanos treinados,
porém ¢ um método caro e altamente variavel. As decisdes nem sempre sdo coerentes entre 0s
inspetores. Outro problema ¢ a ocorréncia de manchas marrons e injurias devido ao

armazenamento e transporte inadequados que depreciam o valor do porduto.

Neste trabalho aplicou-se técnicas de visdo computacional e processamento de
imagens de bananas (Musa sapientum), tanto para identificagdo de injirias como para
classificagdo do nivel de maturagdo em produgdo agricola no pés-colheita, visando reduzir os
custos e agilizar o processo de selegao. Com o sistema desenvolvido foi possivel classificar o
fruto em niveis de maturacdo de modo rapido e preciso, a identificagdo do percentual de
manchas marrons e injurias foi satisfatoria. Através do mapa de textura foi possivel distinguir
areas de manchas marrons e areas de injurias ¢ dessa forma obter o percentual dos mesmos,
utilizando o modelo HSI e com a contagem de pixels foi feita a relagdo do percentual de
padrdes encontrados com padrdes previamente conhecidos para obter o estagio de maturacao

do fruto com base na escala de maturagao de Von Loesecke.

O texto foi organizado em seis capitulos, conforme descrito a seguir, incluindo

a bibliografia consultada.

Capitulo 1 — Qualidade e classificacdo de frutas: apresenta uma
contextualizagdo sobre a importancia da fruticultura no Brasil, produ¢do brasileira de frutas,

cultivo e normas de classificacao de bananas.



Capitulo 2 — Processamento de imagens e visao computacional: relata as
técnicas de processamento de imagens para analise de bananas, abordando a aquisicdo de
imagens, técnicas de pré-processamento, segmentacdo, andlise de textura e visdo

computacional.

Capitulo 3 — Sistema de visdo computacional para classificacdo de frutas:
apresenta o estado da arte em sistema de visdo computacional para esta aplicagdo, tomando

por base a revisao da literatura.

Capitulo 4 — Desenvolvimento do sistema para classificagdo de bananas
baseada em visdo computacional: apresenta a modelagem do sistema desenvolvido, detalhado

todas as etapas do mesmo.

Capitulo 5 — Resultados e discussdes: relata e discute a validagdo e os
resultados apresentados pelo sistema, bem como sua aplicagdio em um ambiente de pOs-

colheita agricola.

Capitulo 6 — Conclusdes: descreve as conclusdes obtidas pela analise dos

resultados apresentados pelo sistema.



CAPITULO 1 — QUALIDADE E CLASSIFICACAO DE FRUTAS

Processos de certificagdo da qualidade sdo redutores de custos de transagdo e
logistica e revelam mecanismos essenciais que permitem aos agentes cooperar € se coordenar
em suas atividades de pesquisa e¢ inovagdo. A classificacdo de frutas e sua certificagdo
apresentam os objetivos de facilitar e agilizar a sua comercializagdo para que comprador e

vendedor ndo necessitem de visualizagdo direta sobre os produtos.

1.1. A importancia da fruticultura no Brasil

A fruticultura ¢ uma das atividades agricolas que mais cresce no Brasil, o qual
¢ o terceiro produtor mundial (EMBRAPA, 2008). O grande potencial produtivo do pais,
favorecido pela diversidade climatica, permite a producdo de varios tipos de frutas. Em um
setor tdo importante economicamente, o estabelecimento de normas de certificagdo, torna-se
fundamental para a comercializa¢do in natura, pois sdo destinadas ao mercado externo e
submetidas aos padroes de qualidade estabelecidos por organismos internacionais

(DORNFELD et al., 2005).

Na regido Norte ha frutas nativas, que ainda ndo foram exploradas
comercialmente. Por outro lado, a regido Centro-Oeste se caracteriza por ser uma grande
produtora de graos, com uma fruticultura pouco significativa. Deste modo, a fruticultura se
concentra nas regides Nordeste, Sudeste e Sul, onde as condigdes de clima s3o bem distintas,
permitindo o cultivo de um ntimero variado de plantas frutiferas, tanto as tropicais como as de
clima temperado. O estado de Minas Gerais ¢ privilegiado em razdo das condig¢des climaticas
para a exploragdo de frutas. Além, da sua extensdo, possui microclimas bem distintos,
proprios para o cultivo de um numero variado de plantas frutiferas. O Brasil ¢ um dos poucos
do mundo que podera suprir a demanda por frutas frescas, tanto em ambito nacional como
internacional. Portanto, a exploracdo do cultivo de frutas poderd ser um instrumento para
proporcionar o fortalecimento economico da atividade agricola de diversas regides. Contudo
para que essa perspectiva se realize ¢ necessario superar algumas dificuldades tais quais

incluem:



e falta de uma politica de defesa fitossanitaria em ambito nacional.

e caréncia de infra-estrutura organizada para as frutas, abrangendo transporte armazéns

frigorificados e crédito para comercializagdo

Por se tratar de uma atividade mais intensiva e emprega mais em mao-de-obra
e com uma rentabilidade superior por hectares que as culturas de grios (tais como arroz,
feijdo, milho, soja, entre outros) a produ¢do integrada e a implantacdo de sistemas
agroecoldgicos para frutas t€ém atraido uma quantidade crescente de agricultores familiares,
havendo a contratagdo de trabalhadores temporarios na época da colheita dos frutos. Desta
forma, a produgdo familiar contribui para o sustento da familia e gera empregos,
proporcionando boas condi¢des de vida para as pessoas. A fruticultura demanda mao-de-obra
intensiva e qualificada, fixando o homem no campo, ¢ na maioria dos casos permite boas

condig¢des de vida para uma familia que tenha pequena propriedade.

Uma linha de classificagao de frutas ¢ composta por diversas etapas, tais como:
recebimento, pré-sele¢do, lavagem, secagem. A utilizagdo dos sistemas de classificagdo ¢ um

meio eficiente de organizar e desenvolver a sua comercializagao.

Virios atributos das matérias-prima sdo adotados para critério de classificagdo,
como: tamanho, cor, maturagdo, auséncia de manchas ou outros defeitos causados por fungos
e insetos, simetria, textura, sabor ¢ odor. Esses atributos sdo relevantes para a sele¢do e
classificagdo das frutas que geralmente ¢ realizada de maneira manual (SIMOES e COSTA,

2003).

A automacgdo deste processo baseada em imagens digitais apresenta algumas

dificuldades como:
e ndo ha uma descricao formal dos padroes das frutas;

e ndo ha ferramentas computacionais ¢ modelos consolidados para a classificacdo de

frutas;
e dependéncia das condi¢des de iluminacdo do ambiente.

Os consumidores preferem frutas de peso igual e de formato uniforme
(WASEEM et al.,, 2002). Com a expansdo dos meios de comunica¢do e da informadtica, a

tendéncia ¢ agilizar operacdes de comercializacdo sem visualizagdo direta do produto em



negociagao e, para que isto ocorra, a classificagdo de frutas com base em sua qualidade ¢
condi¢do basica e necessdria para viabilizar negocios. A estimacdo do tamanho das frutas
também ¢ util no processo de empacotamento, comercializacdo e transporte

(TABATABAEEFAR et al.,, 2000).

A fruticultura ¢ considerada uma das atividades mais dindmicas da economia
brasileira, apresentando uma evolugdo continua. Atende o mercado interno e vem ganhando
espago no mercado internacional, com frutas tropicais, subtropicais e de clima temperado,
aumentando o volume das exportacdes, o nimero de empresas exportadoras, as variedades de

frutas exportadas e os paises de destino das exportagdes (IBRAF, 2008).

De acordo com o IBRAF, esta atividade contribui para o crescimento brasileiro

nas seguintes formas:

e ¢ geradora de emprego para a populagdo, pois cada hectare plantado com fruticultura
gera em média dois empregos diretos. Atualmente o pais tem em torno de 2,5 milhdes
de hectares plantados com frutas, o que proporciona em torno de 5 milhdes de

empregos. Além disso, gera empregos indiretos antes e depois das colheitas;

e ¢ geradora de divisas, através das exportacdes de suco de laranja e de frutas frescas e

secas;
e o valor da produgdo da fruticultura ¢ superior a 10 bilhdes de reais anuais;

As exportagdes brasileiras de frutas e derivados ainda sd3o muito concentrados
em frutas como uva, meldo, manga, maca, banana, limdo e mamao, para mercados restritos
como a Europa e os Estados Unidos que juntos representam 90% dos destinos das

exportacoes.

1.1.1. Rastreabilidade

A rastreabilidade da cadeia produtiva passou a ser exigida pelo consumidor
como forma de garantir informagdo imediata e transparente sobre os perigos que possam
afetar a seguranca do alimento que consome. Ela visa atender a essa necessidade mantendo
um registro confidvel, agil e seguro de todos os passos envolvidos nos processos da cadeia

produtiva, desde o fornecedor de insumos até a disponibilizagdo do produto ao consumidor



(DIGIOVANI, 2002). A rastreabilidade ¢ um requisito fundamental nos sistemas de gestao da

qualidade e possui a finalidade de garantir:
e Assegurar o direito a informagao do consumidor;
e Destacar a origem e qualidade da producao;

e Aperfeigoar a organizagdo das cadeias produtivas através da valorizacdo do trabalho e

inovacgdes tecnologicas.

1.1.2. Producéo de mudas certificadas

Investimentos  governamentais foram realizados em parceria com
universidades, centros de pesquisa ¢ Embrapa para a instalagdao de 25 viveiros, com o objetivo
de produzir material de origem genética conhecida e com garantias fitossanitarias (CORREA,
2002). Esta sendo amplamente utilizada a técnica de micropropagacgdo, que se constitui no
desenvolvimento de plantas em meio artificial sob condigdes assépticas e controladas,
possibilita a obtengdo de mudas sadias, rapidamente, independe da época do ano, diminui a

possibilidade de disseminagdo de patdgenos (viroses).

Essa técnica também garante a manutengdo de caracteristicas desejaveis como
resisténcia as pragas e doencas, tolerancia as condi¢des de solo e clima, contencdo do vigor da
planta, sendo de grande importancia para a viabilizacdo economica no processo de producao

de mudas frutiferas garantindo a produtividade e longevidade dos pomares.

1.1.3. Producéo brasileira de frutas

O Brasil apresenta grande potencial para se tornar um dos maiores podlos
produtivos de frutas frescas para o mercado mundial. J& foram registrados 30 polos de

producdo espalhados em mais de 50 municipios.

As Figuras 1, 2, 3 e 4 ilustram respectivamente a quantidade produzida, valor

da produgdo, area plantada e rendimento médio das frutas nos anos de 2003 a 2007 no Brasil.
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Figura 1 - Quantidade de frutas produzidas no Brasil em toneladas nos anos de 2003 a 2007
(Fonte: IBGE 2009).

Valor da producéo (mil reais)

16.000.000
14.000.000
12.000.000
10.000.000
8.000.000
6.000.000
4.000.000
2.000.000
0

2003 2004 2005 2006 2007

Figura 2 - Valor da producdo de frutas no Brasil nos anos de 2003 a 2007 (Fonte: IBGE
2009).
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Figura 3 - Area plantada com frutas no Brasil nos anos de 2003 a 2007 (Fonte: IBGE 2009).
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Figura 4 - Rendimento médio de frutas no Brasil nos anos de 2003 a 2007 (Fonte: IBGE
2009).

A regido Sudeste do pais ¢ a maior responsavel pela producao de frutas (60%)
em seguida a regido Nordeste (22%) e a regido Sul (13%). De acordo com IBRAF (2007) o
consumo per capita de frutas no Brasil é de 57quilos/ ano. A Figura 5 ilustra a produgdo de

frutas por regido (%) no ano de 2007.
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Figura 5 - Produgdo brasileira de frutas por regido (Fonte: IBGE 2009).

1.2. A importancia do cultivo de Banana (Musa sapientum) Nno

Brasil

A banana ¢ uma das frutas mais importantes do mundo, tanto no que se refere a
producdo quanto a comercializa¢ao. Para muitos paises a banana apresenta grande relevancia
social e econdmica, servindo como fonte de renda para muitas familias de agricultores,
gerando postos de trabalho no campo e na cidade e contribuindo para o desenvolvimento das

regides envolvidas em sua producao.

No Brasil a bananeira ¢ cultivada de Norte a Sul, tendo grande expressdo
econdmica e elevado alcance social, sendo responsavel por mais de 500 mil empregos diretos.
E uma cultura versatil, cultivavel em diferentes ambientes, produz o ano todo e auxilia na
manuten¢do da fertilidade do solo, o que se caracteriza como um fator adicional de valor para
sua produgdo por pequenos produtores. A fruta ¢ colhida ainda verde e quando conservada em

temperatura ambiente, amadurece em alguns dias.

A bananeira exige calor constante, precipitagdes bem distribuidas e elevada
umidade para o seu bom desenvolvimento e producao. A faixa de temperatura 6tima para o
desenvolvimento das bananeiras comerciais ¢ de 26-28°C, com minimas nao inferiores a 15°C

e maximas nao superiores a 35°C. Abaixo de 15°C a atividade da planta ¢ paralisada e, acima
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de 35°C, o desenvolvimento ¢ inibido, principalmente devido a desidratacdo dos tecidos,

especialmente das folhas.

A banana ¢ extremamente rica em potassio, carboidratos e fibras soluveis, além
de conter fosforo, célcio, magnésio e vitaminas A, B e C. Ela se destaca pela multiplicidade

de uso, excelente sabor e ampla aceitagdo entre todas as faixas etarias e niveis sociais.

Olorunda (OLORUNDA, 2000) expde que as perdas em bananas podem ter
origens mecanicas, fisioldgicas e microbiologicas. Os danos de origem mecanica devem ser
considerados da maior importancia para a conservagao da qualidade dos frutos apds sua
colheita. Além de, causarem ferimentos, amassamentos e cortes, influenciam em outros tipos

de danos - os fisiologicos e os microbiologicos.

As Figuras 6, 7, 8 e 9 ilustram respectivamente a quantidade produzida, valor

da produgdo, area plantada e rendimento médio da banana nos anos de 2003 a 2007.

Quantidade produzida (toneladas)
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Figura 6 - Quantidade de banana produzida no ano de 2007 (Fonte: IBGE 2009).



Valor da producéo (mil reais)
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Figura 7 - Valor de produgao da banana no ano de 2007 (Fonte: IBGE 2009).
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Figura 8 - Area de banana plantada no ano de 2007 (Fonte: IBGE 2009).
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Rendimento médio (quilogramas por hectare)
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Figura 9 - Rendimento médio da banana no ano de 2007 (Fonte: IBGE 2009).

O Brasil estd entre os grandes principais produtores mundiais. A producao
anual brasileira, estimada entre 6 a 7 milhoes de toneladas, concentra-se nos estados de Sao
Paulo, Bahia, Santa Catarina, Minas Gerais e Par4, os quais produzem 56% desse total. A area
cultivada anual ¢ de cerca de 500 mil hectares. Noventa e nove por cento da producdo destina-

se ao mercado interno, com consumo de 31 quilogramas por habitante ao ano.

1.3. Normas para classificacao de Bananas (Musa sapientum)

As normas de classificagdo da banana foram desenvolvidas pelo Programa
Brasileiro para Modernizacdo da Horticultura, imprescindivel & modernizagdo e transparéncia

na comercializagao.

A atividade classificatéria ¢ excelente mapeadora dos problemas da produgao.
. .. ;1L Lo . 1
Os cultivares comerciais de banana ¢ hibrido de duas espécies: Musa acuminata (genoma  A)

e a Musa Balbisiana (genoma B).

O agrupamento em classe garante a homogeneidade de tamanho entre frutos do

mesmo lote. A classe da banana ¢ determinada pelo comprimento de acordo com a tabela 1.

! Genoma: Em biologia é toda a informagio hereditaria de um organismo que esta codificado em seu DNA.
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CLASSE | COMPRIMENTO (cm)

6 Maior que 6 até¢ 9

9 Maior que 9 até 12

12 Maior que 12 até 15
15 Maior que 15 até 18
18 Maior que 18 até 22
22 Maior que 22 até 26
26 Maior que 26

Tabela 1 — Classificagdo de bananas de acordo com o seu comprimento.

As bananas também podem ser classificadas pelo nivel do estigio de
maturagdo. De acordo com o Programa Brasileiro para Modernizagdo da Horticultura as

bananas podem ser divididas em 7 niveis:

Nivel 1: Totalmente verde.

e Nivel 2: Verde com tracos amarelos.
e Nivel 3: Mais verde do que amarelo.
e Nivel 4: Mais amarelo do que verde.
e Nivel 5: Amarelo com pontas verdes.
e Nivel 6: Amarelo.

e Nivel 7: Amarelo com areas marrons.

Existe ainda a classificacdo feita pelo tipo de agrupamento que a fruta

apresenta, como mostra a Figura 10.
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(©)

Figura 10 — Modo de apresentagdo da banana: (a) Dedo (1 fruto), (b) Buqué (2 a 9 frutos) e
(c) Penca (10 ou mais frutos) (PBMH e PIF, 2006).

Toda e qualquer lesdo causada por fatores de natureza fisioldgica,
fitossanitaria, mecanica (danos causados durante a etapa de beneficiamento, transporte e
embalagem) ou por agentes diversos, que venha a comprometer a qualidade e a apresentacao
da banana. Os defeitos podem ser divididos em 3 categorias: defeitos graves, defeitos leves e

defeitos variaveis.

Os defeitos graves inviabilizam o consumo e depreciam muito a aparéncia € o

valor do produto como mostra a Figura 11.
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(©) (d)

Figura 11 — Defeitos graves em banana: (a) Ponta de charuto, (b) Podridao, (c) Amassado, (d)
Dano por sol, (e) Dano profundo, (f) Passado, (g) Maturacdao precoce e (h) Infestacao por
praga (traga-da-banana) (PBMH e PIF, 2006).
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Os defeitos leves nao impedem o consumo do produto, mas depreciam o seu

valor como ilustra a Figura 12.

Figura 12 — Defeitos leves em banana: (a) Auséncia de dedos, (b) Desenvolvimento
diferenciado, (c) Germinado, (d) Restos florais e (¢) Descoloragao da casca (PBMH e PIF,

2006).

Os defeitos variaveis podem ser graves, leves ou desconsiderados em fun¢do de

sua intensidade de ocorréncia como apresenta a Figura 13.
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(©) (d)

(2

Figura 13 — Defeitos variaveis em banana: (a) Abelha arapua, (b) Acaro de ferrugem, (c)
Latex, (d) Fuligem, (e) Tripes de erupcao, (f) Tripes de ferrugem e (g) Dano mecanico
superficial (PBMH e PIF, 2006).
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Os defeitos variaveis podem ser considerados como graves ou leves de acordo

com a porcentagem da area ocupada no fruto como mostra a tabela 2.

GRAVIDADE DO DEFEITO MEDIDO PELO % DA AREA
OCUPADA NO FRUTO

Defeitos Grave Leve

Acaro e tripes de ferrugem area> 10 5<area<10

Dano mecanico superficial, abelha
arapud, mancha de fuligem e mancha

) area >3 1 <area<3
de latex

Tabela 2 — Gravidade do defeito medida pela porcentagem da area ocupada no fruto.

A classificacdo do fruto ¢ feita pela separagdo do produto em lotes
homogéneos, obedecendo a padrdes de qualidade e homogeneidade em funcdo da gravidade

do defeito avaliado.
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CAPITULO 2 — PROCESSAMENTO DE IMAGENS E VISAO

COMPUTACIONAL

Informagdes geométricas que envolvem tamanho e forma, bem como
informacodes de cor e textura podem ser utilizadas em conjunto com técnicas de classificagdao
para a caracterizagdo da qualidade de produtos. Este capitulo trata da constru¢do de
indicadores de qualidade de bananas (Musa sapientum) baseados no processamento de

imagens digitais e sistema de visdo computacional.

2.1. Imagem por Computador

Imagem por computador ¢ definida pela aquisicdo e processamento de
informagdes visuais pelo computador. Trabalhos sobre imagens podem ser divididos em duas
categorias: processamento de imagens e visdo computacional (UMBAUGH, 1998). Estas
categorias ndo sdo, entretanto totalmente separadas e distintas ¢ a Figura 14 ilustra como estao

relacionadas.

Imagem por Computador

Visao Processamento

Computacional

de Imagens

Figura 14 — Imagem por computador: visdo computacional ¢ processamento de imagens.
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2.2. Processamento de Imagens

Um sinal analdgico de video, obtido de um dispositivo de aquisi¢do, deve ser
submetido a uma discretizagdo espacial e em amplitude para tomar o formato desejavel ao
processamento computacional. A digitalizacdo dos valores das coordenadas ¢ chamada de

amostragem e a digitalizacdo dos valores de amplitude ¢ chamada de quantizagao.

Uma imagem pode ser definida como uma fungdo f{x, y), onde x e y sdo as
coordenadas espaciais (planas) e a amplitude de f em qualquer par de coordenadas (x, y) € a

intensidade do nivel de cinza da imagem (GONZALEZ e WOODS, 1992).

Basicamente, a amostragem converte a imagem analogica em matriz de M por

N pontos, cada qual denominado pixel.

f(x.y) ) fLN-) (1)

12
\
g
=
\
N

f(M;l,O) f(M:—l, o f(M—:l,N—l)

Onde maiores valores de M ¢ N implicam em uma imagem de maior resolucao.

2.2.1. Realce da Imagem

O principal objetivo das técnicas de realce de imagens € processar uma imagem
de modo que a imagem resultante seja mais adequada, que a imagem original, para uma
aplicagdo especifica (MARQUES e NETO, 1999). Os métodos de filtragem que sdo
normalmente empregados se caracterizam em duas categorias: as técnicas de filtragem

espacial e as técnicas de filtragem no dominio da freqiiéncia.
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2.2.1.1. Filtragem no Dominio Espacial

As técnicas de filtragem no dominio espacial sdo aquelas que atuam
diretamente sobre a matriz de pixels que ¢ a imagem digitalizada. Logo, as fungdes de

processamento de imagens no dominio espacial podem ser expressas como:
g(x,y)=T[f(x,y)] )

onde: g(x, y) € a imagem processada, f(x, y) € a imagem original ¢ T ¢ um operador em f,

definido em uma certa vizinhanca de (x, y).

A vizinhanga definida ao redor de (X, y) € a vizinhanca de 8 conectivos do pixe/
de referéncia, o que equivale a uma regido 3x3, na qual o pixel central ¢ o de referéncia como
indica a Figura 15. Uma vizinhanca pode ser de outra ordem, dependendo da aplicacao,

formando as regras 5x5, 7x7 ou maior.

(x:v)

Imagem

Figura 15 — Uma vizinhanga 3x3 ao redor de um ponto de coordenadas (x, y) em uma
imagem.

2.2.1.2. Filtragem no Dominio da Fregqiiéncia

A base matematica das técnicas de filtragem no dominio da freqiiéncia ¢ obtida
com base no teorema da convolugdo. Se g(x,y) é a imagem formada pela convolugdo

(denotada pelo simbolo *) da imagem f{x, y) com um operador linear 4(x, y), entao:

g(x, y) =fx, y)* h(x, y) (3)
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Pelo teorema da convolugdo, a seguinte relacdio no dominio da freqiiéncia

também ¢é valida:

G(u, v) =F(u, v) H(u, v) (4)

onde G, F, H sdo as transformadas de Fourier de g (x,), f(x,y) € h(x,y) respectivamente.

2.2.1.3. Suavizag¢do de Imagens no Dominio Espacial

O uso de mascaras espaciais no processamento de imagens € normalmente
denominado filtragem espacial. Dentre as técnicas mais conhecidas de suavizagdo estdo a

filtragem pela média e o filtro da mediana.

Filtro da Média

O filtro da média ¢ uma técnica que permite a redu¢do de ruido em uma
imagem (MARQUES e NETO, 1999). Considerando uma dada vizinhanga, o método consiste
em calcular a média de todos os pontos dentro desta vizinhanga para cada pixe/ da imagem
original. O filtro da média ¢ util por ser uma técnica simples, relativamente rapida de ser
aplicada, pois ndo necessita de nenhum processamento mais complexo do que somas e
divisdes. Contudo, o filtro da média apresenta perda nos detalhes da imagem, dando o efeito

de borramento. A Figura 16 apresenta a imagem original ¢ a imagem filtrada.

