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Neste comunicado técnico é apresentado um
método para diagndstico precoce da formagao de manchas
marrons em bananas em cachos ou individualmente, bem
como de coloragao da casca como indicativo da maturagao
dos frutos. Fundamentado em técnicas do processamento
digital de imagens supervisionado, o diagndstico precoce
com base no uso de visdo computacional apresenta
confiabilidade e menor tempo de analise quando comparado
ao uso direto de visao humana no processo de decisao.

A banana é considerada a quarta cultura agricola mais
importante do planeta, depois do arroz, do trigo e do milho.
E uma das mais antigas frutas consumidas pelo homem.
Também, é a mais popular de todas, presente na dieta
alimentar dos povos do mundo inteiro.

A banana é, hoje, cultivada na maioria dos
paises tropicais e subtropicais (estima-se que em mais de
120). Devido ao conteldo de vitaminas e sais minerais

(TWFORD, 1967; GOMES, 1988), ao seu valor energético e

custo relativamente baixo, a banana é parte integrante da
alimentacdo de populacdes de baixa renda das zonas
produtoras. E, também, cultura importante para fixacdo da
mao-de-obra rural.

Segundo o IBRAF (2007) os principais paises
produtores s3o, respectivamente, india (20%), Brasil
(10%), Equador (8%), China (7% e Filipinas (6%), que
respondem, juntos, por 51% do total produzido no mundo.
E, também, muito expressiva a producdo em outros paises
latino-americanos como México, Costa Rica e Honduras, e,
no Extremo Oriente, na Indonésia e Tailandia. Os cinco
principais importadores sdo Estados Unidos, Alemanha,
Reino Unido, Bélgica/Luxemburgo e Japao.
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No Brasil a bananeira é cultivada de Norte a
Sul, tendo grande expressao econémica 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 manutencao da
fertilidade do solo, o que se caracteriza como um fator
adicional de valor para sua producdo por pequenos
produtores.

No manejo pds-colheita tem sido buscado
pelos produtores elementos que possam fixar a qualidade
do produto com base em normas e padrdes pré-
estabelecidos. No Brasil a normalizacdo para uma
classificacdo que envolva qualidade vem sendo
implementada pelo Programa Brasileiro para a
Modernizacédo da Agricultura, em processo liderado pela
Ceagesp (MEDINA e PEREIRA, 2004). Soma-se a
organizacao normativa a necessidade do desenvolvimento
de ferramentas e métodos que possam auxiliar no
processo de decisao e neste contexto buscou-se a
sistematizacdo de um método de andlise com o uso de
técnicas de segmentacao e classificacdo de imagens, as
quais viabilizaram respectivamente a deteccao do
aparecimento de manchas marrons ou padrdes de injdrias
e a separacao em classes por estagios de
amadurecimento.

As informacdes que podem ser obtidas com
tais inferéncias constituem-se em indicadores de qualidade
que estdo relacionados aos processos de colheita e pds-
colheita, ou seja, % de manchas marrons e cor da casca.
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O uso de imagens digitais* para andlise de
qualidade de produtos tem sido cada vez mais freqliente,
inclusive no ambiente agropecuério (FAN et al., 1998; LEE
e SLAUGHTER, 1998; STEWARD e TIAN, 1998;
CRUVINEL et al., 1999; BASSET et al., 2000; SHRESTHA
et al., 2001; HILST VAN DER e HOOP, 2005; XING et al.,
2007; CRUVINEL, 2007).

Para se extrair informacdes de imagens digitais
é necessario, inicialmente, dividi-la em partes ou objetos
que a compdem. Este processo de segmentacdo pode ser
formalmente definido pela identificacdo das regides
homogéneas de uma determinada imagem e das bordas ou
limites dessas regides. Essas regides homogéneas sao, na
maioria dos casos, objetos e as bordas, seus contornos.
Inimeros algoritmos tém sido propostos para a
segmentacao de imagens digitais (OHLANDER et al.,
1978; ZHANG, 1996; SHI e MALIK, 1997; SHAPIRO e
STOCKMAN, 2001; OSHER e PARAGIOS, 2003;
PANTOFARU e HEBERT, 2005) e, apesar da diversidade
de ferramentas que se dispdem a realizar tal tarefa, todas
utilizam, essencialmente um modelo de deteccao de
bordas e como principal diferenca procedimentos que
atendam as particularidades de cada aplicacao. Dentre
essas particularidades relacionam-se, entre outras, a
homogeneidade dos objetos que constituem a cena
(imagem), ou seja, quao definido é o fim de um objeto e
inicio de outro, o grau de fidelidade entre a imagem
analisada e a imagem original, e a fidelidade entre as
bordas obtidas e as descontinuidades da imagem.

