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User de Seseemas de Bmagem para Classtficagao de Fragas ¢ Hortahigas

1. Introdugao

Produtos agricolas geralmente podem ser distinguidos pela cor, forma e textura. De forma geral,
pessoas treinadas possuem percepgao visual capaz de determinar a qualidade dos frutos, grios e hortaligas.
Apesar do avango tecnoldgico, a classificagdo de frutos de forma visual e manual ainda é amplamente
praticada. Por outro lado, a crescente demanda pela qualidade dos alimentos por parte dos consumidores,
bem como a exigéncia de instituigdes de protegio ao consumidor quanto a qualidade de produtos alimenticios,
seja ele processado ou in natura, tem levado ao aumento do desenvolvimento de mdquinas seletoras
automdticas para identificar e remover todos os contaminantes: vidro, pedras, insetos, produtos estragados,
matéria vegetal, etc. Além disso, a sele¢ao 6Otica permite maior padronizac¢io do produto, com remogio de
itens disformes.

Dentre os virios métodos disponiveis para avaliagdo da qualidade dos alimentos, a visdo computacional
tem se destacado, especialmente para a extragao e quantificagdo de modo ndo destrutivo das caracteristicas
que tém relevancia direta para a avaliagdo de sua qualidade e controle.

Os sistemas computadorizados de visdo servem para avaliar rapidamente atributos de qualidade dos
alimentos, principalmente as caracteristicas externas, tais como cor, textura, forma, tamanho, superficie,
etc. Também, recursos avangados de visao computacional permitem "ver" dentro de um produto e examinar
atributos relevantes na qualidade normalmente indisponiveis para avaliadores humanos. Com réapidos
avan¢os no hardware eletronico e nas tecnologias de imagem, o custo, eficicia e velocidade de sistemas de
visdo computacional t€m melhorado significativamente fazendo com que muitos sistemas sejam propostos
na industria de alimentos. As operagdes de avaliagio de qualidade de alimentos com base em sistemas
automdticos permitem alta produgdo e altas taxas de transferéncia de requisitos da inddstria do setor.

Novos avangos em termos de detecgao de defeitos com o emprego de imagens hiperespectrais tendem
a desenvolver ainda mais este processo e trazer inovagoes adicionais aos sistemas computadorizados no
processamento de alimentos; no entanto, ainda serdo exigidos intensa pesquisa e trabalho de desenvolvimento
de novos algoritmos e técnicas de processamento.

O tamanho, o custo e a complexidade dos sistemas de visdo para classificagdo variam, dependendo
dos frutos, da forma de separagido e da complexidade do sistema 6tico. Mdquinas sdo empregadas para
classificagao desde pequenas sementes de mostarda, graos de arroz até produtos vegetais frescos e congelados
(ervilha, feijdo verde, couve-flor, etc) e, também frutas e hortaligas, como magas ou batatas. As sementes
sdo geralmente classificadas em uma tinica maquina, ou mesmo em um conjunto de maquinas com esteiras
com capacidade, por exemplo, de 16 toneladas/h (320mil objetos/s). Entre os produtos que podem ser
classificados por médquinas de classificagdo automética incluem-se sementes, café, arroz, cereais de pequeno
porte, nozes e leguminosas; vegetais frescos, congelados e desidratados; cerejas (com e sem talos), azeitonas,
lomates; camario; biscoitos e confeitaria. Materiais como pedras, paus e matéria orginica devem ser
removidos, bem como produtos com defeitos, tais como descoloragdo e casca danificada, dentre outros.

2. Sistema de visdo computacional

Visdo computacional, também conhecida como visd@ao da maquina ou de processamento de imagem de
computador, € a ciéncia que desenvolve as bases tedricas e algoritmos pelos quais a informagao iitil sobre
um objeto ou cena pode ser automaticamente extraida e analisada a partir de uma imagem observada,
conjunto de imagens ou videos. E um ramo da inteligéncia artificial e simula o processo da visdo humana
quando olha um objeto e percebe suas caracteristicas espectrais com base na luz refletida do objeto quando
iluminado por luz natural ou artificial. Assim, em esséncia, a tarefa de um computador do sistema de visdo
¢ a de simular o processo humano de percepgio visual.

Essencialmente, um sistema de visdo computacional € composto de uma unidade de processamento,
andloga ao cérebro humano, um sensor ou cimera, andlogo ao olho humano, um sistema de iluminagio que
facilita a captura da imagem, um sistema de digitalizagdo da imagem e um monitor para se observar os
Processamentos, como pode ser observado na Figura 1. '
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Figura 1: Sistema de Visio Computacional Padrio adaptado de PANIGRAHI:
GUNASEKARAN, 2001

Uma maquina tipica de visdo aplicada na classificagio de grios e frutos pode ser observada na Figura
2. Em geral ¢ composta de:
um sistema alimentador:
sistema olico:
Processos para ejetar 0s rejeitos:
sistemas de processamento de imagens.,

Na Figura 3 pode ser observada uma miquina tipica utilizada na classificagdo de grios em uma
beneficiadora ¢ na Figura 4 pode ser observado um sistema de classiticagdo em larga escala, em uma
unidade de beneficiamento de batata. Pode-se verificar em ambas que o sistema de processamento ¢ fechado
¢ possui iluminagido dedicada.
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Figura 2: Sistema de Classificagio por Cor (BEE:
HONEYWOOD. 2002).
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Figura 3: Exemplo de uma niiquina classificadora de graos
(BEE: HONEYWOOD, 2002),

Figura 4: Excmplo de uma maquina classificadora de frutos com detalhe da
camara de iluminagio (LEEMANS: KLEYNEN, 2008).