(b)

Figura 16 — (a) Imagem Original (USC-SIPI Image Database, 1971), (b) Resultado da
aplicacdo do filtro de média na imagem original.
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Filtro da Mediana

Nesta técnica, o nivel de cinza do pixel central da janela é substituido pela
mediana dos pixels situados em sua vizinhanga. A mediana (m) de um conjunto de (n)
elementos ¢ um valor tal que metade dos (n) elementos do conjunto situa-se abaixo de (m), e a
outra metade acima de (m). Quando (n) ¢ impar, a mediana ¢ calculada pela média aritmética
dos dois elementos mais proximos do centro (GONZALEZ e WOODS, 1992). Esse método ¢
eficiente quando a imagem contém ruidos elevados e o realce das bordas ¢ importante. A

Figura 17 ilustra um exemplo da aplicagao do filtro de mediana.

(@) (b)

Figura 17 — (a) Imagem Original (USC-SIPI Image Database, 1971), (b) Resultado da
aplicacdo do filtro de mediana na imagem original.

2.2.2. Técnicas de Modificacdo de Histograma
2.2.2.1. Conceito de Histograma

O histograma de uma imagem ¢ simplesmente um conjunto de niimeros que
indicam a freqiiéncia de ocorréncia de pixels em suas diferentes tonalidades ou valores em
niveis de cinza naquela imagem. Estes valores sdo representados por um grafico de barras que
fornece para cada nivel de cinza o nimero de pixels correspondentes na imagem. Através da
visualiza¢ao do histograma de uma imagem obtem-se uma indicagdo de sua qualidade quanto

ao nivel de contraste e quanto ao seu brilho médio (MARQUES e NETO, 1999).

Cada elemento do conjunto de um histograma ¢ calculado como:
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p(r) =% n#0 (5)

onde 0<r <1; k=0, 1, .., L-1, onde L é o nimero de niveis de cinza da imagem
digitalizada; n = nimero total de pixels na imagem; p (r,) = probabilidade do k-ésimo nivel

de cinza; e n, = nimero de pixels cujo nivel de cinza corresponde a k.

O conceito de histograma também ¢ aplicavel a imagens coloridas. Neste caso,
a imagem ¢ decomposta de alguma forma (por exemplo, em seus componentes R, G, B) e para

cada componente ¢ calculado o histograma correspondente.

2.2.2.2. Transformag¢do de Histograma

As técnicas de modificacdo de histograma sdo conhecidas como técnicas pixel-
a-pixel, uma vez que o valor de tom de cinza de um pixel, apds o processamento, depende
apenas de seu valor original. Em contraste, nas técnicas de processamento orientadas a
vizinhanga, o valor resultante depende também, de alguma forma, dos pixels que circundam o
elemento de imagem original. Diversas técnicas de modificagcdo da distribuicdo dos pixels na
escala de cinza podem ser implementadas a partir do conceito de transformagdes de

intensidade, apresentado formalmente a seguir.

Seja uma variavel f, representando o nivel de cinza dos pixels na imagem a ser
processada. Por simplicidade, assume-se inicialmente que a escala de cinza ¢ normalizada, ou

seja,

0< f<I1 (6)

Onde /= 0 representa um pixel preto e f =1 indica pixel branco.

Para qualquer f'no intervalo [0, 1], denomina-se transformag¢des de intensidade

as funcdes do tipo:

g=T(f) (7
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0 novo valor g levara em um novo tom de cinza , g, na imagem destino. Estas fungdes devem

satisfazer duas condigdes:

(1) devem retornar um unico valor para cada valor distinto de f e devem -crescer

monotonicamente no intervalo 0 < f <1;

(1) 0LT(f)<1 para 0L f<I1;

2.2.2.3. Equalizagao de Histograma

A equalizacao de histograma ¢ uma técnica a qual se preocupa em redistribuir
os valores de tons de cinza dos pixels em uma imagem, de modo a obter um histograma
uniforme, no qual o nimero de pixels de qualquer nivel de cinza ¢ praticamente o mesmo.
Para tanto, utiliza-se uma funcdo auxiliar, denominada funcdo de transformacgao
(SCHOWENGERDT, 1997). A forma mais usual de se equalizar um histograma ¢ utilizar a
fun¢do de distribuicdo acumulada da distribuicdo de probabilidade original (Eq. 8).

ST =22 =Y p, () ®)

-
=0 =0

onde 0<r, <I; k=0,1..L-1.

A inversa desta fung¢do ¢ dada por:
r,=T"(s,) para 0<s, <1 9)

A Figura 18 mostra a imagem original e o seu histograma.
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Figura 18 — (a) Imagem Original (USC-SIPI Image Database, 1971), (b) Histograma da
imagem original.

A Figura 19 Ilustra a imagem equalizada e o seu histograma.

A . n .
Frequen01a de ocorréncia
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(a) (b)

Tons de Cinza

Figura 19 — (a) Imagem Original (USC-SIPI Image Database, 1971), (b) Histograma da
imagem equalizada.

2.2.3. Segmentacdo de Imagens

A segmentacdo consiste em usar o computador para definir na imagem,
recortes automaticos de objetos de interesse. A segmentagdo subdivide uma imagem em suas

partes ou objetos constituintes. O nivel até o qual essa subdivisdo deve se realizada, assim
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como a técnica utilizada, depende do problema que esta sendo resolvido. Algoritmos de
segmentacao permitem achar diferencas entre dois ou mais objetos, e distinguir as particulas
umas das outras e do fundo. Os algoritmos de segmentagdo para imagens monocromaticas sao
geralmente baseados em uma das seguintes propriedades bésicas de valores de niveis de
cinza: descontinuidade ¢ similaridade (MARQUES e NETO, 1999). Na descontinuidade, a
abordagem ¢ particionar a imagem baseado em mudangas bruscas nos niveis de cinza. As
principais areas de interesse sdo: detec¢do de pontos isolados, deteccdo de linhas e bordas na
imagem. Na similaridade as principais abordagens baseiam-se em limiarizagdo e crescimento

de regides.

2.2.3.1. Descontinuidade

A descontinuidade ¢ representada pelas mudangas bruscas de niveis de cinza.
Os objetos que podem ser localizados por técnicas baseadas em descontinuidades sdo de trés
tipos: pontos, linhas e bordas. Essas técnicas sdo definidas por uma operagdo orientada a

vizinhanga.

Operagdes logicas e aritméticas orientadas a vizinhanga utilizam o conceito de
convolucdo com mascaras. A cada posi¢do relativa da mdscara sobre a imagem, o pixel
central da sub-imagem em questdo sera substituido, em uma matriz denominada imagem
destino, pela soma dos produtos dos coeficientes com os niveis de cinza contidos na sub-
regido envolvida pela méscara. Isto €, a resposta da méascara em algum ponto na imagem ¢

dada por:

9
R=wz +wyz, + Wz, +...+ Wz, =2wl.zi (10)
i=1

em que z; € o nivel de cinza do pixe/ associado com o coeficiente w; da mascara.
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Deteccéo de pixel

A deteccdao de pixels isolados em uma imagem pode ser obtida de maneira
direta. Diz-se que um ponto foi detectado na posi¢cdo da mascara se |[R| > L, em que L é um
limiar ndo-negativo ¢ R ¢ definido pela equacdo 10. Essa formulagdo mede as diferencas
ponderadas entre o ponto central e seus vizinhos. A idéia ¢ que o nivel de cinza de um ponto
isolado sera completamente diferente do nivel de cinza dos seus vizinhos. A Figura 20

apresenta a imagem original e a imagem filtrada.

(b)

Figura 20 — (a) Imagem original (USC-SIPI Image Database, 1971), (b) Resultado obtido
com o filtro deteccdo de pixe/ na imagem original.

Deteccdo de linha

Se a primeira mascara, conforme apresentado no item (a), fosse movida por
toda uma imagem, ela responderia a linhas orientadas horizontalmente. Um experimento
similar revelaria que a mascara apresentada no item (b), responde melhor a linhas orientadas a
+45 graus; a terceira mascara, item (c), a linhas verticais; e a quarta, item (d), a linhas na

direcao — 45 graus (GONZALEZ e WOODS, 1992).

-1 -1 -1 -1 -1 2 -1 2 -1 2 -1 -1
2 2 2 -1 2 -1 -1 2 -1 —1 2 -1
2 -1 -1 -1 2 -1 -1 -1 2

-1 —1 -1
Horizontal + 45 graus Vertical —45

(@) () (c) (d)
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Os quatros filtros de Sobel sdo: (a) filtro horizontal, (b) filtro diagonal +45
graus, (c) filtro vertical e (d) filtro diagonal -45 graus. A Figura 21 ilustra a imagem original,

imagem obtida com o filtro vertical e a imagem obtida com o filtro horizontal.

(a) (b) (©)

Figura 21 — (a) Imagem Original (USC-SIPI Image Database, 1971), (b) Resultado da
aplicacdo do filtro vertical na imagem original e (c¢) Resultado da aplicacdo do filtro
horizontal na imagem.

Deteccdo de borda

Uma borda ¢ o limite entre duas regides com propriedades distintas de nivel de
cinza. Para a detec¢ao de bordas, aplicam-se filtros espaciais lineares de dois tipos: baseados

no gradiente da fun¢do luminosidade da imagem, e baseados no Laplaciano.

Operadores de Gradiente

O gradiente de uma imagem f{(x, y) na localizagdo (x, y) ¢ dado pelo vetor

af
G, | Ox
v M o (1

Oy
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Sabe-se que a partir da analise vetorial o vetor gradiente aponta na dire¢ao de
mudanga mais rapida de f na posicao (X, y). Em deteccao de bordas, a magnitude desse vetor ¢

uma quantidade importante, geralmente chamada de gradiente e denotada por Vf', onde:

Vf = mag(Vf) =[G’ +G)” (12)

Essa quantidade equivale a maior taxa de aumento de f{(x, y) por unidade de

distancia na dire¢do de Vf . E comum aproximar o gradiente com valores absolutos:

Vf =

GX

+(G,| (13)

o qual ¢ muito mais simples de se implementar.

Para uma imagem digital f(x, y), o mdédulo do gradiente pode ser aproximado
por operadores 3x3 ou mascaras de convolugdo. A seguir, sio mostrados exemplos dessas
mascaras, os quais sdo conhecidos como operadores de Sobel: (a) regido de uma imagem de
tamanho 3%3, (b) mascaras no computo de Gx no ponto central da regido 33, (c¢) mascara

usada no computo Gy naquele ponto.

Z Z, 7, —1-2—-1 10 1
Z,7,Z, 0 0 0 |—-2 0 2
Z,Z, Z, 1 2 1 ~1 0 1
(a) (0) (¢)

Operador Laplaciano

O Laplaciano de uma fun¢do bidimensional f{x, y) ¢ uma derivada de segunda

ordem dada por:

o°f of (14)

Vf= +
/ ox> oy’
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A operacdo de gradiente ¢ decorrente da aplicacdo da mdscara 3x3 para

operagao do Laplaciano, como apresentado a seguir:

0-1 0
—1 4 -1
0-1 0

A Figura 22 mostra a imagem original e a imagem obtida com a aplicag¢do do
filtro Laplaciano.

(@) (b)

Figura 22 — (a) Imagem Original (USC-SIPI Image Database, 1971), (b) Resultado obtido
com a aplicagdo do filtro Laplaciano na imagem original.

Embora o Laplaciano seja insensivel a rotagdo e, portanto capaz de realgar ou
detectar bordas em qualquer direcdo, seu uso € restrito devido a sua grande suscetibilidade a

ruido.

2.2.3.2. Similaridade

A similaridade baseia-se nos limites dos niveis de cinza, subdivisdo da imagem
em regides homogéneas e crescimento de regides. Os objetos sdo separados de acordo com

um critério de similaridade entre pixels de uma mesma regido.
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Limiarizagdo (Thresholding)

Limiarizagdo ¢ uma das mais importantes abordagens para a segmentagdo de
imagens (MARQUES e NETO, 1999). Na limiarizacao ¢ analisada a similaridade dos niveis
de cinza da imagem extraindo os objetos de interesse através da selecdo de um limiar L que

separa os agrupamentos de niveis de cinza.

Uma imagem limiarizada g(x,y) ¢ definida como:

1 se f(x,y)=L

0 se f(x,y)<L (13)

g(x,y) ={

onde f(x,y) corresponde ao nivel, de cinza do ponto, os pixels rotulados com 1 correspondem
aos objetos e os pixels rotulados com 0 correspondem ao fundo e L ¢ um valor de tom de

cinza predefinido denominado limiar.

A Figura 23 apresenta a imagem original e a imagem limiarizada.

(b)

Figura 23 - (a) Imagem original (USC-SIPI [mage Database, 1971), (b) Imagem
Limiarizada.

A qualidade de uma imagem limiarizada depende do valor de L. Assim, ¢
importante definir um valor 6timo para L de forma que a imagem nao sofra uma limiarizagao

inadequada para sua aplicagdo.
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Quando a limiarizagdo ¢ definida de forma manual pode-se escolher o melhor
valor para L de forma visual. No entanto, a maioria das aplicagdes requer que valor de L seja
obtido de forma automdtica. Desta forma, ¢ necessario empregar alguma técnica de

limiarizagao.

Existem diversas técnicas para se definir L. Nao se pode dizer qual a melhor
técnica, dependendo das condi¢des da imagem (contraste, iluminagao, complexidade da cena)
e também do resultado esperado com a limiarizagao, pode-se obter resultados melhores com

uma ou outra técnica.

Crescimento de Regides

Assim como na limiarizagdo, na segmentacao orientada a regides analisamos a
similaridade dos niveis de cinza da imagem. Como seu nome implica, o crescimento de
regides ¢ um procedimento que agrupa pixels ou sub-regides em regides maiores. A mais
simples dessas abordagens ¢ a agregacao de pixels, que comeca com um conjunto de pontos
"semente" e, a partir deles, cresce as regides anexando a cada ponto semente aqueles pixels

que possuam propriedades similares (como nivel de cinza, textura ou cor) (PRATT, 1991).

A selec¢do de critérios de similaridade depende ndo apenas do problema em

consideracdo, mas também de dados (imagem) disponiveis.

Por outro lado, a disponibilidade de imagens multiespectrais e de outros tipos
complementares € exce¢do, em processamento de imagens. Tipicamente, o crescimento de
regides deve ser realizado com um conjunto de descritores baseados em intensidade e em
propriedades espaciais (como momentos ou textura) de uma unica fonte de imagens. Os
descritores sozinhos podem levar a resultados enganosos, se a informacao de conectividade ou

de adjacéncia nao for levada em consideracao no processo de crescimento de regioes.

2.3. Textura

Em muitos algoritmos de visdo de maquina e processamento de imagens, sao
feitas suposicdes simplificadas sobre a uniformidade de intensidades nas regides da imagem.

Entretanto, imagens de objetos reais muitas vezes ndo exibem regides de intensidades
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uniformes. Por exemplo, a imagem da superficie da madeira ndo ¢ uniforme, mas contém
variacoes de intensidades que certamente forma um padrdo repetido chamado textura visual.
O padrao pode ser o resultado das propriedades semelhantes da superficie fisica como
irregularidade (rugosidade) ou a margem orientada freqlientemente tem uma qualidade
tangivel, ou eles podem ser os resultados de diferentes reflexdes das cores em uma superficie

(CHEN et al., 1993).

A textura constitui uma caracteristica diretamente relacionada com as
propriedades fisicas que a superficie de um objeto apresenta (lisa, rugosa, macia, aspera ou
ondulada). Ela descreve o padrao de variacdo de tons de cinza ou cor numa determinada area.
Trata-se de um termo intuitivo e de largo emprego, mas que, apesar de sua grande

importancia, nao possui uma defini¢ao precisa.

Uma textura se caracteriza pela repeticdo de um modelo sobre uma regido,
sendo este modelo repetido em sua forma exata ou com pequenas variagdes. Através de sua
analise ¢ possivel distinguir regides que apresentem as mesmas caracteristicas de refletancia, e
portando, mesmas cores em determinada combinagdo de bandas. Isso torna a textura um
excelente descritor regional, contribuindo para uma melhor precisdo dos processos de
reconhecimento, descrigdo e classificacdo de imagens (HARALICK, 1973; PRATT, 1991;
RIBEIRO Jr., 1995; TUCERYAN E JAIN, 1998; STEIN, 2005; DE-HUI et al., 2006;
NUNES e CONCI, 2007).

As imagens das frutas podem ser caracterizadas pela suavidade ou pela
rugosidade. De acordo com Haralick, a textura de uma imagem pode ser decomposta em duas
dimensdes basicas, sendo a primeira as primitivas da qual a imagem ¢ composta ¢ a segunda a
descricao da dependéncia espacial ou interacdo das primitivas da textura de uma imagem
(HARALICK, 1979). A primeira dimensao esta relacionada com a tonalidade ou propriedades

locais, e a segunda esta relacionada com a organizagao espacial das primitivas tonais.

Uma primitiva ¢ um conjunto conectado de células de resolugdo caracterizado
por uma lista de atributos, sendo um pixel o mais simples com o seu atributo nivel de cinza.
Tons de cinza e propriedades locais ndo sdo os unicos atributos possiveis das primitivas.
Outros atributos, como medidas de forma de regides conectadas e homogeneidade das
propriedades locais também podem ser utilizadas. Muitos tipos de primitivas podem ser
gerados ou construidos de dados de imagens por uma ou mais aplicagdes de operadores de

vizinhanga.
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Primitivas tonais sdo regioes com propriedades tonais, que incluem tanto tons
de cinza como propriedades regionais destes tons. Elas podem ser descritas em termos de
tonalidade média, maxima ou minima de uma regido. A regido ¢ um conjunto de pixels
ligados por uma determinada propriedade tonal. A textura de uma imagem ¢ descrita pelo
nimero, tipos € a organizagao espacial ou esboco de suas primitivas. A organizagdo espacial
pode ser aleatoria, pode ter uma dependéncia de um par discreto de primitivas sobre um
vizinho primitivo, ou pode ter uma dependéncia de n primitivas a0 mesmo tempo. Esta

dependéncia pode ser estrutural, probabilistica ou funcional (como uma dependéncia linear).

Uma vez que as primitivas forem construidas, ¢ necessario avaliar a lista de
primitivas, suas coordenadas centrais e seus atributos. E possivel avaliar alguma informagio
topoldgica sobre as primitivas, como quais sdo adjacentes. A partir destes dados, ¢ possivel
selecionar um relacionamento espacial simples com adjacéncia ou proximidade das primitivas
e contar quantas primitivas de cada tipo ocorrem em um relacionamento espacial

especificado.

A textura de uma imagem pode ser avaliada qualitativamente como tendo uma
ou mais das seguintes propriedades: fineza, grossura, suavidade, granularidade, aleatoriedade,

padronizacao, ou sendo irregular ou acidentado.

Para utilizar objetivamente a tonalidade e os elementos texturais padrdes, os
conceitos de caracteristicas tonais e texturais devem estar explicitamente definidos. Com essa
defini¢do explicita tem-se que os conceitos de tonalidade e textura ndo sdo independentes, 0s

dois definem um tnico conceito de tonalidade-textura.

As bases de inter-relacdes no conceito de tonalidade-textura sdo relacionadas
de forma que quando uma pequena area de uma imagem tem pouca variagdo da primitiva
tonal, a propriedade dominante daquela area ¢ a tonalidade, caso contrario, a propriedade
dominante naquela 4rea ¢ a textura. Para se caracterizar textura, devem-se caracterizar as

propriedades das primitivas tonais assim como a inter-relagao entre elas.

2.3.1. Analise de Textura

As trés principais abordagens usadas no processamento de imagens para

descrever a textura de uma regido sdo (JAIN, 1989): Estrutural: as regides da textura sdo
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consideradas como padrdes bidimensionais compostos por primitivas que se relacionam.
M¢étodos estatisticos, por sua vez, produzem melhores resultados quando aplicados sobre
imagens texturais estruturais. Estatistica: utiliza um conjunto de medidas estatisticas locais
para representar uma imagem texturizada. Métodos estatisticos, por sua vez, produzem
melhores resultados quando aplicados sobre texturas naturais. Espectral: baseada em
propriedades de espectros de freqiiéncia, obtidos através de transformadas tais como Fourier e
a Wavelets. A Figura 24 ilustra com diagrama de blocos os principais métodos de abordagem

para medida de textura.

Classificagio de
Textura
L

L J L L ¥
Estatistica Estrutural Espectrais Cutras

L

- ¥ ¥
Transformagdes '_r _ _ v
Periddico Aleatdrios Maodelos de

Matriz de Co-ocorréncia
Campos Eanddmicos

Fractais

Mozaicos

Figura 24 — Métodos de Analise de Texturas (Ribeiro Jr, 1995), adaptado de (JAIN, 1989).

A abordagem ¢ estrutural quando as primitivas sdo explicitamente definidas, e

¢ estatistica quando a interagdo espacial, ou a falta, ¢ medida pelas probabilidades.

2.3.2. Abordagem Estatistica

A abordagem estatistica propicia a descri¢ado de imagens por meio de regras
estatisticas que governam tanto a distribuicdo quanto a relacdo dos diferentes niveis de cinza.

A abordagem estatistica pode ser dividida em duas vertentes: a de primeira ordem, na qual se
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extraem caracteristicas a partir de histogramas de primeira ordem, e a segunda, que leva em

conta o posicionamento relativo da ocorréncia dos niveis de cinza (HARALICK, 1979).

As matrizes de co-ocorréncia formam a base para elaboracao de diversas

medidas estatisticas conhecidas como descritores de Haralick.

2.3.2.1. Matriz de co-ocorréncia

O método freqiientemente citado para analise de textura estatistica esta baseado
na extracdo de varias caracteristicas texturais de uma matriz de co-ocorréncia nivelada em
cinza (GLCM). Um GLCM ¢ uma matriz de tamanho Ng x Ng (Ng ¢ o numero de niveis de
cinzas) definido para um deslocamento de uma distancia 6 junto com uma determinada
diregdo 6. A entrada P(i, j) desta matriz ¢ o numero de ocorréncias de um par de niveis cinza, i
e J, para o deslocamento especificado. Uma vez que o GLCM ¢ definido, varios descritores
texturais podem ser avaliados (BILLY et al., 2006). Sdao considerados os mais usados: a
entropia, a energia, o contraste, homogeneidade local assim como a correlagdo, que sdo

definidos a seguir:

Energia: também conhecida como segundo momento angular avalia a

uniformidade textural em uma imagem.

Ng Ng
energia = Z:Z:P{Sﬁ(i,j)2 (16)

i=1 j=1

Entropia: mede a desordem em uma imagem, ou seja, o grau de dispersdo de

niveis de cinza.

Ne Ng

entropia = zngﬂ(i,]‘)log(%,g(ia]')) (17)

i=1 j=1
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Contraste ou variancia: mede a presenga de transigdo abrupta de niveis de

cinza (bordas) na imagem.

Noo [N, N,
contraste = Zk{zzg,g(i,j):l,se |i—j| =k (18)
k

=0 i=1 j=I

Homogeneidade local: como o proprio nome sugere, mede a homogeneidade

da imagem.
NE’ Ng 1
homogeneidade = ZZ-—-zpﬁ,H(i’j) (19)
i=1 j=1 1=(-))
Correlagdo: mede a dependéncia linear de um nivel de cinza em rela¢do aos
vizinhos.

N, Ny ¢+ . P N,
correlagdo _ ZZ (l ll’lx )(.] /Lly) 5,0 (l J) (20)
i=1 j=1 0,0,

onde py e py representam as médias nas dire¢des X e y, respectivamente € 6y € G, representam

os desvios padrdes.

2.3.3. Abordagem Estrutural

O modelo estrutural é baseado na idéia de que texturas sdo compostas de
primitivas dispostas de forma aproximadamente regular e repetitiva, de acordo com regras
bem definidas. Para descrever textura ¢ necessario descrever as primitivas e as regras de

localizagao (HARALICK, 1979).
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2.3.3.1. Agrupamento de Primitivas

Os niveis de primitivas podem ser detectados em texturas hierarquicas —
primitivas de nivel mais baixo formam alguns padrdes especificos os quais podem ser
considerados com maior nivel de descricdo. O agrupamento de primitivas ¢ o processo de
deteccdo destes padrdes de primitivas (unidades) em uma textura. Estas novas unidades
podem formar novos padrdes, e at¢é mesmo um nivel de descricdo maior, este processo de
agrupamento deve ser repetido até que novas unidades ndo possam ser formadas (SONKA et

al., 1998).