O modelo geral que tem sido utilizado para a
segmentacao de imagens digitais € uma variacao do
modelo de Mumford-Shah (MUMFORD e SHAH, 1985;
MOREL e SOLIMINI, 1995), o qual foi proposto por Blake
e Zisserman (HILTS VAN DER e HOOP, 2005).

O modelo de Mumford-Shah, define o
problema de segmentacao como um problema de
homogeneidade na unido das regides (objetos) e deteccao
de borda. Assim, dada uma imagem representada pela
funcéo bidimensional, f(x,y) o problema é caracterizado
como sendo a busca simultanea pela imagem dividida em
regides suaves u(x,y) € um conjunto K de
descontinuidades bruscas, as bordas (contornos) de f(x, y).
Desta forma a melhor segmentacdo de uma dada imagem
é obtida minimizando-se a funcéo:

Seglu(x,»),K]= g{ [favuce» P +utx,») ff<x,y)]%dy,/engrh(m} (1)

onde o primeiro termo imp&e que u(x,y) seja suave no
lado de fora das bordas, a segunda, que a imagem u(x,y)
de fato se aproxime da imagem original f(x,y) eo
terceiro termo, que o conjunto de descontinuidades
(bordas) tenha um tamanho minimo (e portanto, sejam tao
suaves quanto possivel). Algoritmos que minimizam a
funcd@o acima tém como resultado rascunhos da imagem
original, ou seja, imagens que dao a impressao de terem
sido desenhadas.

Uma vez segmentadas as imagens digitais,
utiliza-se técnicas de classificacdo que possibilitem o
arranjo do resultado em classes cujos objetos ou
elementos apresentem caracteristicas semelhantes.

Neste trabalho utilizou-se a técnica de
classificacao de Bayes, que busca minimizar o risco para

4Em termos computacionais uma imagem digital pode ser descrita por um
conjunto de elementos de drea denominados como Pel ou Pixel, ou ainda
Picture element com coordenadas (x,y) , espacialmente distribuidos e com
intensidades f(x, y) definidas por nimeros reais em funcéo do brilho, de
pseudo-cores ou dos niveis de cinza utilizados para efeito de calibracéao.

teste de hip6teses. O risco de Bayes é definido, segundo
Scharf (SCHARF, 1991; MASCARENHAS et al., 2000),
como uma média da funcao de perda,?u,-j que
corresponde ao custo de classificar uma regiao como
pertencente a classe /, sendo esta, na realidade,
pertencente a classe j.

Sendo assim, a estratégia de decisao para a
classificacdo consiste em minimizar a perda condicional
média, dada por:

LX(W/):ZT:X:’/F(WJX) (2)

onde, {w , J = m }é o conjunto de m classes; X é
a observacao e p(w \X) é a probabilidade condicional da
classe ser w; dada a observacao X.
A observacdo X é uma variavel aleatéria que representa
os possiveis resultados do experimento. Podendo esta ser
discreta ou continua e sera detalhada mais a frente.
Definindo o custo 2, COMO uma funcéao de
perda simétrica (zero-um):

A= (3)
Yo\ Li#j

entao (2) torna-se:

LX(W/):l_P(Wj|X) (4)

e Lv(w/) serd minimo quando a probabilidade a posteriori,
1X) for méaxima.

Desse modo, a regra de decisdo pode ser
expressa por:

P,

Xew[<:>p(w,\X):maxp(wj|X) (5)

ou seja, para os custos dados em (5), a maior
probabilidade a posteriori indica a classe a ser escolhida.