Um sistema de visiio computacional envolve uma série de etapas. que podem ser agrupadas em (rés
grupos principais:

- aquisi¢ao de imagem, que lida com questoes como componentes de iluminagdo, tipos de cameras,
formas de digitalizagio, etc,

- processamento de imagem, que engloba pré-processamento, segmentagio, extragio de caracteristicas,
ele;

- andalise da imagem, o que implica reconhecimento de imagem e interpretagao.
Todas essas dreas sdo importantes para o sucesso de um sistema de visdo por computador.

2.1 Aquisi¢io da imagem

A aquisi¢ao de imagens ¢ um processo extremamente importante para sistemas de classificagdo
dutomatica. Esta requer muito cuidado para que se consiga adquirir os padroes a serem identificados.
Imagens mal adquiridas, ou com resolugio baixa, mesmo que disponham de excelente técnica de
Processamento, nido sdo possiveis de serem analisadas, pois a informagio ¢ adquirida na aquisigio e

129



Tecnodogias Pos-Colhena em Frutay o Hoctaligas ) o o —

= . i INACao, n:
melhorada no processamento. Caso ela ndo tenha sido adquirida, por alguma |«-l|ht' na '|l”“_'l”~"\jl B
resolugdo ou por ruidos, ndo ¢ possivel ser criada no processamento. Os tipos de cameras ¢ de fluminagig
definem o sistema de visdo computacional. A seguir descri¢ao dos itens componentes pari 0 processo de

aquisigao de imagem.

Imagem digital

Uma imagem. segundo Gonzalez ¢ Woods (2010), pode ser definida como .umu fungao hidimcnsmnulj
fix. v). onde x e v sio as coordenadas no plano, /¢ a amplitude em um dclcrml‘nmlu pm.}lu de ve v que ¢
chamado de intensidade ou nivel de cinza. ou cor. O ponto ¢ denominado de pivel ou picture element.

As imagens sdo geradas por processos fisicos ¢ as intensidades ou cores 'r:':prcscn‘lum valores
proporcionais aos da radiagdo de energia eletromagnética capturados pelo sensor ull_]uadn. hhh-cs valores
do espectro eletromagnético sao utilizados para andlise dos produtos. A luz rcﬂcl.ldu. pelo pm.dulu em
andlise ¢ capturada pelas cimeras que armazenam os comprimentos de onda constituintes do sinal. Em
geral, as imagens sdo digitalizadas usando-se um detector adequado e enviadas para o computador pary
Bmccssumcnl:). Os sensores podem ser diferenciados dependendo da faixa do espectro eletromagnético
para o qual foi projetado. . N

Na Figura 5, podem ser observados todo o espectro eletromagnético ¢ as respectivas faixas de

comprimento de o fivs
lur biancs Jon Jom 1
T wher 10 1 (Y[ 1] ] Ehr m
Haioa P u Microandas Hadin
e Ik weeiine tha
gama » violcis
L SHE URIE Vi Hi (R Wi
0OIA 01 ' tam 0 a0 lem 10 100 [T ] 100 I T T T T oo
Lo ime nos
de ands
.
._
Lur hranca Indr woeiine lha
. —
1N bsieme M i Distants
v n [} n
= |
1 3 ] Tumg 1 4 1] 0 10um an
l Fapertro galmr

Figura 5: Espectro eletromagnético (MOREIRA. 2001).

Os sensores sdo classificados no espectro visivel, quando sio sensiveis aos comprimentos de onda de
400nm até 750nm. Nesta categoria, destacam-se as cimeras fotogrificas convencionais, que registram a
reflectincia no espectro visivel. No entanto, nem toda alteracio de cor caracteriza um produto com defeito,
pois as variagbes de cor sdo muito tipicas em produtos alimenticios, como frutas ou hortaligas. Muitas
vezes, os defeitos sdo identificados em outras faixas do espectro. Certos defeitos ndo visiveis (bactérias,
por exemplo) podem ser observados apenas quando houver uma excitagao especial, medindo-se assim a
fluorescéncia do material e nio a sua reflectancia.

Reflectancia espectral

A radiagdo solar, ao incidir sobre uma superficie, interage com ela, resultando em trés fragoes: parte
absorvida, parte transmitida e parte refletida. A parte refletida €, entéo, a radiagio que chega até o sistema
sensor. Na realidade, todos objetos e produtos refletem a radiacdo eletromagnética.