O agrupamento torna possivel a segmentacdo de textura por abordagem
estrutural. Ele utiliza as mesmas regras do calculo local das caracteristicas de textura em
reconhecimento de textura estatistico. As primitivas que sdo diferentes ou relacionamentos

espaciais diferentes representam texturas diferentes.

Sonka e colaboradores (SONKA et al., 1998) descrevem o algoritmo de
agrupamento de primitivas como: Regides formadas a partir de primitivas de baixo nivel
podem ser consideradas como primitivas de nivel mais alto e o processo de agrupamento pode
ser repetido para estas novas primitivas. Entretanto, ¢ necessario o controle sofisticado do
processo de agrupamento para arquivar os resultados significativos — isto deve ser controlado
por um subsistema de visdo de entendimento de textura de alto nivel. A Figura 25 mostra a

estrutura do algoritmo desenvolvido por Sonka e colaboradores em 1998.

Algoritmo 1: Agrupamento de Primitivas de Textura

1. Determinar as propriedades da primitiva de textura e classifica-las em classes.

2. Encontrar o primeiro e o segundo vizinhos mais proximos de cada primitiva de
textura. Utilizando a classe de primitivas e as distancias das duas primitivas vizinhas
d1 e d2 mais proximas, classificar essas primitivas de baixo nivel em novas classes.

3. Primitivas com as mesmas novas classificacdes, que estdo conectadas (proximas
umas a outras), sao ligadas e formam primitivas de nivel mais alto.

4. Se duas regides homogéneas quaisquer resultarem em sobreposicdo de primitivas
conectadas, a regido de sobreposi¢do se torna uma regido de separagao.

Figura 25 — Algoritmo para o agrupamento de primitivas de textura.
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2.4. Cor

O processo de selecdo de frutas consiste normalmente na inspe¢do humana
considerando caracteristicas como cor e tamanho. Um sistema automatico para tal finalidade
deve ser capaz de identificar os parametros de forma adequada. A caracterizacdo da luz ¢

essencial para a ciéncia das cores.

A cor ¢ uma percepcao visual provocada pela acao de um feixe de fotons sobre
as células especializadas da retina, que transmitem através de informagdo pré-processada no
nervo Optico, impressdes para o sistema nervoso. A cor estd relacionada com os diferentes
comprimentos de ondas do espectro eletromagnético (UMBAUGH et al., 1998). A Figura 26
ilustra o comprimento de onda das cores: vermelho, laranja, amarelo, verde, ciano, azul e

violeta.

Cor Comprimento de onda Freqiiéncia
Vermelho B ~ 625-740 nm ~ 480405 THz
Laranja [ ~ 390-625 nm ~ 510480 THz
Amarelo ~ 365-390 nm ~530-510 THz
Verde e ~ 300-365 nm ~ 600-330 THz
Ciano ~ 485-500 nm ~ 620-600 THz
Azul B ~ 440485 nm ~ 680-620 THz
Violeta I ~ 380-440 nm ~ 790-680 THz

Espectro Continuo

Figura 26 — Espectro visivel da luz solar, demonstrando por decomposi¢do que esta €
formada por um conjunto de radiagdes visiveis que vao do vermelho ao violeta.



41

2.4.1. Fundamentos da Cor

Com o proposito de facilitar a especificagdo das cores em uma forma padrao e
de aceitagdo geral, varios modelos de cores foram propostos para o processamento de imagens
digitais (PID). Um modelo de cor, de uma maneira geral, ¢ um sistema de coordenadas
tridimensionais onde cada cor é representada por um unico ponto (GONZALEZ ¢ WOODS,
1992). Existem varios modelos de cores, sendo os mais comuns: o RGB (red, green, blue —
vermelho, verde, azul), usado para representacdo da cor em monitores coloridos e cAmeras de
video; o CMY (cyan, magenta, yellow — ciano, magenta, amarelo), usado em impressoras
coloridas; o YIQ ¢é o padrao para transmissdo de TV colorida; o HSI (hue, saturation,
intensity - matiz, saturagdo, intensidade), sendo o ultimo usado para manipulacdo de imagens
coloridas. A maioria dos sistemas relaciona-se entre si. A Figura 27, por exemplo, apresenta a

relacdo em um espaco tridimensional entre os sistemas RGB e CMY.

Eixo

Vermelho
‘ {max,max, )

Amarelo

{ s X, max
Branco

{max,(l,max)
Magenta

Eixo {0,max,max)

Azul Ciano

Figura 27 — Representacdo tridimensional das cores no sistema RGB e CMY.

2.4.1.1. Modelo RGB

Baseando-se no modelo RGB, uma matriz (ou bitmap) representa uma imagem
colorida digital na memoria de um computador (BAXES, 1994). Um bitmap ¢é constituido de
fileiras ou carreiras de pixels dispostas em colunas. Cada pixe/ tem um valor particular que
determina a sua cor. Esse valor ¢ determinado por trés nimeros que representam a

decomposic¢do de cada cor nas trés cores primarias.
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Toda a cor visivel ao olho humano pode ser representada desta maneira. A
decomposi¢cdo de uma cor nas trés cores primarias gera trés valores entre 0 e 255. Por
exemplo, o branco que constitui a soma de todas as cores ¢ codificado como R = 255, G =
255, B =255; o preto, ao contrario do branco, caracteriza-se pela auséncia de cor e, por isso, €
representado como R =0, G =0, B = 0; o amarelo ¢ representado pela soma do vermelho com

o verde, logo seria R =255, G =255, B=0.

2.4.1.2. Modelo CMY

A maioria dos dispositivos que depositam pigmentos coloridos sobre papel,
como impressoras coloridas e copiadoras, requerem dados de entrada CMY ou desempenham

uma conversao de RGB para CMY internamente (GONZALEZ e WOODS, 1992).

C | R C 1 R
M|=|1|—|G M|=|1|-|G (21)
Y 1 B Y 1 B

Assume-se que todos os valores de cores foram normalizados no intervalo

[0,1].

2.4.1.3. Modelo YIQ

O modelo YIQ ¢ uma recodificagdo de RGB para eficiéncia da transmissao e

para manutencdo da compatibilidade com os padrdes monocromaticos de TV (GONZALEZ e

WOODS, 1992).

Yl [0299 0587 0.114] [R (22)
I1=[0596 —0.275 —0321|=|G
0| 10212 —0.523 0311| |B
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2.4.1.4. Modelo HSI

O HSI ¢ de grande interesse, uma vez que permite separar as componentes de
matriz, saturagdo e intensidade da informagao de cor em uma imagem. Sua utilizagcdo ¢ mais
intensa em um sistema de visao artificial, pois suas caracteristicas tornam-se uma ferramenta
ideal para o desenvolvimento de algoritmos de processamento de imagens fortemente
baseados no modelo de percep¢do de cor pelo ser humano (GONZALEZ ¢ WOODS, 1992).
Como exemplos: projeto de sistemas de imageamento para determinacdo automatica do
amadurecimento de frutas e vegetais ou sistemas para correspondéncia de amostras de cores,
ou para inspecao de qualidade de produtos coloridos. A Figura 28 ilustra o triangulo de cores

e o0 solido de cores HSI.

Branco
Azul
Magenta Ciano }“ Intensidade
Vermelho & Verde
H
H
Vermelho eP Verde
Amarelo
v

Preto

(a) (b)

Figura 28 — (a) Triangulo de cores HSI; (b) Sélido de cores HSI.

As formulas de conversio de RGB para HSI e vice-versa sao

consideravelmente mais complicadas do que para outros modelos.

A combinagdo do matiz, saturacdo, e intensidade num espago de cores
tridimensionais resultam na estrutura piramidal de trés lados mostrada na Figura 28(b).

Qualquer ponto na superficie dessa estrutura representa uma cor puramente saturada.
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As cores no modelo HSI sdo definidas com respeito aos valores normalizados

do vermelho, verde e azul, dados termos das primarias RGB por:

. R
R+G+B

G

_ 23
R+G+B 23)

g

B B
R+G+B

em que, como antes, assume-se que R, G ¢ B foram normalizadas de modo que estejam no
intervalo [0, 1]. As equagdes 24 mostram que 1, g € b também estdo no intervalo [0, 1] e que

r+g+b=1.

A conversao de RGB para HSI ¢ dada por:

I:%(R+G+B)

S=1 —;[min(R, G,B)]
+B

R+G (24)

;[(R ~G)+(R-B)]
H =cos™

[(R-G)’ +(R-B)(G - B)]?

2.5. Medida de area e perimetro

Informagdes relativas a informagdes 3D dos objetos sdo perdidas durante a
aquisicdo da imagem, medidas de tamanho de objetos em imagens digitais sdo restritas em uni
e bidimensional. As medidas de volume e de superficie se encontram em objetos 3D, por isso
sdo menos populares. As medidas de largura, drea e perimetro sdo as mais utilizadas para

determinar o tamanho do objeto.
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A érea e o perimetro sdo calculados simplesmente através da contagem do
numero de pixels pertencentes a um objeto. A area refere-se a parte interior do objeto,
computada como o numero total de pixels dentro do objeto, incluindo o seu contorno. O
perimetro mede a quantidade de pixels em torno do objeto. Para medir o perimetro com

precisdo, quando o pixe/ do contorno ¢ conectado com seu vizinho verticalmente ou
horizontalmente a distancia de pixe/ ¢ uma unidade (1) , ou quando o pixe/ ¢ conectado com
seu vizinho na diagonal a distancia de pixel ¢ V2 (1, 414). Nao importa se a forma do objeto
¢ irregular, a medida de area e perimetro ¢ estavel e eficiente uma vez que o objeto tenha sido
segmentado de forma adequada do fundo. O célculo do comprimento e largura ¢ muito mais

complexo, pois os objetos alimentares tém formas muito irregulares.

2.5.1. Forma

A forma ¢ outra medida geométrica de interesse para produtos alimentares.
Além disso, a forma tem um papel importante na decisdo de compra pelos clientes
(LEEMANS e DESTAIN, 2004), e isso estabelece um valor na medida da forma nas

aplicagdes de visao computacional para a inspecao da qualidade dos alimentos.

Alguns métodos foram desenvolvidos para caracterizar a forma dos produtos,
incluindo duas grandes categorias: dependente das medidas de tamanho e independente das

medidas de tamanho.

2.5.1.1. Medidas de tamanho

O SDM (Size-dependent measurements) sao descritores de forma. Estes

descritores sdo formados pela combinagdo das medidas de tamanho.

e Densidade: ¢ a razdo de area sobre o quadrado do perimetro.
e Alongamento: ¢ a razdo do eixo maior sobre o0 €ixo menor.
e Convexidade: ¢ a razdo do perimetro convexo sobre o perimetro.

e Rugosidade: ¢ a razao da area sobre o quadrado do maior eixo.
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2.5.1.2. Medidas de tamanho baseado em regioes

A medida ideal de forma ¢ aquela que pode ser utilizada para descriminar uma
forma de outra adequadamente. Em outras palavras, com esta medida, cada forma tem um
valor tnico (circularidade, elipséide, etc.) (RUSS, 1999). Portanto, a SDM pode nao ser
suficiente para caracterizar a forma de cada produto, devido a irregularidade de forma. A
chance de dois produtos com formas diferentes e irregulares resultarem em um mesmo valor
de medida quando utilizado uma das combinag¢des da SDM ¢é muito grande. Um método que

pode ser utilizado na medida independente de tamanho € o baseado em regiao.

O método baseado em regido, também conhecido como momento espacial, ¢
baseado na caracteristica estatistica da regido do objeto. Como pixels sdo os elementos
basicos que formam a regido do objeto em imagens digitais, o momento espacial consiste em
estatisticas relativas a informagdes geograficas de todos os pixels no interior do objeto (JAIN,
1989). A medida mais simples do momento espacial ¢ o centro de massa (X, y ), que pode ser

calculado pelas seguintes equacoes:

(25)

onde N ¢ o numero total de pixel dentro do objeto, e (X, y) ¢ a coordenada do pixel. O

momento central (p, q) pode ser obtido por:
M, =33 (x=x)"(y=p) (26)
Xy

onde p e q sdo a ordem dos momentos.

Os momentos centrais sdo invariantes sob uma traducdo das coordenadas e
dessa forma, sdo caracteristicas uteis para descrever a forma do objeto (JAHNE, 1997). A

Figura 29 apresenta os eixos principais do tensor de inércia de um objeto.



47

Figura 29 - Eixos principais do tensor de inércia de um objeto para rotagdo em torno do
centro de massa (JAHNE, 1997).

2.6. Técnicas de Classificacao de Imagens

A maior tarefa ap6és a extracdo de caracteristicas de uma imagem ¢
caracterizada pela classificagdo do objeto extraido em alguma categoria (JAIN, 1989). A
classificagdo de imagens e extragdo de caracteristicas tem objetivos muito proximos. A
classificagdo pode levar a segmentacdo e vice-versa. Existem duas abordagens de

classificagdo de imagens que sao: nao supervisionada e supervisionada.

2.6.1. Classificacdo ndo Supervisionada

A classificagdo ndo supervisionada ¢ a op¢do mais adequada quando a area

investigada ¢ desconhecida, ou quando suas caracteristicas nao sao bem definidas.

O objetivo ¢ a identificagdo de agrupamentos (denominados clusters) na
imagem. Um agrupamento ¢ um grupo de pontos na imagem que possui uma densidade local
elevada comparada com a densidade de outras dreas da imagem. Esta técnica ¢ utilizada para
segmentacdo ou para compressdao, pois pode identificar padrdes em imagens, permitindo

assim definir grupos nao relevantes para codificagdo (JAIN, 1989).
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2.6.2. Classificagdo Supervisionada

As técnicas de classificacdo supervisionadas baseiam-se na disponibilidade de
uma amostra representativa de cada classe identificada. Estas amostras sdo informacdes a
respeito do comportamento médio das classes e podem ser denominadas como "pixels de
treinamento" do sistema. A selecdo das amostras de treinamento é essencial para que o
processo classificatorio seja bem sucedido, ¢ importante que as amostras sejam bastante

homogéneas (COSTA e CESAR Jr., 2001).

As técnicas de classificagdo supervisionadas apresentam dois métodos:

distribuicdo livre e estatistica, isto é:

Distribuicdo livre: ndo necessita de nenhum tipo de conhecimento, visto que
funcdes de probabilidade sdo suficientes para a aplicagdo deste método. Pode ser entendida
supondo-se que existem K diferentes objetos, ou classes de padrdes definidas por Sy, S, ...,
Sk, cada classe caracterizada por apresentar My diferentes prototipos em uma imagem. Uma
funcao fundamental de reconhecimento de padrdes, chamada funcdo discriminante, ird dividir

o espaco em k diferente regides, cada uma delas apresentando padrdes similares.

Classificacdo estatistica: baseia-se em modelos de distribui¢do de
probabilidades que podem ou ndo ser parametrizadas. Sao caracterizadas por apresentar, para
cada classe de padrdes, uma funcio densidade de probabilidade, que, associada a cada grupo,
define a probabilidade existente de uma determinada classe e seus respectivos objetos estarem
presentes na imagem e com que densidade. E caracterizado por ter um fundamento explicito
do modelo de probabilidade, por exemplo, a teoria Bayesiana, que ¢ matematicamente
rigorosa ¢ fornece uma abordagem probabilistica para inferéncia. Baseado em dominio
matematico bem estabelecido, a classificacdo estatistica foi provada com sucesso em

aplicacdes de visdo computacional para a avaliacdo da qualidade de produtos alimentares.

2.6.2.1. Classifica¢do Bayesiana

A teoria de decisdao Bayesiana ¢ uma abordagem estatistica fundamental para o
problema de classificacdo de padrdes. Ela se baseia em quantificar a troca entre as diversas
decisdes de classificagdo utilizando probabilidade e os custos que acompanham essas decisdes

(DUDA et al., 2000). Um classificador Bayesiano classifica um objeto na classe a que € mais
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provavel pertencer baseado nas caracteristicas observadas. Cada classe de padrdes tem sua
probabilidade conhecida, porém seus padrdes podem ser completamente conhecidos ou nao,
muitas vezes devem-se estimar os atributos dos padrdes para andlise. Os estados da natureza
possiveis sdo chamados de classes ®, sendo que ® = ®; para uma primeira classe, ® = @, para

uma segunda classe e = @, para uma classe n.

. ) , . . r
A probabilidade a priori® ®j é o conhecimento anterior ao problema e ¢
denotado por P(w;). Como esta informacdo ndo € suficiente para decidir em favor de uma

classe ou outra € necessario levar em conta os atributos das classes em questao.

Um dado vetor de atributos X cujo dominio ¢ uma variavel aleatoria com d-
componentes, a fungdo densidade de probabilidade condicional p(X]| w;), ¢ a probabilidade de

ocorrer X sendo w; a classe verdadeira. Pela regra de Bayes temos:

p(X|®)P(@)

P(w,| X)= (27)
! p(X)
onde
N
p(X) = p(X|w)P(w)) (28)
j=1
onde N ¢ o nimero de classes.
Assim o critério de decisdo pode ser definido como:
o, Plo | X)>P(w,| X
Decidir L case (@] X) (@, %) (29)
@, caso P(w,|X)>P(o|X)

E a probabilidade de erro da decisdo:

* Probabilidade a priori: Probabilidade que precede a experiéncia. Conhecimento proposicional adquirido antes
da experiéncia através de informagdes obtidas pela percepcao.
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P (0)1 | X ) caso , escolido
Ple)= (30)
P (0)2 | X ) caso o, escolhido

E a média de erro (ou risco médio) é dada por

P(e) = [ ple] X)p(X)dx (31)

—0o0

A regra de decisdo de Bayes ocorre pela maxima probabilidade a posteriori, ou

critério MAP, onde a decisdo sera em favor da probabilidade que minimiza o erro.

2.7. Visao Computacional

O objetivo da area de Visdo Computacional ¢ determinar as caracteristicas dos
objetos em uma imagem. Baseada em Analise e Processamento de imagens, a visao
computacional ¢ uma nova tecnologia de reconhecimento de objetos que extrai informagdo
quantitativa a partir de imagens digitais a fim de fornecer informagdes objetivas, de maneira
rapida, sem-contato e ndo-destrutiva para a avaliagdo da qualidade (GUNASEKARAN,
1996).

O desenvolvimento de algoritmos capazes de extrair informagdes presentes em
uma imagem ¢ influenciado pela compreensdo dos processos de aquisi¢do de imagens e de
sua percepcao no sistema visual. O processo de visdo abrange a visdo de “baixo nivel” (pré-
processamento da imagem), visdo de nivel intermedidrio (Extracdo de caracteristicas) e
processamento em alto nivel (formagdao e reconhecimento de objetos), conforme ilustra a

Figura 30.
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Figura 30 — Estrutura de um sistema de visdo computacional (MARQUES e NETO, 1999).

O primeiro passo no processo ¢ a aquisicao de imagens do objeto de interesse.
Para tanto, sdo necessarios um sensor ¢ um digitalizador. O sensor convertera a informagao
optica em sinal elétrico e o digitalizador transformara a imagem analdgica em imagem digital.
Uma imagem pode ser considerada uma distribui¢do de energia luminosa em uma posigao
espacial. Parte dessa energia luminosa 4 absorvida pelo objeto, parte ¢ transmitida e parte ¢
refletida, sendo capturada pela camera. Os dispositivos de aquisicdo de imagens mais
utilizados atualmente sdao a camera CCD (Charge Couple Device) e a camera CMOS
(Complementary Metal-Oxide-Semicondutor). Eles sdao formados por uma matriz de células
semicondutoras fotossensiveis que atuam como capacitores, armazenando carga elétrica
proporcional a energia luminosa incidente. Para aquisicdo de imagens coloridas utilizando
CCD, ¢ necessario um conjunto de prismas e filtros de cor encarregados de decompor a
imagem colorida em suas componentes RGB, cada qual capturada por um CCD independente.
Em geral, as imagens sdo formadas pela luz incidente no espectro visivel, com os fotons
sendo recolhidos pela lente da camera e convertidos em sinais elétricos por tubo a vacuos ou

pelo CCD (JAHNE, 1997).
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Nos sensores CMOS, os elementos fotossensiveis estdo diretamente acoplados
em resistores, permitindo uma continua transforma¢ao da quantidade luminosa recebida em
um sinal elétrico proporcional. Uma das tecnologias basicas desses sensores sao 0s sensores
de Pixel Ativo, APS (Active-Pixel Sensor). A caracteristica principal de um APS ¢ o uso de
pelo menos um elemento ativo dentro de cada pixel. As amostras analdgicas de cada pixel sdo
enderegcadas por colunas, e depois lidas por conversores A/D (Analogico/Digital) fora da
matriz de pixels. Nos APS, normalmente cada coluna possui seu proprio conversor A/D, mas
também existem implementacdes de apenas um conversor A/D de alta velocidade para a

matriz inteira (RUSS, 2007).

Além disso, a alta qualidade da iluminagdo ¢ absolutamente decisiva na
aquisicdo de imagens em sistemas de visdo computacional. Para garantir um bom nivel de

iluminacao € necessario seguir 3 regras:

e Compreender a fun¢do da componente de iluminagao artificial nas aplicagdes de visao
de maquina.

e Conhecer o comportamento da luz em uma determinada superficie.

e Conhecer as técnicas basicas disponiveis de iluminagao artificial que permitird que a

luz crie o recurso desejado.
Quando a luz ¢ de baixa intensidade, podem ocorrer os seguintes efeitos:

¢ Rela¢do sinal ruido insuficiente na cidmera.
e O ruido elétrico tende a aumentar a medida que a luz fica obscura ou menos intensa.
e Uma menor intensidade luminosa causa uma perda significativa da profundidade do

campo ha camera.

Quando a luz ¢ muito mais intensa do que deveria ser, podem ocorrer os

seguintes efeitos:

e Menor sinal ruido.
e Alta intensidade de brilho na superficie dos objetos, dificultando a distingdo de outros
e do plano de fundo.

e Aumento da reflexdo difusa ou especular.

As lampadas incandescentes possuem uma fonte de distribui¢do normal ao

longo do espectro visivel, enquanto que as fluorescentes apresentam picos acentuados em
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algumas regides. Isto significa que os objetos em uma fonte incandescente produzem um
menor sinal ruido. Isto ndo ¢ aceitdvel em alguns casos, especialmente aqueles que estao
preocupados com a transformacdo da cor em uma imagem (DALEY et al, 1993). As
lampadas fluorescentes sdo inerentemente mais eficientes, produzem uma iluminacdo intensa
em determinados comprimentos de onda. No entanto, ¢ necessario ter cuidado quando se
utiliza a luz fluorescente, pois esta fonte ¢ normalmente AC (Alternating Current). Além da
luz, a geometria da superficie também ¢ importante no desenho da iluminagdo. O fator chave
¢ determinar se a superficie ¢ especular ou difusa. Em superficie difusa a luz ¢ dispersa por
causa de inimeros angulos na superficie e em uma superficie especular a luz ¢ refletido no
angulo de incidéncia. Portanto a posi¢ao de uma luz ¢ muito importante para atingir um alto
contraste na imagem. O proximo passo trata da captura da imagem, o que envolve dois
elementos chaves que sdo responsaveis por esta situacdo: a camera e o capturador de frames.

A camera converte fotons em sinais elétricos, e o capturador de frames digitaliza esses sinais.

O pré-processamento da imagem resultante do passo anterior pode apresentar
diversas imperfei¢des, tais como: presenca de pixels ruidosos, contraste ou brilho inadequado,
caracteres interrompidos ou indevidamente conectados, etc. Ao se trabalhar em
processamento de imagens, as operacdes de realce e restauragdo sdo basicas. O realce tem por
objetivo destacar detalhes da imagem que sdo interessantes para analise. A restauragdo buscar
compensar deficiéncias especificas, geradas no momento de aquisi¢do, na transmissao ou em
alguma etapa do processamento. A imagem resultante desta etapa ¢ uma imagem digitalizada

de melhor qualidade que a original.