Partindo da equacao (5), Lee e colaboradores
(LEE et al, 1987) definem a funcao de adesao para um
conjunto de n observacdes, ou seja, X=‘5‘._---,xn} . Deste
modo tem-se que:

P, 1% )= plo, 1,0, (6)

Mas p(w; | X) pode ser escrito como:

P, ) plvex, 1w, o)) (7)
p( ): p(x) - e,

onde p(X |w;) é a densidade condicional,
probabilidade a priori e p(X) é dado por:

p(w,) é a

pX) =2 p(X |w)p(w)) (8)

Jj=1

O custo de classificacdo é baseado na regra

de Bayes, que é utilizada para estimar a probabilidade
condicional de uma determinada classe, a partir da qual é
adotado um conjunto de restricbes, como independéncia
entre as observacdes (DUDA e HART, 1973), que
decompoe esta probabilidade em produtos de
probabilidades condicionais, tendo entao:

2,1 %)= plo l‘[p(xaw (9)
)= (| X)p(X)
p(w)

Como p(X\w , entdo a Funcéo de

Adesao é definida como:
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(10)

P(W_/ \X):p(w/.)’”l:l[p(ij()

Dentre as condicbes assumidas pela regra de
Bayes, além da independéncia entre as observacdes,
assume-se que todas as observacdes tém o mesmo peso,
ou seja, influenciam igualmente no resultado (GARG e
ROTH, 2001).

Esta Ultima condicdao vem sendo questionada,
uma vez que entre um conjunto de observacdes pode
haver observacdes “nao-confidveis”, como observacdes
ruidosas, por exemplo.

Como solucgdo, vem sendo proposta a adocao de
graus de confianca das observacdes, que devem atuar de
maneira tal que quando a confianca de uma observacao é
baixa, o efeito desta no resultado final seja diminuido e
gquando a confianca de uma observacao é alta, seu efeito
é realcado (MAXIMO e FERNANDES, 2003).

O método foi desenvolvido considerando médulos
para recepgcao e aquisicao de imagens, segmentacao,
classificacdo e diagnéstico para auxilio a tomada de
decisdo, andlise visual e modelagem matematica para
auxiliar na andlise de estruturas reconhecidas em imagens
de bananas. Como ferramenta de implementacao foi
utilizada a linguagem C+ + da Borland".

Para a aquisicdo de imagens de bananas foi
utilizado uma camara fotogréafica do tipo Canon Tipo LH-
DC10 (8 MegaPixel PowerShot Pro 1) e ambiente com
iluminacdo controlada em 900 Lx5. O método de analise
de injarias em bananas com visdo computacional possui
basicamente trés menus principais, conforme ilustra a
Figura 1.
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Fig. 1 - Estrutura principal de origem dos menus em trés
niveis.

SLux (abreviadamente Lx) é a unidade de medida de iluminamento que
mede a incidéncia perpendicular de 1 [imen em uma superficie de 1 metro
quadrado; 1 Lx equivale a 0,0929 limens.

Para validacdo foram consideradas diferentes
situacdes de banana-prata (ou banana ana-grande, Musa
cavendishii var. prata), a qual tem fruto reto de até 15 cm
de comprimento, casca amarelo-esverdeada, em cachos,
tanto na condicdo verde como maduras. Neste
Comunicado Técnico sao ilustradas situacdes que
possibilitam a intervencédo do especialista para a
observacdo de uma estrutura de uma injuria na fruta, ou
ainda uma caracterizacdo de um outro acontecimento
como doencas ou caracteristicas de manejo e manuseio
decorrente de colheita, transporte ou armazenamento.
Assim, foram considerados os casos:

e Cacho de Musa cavendishii (Banana Prata) com 8
bananas verdes e maduras;

e Cacho de Musa cavendishii (Banana Prata) com 8
bananas contendo relevante injdria devido a
transporte e armazenamento.

As anélises foram feitas considerando as etapas
de aquisicao das imagens, seu pré-processamento, sua
segmentacao e classificacdo com inferéncia Bayesiana.

1- Primeiro Caso de estudo com Cacho de Musa
cavendishii var. prata com 8 bananas misturando bananas
verdes e maduras:

Neste estudo de caso foram observadas em um
mesmo cacho bananas verdes, em amadurecimento e
maduras, bem como manchas marrons nas cascas,
decorrentes de diferentes fontes. O método de visdo
computacional viabilizou a verificacdo supervisionada
dessas injurias sofridas pela fruta, bem como possibilitou
avaliar diferentes estados de amadurecimento.