A segmentacdo divide uma imagem em suas unidades significativas, ou seja,
nos objetos de interesse que a compdem. A operacdo de segmentacdo mais simples ¢ a
limiarizagdo ou separacdo por “tom de corte”. A partir da separagdo e caracterizagdo dos
objetos, as operacdes de extracdo de caracteristicas podem ser consideradas. Essa abordagem
¢ interessante quando as imagens apresentam duas classes (fundo e objeto). Se a intensidade
dos valores dos pixels do objeto encontra-se num intervalo e a intensidade do fundo encontra-
se fora desse intervalo, uma imagem obtida pode ser binaria usando-se uma operagdo de
limiarizagdo que agrupa os pontos do primeiro intervalo com o valor 1 € o do segundo com o

valor 0.

Extracdo de caracteristica ¢ a etapa que procura extrair caracteristicas das

imagens resultantes da segmentagdo através de descritores que permitem caracterizar com
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precisao cada objeto de interesse. Utilizando-se imagens ja segmentadas ou bindrias, torna-se
possivel obter dados relevantes ou atributos das regides ou dos objetos destacados. Os tipos
de atributos ou caracteristicas mais comuns sdo: nimero total de objetos, dimensdes,
geometria, propriedades de luminosidade e textura. As caracteristicas dimensionais sdo, por
exemplo: area, perimetro, centro de gravidade, larguras maxima e minima, comprimentos, etc.
As propriedades geométricas descrevem as formas dos objetos, tais como circularidade,
retilineidade, concavidade, eixos principais, etc. As propriedades de luminosidade e textura
devem ser obtidas da imagem original antes da binarizacdo, a partir da informacao de posi¢ao
dos diversos objetos, fornecida pela imagem segmentada. Conhecendo-se a regido da imagem
original correspondente ao objeto segmentado, extraem-se dessa regido as caracteristicas de

luminosidade e textura.

Denominamos reconhecimento o processo de atribuicdo de um roétulo a um
objeto baseado em suas caracteristicas, traduzidas por seus descritores. A tarefa de
interpretacdo consiste em atribuir significado a um conjunto de objetos reconhecidos. Uma
vez que os descritores da imagem e dos objetos segmentados encontram-se disponiveis, passa-
se a etapa seguinte, que consiste em distinguir objetos na imagem agrupando esses parametros
de acordo com sua semelhanca para cada regido de pixels encontrados. O processo de
reconhecimento pode ocorrer em dois momentos em um sistema de visdo computacional: a)
as caracteristicas sao extraidas com o objetivo de que os objetos sejam reconhecidos como
pertencentes a um mesmo grupo € entdo sejam classificados em uma base de imagens. b)
novos objetos sdo apresentados ao sistema, que os reconhece, comparando suas caracteristicas

com aquelas dos objetos das classes previamente estabelecidas.

Na base de conhecimento pressupdem a existéncia de um conhecimento, cujo
tamanho e complexidade podem variar. Idealmente, esta base deveria, ndo somente guiar o

funcionamento de cada etapa, mas também permitir a realimentacao entre elas.

A visdo computacional utiliza algoritmos e representagdes que aproximem a
imagem do modelo, ou seja, busca gerar um conjunto de representacdes que conectem a
entrada (Imagem) com a saida (descrigdo, decisdo ou interpretacdo) de maneira nio rigida
(BALLARD e BROWN, 1982).

A palavra visao esta relacionada a capacidade que um ser tem de ver e entender
o mundo em que habita. A imagem ¢ formada na mente através das organizacdes fisica,

quimica e bioldgica dos olhos. O mesmo se sucede na visdo computacional. Ao invés dos
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olhos, cameras sdo utilizadas para se obter imagens digitais. Em cima dessas imagens sao
aplicadas técnicas computacionais para extrair informacdes desejadas do mundo

tridimensional.

Finalmente, considera-se que o objetivo de um sistema de visdo computacional
¢ tomar decisdes a partir da extragdo de informag¢des do mundo real através de imagens. A
tomada de decisdo pode ser feita a partir de indagacdes simples a respeito de parametros
extraidos dos objetos ou de algoritmos mais complexos de inteligéncia artificial (CONCI et

al., 2008).
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CAPITULO 3 — SISTEMA DE VISAO COMPUTACIONAL PARA

CLASSIFICACAO DE FRUTAS

O controle de qualidade em frutas requer métodos seguros, capazes de avaliar
com precisao e possivelmente de um modo ndo-destrutivo suas caracteristicas fisicas, contudo
a utilizacdo de visdo computacional tem sido explorada visando o processo de veicular a
qualidade de decisdo do consumidor. Este capitulo apresenta uma revisao da literatura no

tema para o periodo de 2003 a 2009.

3.1. Principais trabalhos desenvolvidos entre 1989 e 2000

Estudos preliminares realizados por Chen e colaboradores (CHEN et al., 1989)
indicam a MRI (Magnetic Resonance Imaging) como uma poderosa ferramenta para fornecer
informagdes sobre a estrutura interna de frutas inteiras, relacionado-as a qualidade, como a
ocorréncia de injurias mecanicas, regides desidratadas, danos por larvas, amolecimento

interno e estagio de maturacao.

Segundo Nascimento e Biscegli (NASCIMENTO et al., 1999; BISCEGLI et
al., 2000) a condi¢ao fundamental para analisar se algum material por tomografia de
ressonancia magnética nuclear (MNR) € a presenca de nicleos com momento magnético. No
caso de frutas, o nicleo mais indicado ¢ o do hidrogénio, que, devido a sua abundancia,
resulta num alto valor da relagdo sinal/ruido permitindo a obtenc¢ao de espectros e imagens em
tempos curtos. A mobilidade desses nucleos de hidrogénio nos frutos varia com os processos
metabodlicos e maturagdo. Considerando que os parametros da ressonancia magnética da agua
em alimentos sdo dependentes de sua arquitetura celular, as mudancas que afetam a sua
estrutura podem ser detectadas por tomografia por ressonancia magnética através da formagao

de imagens.
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3.2. Principais trabalhos desenvolvidos entre 2003 e 2005

Simdes e colaboradores (SIMOES et al., 2003) apresentaram um estudo sobre
classificagdo de laranjas (Citrus sinensis) baseadas em padrdes visuais € propuseram um
sistema automatico completo para tarefa de classificagdo baseado no padrdo brasileiro de
cores e investigaram a aplicabilidade de quantizagdo vetorial para a tarefa da comparacao de
padrdes. A aplicagdo pratica desta metodologia foi fortemente estimulada pelos resultados
obtidos, que tiveram como caracteristica inerente a robustez e a variacdo das condigdes de
iluminacdo do ambiente. Para a tarefa de automagao da classificagdo de laranjas baseada nas
informacdes visuais, foi proposta uma abordagem utilizando: redes neurais artificiais do tipo
perceptron multicamada para a classificacdo de pixels e a segmentacdo de imagens pelo
algoritmo do crescimento de regido. Tal algoritmo foi adotado devido principalmente a sua
simplicidade e baixo custo computacional, contagem simples para a extragdo de padrdes e
agrupamento em Células de Voronoi® para a comparacio dos padrdes. Apos a calibragdo do
sistema, um conjunto de testes foi proposto para examinar o poder de classificagdo. Foram
utilizados imagens de 120 laranjas distintas, igualmente divididas em cada uma das classes.
Para o teste de classificagdo de pixels, uma imagem com uma laranja tipica de cada classe
valida foi oferecida a rede e a um individuo para classificacdo da cor de seus pixels. A
classificagdo realizada por humanos foi tomada como base para determinar a taxa de acerto da

classificagdo da rede. Definiu-se a taxa T para cada classe (cor) de pixels como:

T:[IOOchOO (32)
NT

onde N¢ € o nimero de pixels classificados (pela rede) na classe considerada e Nt € o nimero
total de pixels da classe atual (segundo o humano). Para avaliar a classificacdo do sistema, a

totalidade das 120 laranjas foi apresentada ao sistema, e a taxa de acerto na classificacdo foi

3 Células de Voronoi: é a interseccio de todos semi-espagos definidos pelos bissetores.



58

anotada. De forma similar a andlise anterior, a classificagdao realizada por um humano foi

tomada como referéncia. Houve 100% de acerto nesta fase, para todas as classes.

Mendoza e Aguilera (MENDOZA e AGUILERA, 2004) implementaram um
sistema de visdo computacional para identificar o estadgio de maturagdo de bananas (Musa
sapientum) baseado na cor, desenvolvimento de manchas marrons, e informagdo da textura na
imagem. Nove caracteristicas de aparéncia (valores L*, a*, b*; porcentual de areas marrons,
nameros de manchas marrons por cm’, homogeneidade, contraste, correlacio e entropia)
foram extraidos de imagens de bananas e utilizados para classificagdo. A aquisicdo da
imagem foi feita com uma camera digital colorida. As imagens digitais foram processadas
usando filtro linear passa baixo Gaussiano que permitiu pré-suavizar o ruido das imagens
melhorando a sua qualidade. A segmentacao foi um passo critico para o processamento da
imagem de bananas. O fundo foi removido usando o limiar 50 na escala de cinza combinada
com uma técnica de deteccdo de extremidade baseada no Laplaciano. As imagens foram
binarizadas utilizando o limiar 130, assim todos os pixels com valores mais alto que 130
pertenciam a manchas marrons da casca de banana. Para uma determinada orientacao
direcional e distancia dos padrdes, 14 caracteristicas texturais de uma imagem foram extraidas
com a matriz de tons de cinzas. Como a textura de imagens da banana pode representar
caracteristicas como cor, tamanho, e arranjo de caracteristicas, isso pode ser direta ou
indiretamente relacionado com os estdgios de maturagdo. Somente 4 caracteristicas texturais,
homogeneidade, contraste, correlagdo e entropia, foram extraidos das imagens, outras
caracteristicas foram consideradas redundantes no estudo apresentado. Usando uma simples
técnica de analise discriminante como critério de classificagdo esse método possibilitou a
identificacdo de 49 bananas e seus 7 estagios de maturagdo com uma precisao de 98%. Esta
aproximacao se mostrou versatil, consistente, eficiente e economico para a identificagdo de

fases de maturacao de bananas.

Para Gémez (GOMEZ et al., 2005) a imagem termografica é baseada no
simples fato de que todos os objetos emitem certa quantidade de radiagcdo térmica em fungao
de sua temperatura. No entanto, ao contrario da visdo computacional, as imagens térmicas nao
exigem uma fonte de iluminacdo. Além disso, muitas das grandes propriedades fisiologicas
dos alimentos (firmeza, sélidos soluveis, contetido, e acidez) parecem estar altamente
correlacionadas com o sinal IR (Infravermelho), o que implica que a andlise de imagem
termografica IR é adequada para a avaliagdo da qualidade de um nimero de frutos e produtos

agricolas.
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3.3. Principais trabalhos desenvolvidos entre 2006 e 2008

De acordo com Xu e colaboradores (XU et al., 2006) a medida de area da
superficie e do volume fornece informagdes importantes para a agricultura e aplicagdes de
processamento de alimentos. Eles apresentaram uma maquina de sistema de visdo para medir
volume e a area da superficie de objetos com formato irregular. Tal equipamento viabilizou a
visualizacdo de uma série de silhueta de um objeto em diferentes dire¢des rotativas e com um
intervalo angular fixo. O modelo de armagao tridimensional do objeto pode ser reconstruido
por integracdo da silhueta obtida de diferentes angulos de visdo. Silhuetas extraidas de duas
imagens consecutivas formaram dois pedagos, um em cada lado de um eixo z. A imagem foi
cortada em varias fatias com o mesmo intervalo angular, e a drea de cada uma delas foi
somada para encontrar a area total. Com a equagdo da area, o volume pode ser estimado e
similarmente o perimetro pode ser aproximado e expressado como a soma de N linhas de
segmentos. Assim, a area da superficie pode ser calculada como a soma dos perimetros. Um
objeto esférico, como uma bola cuja area de superficie ¢ calculada facilmente, foi usado para
ajustar os resultados das medidas. Quatro tipos de frutas foram medidas: meldo (Cucumis
melo), morango (Fragaria vesca), magd (Malus domestica) e tomate (Lycopersicon
esculentum). A comparacgdo foi executada entre os resultados medidos pelo sistema de visdao
de maquina apresentado no trabalho e por outro baseado no principio de Archimedes (Instron
Corp.,Canton, MA). Quando a fruta foi completamente submergida em agua, o peso da dgua
deslocado foi igual ao seu volume multiplicado pelo peso especifico da agua. O erro de
porcentagem comum de medir todas as 20 amostras também foi calculado resultando em
2,4% para area de superficie e 2,5% para volume. Em compara¢do com outros métodos
tradicionais esse método se mostrou rapido e preciso. A medida de volume depende
fortemente do numero de visualizagdes sobre as posi¢des e concavidades do objeto em

analise.

Song e colaboradores (SONG et al., 2006) verificaram a variagdo das
caracteristicas de vibracdo de uma péra (Pyrus communis), fizeram simulacdes com elementos
finitos. Com base em técnica de processamento de imagens obtiveram o modelo geométrico
assimétrico e nao esférico de uma péra. Foram investigadas as caracteristicas de vibragdo de
peras com a correlagdo de seu comportamento, configuragdes geométricas e caracteristicas de
material usando analise modal numérica. O sistema de processamento de imagens usado

consistiu de uma maquina fotografica e um cartdo de captura. O objeto de interesse foi
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colocado em uma mesa ¢ foram tiradas fotos de varios angulos. Um software de andlise
digital foi usado para carregar as imagens da memdria para exibicdo na tela. Um valor de
limiar foi utilizado para separar os pontos do objeto com o fundo. Apos filtrar o ruido, o
programa determinou as extremidades do objeto e extraiu os pontos limites. Um software
escrito em Visual Basic foi utilizado para mapear e obter as coordenadas do esbogo, e entdo
uma série de circulos foi obtida com base no esboco da secdo do eixo realizado pelo
programa. Finalmente, o modelo geométrico foi completado unindo o esbogo externo da
superficie da péra. O modelo de andlise de elemento finito ¢ um procedimento numérico os
quais as freqiiéncias naturais e o modelo (o padrao das deformagdes durante a vibragdo) de
objetos sdo calculados e analisados. As primeiras 50 formas do modelo de uma péra foram
calculadas e as formas do modelo foram identificadas examinando o enredo de deformacao e
pela exibi¢do do modelo animado. Volumes de trés peras diferentes (volume de 325 cm’,
volume de 250 cm’ e volume de 200 cm’), foram utilizados e as freqiiéncias de vibragdo
foram calculadas separadamente. Para investigar o comportamento dindmico deste tipo de
péra e a correlacdo de seu comportamento com configuracdes geométricas as propriedades
como densidade, médulo de elasticidade’ foram usados para analisar a correlagio entre

volumes e freqii€ncias.

Para Santulli e Jeronimidis (SANTULLI e JERONIMIDIS, 2006) o controle de
qualidade em frutas requer métodos seguros, capazes de avaliar com precisao razoavel e
possivelmente de modo ndo-destrutivo suas caracteristicas fisicas e quimicas. Mais
especificamente, uma firmeza diminuida indica a presenca de dano ou defeitos na fruta,
ficando inadequado para consumo. A firmeza ndo pode ser medida facilmente a partir de uma
observagao de textura, mudancas de cor ou desigualdade de superficie de frutas, e o uso de
técnicas nao-destrutivas ¢ altamente recomendavel. Em particular, a aplicagdo de vibracao a
laser, baseado em efeito Doppler’, uma técnica sensivel sem contato para diferentes
deslocamentos inferiores, mostrou-se ideal com um possivel controle de alimentos on-line.
Resultados anteriores indicaram que a mudanga de fase pode ser uma maneira repetitiva
associada a presenca de danos sobre os frutos, enquanto que uma diminuicdo de firmeza ¢
resultado de diferencas significativas no deslocamento das frutas sob o mesmo sinal de

excitagdo. No trabalho, foram sugeridas faixas de freqiiéncia para controle de qualidade

* Modulo de Elasticidade: é um pardmetro mecénico que proporciona uma medida da rigidez de um material
solido.

> Efeito Doppler: caracteristica observada nas ondas quando emitidas ou refletidas por um objeto que esti em
movimento com relagdo ao observador.
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através da aplicacio de um ruido chirp®, com base na medicdo da coeréncia do sinal. O
programa experimental tinha como objetivo avaliar a possibilidade de utilizar varredura por
vibragdo a laser para medir a firmeza dos frutos, através do acompanhamento da freqiiéncia
do sinal e espectros de amplitudes sobre a grade de pontos uniformemente distribuida sobre
uma superficie do fruto. Um dos principais requisitos para tentar criar um processo de
inspecao em linha de frutas ¢ definir uma faixa de freqiiéncia em que um namero suficiente de
sinal-ruido possa ser obtido. Para medir o valor do sinal-ruido, muitas vezes, a variavel
“coeréncia” ¢ utilizada. Em geral, o conceito de coeréncia estd relacionado com a
estabilidade, ou previsibilidade de fase. Coeréncia espacial descreve a correlagdo entre a
entrada (chirp) e saida (vibragdes da superficie da fruta) de sinais na rede em diferentes
pontos. Coeréncia temporal descreve a correlacdo ou relagdo previsivel entre os dois sinais
observados em diferentes momentos. Coeréncia espacial e temporal, por sua vez, estdo
relacionadas com a largura de interferéncia dos padrdes de luz laser e, conseqiientemente,
com o sinal-ruido. A excitagdo dos frutos com o ruido chirp razoavelmente proximo ao ruido
branco (200-2000 Hz) rendeu um 6timo sinal ruido sobre os frutos abaixo de 800-900 Hz, e

os resultados foram consistentes na maioria dos pontos até mesmo acima dessas freqii€ncias.

Rashidi (RASHIDI, 2007) estudou um método para determinar o volume do
kiwi (Actinidia chinensis) usando métodos de processamento de imagens, a area das imagens
de cada kiwi foi capturada com uma camera digital. O volume foi determinado com método
de processamento de imagens (IPM - Image Processing Method) e comparado com o volume
determinado pelo método de deslocamento da dgua (WDM - Water Displacement Method).
Para a calibracdo cada kiwi foi colocado no centro do campo visual da cdmera. A primeira
imagem da superficie foi capturada com o sistema de aquisicdo de imagens sem alterar a
posi¢do da fruta. O nimero de pixels representando o comprimento e o maior didmetro do
kiwi foi medido na primeira imagem capturada com um calibrador digital. Entdo, o kiwi foi
manualmente rotacionando em 90° graus em torno do eixo longitudinal e o menor didmetro do
kiwi foi medido pelo calibrador digital. A dimensdo em milimetros foi dividida pela dimensao
em pixels ¢ a conversdo do fator médio foi calculada para cada kiwi. A conversdao do fator
médio de 15 kiwis foi calculada e um tnico fator de conversdo foi determinado. O mesmo
fator de conversdo foi usado para calcular o volume de cada kiwi. Para calcular o volume foi

utilizada a técnica de disco. Foi assumido que cada imagem bidimensional do kiwi era

% Chirp: ¢ um signal em que a freqiiéncia aumenta ou diminui com o tempo.
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composta de elementos retangulares individuais. Girando a altura de cada elemento retangular
ao redor do eixo x produziu-se um disco cilindrico com um didmetro y. A soma do volume de
cada disco foi usada para estimar o volume total e finalmente o fator de conversdo foi
utilizado para calcular o volume do kiwi. O resultado dos testes com as amostras mostrou que
o volume determinado com o processamento de imagem nao era significativamente diferente
do volume medido com o deslocamento de dgua. A diferenca de volume entre os dois
métodos foi inferior a 2,23 cm’. A divergéncia inicial das diferencas de volume foi de 8,10
cm’. A diferenga de porcentagem comum para estimagio de volume da imagem processada e

deslocamento de agua foi de 7.8%.

Sun e colaboradores (SUN et al.,, 2007) apresentaram um novo método de
monitoramento do contorno da imagem de frutas baseado em codigo de cadeia. A
caracteristica de forma da imagem da fruta ¢ extraida de acordo com as caracteristicas do
codigo de cadeia, incluindo circunferéncia, area, grau circular, raio inscrito, complexidade
grafica, altura e largura. A extracdo do contorno da imagem do fruto é a primeira etapa da
extracdo de caracteristicas. A fim de obter a imagem binaria que reflete a forma do fruto, a
imagem ¢ melhorada com o realce da primitiva da imagem em cinza, aprimorando a qualidade
da imagem em cinza. A coordenada e o codigo de cadeia podem descrever o desenho de uma
linha na imagem. Codigo de cadeia ¢ definido com o pixel central e os seus oitos pixels
coincidente. O contorno da imagem da fruta ¢ extraido da seguinte forma: cada linha da
imagem da fruta ¢ varrida e tem o fundo retirado. O pixe/ do fundo ¢ definido como 0, na
linha varrida um pixel (X, y), cujo nivel de cinza ndo ¢ 0, seria um pixe/ do contorno externo
da fruta. O pixel que esta de um lado do pixe/ (X, y) e ndo € 0, é rotulado como pixel fronteira.
Dessa forma todos os pixels fronteira podem ser obtidos. Depois de receber toda a informagado
do contorno, o monitoramento deve ser realizado pelo codigo de cadeia. Em seguida com essa
informacdo ¢ possivel estudar outras caracteristicas como, circunferéncia, area, etc.
Resultados experimentais mostraram que esse método ¢ muito simples, eficaz e preciso, com
menor armazenamento de dados. Oferece um método efetivo de extracdo de caracteristicas

para a automatizagdo da agricultura.

Yang e colaboradores (YANG et al., 2007) desenvolveram um método para
detectar e reconhecer grupos de tomates maduros em uma estrutura complexa pertencente a
um tomateiro com o propdsito de automatizar a colheita. No método proposto as imagens sao
obtidas por uma camera estérea para criar um ambiente 3D para posterior processamento. O

método CLG (Color Layer Growing) ¢ introduzido para segmentagdo de frutas maduras das
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folhas, caule, fundo e ruidos. O grupo alvo pode entdo ser localizado através da segmentacdo
por profundidade. No pré-processamento das imagens originais € aplicado um filtro passa-
baixa para suavizar as imagens, a fim de corrigir as imagens. Retificacdo ¢ o processo de
corrigir as distor¢des das lentes para as imagens. A segmentacdo da imagem ¢ uma etapa
essencial para o reconhecimento do objeto de interesse. Os métodos comuns incluem detecg¢ao
de borda, clustering e crescimento de regides que podem ser classificados como locais e
globais. O método do trabalho combina as vantagens da técnica local (simplicidade e rapidez)
e global (robustez e precisao). O CLG (Color Layer Growing) foi desenvolvido com base no
codigo de cores estruturado (CSC — Color Structure Code), que segmenta uma imagem
conectando suas regidoes homogéneas dividindo as regides pela semelhanga de cor. O
algoritmo de segmentacdo opera essencialmente nas seguintes fases: pré, inicializacdo e
conexdo. Na fase pré, a selecdo da banda de cor ¢ realizada por um filtro e a supressdo das
cores de banda ¢ executada por um filtro ndo-linear. Na inicializagdo a imagem ¢ dividida em
pequenas regides de cores dentro de uma ilha de nivel 1. Essas pequenas regides de cor
crescem com a conexao das fases para completar as regides. A segmentagdo por profundidade
¢ uma combina¢ao da reconstru¢do 3D e segmentacdo por cor. O reconhecimento baseado no
formato ¢é eficiente e preciso, utilizando a representagdo do histograma de profundidade.
Inicialmente foi extraido o histograma de profundidade do objeto de interesse. A distribui¢cdo
estatistica do histograma de profundidade da fruta segmentada pode ser usada para
caracterizar a forma dos objetos alvo. A segmentag@o por cor pode ser utilizada para isolar os
pixels que representam o fruto em 3D. Os testes de robustez do método foram feitos com forte
luz solar e grave poluigdo sonora e mesmo assim foi possivel detectar e localizar o grupo alvo

e os dados experimentais foi coletado de tomates plantados em estufa.

Vittayapadung e colaboradores (VITTAYAPADUNG et al., 2008) indicaram a
possibilidade de wusar Espectroscopia Infravermelho Préximo (NIR - Near Infrared
Spectroscopy) como um método rapido de predizer a firmeza de mag¢ds quantitativamente.
Cem magcas do tipo Fuji foram utilizadas para a experiéncia. Um algoritmo de minimos
quadrados parciais (PLS - Partial Least Square) foi usado para executar a calibragdo. Para
decidir sobre o nimero de fatores incluidos no PLS, o modelo foi escolhido de acordo com a
menor raiz quadrada dos erros médios de validagdo cruzada (RMSECV - Root Mean Square
Error of Cross-Validation) em treino. O coeficiente de correlagdo entre os NIR preditos e os
resultados de referéncia estabelecidos para o teste foram utilizados como pardmetro para uma

avaliagdo dos modelos. Os resultados globais da pesquisa indicam que ¢ possivel utilizar essa



64

técnica pra medir a firmeza dos frutos. A firmeza da maca Fuji pode ser determinada por
espectroscopia FT-NIR utilizando a faixa espectral de 10,000 — 4,000 cm™. O método PLS
tem o potencial para estimar o modelo de calibracdo e predi¢do de seus espectros do

infravermelho préximo. Os melhores resultados foram obtidos com 12 fatores PLS.

Jorge e colaboradores (JORGE et al, 2007) apresentaram uma metodologia
utilizada na geragdo de modelos tridimensionais de imagens de frutas, obtidas por ressonancia
magnética nuclear (RMN - Nuclear Magnetic Resonance) e empregadas na sua descri¢ao
volumétrica precisa. Uma imagem gerada por RMN ¢ o resultado do mapa do sinal de
hidrogénio (1H) presente na amostra analisada, possibilitando distinguir diferencas em
densidade ¢ mobilidade do hidrogénio. Em frutas, estes sinais vém do 1H livre em moléculas
de agua (95%). Foram obtidas 46 imagens de frutas através da ressonancia magnética nuclear
usando um ima de 14 cm de didmetro e 30 cm de comprimento, numa freqiiéncia de 85,5
MHz. O processo de limiarizagdo foi utilizado para se conseguir realizar a segmentacao das
estruturas das frutas que se tenha interesse para reconstrugao 3D. O algoritmo de reconstrugao
3D utilizado foi a triangulacdo de Delauney’. A validagdo do processo de reconstrucio foi
feito com o uso de ‘phantoms’, objetos com geometria e forma conhecidas. Devido a
geometria e volumes conhecidos, apds a reconstru¢do ¢ feito o calculo do volume pelo
modelo gerado e entdo determinado o erro. A precisdo das medidas feitas com esse
procedimento foi de 97,7% a 99,85%, qualificando-o como fortemente adequado para célculo

de volumes.

Para Blasco e colaborades (BLASCO et al., 2007) a presenca de defeitos da
pele ¢ um dos fatores mais influentes no pre¢o das frutas. A detec¢do de defeitos durante
operacdes de embalagem assegura que apenas frutas com boa qualidade cheguem ao mercado.
Além disso, a identificagdo do tipo de cada defeito vai aumentar tanto a qualidade das frutas e
também o lucro do produtor. Neste momento frutas ligeiramente defeituosas sao
comercializadas em conjunto com uma fruta boa, depreciando a qualidade do lote, ou ele ¢
removido juntamente com frutas gravemente danificadas, causando perdas economicas. No
entanto, informagdes ndo visiveis, como aqueles fornecidos por infravermelho ou regides do
espectro ultravioleta, podem melhorar o controle através da deteccao de defeitos especificos

ou que permitem a deteccdo de danos ndo visiveis. O trabalho resumiu a investigagdo da

7 Triangulagdo de Delauney: conjunto de todos os segmentos de reta que une pontos proximos, formando um
agrupamento de tridngulos com angulos internos ndo muito agudos.
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aplicacdo do infravermelho, ultravioleta e sistemas de fluorescéncia de visao computacional
para a identificacdo dos defeitos mais comuns das frutas citricas, € propos um algoritmo que
combina essas diferentes informacgdes espectrais para sele¢do de frutas (incluindo visiveis)
para classificar as frutas de acordo com o tipo de defeito. Os resultados mostraram que a
combinac¢do das informagdes nao visiveis pode melhorar a detec¢ao e identificagdo de alguns
defeitos. Em comparacao com os resultados de cor da imagem, a detec¢do de antracnose a
precisdo aumentou 86% utilizando NIR de imagens, e da precisdo do bolor verde foi

aumentada de 65% a 94% por meio de imagens de fluorescéncia.

Xing e colaboradores (XING et al., 2007) relataram a experiéncia da utilizagdo
de um sistema de imagem hiperespectral na detecgdo de contusdes em magas. O sistema de
imagem hiperespectral foi construido na regido do comprimento de onda entre 400 ¢ 1000nm.
Ferramentas quimiométricas como o PCA (Principal Component Analysis) e PLSDA (Partial
Least Squares Discriminant Analysis) foram utilizadas para extrair e resumir as informagdes
espectrais da imagem hiperespectral. Métodos de processamento de imagens tornaram
possivel a segmentacao na regido de interesse, de acordo com as caracteristicas espaciais.
Algoritmos de classificagdo baseados em resultados PCA e PLSDA foram desenvolvidos. O
desempenho com relacdo a precisdo da classifica¢do e viabilidade para a execugdo de sele¢ao
on-line foi comparado. As ferramentas quimiométricas sdo capazes de extrair e resumir as
informacodes baseado em pixels, enquanto o método de processamento de imagens baseado em
regides fornece a andlise de diferentes segmentos da superficie da maga. Esta combinacao de
técnicas de processamento de imagens e ferramentas quimiométricas prevé uma abordagem

muito promissora para estudo da qualidade de maca.

Koc (KOC, 2007) mediu o volume da melancia (Citrullus vulgaris Schrad)
utilizando o método do deslocamento da agua, aproximagao elipsdide e processamento de
imagens. O comprimento do didmetro maior ¢ menor de cada melancia foi utilizado no
método de aproximacdo elipsdide. As imagens da superficie de cada melancia foram
capturadas com uma camera CMOS de baixo custo e foram utilizados métodos de
processamento de imagens. O volume obtido a partir da aproximacdo elipsdide e pelo
processamento de imagens foram comparados com o volume determinado pelo método do
deslocamento de dgua. O volume estimado pela aproximacdo elipsoide foi significamente
diferente do volume determinado pelo deslocamento de agua, enquanto que o volume
determinado pelo processamento de imagens nao foi significamente diferente do volume

determinado pelo deslocamento de agua. Houve uma diferenga média de 0,467 L (intervalo de
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confianga de 0,625 a 0,310 L) entre o0 método de deslocamento de agua e a aproximagao
elipsoide. A média da diferenca entre deslocamento de 4gua e o processamento de imagem foi
0,218 L (intervalo de confianca de 0,603 a 0,166 L). O processamento de imagens
proporcionou uma metodologia simples para estimar o volume da melancia e pode ser
facilmente aplicada no controle da taxa de crescimento de melancia no campo,
acompanhamento do rendimento durante a colheita mecanizada, a estimativa do peso de cada

uma das melancias ap0s a colheita.

Xiabo e colaboradores (XIABO et al., 2007) apresentaram um sistema de
classificagdo de macas por cor em 4 classes, de acordo com as normas estipuladas na China.
Para qualificar automaticamente a cor da maga, foi desenvolvido um sistema de visdo de
maquina no laboratdrio, que constou de uma camera CCD (Charge-Coupled Device) colorida
equipada com um dispositivo de captura de imagem, um dispositivo cilindrico bi-cone
controlado por um motor, e uma fonte de iluminagao. Quatro imagens, uma para cada rotagao
de 90°, foram capturadas de cada maga. Dezessete parametros de caracteristicas de cor foram
extraidos de cada ma¢a da imagem processada. Trezentos e dezoito macas Fuji foram
analisadas pelo sistema, e foram divididos em 2 grupos, com 200 em grupo de treinamento e
118 para grupo de teste. Um método chamado organizacdo do parametro de caracteristicas,
com base em arvores de formulas de expressao utilizando algoritmos genéticos, foi utilizado.
Quando a sensibilidade inicial PF (Feature Parameter) ndo pode distinguir entre diferentes
classes de magcas, a PF foi organizada em OFP (Organization Feature Parameter) utilizando
um novo algoritmo genético. Ao aplicar o passo do algoritmo de arvore de decisdo em
combinagdo com o método OFP, foi alcancado alto grau de relacdo de julgamento na
classificagdo de duas das quatro cores de classes. Em comparacdo com a BP-ANN (Back
Propagation Artificial Neural Network) e SVM (Support Vector Machine), o método OFPs
foi mais preciso do que a BP-ANN, mas foi pouco menor do que SVM para identificacdo dos

resultados.

Segundo Zeng e colaboradores (ZENG et al., 2008) as dinamicas de medida do
diametro da fruta para entender como as plantas respondem a variagdo diaria de adgua e as
condigdes de crescimento em longo prazo. As técnicas atuais para medir o diametro das frutas
sdo na maioria das vezes por toque. O contato dos sensores causa estresse sobre as uvas (Vitis
labrusca) podendo alterar os resultados. O método Optico apresentado ndo entra em contato
com a fruta para medir com precisdo o seu didmetro. O sistema de visdo para medida consiste

de uma camera CMOS (Complimentary Metal-Oxide Semiconductor) equipada com uma
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lente telecentrica. Esse sistema elimina o contato da fruta com o sensor devido ao uso de
transdutores de deslocamento. Eles selecionaram uma unica videira para medi¢do continua.
Para facilitar a manipula¢do na andlise de imagens, somente as uvas que nao estavam em
contato com outras foram escolhidas. A medida da uva foi monitorada durante 5 dias e as
imagens eram gravadas a cada meia hora. Para medir precisamente o didmetro dos frutos, o
sistema de visdo foi calibrado. A calibra¢ao da camera foi baseada na imagem modelo de um
orificio e proporcionou uma transformag¢ao na relacao entre as coordenadas do mundo 3D e as
coordenadas da imagem 2D no computador. No pré-processamento das imagens esse método
utilizou um filtro passa-baixa Gaussiana para reduzir o ruido existente nas imagens. As uvas
sao segmentadas do fundo por limiarizacdo. Para segmentar as uvas, objeto de interesse, foi
implementado o algoritmo OSTU. Apds a segmentacdo das uvas, € necessario determinar o
seu diametro. O didmetro da fruta se desvia da direcdo horizontal devido o seu crescimento.
Para localizar o didmetro da uva ¢ necessario rodar a fruta para obter um bom angulo e para
que o diametro esteja na dire¢ao horizontal. O angulo de rotagao ¢ dificil de ser determinado
com a imagem, por isso € necessario definir um angulo de rotagdo. O desvio angular do
diametro do fruto ndo deve exceder o intervalo de varia¢ao definido para o angulo de rotacao.
Ap6s ser determinada a posi¢ao do didmetro da fruta, este pode ser calculado. No entanto
iluminacdo inadequada e ruido na aquisicao da imagem irdo introduzir um erro na medida.
Para que a medigdo seja precisa, as linhas que estdo dentro de 100 pixels na dire¢do vertical a
partir do didmetro dos frutos sdo detectadas. O comprimento médio das linhas é considerado
como o diametro dos frutos. Isso é considerado razoavel porque a medida do didmetro dos
frutos ¢ utilizada para detectar distarbios fisioldgicos e nao para descricdo das caracteristicas
das uvas. Os experimentos mostraram que o sistema ¢ preciso e robusto. O sistema apresentou
uma precisdo de aproximadamente de 7um para medida do didmetro e proporcionou uma

ferramenta eficaz para melhor deteccdo de doencas fisiologicas das plantas.

Quevedo e colaboradores (QUEVEDO et al., 2008) analisaram que a textura
fractal reflete uma mudanga na intensidade do pixel, e este pode conter informagdes sobre a
estrutura de objetos, uma vez que uma grande mudanca de intensidade pode geralmente
indicar mudangas no objeto. Nas imagens das superficies de banana, a imagem de textura
pode, para certa medida, refletir as mudangas e, portanto, ele pode ser usado como indicador
da ultima fase do processo de amadurecimento (excesso de matura¢ao), Neste experimento,
banana (Musa cavendish) foi analisada durante 10 dias a 20°C. Imagens da superficie de

bananas foram registradas usando um sistema de visdo computacional. O longo processo de
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amadurecimento de bananas foi representado por um incremento no valor da derivada fractal
de textura de andlises do fractal de Fourier. Fractal refere-se as entidades, especialmente
conjunto de pixels, que exibem um grau de auto-similaridade em uma escala diferente. A
dimensdo do fractal de uma superficie grosseira ¢ superior a dimensdo de uma lisa. A
dimensao fractal (FDH - Fourier-Domain Holographic) é determinada a partir da poténcia do
espectro de Fourier da imagem de dados. Todas as imagens de bananas foram transformadas
para o formato negativo a fim de observar o aparecimento de manchas da superficie. Nestas
imagens ¢ atribuido um valor zero a cor preta e um valor de 255 ¢ atribuido para a cor branca.
Foi calculada a variagdo linear em uma parcela de logaritmo para uma banana e a mesma
tendéncia de linear foi observada para todas as outras bananas. O logaritmo da magnetude dos
coeficientes da transformacao de Fourier de uma curva fractal linear diminui com o logaritmo
de freqiiéncia na imagem. Deste modo, o comportamento linear da distribuigdo dos valores de
pixels em cinza de uma imagem de banana ¢ fractal. Foi demonstrado que o declive da linha é
mais fortemente influenciado por altas freqiiéncias. Ruidos de alta freqiiéncia podem reduzir a
amplitude do espectro aumentando o declive. Em outras palavras os valores de baixa
freqiiéncia mais espagados no eixo logaritmico podem determinar com mais precisdo a
inclinagdo da linha. O resultado mostrou que a textura fractal derivado da anélise espectral de
Fourier monotonicamente aumentada pode ser utilizada como um indicador do processo de

. A+ 8
reconhecimento da senescéncia” da casca de banana.

De acordo com Jiang e colaboradores (JIANG et al., 2008) embora os raios-X
sejam freqiientemente usados em aeroportos ou alfindegas para inspe¢ao de seguranga, a
aplicacdo pratica de imagem de raios-X em quarentena para inspe¢do e prevencdao da
propagacdo de insetos-praga estrangeiros em frutas importadas ainda ndo esta disponivel. O
primeiro passo para identificar infestagdo de insetos em frutas por técnicas de imagens de
raios-X ¢ a aquisicdo da imagem. Este ¢ seguido pelo processo de segmentacdo da imagem,
que pode localizar a infestagdo. Visto que os niveis de cinza da imagem de raios-X dependem
da densidade e espessura das amostras, a relagao de contraste para a infestagdo local e a regido
interna intacta de uma fruta tipica varia com sua posi¢ao. Para determinar com precisao se
uma fruta tem sinais de infestacdo por insetos, ndés desenvolvemos um algoritmo de
segmentacdo de imagem adaptativa baseado na intensidade local dos pixels sem limiarizagao

de supervisdo. O trabalho apresentou o processamento detalhado da imagem incluindo a

¥ Senescéncia: Processo de envelhecimento, fase do desenvolvimento da planta.
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formagdo de grade, limiar local, interpolacdo do valor de limiar, remog¢dao do fundo, e
filtragem morfoldgica para a determinagao do local de infestagdo de uma fruta em imagem de
raios-X. O processamento da imagem em tempo real foi testado com imagens de raios-X de
varios tipos de frutas como citros (Citrus), p€ssego (Prunus pérsica), goiaba (Psidium
guayaba L.), etc. Analises e Testes adicionais foram realizados utilizando o algoritmo
desenvolvido nas imagens de raios-X obtidas com diferentes parametros na aquisi¢do da
imagem. Com o processo de segmentacdo adaptativa desenvolvido nessa pesquisa, foi
possivel lidar com o problema do gradiente dos niveis de cinza nas imagens de raios-X
apropriado para figura ou espessura irregular da fruta para maioria dos casos testados. Porém
o local de infestagdao pode nao ser segmentado usando o tradicional algoritmo de limiarizagao.
Conseqiientemente, as variagdes nas caracteristicas das frutas e o grau de infestagdo podem

ser sancionados com o ajuste no numero de iteragdes morfologicas da filtragem.

Com o objetivo de garantir a qualidade e homogeneidade da cor de romas
(Punica granatum) em lotes comerciais Blasco e colaboradores (BLASCO et al., 2008)
propuseram um novo prototipo para o controle automatico de roma, ejetores de ar foram
desenvolvidos para a separagdo do produto em categorias. Imagens de romas foram adquiridas
utilizando duas cdmeras para permitir a estimativa da qualidade, e entdo sdo expulsas através
de diferentes saidas de acordo com a categoria. Um novo software para o controle da
sincronizagdo das correias transportadoras foi desenvolvido, tanto a aquisi¢ao de imagens
como a separagdo por ejetores de ar inclui mecanismos para a sincronizagdo € comunicagao
entre a visdo computacional e o controle por computador. Um novo sistema de visdo
computacional foi desenvolvido para a inspe¢do de roma que distingue a roma de materiais
grosseiros calculando a cor dos objetos e classificando a roma por tamanho e cor. Algoritmos
de visao computacional devem estimar a cor de cada roma sendo capaz de distingui-lo de
pedacos de pele e membranas internas. Os algoritmos de controle devem gerenciar a
sincronizag¢do entre a aquisicdo de imagem, processamento de imagens € o movimento das
correias transportadoras e a ativagdo dos ejetores de ar. As romas representam o objeto de
interesse na imagem enquanto as correrias representam o fundo. Para permitir uma boa
segmentacdo ¢ importante escolher adequadamente a cor das correias transportadoras. Foram
testadas diferentes cores para as correrias como, branco, azul, verde escuro, verde claro e
cinza, e foram segmentados por limiarizag@o. O sistema de visao confundiu as correias na cor
branca com as membranas internas de roma, no caso de verde escuro e cinza foram

confundidas com as romds mais escuras. No entanto utilizando o azul ou o verde claro o
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sistema foi capaz de segmentar a imagem de forma adequada. O protédtipo foi criado
utilizando correias na cor azul. Quando esta cor ¢ medida em coordenada RGB (Red, Green,
Blue) o principal componente ¢ o B, enquanto que o menor valor normalmente corresponde ao
R. Conseqiientemente a técnica de segmentagdo utilizada foi a limiarizacdo na banda R da
imagem. Tanto a localizacdo e a qualidade de cada objeto sdo enviadas para o controle na
seqliéncia de um protocolo especifico do computador implementado usando o TCP/ IP
(Transmission Control Protocol/ Internet Protocol). Todas as informagdes sobre os objetos
encontrados em uma imagem sao enviadas em Unico pacote. O protdtipo foi testado por um
periodo de seis meses, atingindo o objetivo de inspecionar a fruta de acordo com a sua
qualidade. Os resultados dos testes laboratoriais mostraram que o protétipo € capaz de separar

corretamente os objetos em uma produc¢do minima de 100 kg de roma por hora.

3.4. Principais trabalhos desenvolvidos em 2009

Okamoto e Lee (OKAMOTO e LEE, 2009) desenvolveram um método para
detectar frutas citricas verdes, esta tecnologia pode ser aplicada para estimagao da colheita no
campo numa fase muito anterior de crescimento do fruto, proporcionando beneficios para os
citricultores. Foi utilizada uma camera hiperespectral (comprimento de onda 369-1042 nm)
para adquirir as imagens de frutos verdes de trés diferentes variedades citricas (Tangelo,
Valencia e Hamlin). A camera funcionou como um scanner, a entrada de luz no sentido
vertical no prisma embutido resultou em componentes espectrais. Portanto, a imagem de
saida, a partir da cAmera incluia informagao espacial e espectral ao longo dos eixos horizontal
e vertical, respectivamente. Dados digitalizados foram transferidos para um computador.
Antes da discriminag¢do dos frutos verdes e folhas, a area do fundo que consistia de areas
brilhantes (céu) e areas escuras (sombra e ramos) foi retirada da imagem hiperespectral. Para
esta andlise, foram coletadas 500 amostras de pixels a partir da forma¢do das imagens para
cada condicdo: fundo brilhante, fundo escuro e frutos verdes, uma vez que 500 pixels foram
considerados como um numero adequado para desenvolver o método da eliminac¢do do fundo.
A analise dos dados, tais como calculo aritmético para limiarizagdo, criando histograma e
determina¢do do limiar foi realizada utilizando o software R (Development Core Team,
2007). R ¢ um software livre de codigo fonte aberto para computagdo estatistica. Para a
segmentacdo entre frutas e folhas verdes, em primeiro lugar foi gerada uma fungdo de pixel

discriminante em uma andlise linear discriminante e aplicada a todos os pixels de uma
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imagem para a segmentacdo da imagem hiperespectral. Técnicas de processamento de
imagens espaciais (filtragem, limiarizacao da area, classifica¢dao), foram aplicadas na imagem
segmentada para detectar as frutas citricas. O algoritmo foi dividido em duas partes, ou seja,
processamento espectral do pixel e processamento espacial. Primeiro o processamento
espectral foi aplicado a cada pixel individualmente, em seguida, foi aplicado o processamento
espacial para detectar a fruta. Foram consideradas 3 variedades de frutas citricas (Tangelo,
Valencia, Hamlin), e para cada variedade foi desenvolvido a funcdo discriminante. Os
resultados dos testes para identificagdo de pixel tiveram uma taxa de sucesso de 70-85%,
dependendo das variedades das frutas citricas. Os testes para identificacdo dos frutos
revelaram 80-89% de acerto, porém muitos objetos foram identificados incorretamente como
fruto. Atualmente, estes resultados podem ndo ser suficientes para estimativa da producdo de
frutas, melhorias futuras serdo necessarias. No entanto, o estudo demonstrou potencial uso na

detecgdo de frutas verdes utilizando imagens hiperespectrais.

Segundo Balasundaram e colaboradores (BALASUNDARAM et. al, 2009 ) a
presenca de um dos frutos infectados com o cancro citrico pode tornar todo o embarque
inegociavel. Por isso, ¢ importante a classificacdo dos frutos infectados com cancro citrico nas
empacotadoras antes do embarque dos produtos. O objetivo da pesquisa foi determinar a onda
significativa que poderia ser utilizada para classificar o cancro citrico, entre outras doengas,
na casca de toranja (Citrus paradisi Macfad), uma variedade suscetivel ao cancro. O
espectrofotdmetro’, cujo comprimento de onda ¢ de 200-2500 nm, foi utilizado para medir os
dados de refletincia espectral da cascas de frutas com qualidade para comercializagao e frutos
que foram infectados com melanose'’, queimadura, cancro e mancha. Foi feita a andlise
estatistica dos dados da refletancia espectral para identificar o comprimento de onda que tinha
o maior potencial discriminatorio entre as diferentes condigdes de pele para derivar uma
fun¢do discriminante que identifique os comprimentos de onda. Os comprimentos de ondas
discriminatorias foram identificados na gama visivel e proximo ao infravermelho. A imagem
colorida foi captada por referéncia usando uma imagem visivel de um sistema composto por 3
cameras CCD, um placa receptora de frame, um computador e duas iluminagdes de alta
freqiiéncia. Como esperado a partir da média da refletdncia de espectros obtidos de frutas em
diferentes condi¢des tinham caracteristicas distintas, especialmente na gama visivel e NIR. As

propriedades espectrais do cancro e de frutas de mercado demonstraram uma diferenga na

? Espectrofotdmetro: sdo instrumentos de anélise que permitem selecionar o comprimento de onda, medir a
intensidade I, determinar a concentragdo de uma espécie em solugao.

1 , . . . .

% Melanose: presenca de depositos anormais de melanina na pele e em outros tecidos.
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assinatura espectral que tem potencial para classificar frutas com cancro citrico de frutas com
qualidade para comercializagdo. A possibilidade de utilizar informagdes de refletancia
espectral para classificar as condi¢des dos frutos foi analisada estatisticamente. Comprimentos
de onda com maior poder discriminatdrio foram identificados € uma fun¢do discriminante foi
formada por trés faixas espectrais: a) onda acima de 1100 nm, ndo tem grande poder
discriminatorio; b) onda entre 500 e 800 nm, tem maior potencial discriminatorio € ¢) um
sistema de imagem com uma gama de infravermelho visivel seria mais eficaz na busca do
cancro. Além disso, a classificagdo baseada na derivacdo da fun¢do discriminante resultou em

100% de classificacdao do cancro.