A Figura 2 ilustra a interface de trabalho com
areas especificas para a imagem de entrada e para a
imagem processada com a informacao para o auxilio a
tomada de decisao. Neste resultado é apresentado um
histograma da imagem de entrada, o qual ilustra as
ocorréncias das diferentes tonalidades no objeto de
andlise.

Fo— [ N e
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Fig. 2 - Interface de trabalho com éareas especificas para a

imagem de entrada (cacho de Musa cavendishii var. prata

com 8 bananas misturando bananas verdes e maduras) e

para a imagem processada com a informacéao para auxilio
a tomada de deciséao.

Na Figura 3 é apresentada a selecdo da
intensidade de pixel que foi identificada automaticamente,
a qual neste caso foi centrada na tonalidade apresentada
em um dos pontos de injaria. O préprio usuério seleciona
computacionalmente (com o préprio mouse do sistema) o
ponto de injuria a ser utilizado.



Meétodo Laboratorial para Inferéncia da Qualidade de Bananas (Amadurecimento e Injarias)

com Visdo Computacional

Se—— e .

Imagen Origlaal {192x256) Imagem Processeds

wi |[Ea] @

Fig. 3 - Selecao da intensidade de pixel a ser identificada
automaticamente, a qual neste caso foi centrada na
tonalidade apresentada em um dos pontos de injdria.

Na Figura 4 é apresentada a imagem resultante
com a identificacdo automatica das regides que
apresentaram problemas, ou seja % de manchas marrons
no cacho sob anélise.
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Fig. 4 - Imagem resultante com a identificacdo automatica
das regides que apresentam problemas.

A Figura 5 ilustra o uso do classificador de Bayes

que diferencia os diferentes estagios de amadurecimento
das bananas.
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Fig. b - Uso de classificador de Bayes para diferenciar os
diferentes estagios de amadurecimento das bananas.

2- Caso com Cacho de Musa cavendishii var. prata com 8
bananas contendo injtria devido a transporte e
armazenamento:

Neste estudo de caso foram observadas em um
mesmo cacho bananas que sofreram injuria devido a
processo de transporte e armazenamento. A Figura 6
ilustra a imagem de entrada com o seu respectivo
histograma, o qual ilustra as ocorréncias das diferentes
tonalidades no objeto de andlise, com presenca acentuada
de ocorréncia de pixels em regides de média intensidade.

Na Figura 7 é apresentado o resultado da
operacao de segmentacdo com base em limiarizacdo RGB,
cujos valores de referéncia em funcdao das componentes
fundamentais foram tomados como R=114, G=104 ¢
B =92, com tolerancia de 35. E importante observar que a
paleta para cada componente se encontra na faixa de [0 a
255] e que uma vez estabelecida a selecao as regides de
interesse sao identificadas automaticamente para o auxilio
a tomada de decisdo.

Na Figura 8 é apresentado a classificacao
automatica das regides de injurias, o que, conforme
observado, auxilia na inferéncia de um indicador
gualitativo e outro quantitativo sobre o % de manchas no
cacho analisado.

st | et | ie|
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Fig. 6 - Interface de trabalho com areas especificas para a
imagem de entrada (cacho de Musa cavendishii var. prata
com 8 bananas contendo injuria devido a transporte e
armazenamento),area para a imagem processada e
histograma com presenca acentuada de ocorréncia de
pixels em regides de média intensidade.
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Fig. 7 - Resultado da operacao de segmentacao com base
em limiarizacdo RGB, cujos valores de referéncia em
funcdo das componentes fundamentais foram tomados
como R=114, G=104 e B=92, com tolerancia de 35 em
regiao de injuria.
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Fig. 8 - Uso de classificador de Bayes para identificar
classes que representam injurias nas bananas.

O método apresentado encontra aplicacédo na
identificacdo da formacéao de estruturas de manchas
marrons ou injurias em bananas e seu estado de
amadurecimento. O uso de processamento digital de
imagens se mostrou util e eficaz no auxilio ao diagndstico
qualitativos e quantitativos para o processo de anélise.
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