Foi visto neste capitulo o estado da arte da utilizagdo da visdo computacional
na fruticultura, direcionando a importancia dos avancos da pesquisa nessa area para a

obtencdo de produtos de qualidade no mercado.



73

CAPITULO 4 — DESENVOLVIMENTO DO SISTEMA PARA
CLASSIFICACAO DE BANANAS (Musa sapientum) BASEADA

EM VISAO COMPUTACIONAL

Neste capitulo ¢ apresentado o sistema de classificacdo de frutas utilizando
textura, area e cor. E discutida além de sua modelagem, cada uma das etapas que o compdem,
bem como ¢ estabelecido o algoritmo para obten¢do do mapeamento das areas defeituosas,
obtencdo do percentual de ocorréncia de manchas marrons, injurias e classificacdo de acordo

com o estagio de maturacao do fruto.

4.1. Modelagem do sistema

O padr@o brasileiro de classificacdo de bananas segundo o Programa Brasileiro
para a Modernizagdo da Horticultura adotado neste trabalho — propde a classificacdo segundo
dois aspectos distintos: cor e qualidade. O parametro qualidade ¢ observado segundo a
ocorréncia de defeitos. O parametro cor, as bananas sdo agrupadas em sete diferentes niveis

de maturacao.

O sistema de classificagdo de bananas foi projetado com o objetivo de se
aplicar técnicas de processamento de imagens e visdo computacional para a classificacdo
utilizando textura, cor e¢ area. A Figura 31 ilustra o diagrama de blocos do sistema de
classificagdo desenvolvido. O processamento de textura visa a avaliagdo prévia de uma regiao
da banana ilustrando a existéncia de manchas marrons ou injdrias. A partir da imagem da area
de interesse ¢ feito o mapa de textura. O processamento de area fornece a informacdo do
percentual de manchas marrons ou injurias nos diferentes estagios de maturagdo da banana.
Por fim, com o processamento de cor ¢ dada a classificagdo do fruto em niveis de estagio de
maturacdo. Também foi previsto o armazenamento das imagens adquiridas e processadas nas

varias etapas do processo de analise e a geragdo de um relatorio para o usuario.



oo T TTTTTTrrm T
1 1
| Processamento |
1 1
! de Textura ! v
| |
T . 1 1
Aqusicio da .| Pré-Frocessamento N ! _
Imagem (Filtragem) ! Processamento !
: de Cor :
! ! Interface com o
1 1 6.0
| | TTsuario
1 1
! Processamento !
| de Area |
1 1
1 1
R |
¥
Armarenamento
de Itnagens Digitais _ . Ernissio d
a h g misséo do
Adquiridas e Processadas o
relatdrio

Figura 31 — Diagramas em blocos do método de visdo computacional para inferéncia da qualidade de frutas.
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4.2. Aquisicao das imagens

Para aquisi¢do de imagens de bananas (Musa sapientum) foi utilizado uma
camera fotografica Canon Tipo LHDC10 (PowerShot Pro 1) em um laboratoério, somente com
iluminacdo ambiente. As imagens obtidas possuem resolugdo de 71 pixels/ cm a qual

apresenta tamanho de 600x600 pixels.

4.3. Pré-Processamento

No método de textura ¢ obtida uma representagdo da imagem original na

componente S do modelo HSI, para isso ¢ utilizada a equacao (33):

3
S=1-———[min(R,G, B 33
R Ga B[ ( )] (33)
Ap0s obtido a representacdo da imagem na componente S foi aplicado o filtro

de mediana, que uniformiza a regido, sem perder os detalhes de borda.

No método de cor foi feita a limiarizagao para eliminar o fundo. Uma imagem

limiarizada g(x,y )foi assim definida como:

1 se f(x,y)=L
g(x,y) = (34)
rosa se f(x,y)<lL

onde f{(x,y) corresponde a cor de pixel, os pixels rotulados com rosa correspondem aos objetos
e os pixels rotulados com 255 correspondem ao fundo e L ¢ um valor de cor predefinido
denominado limiar. A cor rosa foi utilizada, pois ¢ uma cor que ndo se confunde com as cores

encontradas na banana, como por exemplo, o pixel 0 seria confundido com as injurias.

4.4. ldentificacdo de manchas marrons e injurias através da

textura

O método para identificacdo de manchas marrons e injurias em banana baseado

em textura foi desenvolvido baseado no algoritmo 1 (apresentado na se¢do 2.3.3.1), o qual
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encontra em uma imagem a regido de interesse, baseando-se no valor de textura que cada
regido apresenta. Neste contexto, o primeiro passo da identificacdo € a selecdo da area que se
deseja analisar, em seguida, obter a representacdo da imagem na componente S. O proximo
passo € a obtengdo do mapa de textura dividindo a imagem em sub-imagens, ou janelas, de

tamanho n % n e calcular o valor de textura em cada uma dessas janelas.

O valor de textura ¢ encontrado a partir de medidas estatisticas obtidas pela
matriz de co-ocorréncia, a qual ¢ normalizada, ficando sempre entre 0 e 1. A partir das
informagdes de textura em cada janela, pode-se obter um mapa de textura, cujos valores
foram redistribuidos dentro da paleta de cinza (0-255) para que a visualizagdo fosse possivel.
Paralelamente, sdo encontradas as regides de interesse que cada area de injuria ocupa na
imagem original Apos ser criado o mapa de textura foi necessario encontrar as classes que
podem ser conectadas, ou seja, aquelas que possuiam vizinhos de valores iguais, ou com uma
diferenca dentro de um limite pré-estabelecido, as mesmas foram unidas, gerando uma nova
classe de primitiva. O mapa ¢ utilizado para identificar a existéncia de manchas marrons ou
injurias na regido selecionada. O algoritmo 2 (Figura 32) descreve este procedimento como
parte do modelo de abordagem. Este método foi utilizado para identificar na imagem do fruto

as areas que sdo manchas marrons e injurias.

Algoritmo 2: Identificacdo das manchas marrons e injurias através da textura

1. Sele¢ao da area de interesse:

a) Definir o janelamento para a selecao da area;

b) Recortar a area selecionada;

c) Obter a representagdo da imagem na componente S;
d) Aplicar o filtro de mediana;

2. Obtencao do mapa de textura:

a) Fazer um janelamento na imagem original;

b) Calcular o valor de textura em cada janela;

¢) Normalizar os valores de textura;

d) Redistribuir os valores normalizados na paleta de cinza (0-255) para
visualiza¢do do mapa;

e) Conectar as classes iguais ou dentro de um limite;

Figura 32 — Algoritmo de identificacdo de manchas marrons e injurias através da textura para
a visualiza¢do da existéncia de manchas marrons e injurias.
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O algoritmo 2 pode ser detalhado como:

Passo 1:

a)

b)

d)

O janelamento para a selecdo da area de interesse ¢ supervisionado. Com o cursor
sobre a imagem clica-se em um ponto inicial ¢ em um ponto final para delimitar a

area, que deseja ser selecionado.

Recortar a area da imagem selecionada que ¢ delimitada por um retingulo ou

quadrado, dependendo do janelamento que o usudrio determinou.

Antes de obter o mapa de textura da imagem selecionada ¢ necessario converté-la em

uma imagem da componente S, para isso ¢ utilizada a equagao 35:

3 :
§=1-————[min(R,G, B 35
oG g )] (35)

Para aplicagdo do filtro mediana foi considerada uma méscara 3x3 que percorre toda a

imagem, substituindo o pixel central pela mediana dos pixel pertencentes a mascara.

Passo 2:

a)

b)

d)

Para o janelamento da imagem original, foram geradas pequenas imagens, com o
tamanho 10x10, para que fossem realizados os céalculos de textura. Por exemplo,
suponha uma imagem 50x50. O primeiro janelamento se refere aos pixels cujas
posicdes variam de (0,0) até (9,9), o segundo janelamento se refere as posigdes de

(0,10) até (9,19) e assim por diante.

Em cada janelamento foi calculada sua respectiva matriz de co-ocorréncia e a partir

dela foi extraido o valor de textura correspondente & medida de textura do contraste.

Os valores de texturas obtidos foram normalizados, para que ficassem na faixa entre 0

e 1. Para a normalizag¢do foi utilizada a seguinte expressao:

_ valorobtido

normalizado —

valor (36)

valor

maximo

Para a visualizacdo dos valores de textura, os mesmos foram redistribuidos na paleta

de cinza (0-255), tendo seus valores normalizados multiplicados por 255.
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e) A conexao das classes foi feita através da comparacdo do valor de textura de uma
classe com as suas vizinhas. Aquela classe que possuia uma vizinha com o mesmo
valor ou com valor dentro de um limite era conectada com sua vizinha, passando a
formar uma nova regido, e nesta regido, ambas as janelas, assumia um valor novo
valor de textura, igual 2 média das duas regides. Esta operagdo foi repetida até que

novas regioes nao pudessem ser formadas.

4.5. Classificacao baseado em cor

Para o método de classificacio das bananas pelo estagio de maturagdo foi
desenvolvido e utilizado o modelo de cor HSI. A classificagdo da banana ¢ feita através da
contagem de pixels verde, verde claro, amarelo claro e amarelo na imagem comparando-se os
padrdes encontrados com os padrdes previamente conhecidos, avaliando os valores da
componente H (matiz) e I (iluminagdo). O algoritmo 3 (Figura 33) apresenta a classificacdao

do fruto em niveis de maturagao.

Algoritmo 3: Classificacdo baseado em cor

1. Encontrar o valorde He L.
2. Contagem simples para extragdo de padrdes.

3. Comparagdo dos padrdes encontrados com padrdes previamente conhecidos.

Figura 33 — Algoritmo para classificacdo de bananas em estagios de maturagdo baseado em
cor.

O algoritmo 3 pode ser detalhado como:

Passol: E calculado o valor de H e I de cada pixel da imagem segmentada no pré-

processamento utilizando as equagdes 37 e 38:

JI(R=G)+(R-B))
H =cos™ (37)

1

[(R-G)* +(R-B)G-B)]?
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1=§(R+G+B) (38)

Passo 2: E feita a contagem de pixels classificando-os em: verde, verde claro, amarelo claro e

amarelo.

Passo 3: Calcula-se o valor percentual de cada padrdo encontrado e ¢ feita a relacdo dos
valores obtidos com os valores dos padrdes pré-definidos da escala de maturacdo de Von
Loesecke, a quantidade de cada padrao ¢ comparado para determinar a qual nivel de

maturacdo o fruto pertence.

4.6. Percentual de manchas marrons e injurias

O processamento de areas defeituosas ¢é feito através da limiarizacdo. A partir
da escolha de um pixel semente e dada um limiar a imagem ¢ segmentada, obtendo apenas a
informacao de defeito. Neste trabalho foram analisadas as manchas marrons e injurias. Apos a
segmentacao ¢ feita a contagem dos pixels e ¢ exibido o percentual de manchas ou injurias da

banana. O algoritmo 4 (Figura 34) ilustra este processamento.

Algoritmo 4: Percentual de manchas marrons e injurias

1. Obter a area da banana.
2. Selegao do pixel semente:

f) Posicionar o mouse em uma regido e clicar;
g) Definir um limiar;
h) Fazer a contagem de pixels;

3. Percentual de manchas marrons ou injlrias.

Figura 34 — Algoritmo para determinagdo do percentual de manchas marrons ou injtrias.

O algoritmo 4 pode ser detalhado como:

Passo 1: A area banana ¢ obtido através da limiarizacdo, eliminando dessa forma a

informagao de fundo.
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Passo 2:

a) Para selecionar o pixel semente ¢ necessario posicionar o cursor na area de interesse e

clicar.

b) Escolhe-se um limiar para obter apenas as informagdes desejadas, dentro de um

intervalo definido.
c) A contagem de pixels ¢ feita tomando por base o seguinte pseudocodigo:

Begin
Begin
variaveis
col, lin, soma: inteiro
end;
Begin
para col <-1 até largura
para lin <- 1 até comprimento
Begin
se pixel(col,lin) <> 255
entdo soma=soma+l
end;

end;

end.

Passo 3: Apods a contagem de pixel o percentual de manchas marrons ou injurias ¢ dada pela

equacao 39.

Percentual = (Qtpixel * 100) / Pixelsiotal (39)

4.7. Modelagem da interface com o usuario

O sistema foi desenvolvido utilizando o Turbo C++, uma versao gratuita do
Builder C++, e conta com uma interface com o usudrio, que agrega todas as etapas do

Processo.

Para o processamento do método de textura, a primeira etapa ¢ a entrada da imagem

adquirida, a segunda ¢ o pré-processamento, feita a sele¢do da area que deseja analisar ¢
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obtida a imagem da componente S do modelo HSI, a imagem obtida ¢ filtrada e por fim ¢
obtido o mapa de textura. No método do percentual de manchas marrons e injurias ¢ feita a
limiariza¢do das areas de interesse e contagem dos pixels. No processamento do método de
cor apos a entrada da imagem adquirida ¢ feito o pré-processamento, aplicando a limiarizagao
para a segmentacao, selecionando o objeto de interesse e eliminando a informacao de fundo, e

por fim, ¢ feita a classificagao do fruto em um dos 7 niveis de maturacao.

A Figura 35 ilustra a interface do sistema desenvolvido.

r -

_;, Sistema de Visdo Computacional para Analise de Bananas =HACE X
l Processada ] Histograma ] Textura ] Car ] Area ] Relatdrio
}.ﬁ.brir Imagem H C
{o0x0)0
L.

Figura 35 — Tela do sistema desenvolvido para identificagio de manchas, injlrias e
classificagdo da banana em estagio de maturacao.

A seguir sdo apresentados os passos para a utilizacao do sistema:

» Aba Original — para abrir a imagem pressiona-se o botdo <Abrir Imagem>, quando
esse botdo ¢ pressionado abre-se a caixa de didlogo, como ilustra a Figura 36. Nesta
caixa deve ser selecionada a imagem que se deseja fazer a analise de textura.
Selecionada a imagem, clica-se no botdo <Abrir>, ¢ a mesma ¢ exibida no espaco

abaixo da interface, como apresentado na Figura 37. Nesta aba também ¢ feito o
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recorte da regido de interesse na imagem para obter o mapa de textura da area
selecionada. Para selecionar a area de interesse clica-se no icone do retangulo de
selecdo ao lado do caminho do arquivo aberto, clica-se em um local da imagem com o
cursor para dar inicio a selecdo e depois se clica novamente em um outro local para
finalizar, como mostra a Figura 38, em seguida clica-se no icone da tesoura para

recortar a area de interesse, como apresentado na Figura 39.

Aba Processada - Para obter a representagdo da imagem na componente S seleciona-

se no ambiente o “S” e na lista seleciona-se o item RGB TO HSI e clica-se no botdo

<Processar>, posteriormente ¢ necessario clicar no botdo <Enviar original>, para que

essa imagem fique na aba Original, dessa forma o proximo processamento ¢ feita
sobre essa nova imagem A imagem processada serd exibida no espaco abaixo da
interface, como apresentado na Figura 40. Em seguida seleciona-se na lista o item

Filtro Mediana e clica-se no botdo <Processar>. No processamento de cor € necessario

segmentar o objeto de interesse, na lista escolhe-se o item Limiarizagdo RGB e clica-

se no botdo <Processar> e em seguida no botdo <Aplicar>, a imagem segmentada ¢

exibida no espago abaixo da interface, como apresentado na Figura 42.

Aba Textura - escolhe-se o angulo e a distancia para obter o0 mapa de textura e clica-

se no botdo <Calcular mapa de Textura>, a imagem obtida ¢ exiba no espago abaixo

da interface, como ilustrado na Figura 41.

Aba Cor - clica-se no botdo <Obter Classificagdo> para que seja feita a classificacio

do fruto pelo nivel do estagio de maturagdo e o resultado é apresentado na interface. E
exibida na tela do sistema além da classificacao, a imagem dos padrdes encontrados,

como mostrado na Figura 43.

Aba Area — clica-se em uma regido de injtria da banana para obter o pixe/ semente e
define-se uma tolerancia, clicando no botdo <Aplicar> as areas correspondentes aos
valores determinados aparecem em rosa, como apresentado na Figura 44 e para

eliminar o restante de informagdo da imagem clica-se no botdo <Exibir Processado>,

como ilustrado na Figura 45.

Aba Relatorio — Sdo apresentados os resultados de todo o processamento de uma

imagem que foram confirmados pelo usuério, como mostrado na Figura 46.
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J Sistema de Visdo Computacional para Anélise de Bananas =8| &
Original |Pmcessada | Histograma | Textura | Cor | Area | Relatério
| 7% abre magen || i
) Abrir =
Examinar: I 1 Imagem2 j - ﬁi( Er
l:': = Nome‘ Tirada Em Marcas Tamanho Classificagéo =
e
Locais Recentes
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0

Banana 002.jpg Banana 003.jpg Banana 004.jpg Banana 005.jpg Banana 006 jpg

(0x0)0

Figura 36 — Tela do sistema de visdo computacional: caixa de didlogo Abrir, que ¢ ativada ao
se pressionar o botdo <Abrir Imagem> para que a imagem de entrada seja selecionada.

-
'J:l Sistema de Visdo Computacional para Anélise de Bananas E@u

Original |P’mcesada | Histograma | Textura | cor | Area | Relatsrio |

m

( 600 x 600 ) 360000

Figura 37 — Tela do sistema de visdo computacional: Imagem de entrada selecionada na caixa
de didlogo Abrir.
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r_j) Sistema de Visdo Computacional para Anélise de Bananas E‘Eg
Original |Prooessada| Histograma I Te)ﬂ:ural Cor I Area I R.Elabériol
@Abnr Imagem ||C:\Users\Erika\Desktop\Dissertaggo\Imagem2\Banana 008.jpg E %

m

( 600 x 600 ) 360000

Figura 38 — Tela do sistema de visao computacional: selecdo da regido de interesse para
obtencao do mapa de textura.

P_?) Sistema de Visdo Computacional para Analise de Bananas @Eu
Original IProcex;ada | Histograma | Textura | Cor I Area | Relatorio I
@Abnr imagem ||C:\Users\Erika\Desktop\Dissertacdo\Imagem2\Banana 008.jpg o

(58%68)3944

Figura 39 — Tela do sistema de visdo computacional: Regido de interesse recortado para
obtenc¢do do mapa de textura.
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Figura 40 — Tela do sistema de visdo computacional: Representacdo da imagem na

componente S para obtencao do mapa de textura

-
,) Sistema de Visdc Computacional para Anélise de Bananas

Drlglnall Processadal Histograma  Textura lCor | Area | Ralabénol

Angulo— Distanda| Carregar Salvar
45 -; 1 | Janelamento |10

@ Adicionar ao Resultado

( 65 x 56 ) 3640

Figura 41 — Tela do sistema de visdo computacional: Mapa de textura da imagem recortada e

representada na componente S.
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Figura 42 — Tela do sistema de visdo computacional: Objeto de interesse segmentado.
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d |H|5bograma|Taxmra Cor |ﬂraa |Ralab6r|o

@ Adicionar ao Resultado

Estagio de Maturacdo: NIVEL 7

m

Figura 43 — Tela do sistema de visdo computacional:
maturacao.

Classificacdo da banana em estagio de
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Figura 44 — Tela do Sistema com as areas de injUrias selecionadas.
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Figura 45 — Tela do sistema: somente com as areas de injurias.
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;) Sistema de Visdo Computacional para Analise de Bananas

Original | Processada | Histograma | Textura | Cor | Area  Relatério |

= T SOfAEAG ‘% Estagio Maturacao NIVEL 7 =
M Area Manchas 5,00%

1 Area Injiria 11,00%

T7 Textura 7

1 . 3

(54 x43) 2322

Figura 46 — Tela do sistema com os resultados do processamento da imagem para gerar o

relatorio.

O relatdrio é gerado em HTML, clicando no botdo com o icone de impressora

o navegador de internet padrdo do sistema operacional ¢ chamado para exibir o conteudo,

como apresentado na Figura 47.

2) Mozilla Firefox
arquivo  Editar Exibir  Histdtico  Favoritos  Ferramentas  Ajuda

J ﬁ file:///C:/Docume...eport,/report.html IT‘

Sistema de Visao Computacional para Analise
de Bananas

Arquivo Original

ChDocuments and Settings\administradoriMeus documentos\Erika\2009 - Mestrado (ErikanImagens
YBanana 008.ipg

Concluida

Figura 47 — Relatorio gerado pelo sistema exibido no navegador de internet padrdo do

sistema operacional.
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No relatério ¢ exibido a imagem original e o seu endereco, a imagem obtida
para encontrar o percentual de manchas marrons e injurias e os valores percentuais, a imagem

obtida na classificacdo em nivel de maturacdo e a imagem do mapa de textura.

Este capitulo apresentou o desenvolvimento do sistema para classificagdo de
bananas baseado em visdo computacional, a seguir serdo apresentados os resultados e

discussoes do modelo.
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CAPITULO 5 - RESULTADOS E DISCUSSOES

Neste capitulo sdo apresentados os resultados e as discussoes que tratam da
validagdo do método desenvolvido para classificagdo de acordo com o estdgio de maturacao e

mapeamento de injurias em bananas no pos-colheita.

5.1. Imagens geradas para validacao dos algoritmos

O Programa Brasileiro de Modernizacdo da Horticultura classificou a banana

em sete niveis de maturagcdo, como mostra a Figura 48.

Figura 48 — Escala de maturagdo de Von Loesecke (PBMH ¢ PIF, 2006).
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Baseado na escala de maturacdo de Von Loesecke foi gerada uma paleta de
cores, dividida em 7 partes, cada parte representando um nivel de maturacdo. As cores da
paleta foram utilizadas como fundo das imagens padrdes geradas para validagdo. A Figura 49
ilustra a paleta de cores gerada e a Figura 50 mostra as cores componentes das partes para

classificagao.

Figura 49 — Paleta de cores, de verde a amarelo.

(@) (b)
(d) (e ®
(2

Figura 50 — Cores de niveis de maturacgdo: (a) Estagio de maturacdo nivel 1, (b) Estagio de
maturagdo nivel 2, (c¢) Estagio de maturacdo nivel 3, (d) Estadgio de maturacdo nivel 4, (e)
Estagio de maturagdo nivel 5, (f) Estdgio de maturacao nivel 6, (g) Estagio de maturacdo nivel
7.
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Gerada a paleta de cores, de verde a amarelo (verde, verde claro, amarelo claro
e amarelo) e dividida em 7 partes, cada parte contextualizou o valor percentual de verde,

verde claro, amarelo claro e amarelo em cada nivel de maturacao, como apresenta a tabela 3.

VERDE % | VERDE CLARO % | AMARELO CLARO % | AMARELO% | ESTAGIO DE MATURAGAO
100 0 0 0 Nivel 1
0 94 6 0 Nivel 2
0 73 27 0 Nivel 3
0 38 62 0 Nivel 4
0 21 79 0 Nivel 5
0 0 76 24 Nivel 6
0 0 27 73 Nivel 7

Tabela 3 — Quantidade percentual de verde a amarelo em cada nivel de maturagao.

Para validacio dos algoritmos foram geradas imagens com padrdes
geométricos circulares, os tipos de imagens foram gerados com tamanho 600x600 pixels e

resolucao de 71 pixels/ cm.

O primeiro tipo de imagem gerada para validagcdo foi elaborado considerando
uma forma geométrica ao centro (circulo e elipse). Foram geradas imagens para cada nivel de

maturagdo e areas geométricas com tonalidades de marrom de acordo com a tabela 4.

TONS DE MARROM | VALOR NA REPRESENTACAO DA
R G B DA IMAGEM NA COMPONENTE S
26 22 22 38
51 40 38 63
71 56 50 89
102 71 56 114
128 87 57 140
142 85 30 188
161 109 | 35 198

217 | 115 | 41 206
173 105 8 242
196 | 118 6 244

Tabela 4 — Tonalidade de marrom das formas geométricas e seu respectivo valor na
representacdo da imagem na componente S.
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Ao total foram gerados 280 padrdes de imagens com o fundo retangular, sendo
10 intensidades diferentes para cada forma geométrica considerada, considerando 2 tipos de

tamanhos para cada padrdo. A Figura 51 ilustra exemplos de imagens com circulo (1), geradas

para os testes dos algoritmos.

(a) (b)

Figura 51 — Imagens da forma circulo (1), nivel de maturagdo 7, geradas para a validagdo do
algoritmo para identificagdo de manchas marrons e injurias, (a) Imagem circulo (1) com tom
de marrom R=26, G=22 ¢ B=22 e (b) Imagem circulo (1) com tom de marrom R=217, G=115

e B=41.

A Figura 52 ilustra exemplos de imagens com elipse (1), geradas para os testes

dos algoritmos.

(a) (b)

Figura 52 - Imagens da forma elipse (1), nivel de maturag@o nivel 7, geradas para a validagao
do algoritmo para identificagdo dos manhas marrons e injdrias, (a) Imagem elipse (1) com
tom de marrom R=26, G=22 e¢ B=22 e (b) Imagem elipse (1) com tom de marrom R=217,

G=115 e B=41.
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A Figura 53 ilustra exemplos de imagens com circulo (2), geradas para os

testes dos algoritmos.

(a) (b)

Figura 53 - Imagens da forma circulo (2), nivel de maturagdo 7, geradas para a validagdo do
algoritmo para identificagdo dos manchas marrons e injurias, (a) Imagem circulo (2) com tom
de marrom R=26, G=22 ¢ B=22 e (b) Imagem circulo (2) com tom de marrom R=217, G=115

e B=41.

A Figura 54 ilustra exemplos de imagens com elipse (2), geradas para os testes

dos algoritmos.

(a) (b)

Figura 54 - Imagens da forma elipse (2), nivel de matura¢ao 7, geradas para a validagdo do
algoritmo do mapeamento da area de risco, (a) Imagem elipse (2) com tom de marrom R=26,
G=22 e B=22 ¢ (b) Imagem elipse (2) com tom de marrom R=217, G=115 e B=41.
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Considerou-se ainda um segundo tipo de imagem utilizada para a validacao dos
algoritmos com padrdes compostos. As imagens com formas geométricas compostas que
foram geradas possuiam misturas de padrdes (circulo e elipse). A Figura 55 ilustra alguns
exemplos de imagens com formas geométricas geradas, as quais sua andlise totalizou um

numero de 105 imagens.

(a) (b)

(©)

Figura 55 — Exemplos de imagens com formas geométricas compostas, nivel de maturagio 7:
(a) Imagem com circulos em tons de marrom R=26, G=22, B=22 ¢ R=128, G=87, B=57, (b)
Imagem com elipses em tons de marrom R=26, G=22 ¢ B=22 ¢ R=128, G=87, B=57, (¢)
Imagem com circulos e elipses com os mesmos tons de marrom do item a e b.
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5.2. Método baseado em textura

5.2.1. Pré-processamento para o método de textura

O mapa de textura ¢ obtido a partir de uma imagem em tons de cinza. Para
gerar o mapa foi feita uma andalise das imagens que representam a componente H, S e I. O
pré-processamento para a identificagdo das manchas marrons e injurias foi aplicado para
converter a imagem original em uma imagem do modelo HSI e em seguida foi aplicado o
filtro de mediana para eliminar os ruidos da imagem. A Figura 56 ilustra a representagdo da

imagem original na componente H, componente S e a componente I.

(2) (b)

(©) (d)

Figura 56 — Exemplos de representagdo da imagem: (a) Imagem Original, (b) Representagao
na componente H, (b) Representa¢do na componente S e (¢) Representagdo na componente I.
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Com base nas analises feitas, observou-se que a representagao da imagem pela
componente S proporcionou o melhor resultado na obtengdo do mapa de textura para

identificar as manchas marrons e injirias em bananas.

A Figura 57 ilustra a imagem original com circulo (1) e a representacao da

imagem original na componente S.

(2)

(©)

Figura 57 — Exemplos de imagem original e sua representagdo na componente S, nivel de
maturacao 7: (a) Imagem original com circulo (1) em tom de marrom R=26, G=22, B=22, (b)
Representacdo da imagem original na componente S, cujo valor do circulo ¢ 38, (c) Imagem
original com circulo (1) em tom de marrom R=128, G=87, B=57, e (d) Representacdo da
imagem original na componente S, cujo valor do circulo ¢ 206.
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A Figura 58 ilustra a imagem original com elipse (1) e a representagao da

imagem original na componente S.

(a)

(©)

Figura 58 — Exemplos de imagem original e sua representagdo na componente S, nivel de
maturagdo 7: (a) Imagem original com elipse (1) em tom de marrom R=26, G=22, B=22, (b)
Representagdo da imagem original na componente S, cujo valor do circulo ¢ 38, (c) Imagem
original com elipse (1) em tom de marrom R=128, G=87, B=57, e (d) Representacdo da
imagem original na componente S, cujo valor do circulo € 206.
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A Figura 59 ilustra a imagem original com circulo (2) e a representacdo da

imagem original na componente S.

(2)

(©)

Figura 59 — Exemplos de imagem original e sua representagdo na componente S, nivel de
maturacao 7: (a) Imagem original com circulo (2) em tom de marrom R=26, G=22, B=22, (b)
Representacdo da imagem original na componente S, cujo valor do circulo ¢ 38, (c) Imagem
original com circulo (2) em tom de marrom R=128, G=87, B=57, e (d) Representacdo da
imagem original na componente S, cujo valor do circulo ¢ 206.
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A Figura 60 ilustra a imagem original com elipse (2) e a representagao da

imagem original na componente S.

(a)

(©)

Figura 60 — Exemplos de imagem original e sua representagdo na componente S, nivel de
maturagdo 7: (a) Imagem original com elipse (2) em tom de marrom R=26, G=22, B=22, (b)
Representagdo da imagem original na componente S, cujo valor do circulo ¢ 38, (c) Imagem
original com elipse (2) em tom de marrom R=128, G=87, B=57, e (d) Representacdo da
imagem original na componente S, cujo valor do circulo ¢ 206.
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5.2.2. Identificagdo baseada em textura

A identificagdo da textura foi utilizada para encontrar em uma imagem a regiao
que pertence a manchas marrons e a regido que pertence a injurias. Isto foi possivel, pois para
cada uma a tonalidade de cinza no mapa obtido ¢ diferente, mais clara para injirias e mais

€scura para manchas marrons.

O primeiro passo do algoritmo 2 descrito na pagina 76, tem a funcdo de
selecionar e recortar a area de interesse e obter a representacdo da imagem na componente S.
Em seguida ¢ obtido o mapa de textura da imagem resultante. Foram testadas diferentes
medidas para encontrar aquela que apresentasse o menor erro na identificagdo das formas. As
medidas testadas foram o contraste, segundo momento angular (SMA) e entropia, valores
estatisticos obtidos através da matriz de co-ocorréncia. Para a avaliacdo do erro de
identificacao foi utilizado o desvio padrao dos valores de textura encontrados para cada

imagem geométrica, considerando as 10 tonalidades diferentes, em cada nivel de maturagao.

O teste do contraste apresentou variacao nas diferentes tonalidades utilizadas,

esta ocorréncia foi associada ao posicionamento do objeto e ao tamanho do janelamento.

As Figuras 61, 62 e 63 apresentam os graficos criados para analise das trés

medidas de textura consideradas no nivel de maturagao 1.

Contraste (nivel de maturacéao 1)

0,8
0,7
0,6
0,5 A
0,4
0,3 1

0,2 e— =
"= . /\\/’\ ~

38 63 89 114 140 188 198 206 242 244

Nivel de Cinza

Valor de Textura

—e— Circulo (1) —=— Elipse (1) Circulo (2) Elipse (2) ‘

Figura 61 - Comparagao dos valores de textura utilizando medida de contraste.
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0,8
0,7
0,6
0,5
0,4
0,3
0,2
0,1

Valor de Textura

38

Entropia (nivel de maturacgéo 1)

63 89 114 140 188 198 206 242

Nivel de Cinza

—e— Circulo (1) —=— Elipse (1) Circulo (2) —«— Elipse (2)

244

Figura 62 — Comparagao dos valores de textura utilizando a medida de entropia.

Valor de textura

38

Segundo Momento Angular (nivel de maturacéo 1)

63 89 114 140 188 198 206 242

Nivel de Cinza

—e— Circulo (1) —=— Elipse (1) Circulo (2) —<— Elipse (2)

244

Figura 63 — Comparagao dos valores de textura utilizando medida de SMA.
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A tabela 5 apresenta os valores de desvio padrdo para cada uma das medidas de

textura consideradas no nivel de maturacao 1.

DESVIO PADRAO
FORMA | Contraste | Entropia SMA
Circulo (1) 0,071 0,067 0,067
Elipse (1) | 0,084 0,150 0,111
Circulo (2) 0,077 0,144 0,134
Elipse (2) | 0,247 0,199 0,199

Tabela 5 — Valores de desvio padrdo das medidas de textura encontradas para cada uma das
formas consideradas no nivel de maturacao 1.

As Figuras 64, 65 e 66 apresentam os graficos criados para analise das trés

medidas de textura consideradas no nivel de maturagao 2.

Contraste (nivel de maturagéo 2)

0,4
0,35 -
0,3
0,25
0,2

O;)li AN ZaN

0,05 i Z\ /—\ /‘\ A.
38 63 89 114 14

Valor de Textura

0 188 198 206 242 244

Nivel de Cinza

—e— Circulo (1) —=— Elipse (1) Circulo (2) Elipse (2)

Figura 64 — Comparacgao dos valores de textura utilizando medida de contraste.
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0,7
0,6
0,5
0,4

0,3

Valor de textura

0,2
0,1

38

Entropia (nivel de maturacéao 2)

63 89 114 140 188 198 206 242

Nivel de Cinza

—e—Circulo (1) —=— Elipse (1) Circulo (2) —<«— Elipse (2)

244

Figura 65 — Comparagao dos valores de textura utilizando medida de entropia.

Valor de Textura

38

Segundo Momento Angular (nivel de maturagéao 2)

63 89 114 140 188 198 206 242

Nivel de Cinza

—e— Circulo (1) —=— Elipse (1) Circulo (2) —<— Elipse (2)

244

Figura 66 — Comparagdo dos valores de textura utilizando medida de SMA.
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A tabela 6 apresenta os valores de desvio padrdo para cada uma das medidas de

textura consideradas no nivel de maturacao 2.

DESVIO PADRAO
FORMA | Contraste | Entropia | SMA

Circulo (1) | 0,023 0,056 | 0,020
Elipse (1) | 0,049 0,094 | 0,042
Circulo 2) | 0,072 0,111 | 0,050
Elipse 2) | 0,124 0,093 | 0,036

Tabela 6 — Valores de desvio padrao das medidas de textura encontradas para cada uma das
formas consideradas no nivel de maturacao 2.

As Figuras 67, 68 e 69 apresentam os graficos criados para andlise das trés

medidas de textura consideradas no nivel de maturacao 3.

Contraste (nivel de maturacéao 3)

0,6

0,5

o:: 7 AN =y
o M//\\é/.\\\:

38 63 89 114 140 188 198 206 242 244

Nivel de Cinza

Valor de Textura

—e—Circulo (1) —=—Elipse (1) Circulo (2) Elipse (2)

Figura 67 — Comparagdo dos valores de textura utilizando medida de contraste.
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Entropia (nivel de maturacgéo 3)

0,7
0,6
0,5
0,4
0,3
0,2
0,1

Vaor de Textura

38 63 89 114 140 188 198 206 242 244

Nivel de Cinza

—e— Circulo (1) —=— Elipse (1) Circulo (2) —<— Elipse (2)

Figura 68 — Comparagdo dos valores de textura utilizando medida de entropia.

Segundo Momento Angular (nivel de maturagéao 3)

0,8
0,7
0,6
0,5
0,4
0,3
0,2
0,1

Valor de Textura

38 63 89 114 140 188 198 206 242 244
Nivel de Cinza

—e— Circulo (1) —=— Elipse (1) Circulo (2) —<— Elipse (2)

Figura 69 — Comparagdo dos valores de textura utilizando medida de SMA.
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A tabela 7 apresenta os valores de desvio padrdo para cada uma das medidas de

textura consideradas no nivel de maturacao 3.

DESVIO PADRAO
FORMA | Contraste | Entropia | SMA

Circulo (1) | 0,076 0,028 | 0,017
Elipse (1) | 0,080 0,046 | 0,025
Circulo 2) | 0,127 0,111 | 0,076
Elipse 2) | 0,062 0,124 | 0,024

Tabela 7 — Valores de desvio padrao das medidas de textura encontradas para cada uma das
formas consideradas no nivel de maturacao 3.

As Figuras 70, 71 e 72 apresentam os graficos criados para andlise das trés

medidas de textura consideradas, nivel de maturagao 4.

Contraste (nivel de maturacéao 4)

0,7
0,6 -
0,5 —————

0,4

0371 = Ay :%
0,2 -

0.1

Valor de Textura

38 63 89 114 140 188 198 206 242 244

Nivel de Cinza

—e—Circulo (1) —=—Elipse (1) Circulo (2) Elipse (2)

Figura 70 - Comparagao dos valores de textura utilizando medida de contraste.
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Entropia (nivel de maturacéao 4)

Valor de Textura

38 63 89 114 140 188 198 206 242 244

Nivel de Cinza

—e—Circulo (1) —=— Elipse (1) Circulo (2) —<«— Elipse (2)

Figura 71 — Comparagdo dos valores de textura utilizando medida de entropia.

Segundo Momento Angular (nivel de maturacgéo 4)

0,8
0,7
0,6
05 W
0,4
0,3
0,2
0,1
0

Valor de Textura

38 63 89 114 140 188 198 206 242 244
Nivel de Cinza

—e—Circulo (1) —=— Elipse (1) Circulo (2) —<«— Elipse (2)

Figura 72 — Comparagdo dos valores de textura utilizando medida de SMA.
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A tabela 8 apresenta os valores de desvio padrdo para cada uma das medidas de

textura consideradas no nivel de maturacao 4.

DESVIO PADRAO
FORMA | Contraste | Entropia | SMA

Circulo (1) | 0,029 0,040 | 0,004
Elipse (1) | 0,056 0,033 | 0,007
Circulo 2) | 0,127 0,105 | 0,032
Elipse (2) | 0,108 0,138 | 0,018

Tabela 8 — Valores de desvio padrao das medidas de textura encontradas para cada uma das
formas consideradas no nivel de maturacao 4.

As Figuras 73, 74 e 75 apresentam os graficos criados para andlise das trés

medidas de textura consideradas, nivel de maturagao 5.

Contraste (nivel de maturacéao 5)

0,7
0,6 -

0.5
0,4

0,3

0.2 '\\l\ /\ A(-\
0.1 1 \W
38 63 89 114 140 188 198

206 242 244

Valor de Textura

Nivel de Cinza

—e— Circulo (1) —=—Elipse (1) Circulo (2) Elipse (2)

Figura 73 — Comparagao dos valores de textura utilizando medida de contraste.



110

Entropia (nivel de maturacgéo 5)

0,8
0,7
0,6
0,5
0,4
0,3
0,2
0,1

Valor de Textura

38 63 89 114 140 188 198 206 242 244

Nivel de Cinza

—e— Circulo (1) —=— Elipse (1) Circulo (2) —<«— Elipse (2)

Figura 74 — Comparagao dos valores de textura utilizando medida de entropia.

Segundo Momento Angular (nivel de maturagéao 5)

0.8
0.7
0.6

05 *"/‘/‘\‘/‘\/‘—_‘/‘
0,4
0.3
0.2

0,1
0

Valor de textura

38 63 89 114 140 188 198 206 242 244

Nivel de Cinza

—e— Circulo (1) —=— Elipse (1) Circulo (2) —<— Elipse (2)

Figura 75 — Comparagdo dos valores de textura utilizando medida de SMA.
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A tabela 9 apresenta os valores de desvio padrdo para cada uma das medidas de

textura consideradas no nivel de maturacao 5.

DESVIO PADRAO
FORMA | Contraste | Entropia | SMA

Circulo (1) | 0,088 0,032 | 0,016
Elipse (1) | 0,075 0,091 | 0,029
Circulo 2) | 0,162 0,133 | 0,043
Elipse (2) | 0,181 0,085 | 0,021

Tabela 9 — Valores de desvio padrdo das medidas de textura encontradas para cada uma das
formas consideradas no nivel de maturagao 5.

As Figuras 76, 77 e 78 apresentam os graficos criados para analise das trés

medidas de textura consideradas, nivel de maturagao 6.

Contraste (nivel de maturacéao 6)

0,7

0,6
€ o5
2
E 0,4 -
S 03 >'<
(=]
T 0,2 - A\
> , \

0,1 -

0
38 63 89 114 140 188 198 206 242 244
Nivel de Cinza
—e— Circulo (1) —=—Elipse (1) Circulo (2) Elipse (2)

Figura 76 — Comparacdo dos valores de textura utilizando medida de contraste.
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Entropia (nivel de maturacgéo 6)

0,8
0,7
0,6
0,5
0,4
0,3
0,2
0,1

Valor de Textura

38 63 89 114 140 188 198 206 242 244

Nivel de Cinza

—e—Circulo (1) —=— Elipse (1) Circulo (2) —<«— Elipse (2)

Figura 77 — Comparagdo dos valores de textura utilizando medida de entropia.

Segundo Momento Angular (nivel de maturacéao 6)

0,8
0,7
0,6
05 A—/"“\‘/‘\/‘—f”*
0,4
0,3
0,2
0,1

0

Valor de Textura

38 63 89 114 140 188 198 206 242 244

Nivel de Cinza

—e— Circulo (1) —=— Elipse (1) Circulo (2) —<«— Elipse (2)

Figura 78 — Comparagao dos valores de textura utilizando medida de SMA.
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A tabela 10 apresenta os valores de desvio padrao para cada uma das medidas

de textura consideradas no nivel de maturagao 6.

DESVIO PADRAO
FORMA | Contraste | Entropia | SMA

Circulo (1) | 0,073 0,039 | 0,022
Elipse (1) | 0,076 0,101 | 0,0304
Circulo 2) | 0,173 0,131 | 0,036
Elipse (2) | 0,182 0,108 | 0,020

Tabela 10 — Valores de desvio padrdo das medidas de textura encontradas para cada uma das
formas consideradas no nivel de maturagao 6.

As Figuras 79, 80 e 81 apresentam os graficos criados para analise das trés

medidas de textura consideradas, nivel de maturagao 7.

Contraste (nivel de maturacéo 7)

0,7

0,6
T 0,5 -
2
3 04
|_
3 03 -
5
< 0,2 A /\ M
>

0.1 k%v WV

0
38 63 89 114 140 188 198 206 242 244
Nivel de Cinza
—e—Circulo (1) —=—Elipse (1) Circulo (2) Elipse (2)

Figura 79 — Comparagdo dos valores de textura utilizando medida de contraste.
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Entropia (nivel de maturacgéo 7)

0,8
0,7
0,6
0,5
0,4
0,3
0,2
0,1

Valor de Textura

38 63 89 114 140 188 198 206 242 244

Nivel de Cinza

—e— Circulo (1) —=— Elipse (1) Circulo (2) —<«— Elipse (2)

Figura 80 — Comparagdo dos valores de textura utilizando medida de entropia.

Segundo Momento Angular (nivel de maturacgao 7)

0,8
0,7
0,6
0,5 ‘—‘/‘/‘\1/‘\/‘_——‘—/‘
0,4
0,3
0,2
0,1

0

Valor de Textura

38 63 89 114 140 188 198 206 242 244

Nivel de Cinza

—e— Circulo (1) —=— Elipse (1) Circulo (2) —<— Elipse (2)

Figura 81 — Comparagdo dos valores de textura utilizando medida de SMA.
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A tabela 11 apresenta os valores de desvio padrao para cada uma das medidas

de textura consideradas, em cada um dos niveis de maturagao.

DESVIO PADRAO
FORMA | Contraste | Entropia | SMA
Circulo (1) | 0,063 0,045 | 0,015
Elipse (1) | 0,068 0,067 | 0,028
Circulo (2) | 0,129 0,121 | 0,034
Elipse (2) | 0,159 0,095 | 0,018

Tabela 11 — Valores de desvio padrdo das medidas de textura encontradas para cada uma das
formas consideradas no nivel de maturagao 7.

Analisando os graficos, percebe-se que as medidas de SMA e entropia ndo

apresentaram grandes variagdes, ja a medida de contraste se diferenciou bem das demais.

Com base nas analises realizadas, observou-se que o contraste foi a medida de textura mais

variavel e discriminativa em cada uma das formas geométricas consideradas na analise dos

graficos. Sendo assim, para aplicagdo ao método desenvolvido foi selecionado o contraste.

A Figura 82 ilustra a imagem original e a sua representagdo na componente S.

(a)

(b)

Figura 82 — (a) Imagem original, (b) Representagdo da imagem original na componente S.
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A Figura 83 apresenta a aplicagdo do filtro de mediana na imagem da Figura 82

(b) e 0 mapa de textura.

(a) (b)

Figura 83 — (a) Resultado da aplicagdo do filtro de mediana na imagem da Figura 82 (b), (b)
Mapa de textura.

5.2.3. Aplicacdo em producao agricola pos-colheita

Nesta sec@o sdo apresentadas e discutidas as andlises feitas para a validagao do

sistema de identificagdo de manchas marrons e injurias através do mapa de textura.

5.2.3.1. Validagao do método em nivel pos-colheita

A Figura 84 ilustra a aplicacdo da identificagdo de manchas marrons ou injurias
baseada em textura em duas das imagens. Nelas ¢ possivel observar que o algoritmo ¢
eficiente para o que se propos, indicar a existéncias das manchas marrons e injurias
mencionados. E possivel observar nos mapas que a ocorréncia de injurias acontece em locais
onde os pixels sdo mais claros (préximo ao branco) e a ocorréncia de manchas em regides

onde a tonalidade de cinza é mais escura.
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(d) (d)

Figura 84 — Imagens de identificacdo de manchas marrons e injurias: (a) Imagem original
IMG 7817, (b) Representa¢do da imagem original na componente S, (¢) mapa de textura da
regido selecionada, (d) Imagem original IMG 7816, (e) Representagdo da imagem original na
componente S e (f) mapa de textura da regido selecionada.

5.3. Método baseado em cor

5.3.1. Pre-processamento para o método de cor e area

No pré-processamento do método de cor e area, a segmentagdo da imagem ¢
feita pela limiarizacdo. A Figura 85 e 86 ilustram um exemplo de segmentagdao do objeto de
interesse, necessaria para a contagem de pixel na classificagao em estagio de maturagao e para

a obtencdo da porcentagem de manchas marrons ou injurias.
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(@) (b)

Figura 85 — Exemplo de segmentagdo no pré-processamento em uma imagem padrdo
simples: (a) imagem original e (b) objeto segmentado.

(a) (b)

Figura 86 — Exemplo se segmentacdo no pré-processamento em uma imagem padrdo
composta: (a) imagem original e (b) objeto segmentado.

5.3.2. Aplicacdo em producdo agricola pos-colheita

Nesta secdo sdo apresentadas e discutidas as andlises feitas para a validagao do
sistema de identificagdo de manchas marrons, injurias e classificagdo em estdgio de maturagao

através de um estudo de caso com cachos de banana (Musa sapientum) pds-colheita.
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5.3.2.1. Validag¢do do método em nivel pos-colheita

A Figura 87 ilustra a aplicacdo da classificagdo baseada em cor em duas
imagens de bananas. Nelas é possivel observar que o algoritmo ¢ eficiente no que se propos,

classificar o fruto em seu nivel de maturacao.

Estagio de Maturacio: NIVEL 7

(a) (b)

Estagio de Maturacio: NIVEL 3

(©) (d)

Figura 87 — Exemplos de imagem classificadas pelo sistema: (a) Imagem original, (b)
Imagem classificada no nivel de maturacdo 7, (c¢) Imagem original e (d) Imagem classificada
no nivel de maturagao 3.

Na avaliacdo do método, a visdo natural foi feita com base na colaboracdo de

um grupo de observadores formados por homens, mulheres e criangas, na faixa etaria entre 7 e
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60 anos. Para cada observador foram entre as fichas com as imagens do fruto e a escala de
maturacao de Von Loesecke. Utilizando a escala os observadores comparavam a imagem do
fruto com as imagens dos niveis de maturacao e colocavam na ficha no campo indicado qual o

nivel que a banana fazia parte.

A Figura 88 apresenta a ficha utilizada para analise da matura¢do do fruto de

acordo com os observadores humanos e a visdo computacional.

Nome: nome do arquivo
Tamanho: tamanho em pixels
Resolucdo: resolugéo pixels/ cm

Area reservada para a imagem

Caracterizacao de espécies

Nome cientifico do fruto

Avaliacdo do estagio de maturacao Nivel
Visado Natural Nota atribuida pelo observador
Visdao Computacional Nota atribuida computacionalmente

Figura 88 — Ficha de analise do indice de maturacdo da banana realizada por um observador e
pela visdo computacional.
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Os dados obtidos com as fichas de cada observador foram gerados uma tabela

para cada imagem. A tabela 12 apresenta a classificacdo da banana IMG 7808 obtida pela
visdo natural e pela visdo computacional.

._'l“"-h

-
®

Nome: IMG_ 7308
Tamanho: §00=600 picel
Resolucio: 71 pivels/cm

Caracterizacio da espécie

Grupo: Musa paradisizea L.

Obs | Obs | Obs | Obs | Obs | Obs | Obs | Obs | Obs | Obs

#1 #2 #3 # #5 | #6 #7 #3 # | #10
Visdo Natural 7 7 7 8 7 7 7 7 7 ]
Visdo Computacional 7 7 7 7 7 7 7 7 7 7
Ermo 0 0 0 1 0 0 0 0 0 1

obtida pela visdo natural e pelo sistema.

Tabela 12 — Comparagdo da classificagdo da banana IMG 7808 em nivel de maturagdo

A tabela 13 apresenta a classificagdo da banana IMG 7809 obtida pela visao

natural e pela visdo computacional.

Nome: IMG_ 7309
Tamanho: 600=600 pical
Resolugio: 71 picel/cm

Caracterizacio da espécie

Grupo: Musa Cavendish

Obs | Obs | Obs | Obs | Obs | Obs | Obs | Obs | Obs | Obs

#1 #2 #3 #4 #5 #6 #7 # # | #10
Visdo Natural 4 4 4 E] 4 4 E] 3 E] 4
Visdo Computacional 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4
Ermo 0 0 0 1 0 0 1 1 1 0

Tabela 13 - Comparagio da classificagdo da banana IMG 7809 em nivel de maturagdo obtida
pela visdo natural e pelo sistema.



A tabela 14 apresenta a

natural e pela visao computacional.

Nome: IMG 7310
Tamanho: 600=600 picel
Resolugio: 71 picel/em

Caracterizacio da espécie

Grupo: Musa paradisiaca L.

Obs | Obs | Obs | Obs | Obs | Obs | Obs | Obs | Obs | Obs

#1 #2 #3 #M | #5 #6 #7 #3 # | #10
Visao Natural & 3 & 3 7 7 7 & 3 7
Visdo Computacional 7 7 7 7 7 7 7 T 7 7
Erro 1 1 1 1 0 0 0 1 1 o
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classificagdo da banana IMG_7810 obtida pela visao

Tabela 14 — Comparagdo da classificagdo da banana IMG 7810 em nivel de maturagdo
obtida pela visdo natural e pelo sistema.

A tabela 15 apresenta a classificagdo da banana IMG 7811 obtida pela visdo

natural e pela visao computacional.

Nome: IMG_7811
Tamanho: 800800 picel
Resolugio: 71 pivels/'cm

Caracterizacio da espécie

Grupo: Musa paradisiaca L.

Obs | Obs | Obs | Obs | Obs | Obs | Obs | Obs | Obs | Obs

#1 #2 #3 # #3 #6 #7 #3 # | #10
Visdo Natural W] B V) W) 7 7 7 B 7 7
Visdo Computacional 7 7 7 7 7 7 7 7 7 7
Erro 1 1 1 1 0 0 0 1 0 0

Tabela 15 — Comparagdo da classificagdo da banana IMG 7811 em nivel de maturagdo
obtida pela visdo natural e pelo sistema.
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A tabela 16 apresenta a classificagdo da banana IMG 7812 obtida pela visao

natural e pela visao computacional.

Nome: IMG_T7812
Tamanho: 600=600 picels
Resolugdo: 71 picel/cm

Caracterizacio da espécie

Grupo: Musa paradisiaca L.

Obs | Obs | Obs | Obs | Obs | Obs | Obs | Obs | Obs | Obs
#1 #2 #3 #M | #5 #6 #7 #3 # | #10
Visdo Natural T 7 7 7 i) T 7 7 7 7
Visdo Computacional 7 T T T T 7 T 7 T 7
Erro 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0

Tabela 16 — Comparagdo da classificagdo da banana IMG 7812 em nivel de maturagdo

obtida pela visdo natural e pelo sistema.

A tabela 17 apresenta a classificagdo da banana IMG 7813 obtida pela visdo

natural e pela visao computacional.

Nome: IMG_T7313
Tamanho: 600800 pivel
Resolugio: 71 pivels /'cm

Caracterizacio da espécie

Grupo: Musa paradisiaca L.

Obs | Obs | Obs | Obs | Obs | Obs | Obs | Obs | Obs | Obs
#1 #2 #3 #M | #5 #6 #7 #3 # | #10
Visdo Natural T 7 G 7 i) T 7 7 5 [
Visdo Computacional 7 T T T T 7 T 7 T 7
Erro 0 0 1 0 1 0 0 0 2 1

Tabela 17 — Comparagdo da classificagdo da banana IMG 7813 em nivel de maturagio

obtida pela visdo natural e pelo sistema.



A tabela 18 apresenta a

natural e pela visao computacional.

Caracterizacio da espécie

Grupo: Musa Cavendish

Nome: IMG_ 7314
Tamanho: 600600 picel
Resolugio: 71 piels/cm

Obs | Obs | Obs | Obs | Obs | Obs | Obs | Obs | Obs | Obs

#1 #2 #3 #4 #5 #6 #7 #3 # | £10
Visdo Natural 3 4 4 4 4 4 4 4 4 3
Visdo Computacional 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3
Erro 0 1 1 1 1 1 1 1 1 0
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classificagdo da banana IMG_ 7814 obtida pela visao

Tabela 18 — Comparagdo da classificagdo da banana IMG 7814 em nivel de maturagdo
obtida pela visdo natural e pelo sistema.

A tabela 19 apresenta a classificacdo da banana IMG_7815 obtida pela visao
natural e pela visdo computacional.

Caracterizacio da espécie

Grupo: Musa Cavendish

Nome: IMG_ 7813
Tamanho: 600=600 picels
Resolugdo: 71 pivels/cm

Ohs

Ohs | Obs | Obs | Obs | Obhs | Obs | Obs | Obs | Obs

#1 #2 #3 #4 #5 #6 #7 #3 # | #10
¥isdo Natural [ 3 [ [ [ T 3 [ [ T
Visdo Computacional T T 7 T T T T 7 T T
Erro 1 2 1 1 1 0 2 1 1 [1]

Tabela 19 — Comparagao da classificagdo da IMG 7815 em nivel de maturagao obtida pela

visdo natural e pelo sistema.
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A tabela 20 apresenta classificagdo da banana IMG 7816 obtida pela visao

natural e pela visao computacional.

Nome: IMG_7316
Tamanho: 600800 pivel
Resolugio: 71 pixels/cm

Caracterizacio da espécie

Grupo: Musa paradisiaca L

Obs | Obs | Obs | Obs | Obs | Obs | Obs | Obs | Obs | Obs

#1 #2 #3 #4 #5 # | #7 #3 # | #10
Visdo Natural A 7 B W) 7 7 T 7 7 [
Visdo Computacional 7 7 7 7 7 7 7 7 7 7
Erro 1 0 1 1 0 0 { 0 0 1

Tabela 20 — Comparagdo da classificagdo da banana IMG 7816 em nivel de maturagdo

obtida pela visdo natural e pelo sistema.

A tabela 21 apresenta classificacio da banana IMG_ 7817 obtida pela visdo

natural e pela visdo computacional.

Nome: IMG_7817
Tamanho: 600=600 pixel
Resolugio: 71 picels/cm

Caracterizacio da espécie

Grupo: Musa paradisiaca L

Ohs | Obs | Obs | Obs | Obs | Obhs | Obs | Obs | Obs | Ohs
#1 #2 #3 #4 #5 #G #7 #3 # | #10
Visao Natural G 5 3 5 & 3 3 3 3 3
Visdo Computacional 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3
Erro 1 0 { 0 1 { 1 { 1 0

Tabela 21 — Comparagdo da classificagdo da banana IMG 7817 em nivel de maturagdo

obtida pela visdo natural e pelo sistema.
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A tabela 22 apresenta classificagdo da banana IMG 7818 obtida pela visao

natural e pela visao computacional.

Nome: IMG_7318
Tamanho: 600=800 pralz
Resolugdo: 71 piealzicm

Caracterizacio da espécie

Grupo: Musa cavendishil

Obs | Obs | Obs | Obs | Obs | Obs | Obs | Obs | Obs | Obs

#1 #2 #3 # #5 #6 #7 #8 #| 10
Vizao Natural 3 3 3 3 1 3 3 2 3 3
Visdo Computacional 2 2 2 2 2 2 2 2 2 y)
Erro 1 1 1 1 1 1 1 0 1 1

Tabela 22 — Comparagdo da classificagdo da banana IMG 7818 em nivel de maturagio

obtida pela visdo natural e pelo sistema.

A tabela 23 apresenta classificagdo da banana IMG 7819 obtida pela visao

natural e pela visdo computacional.

Nome: IMG_T7819
Tamanho: 800=600 pralz
Resolugdo: 71 phelziom

Caracterizacio da espécie

Grupo: Musa cavendishii

Obz | Obs | Obs | Obs | Obs | Obs | Obs | Obs | Obs | Obs

#1 #2 #3 #4 #3 #6 #7 # | #90 | #10
Visao Natural 1 2 3 2 2 2 2 1 3 | 2
Visdo Computacional 2 2 2 2 2 2 2 2 g, 2
Erro 1 0 1 0 0 0 0 1 1 0

Tabela 23 — Comparagdo da classificagdo da banana IMG 7819 em nivel de maturagdo

obtida pela visdo natural e pelo sistema.
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A tabela 24 apresenta classificagdo da banana IMG 7820 obtida pela visao

natural e pela visao computacional.

Nome: IMG_7320
Tamanha: 600=600 prualk
Resolucdo: 71 pielz/om

Caracterizacio da espécie

Grupo: Musa cavendishii

Obs | Obs | Obs | Obs | Obs | Obs | Obs | Obs | Obs | Obs

#1 #2 #3 #4 #5 # | #7 #i # | #10
Visao Natural 1 3 3 2 3 2 3 3 3 3
Vizdo Computacional 2 2 2 2 2 2 2 2 7 2
Ermro 1 1 1 0 1 0 1 1 1 1

Tabela 24 — Comparagdo da classificagdo da banana IMG 7820 em nivel de maturagdo

obtida pela visdo natural e pelo sistema.

A tabela 25 apresenta classificagdo da banana IMG 7821 obtida pela visao

natural e pela visdo computacional.

Nome: IMG_7321
Tamanho: §00=600 pial
Resolucdo: 71 pielz/cm

Caracterizacio da espécie

Grupe: Musa cavendishii

Obs | Obs | Obs | Obs | Obs | Obs | Obs | Obs | Obs | Obs

#1 #2 #3 #4 #5 #6 #7 #3 # [ #10
Vizao Natural 3 3 3 1 7 3 7 7 7 1
Visdo Computacional 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2
Erro 1 1 1 1 0 1 0 0 0 1

Tabela 25 — Comparagdo da classificagdo da banana IMG 7821 em nivel de maturagdo

obtida pela visdo natural e pelo sistema.
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A tabela 26 apresenta classificagdo da banana IMG 7822 obtida pela visao

natural e pela visao computacional.

Nome: IMG_7322
Tamanho: §00=600 piel
Resolucdo: 71 phealz/cm

Caracterizacdo da espécie

Grupo: Musa cavendishii

Obs | Obs | Obs | Obs | Obs | Obs | Obs | Obs | Obs | Obs

#1 #2 #3 #4 #5 #6 #7 # | #0 | #10
Visdo Natural 2 3 3 2 3 3 3 2 3 2
Visdo Computacional 2 2 2 2 2 2 2 2 g 2
Erro 0 1 1 0 1 1 1 0 1 0

Tabela 26 — Comparagdo da classificagdo da banana IMG 7822 em nivel de maturagdo
obtida pela visdo natural e pelo sistema.

A tabela 27 apresenta classificagdo da banana IMG 7823 obtida pela visdo

natural e pela visdo computacional.

Nome: IMG_7823
Tamanho: §00=600 piel
Resolugio: 71 phealz/cm

Caracterizacio da espécie

Grupo: Musa cavendishii

Ohs | Obs | Obs | Obs | Obs | Ohs | Obs | Obs | Ohs | Ohs

#1 #2 #3 #4 #5 #G #7 #3 #1 | #10
Visao Natural 2 2 2 2 2 2 2 1 2 1
Visdo Computacional 2 2 2 2 2 2 2 y) 2 2
Erro 0 0 0 0 0 0 0 1 0 1

Tabela 27 — Comparagdo da classificagdo da banana IMG 7823 em nivel de maturagdo

obtida pela visdo natural e pelo sistema.



129

A tabela 28 apresenta classificagdo da banana IMG 7824 obtida pela visao

natural e pela visao computacional.

Nome: IMG_ 7324
Tamanho: 8002600 picel
Resolugio: 71 pivels /'cm

Caracterizacio da espécie

Grupo: Musa Cavendishii

Obs | Obs | Obs | Obs | Obs | Obs | Obs | Obs | Obs | Obs

#1 #2 #3 # | #5 #6 #7 #3 # | #10
Visdo Natural 3 2 2 1 2 2 3 2 2 3
Visdo Computacional 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2
Erro 1 0 0 1 0 0 1 0 0 1

Tabela 28 - Comparagio da classificacdo da banana IMG_7824 em nivel de maturagdo obtida

pela visao natural e pelo sistema.

Para cada tabela foi calculado o percentual de acerto e baseando-se na taxa de

acerto trabalhada pelos observadores ¢ possivel calcular a sua média tomando por base a

relacdo:

ot
Z(Zaxa de acerto),

i=1

Taxa média de acerto=
Qtimagens _ analisadas

O resultado obtido, considerando o conjunto de 10 observadores foi de 50%.

A classificagdo obtida pela visdo natural foi comparada com a andlise feita
pela visdao computacional. A tabela 29 ilustra a moda do indice de maturacao obtido com
visdo natural e o indice de maturag@o obtido com visdo computacional, enquanto que a Figura

89 apresenta a correlagdo entre o indice de maturagdo obtido com visdo computacional e a

moda do indice obtido com visdo natural.
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MODA DO INDICE DE INDICE DE MATURAQAO OBTIDO
IMAGEM MATURAS}AO OBTIDO COM COM VISAO COMPUTACIONAL
VISAO NATURAL
1 [ IMG_7808 7 7
2 [ IMG_7809 6 4
3 [ IMG 7810 6 7
4 | IMG_7811 2 7
5 [ IMG 7812 7 7
6 | IMG 7813 7 7
7 [ IMG_7814 4 3
8 | IMG 7815 6 7
9 [ IMG 7816 7 7
10 | IMG_7817 5 5
11 | IMG 7818 3 2
12 [ IMG_7819 2 2
13 [ IMG_7820 3 2
14 | IMG_7821 g 2
15 | IMG_7822 3 2
16 | IMG_7823 2 2
17 | IMG_7824 2 2

Tabela 29 — Indices de maturagio de amostras de bananas (Musa sapientum).

Indice de Matura ¢cio

= 7
£ ¢ | ¥=1152x-0793
[&] —
o5 R2 = 0,940
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13.0. 3
© £
50
Eo 2
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EIM 1
9
27 o
° 0 1 2 3 4 5 6 7

Moda do Indice de Maturacao obtido com a Visao Natural

Figura 89 — Correlagdo entre a moda do indice de maturagdo obtido com a visao natural e o
indice de maturagdo obtido com a visdo computacional.
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A Figura 90 ilustra a aplicacdo da obtencao do percentual de manchas marrons
e injurias em imagens de bananas. Nelas ¢ possivel observar que o algoritmo ¢ eficiente no

que se prop0s, obter o percentual de dreas marrons e injurias.

Area Total 165801
Area Processada 20777 (12,531)%

(a) (b)

Area Total 165801
Area Processada 19593 (11,817)%

;’TW.- -
/1 ij'\‘ -

™,
/N / | \
t SR A I\ |
\J O I _;"
‘ ;f"!' .i
h.. Ay \ y
()

Figura 90 — Exemplos de imagens limiarizadas para obtencdo do percentual de manchas
marrons e injurias em bananas: (a) Imagem original, (b) Imagem com aproximadamente
12,53% de manchas marrons, (c) Imagem com aproximadamente 11,82 % de injurias.
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Para o célculo do percentual de manchas marrons e injurias pela visdo natural

foi feita uma analise pixel a pixel da imagem com o programa Adobe Photoshop.

A tabela 30 apresenta a comparagdo dos percentuais de manchas marrons em

imagem de banana individual obtidos pela visdo natural e pela visdo computacional, enquanto

a Figura 91 apresenta a analise da tabela por meio da regressdo linear, entre a medida de visao

natural e cada uma das medidas de visdo computacional.

PERCENTUAL DE MANCHAS MARRONS
IMAGEM
Visdo Natural Visdo Computacional
1| 1IMG_7808 6,081 7,006
2 | IMG_7809 0,842 5,353
3| IMG_7810 0,888 4,051
4| IMG_7811 1,309 4,783
5 IMG_7812 4,669 5,953

Tabela 30 — Percentuais de manchas marrons em banana individual obtidos pela visdo natural
e pelo sistema utilizando limiarizagao.
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y=0413x+ 4,289

Manchas Marrons

Percentual de Manchas Marrons obtido com
Visdo Computacional
=y

a 1

2 3

4 5 & 7

Percentual de Manchas Marrons obtido com Visio Natural

Figura 91 — Regressao linear para a identificagdo de manchas marrons de banana individual
referente aos dados apresentados na tabela 30.
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A tabela 31 apresenta a comparagdo dos percentuais de manchas marrons em

imagem de penca de bananas obtidos pela visdo natural e pela visdo computacional, enquanto

a Figura 92 apresenta a andlise da tabela por meio da regressdo linear, entre a medida de visao

natural e cada uma das medidas de visdo computacional.

PERCENTUAL DE MANCHAS MARRONS
IMAGEM
Visdo Natural Visdo Computacional
1 | IMG 7813 3,112 5,272
2 | IMG 7814 1,677 3,724
3 | IMG 7815 0,928 2,560
4 | IMG 7816 8,937 12,531
5 | IMG 7817 0,275 0,712
6 | IMG 7818 0,185 1,278
7 | IMG 7819 0,000 0,000
8 | IMG 7820 0,000 0,000
9 [ IMG 7821 0,000 0,000
10 | IMG 7822 0,000 0,000
11 | IMG_7823 0,000 0,000
12 | IMG 7824 0,000 0,000

Tabela 31 — Percentuais de manchas marrons em penca de bananas obtidos pela visdo natural
e pelo sistema utilizando limiarizagao.

Percentual de Manchas Marrons

obtido com Visao Computacional

14

12

Manchas Marrons

y=1,407x+ 04
R?=0,977

4

6 8 10

Percentual de Manchas Marrons obtido com Visao Matural

Figura 92 — Regressao linear para a identificagdo de manchas marrons de penca de bananas
referente aos dados apresentados na tabela 31.
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A tabela 32 apresenta a comparacao dos percentuais de injurias em imagem de

banana individual obtidos pela visdo natural e pela visdo computacional, enquanto a Figura 93

apresenta a analise da tabela por meio da regressdo linear, entre a medida de visdo natural e

cada uma das medidas de visdo computacional.

PERCENTUAL DE INJURIAS
IMAGEM
Visdo Natural | Visdo Computacional
1|1IMG_7808 5,860 8,175
2 | IMG_7809 0,000 0,000
3| IMG_7810 0,000 0,000
4| IMG_7811 0,000 0,000
5 IMG_7812 6,066 10,694

Tabela 32 — Percentuais de injurias em banana individual obtidos pela visdo natural ¢ pelo
sistema utilizando limiarizagao.

Computacional
= =
o8] = [ay] m [ o8]

Percentual de Injirias obtido com Yisao
[}

Injirias

y=1587x-0,012
R*=0,978

1 2 3 4 5 = 7

Percentual de Injiarias obtido com Visao Natural

Figura 93 — Regressdo linear para a identificagdo de injlrias de banana individual referente
aos dados apresentados na tabela 32.
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A tabela 33 apresenta a comparacao dos percentuais de injurias em imagem de
penca de bananas obtidos pela visdo natural e pela visdo computacional, enquanto a Figura 94
apresenta a analise da tabela por meio da regressdo linear, entre a medida de visdo natural e

cada uma das medidas de visdo computacional.

PERNCENTUAL DE INJURIAS
IMAGEM
Visao Natural | Visdo Computacional
1| IMG 7813 3,399 8,540
2 | IMG_7814 1,820 9,404
3 | IMG 7815 1,335 6,810
4 | IMG_7816 6,511 11,817
5 | IMG 7817 0,177 0,339
6 | IMG 7818 0,424 2,388
7 | IMG 7819 0,000 0,000
8 | IMG 7820 1,013 2,472
9 | IMG 7821 0,883 4,716
10 | IMG_7822 1,762 4,805
11 | IMG 7823 0,000 0,000
12 | IMG 7824 0,263 2,618

Tabela 33 — Percentuais de injurias em penca de bananas obtidos pela visdo natural e pelo
sistema utilizando limiarizagao.

Injiirias
16

14 y=1821x+1,822
z_
12 R*=0,753

10

[ TR U T O« I+

Percentual de Injirias obtido com
Visao Computacional

]
=
]

3 4 5 & 7

Percentual de Injirias obtido com Visao Natural

Figura 94 — Regressdo linear para a identificacdo de injtrias de penca de bananas referente
aos dados apresentados na tabela 33.

Tomando por base os resultados obtidos, no proximo capitulo sdo apresentadas

as conclusoes do modelo desenvolvido.
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CONCLUSOES

Foi apresentado neste trabalho o desenvolvimento de um sistema de visdo
computacional para andlise de bananas (Musa sapientum) que identifica as manchas marrons
e injurias, obtem o percentual de manchas marrons e injurias e ainda classifica o fruto em um
dos seus 7 niveis de maturagao. Assim, com base nos resultados apresentados e discutidos €

possivel concluir que:

1. Na etapa de pré-processamento, a utilizacdo do filtro de mediana viabilizou a
uniformizacdo dos valores de intensidade da imagem representada na componente S, o

que permitiu um melhor mapeamento das manchas marrons e injurias.

2. Na identificacdo baseada em textura, o uso da informag¢ao de contraste foi adequado e
discriminativo em nivel dos padrdes geométricos, utilizados para calibragdo.
Adicionalmente, este método se mostrou capaz de identificar as manchas marrons e as

injarias corretamente.

3. O uso do modelo HSI para classificagdo do fruto em niveis de maturagdo auxiliou no

desenvolvimento robusto do modelo.

4. A taxa de acerto do nivel de maturacdo, em relacdo a escala de maturacdo de Von

Loesecke, foi de 50% para os observadores e 100% com a visdo computacional.

5. A identificagdo do percentual de manchas marrons e injlrias apresentou uma taxa de
acerto de 80,40% para manchas marrons em imagem de banana individual, 97,70%
para manchas marrons em penca de bananas, 97,80% para injurias em imagem de

banana individual e 75,30% para injirias em imagem de penca de bananas.

Desta forma, conclui-se que o método desenvolvido pode ser aplicado no
ambito da inferéncia de qualidade do fruto de forma agil e com precisdo, sendo de interesse

para uso em processo de pds-colheita.
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