O termo reflectancia refere-se a quantidade adimencional da energia que € refletida pelos alvos. Em
outras palavras, € um termo utilizado para referir a razio da radiagio eletromagnética refletida pela incidente.
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Geu valor varia de zero a um ¢ pode ser expresso em poreentagem, uma vez que ¢ adimensional.

O comportamento espectral de plantas varia de acordo com o estddio vegetativo. Em dreas agricolas,
como soja, trigo, cevada, cte, essa vanagao da-se do plantio até a fase de completo desenvolvimento
yegetalivo, quando o solo € quasce totalmente coberto pela cultura. No caso de frutos ou produtos agricolas,
ambém varia o comportamento espectral em fungdo da maturagio, caracteristicas do fruto, bem como
outras caracteristicas quimicas e fisicas.

Para que se entenda o processo de classificagio de frutos, ¢ necessdrio que se entenda o significado
do comportamento espectral de diferentes alvos nas faixas do visivel, infravermelho proximo ¢ médio, e
que se entenda a interagdo da radiagido solar com a vegetagao ¢ frutos nessas regioes do espectro
cletromagnético.

Uma das principais formas de andlise ¢ classificagio de produtos agricolas mede as trocas energéticas
entre 0 alvo e o meio ambiente. Essas medidas sio feitas por sensores, que sdo dispositivos capazes de
detectar ¢ registrar o fluxo de energia radiante, em determinadas faixas do espectro eletromagnético, que é
refletido ou emitido por objetos numa forma passivel de ser interpretada pelo homem (STEFFEN, 1995).
Toda a teoria fundamenta-se na pressuposi¢ao de que os alvos, naturais ou artificiais, refletem ou emitem
a radiagiio eletromagnética (REM) de modo peculiar, o que permite sua identificac¢ao. Esse fato peculiar de
refletir ou emitir a REM ¢ denominado de assinatura espectral ou comportamento espectral (STEFFEN,
1995).

Toda metodologia de andlise de grios e frutos fundamenta-se na porgao refletida ou emitida da energia
eletromagnética, expressas em termos de refletincia e emitincia.

As variagoes de cores em frutos sdo principalmente devidas a trés familias de pigmentos, clorofilas,
carotenoides e antocianinas, responsdveis pelo verde, vermelho-amarelo e vermelho para azul-violeta,
respectivamente. O conhecimento detalhado da composi¢do de pigmentos de frutos permite a avaliagio
dos efeitos da pés-colheita, identificando tratamentos para manutengao da cor, qualidade e aumento da
vida dtil de frutos e vegetais e produtos derivados.

Na regido visivel do espectro eletromagnético (400 a 700 nm ou 0,4 a 0,7um), a radiagado solar €
também conhecida por radiagdo fotossinteticamente ativa. Ao incidir sobre a vegetagao, € absorvida pelos
pigmentos fotossintetizantes no mesofilo foliar. Os pigmentos que ocorrem em maior parte sao as clorofilas
ae b e, em menor parte, os carotenoides, as xantofilas e as antocianinas. Desse modo, a reflectancia
apresenta um pico em torno de 0,53 um na regido do verde, e picos de absor¢do nas regides do vermelho e
do azul. O vermelho ¢ um intervalo do espectro eletromagnético no qual existe uma relagio inversamente
proporcional entre a intensidade da radiagao eletromagnética (REM) refletida e a quantidade de clorofila
presente no vegetal. Isso € um fator muito importante para a distingao de estresses e avaliagdo de hortaligas
(MOREIRA, 2001).

Em contraste, na regido do infravermelho préximo do espectro eletromagnético (700 a 1300 nm ou
0,7 a 1,3um), verifica-se que a energia € fortemente refletida e transmitida pelas folhas, devido as
descontinuidades do indice de refragio na estrutura do meséfilo foliar. Nessa regiao do espectro, a reflectancia
depende da estrutura interna da folha e resulta do forte contraste entre os indices de refragdo do conteddo
celular (rico em 4gua) e do espaco intercelular (rico em ar), que provoca reflexdes e refragoes da REM no
interior da folha. Dessa forma, quanto mais denso e vigoroso o vegetal, maior a superficie de interface
células/ar, 0 que acarreta um aumento das reflexdes e refragdes da REM e, consequentemente, maior
reflectincia nesta porgdo do espectro eletromagnético (MOREIRA, 2001).

No infravermelho médio (1300 a 2500 nm ou 1,3 a 2,5um), as propriedades Opticas da folha e de
frutos sdo muito afetadas pelo seu contetido de 4gua, ou seja, a 4gua presente no interior promove alta
absor¢io nesse comprimento de onda (MOREIRA, 2001). Todos esses efeitos da reflectancia espectral
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Figura 6: Cun a de reflectancia de uma planta e fruto (M IREIRA.
2001

Sdo diversos os fatores que podem influenciar o comportamento espectral. Em geral. mudangas nesse
comportamento sio mais influenciadas por um fator dommante. Entretanto. numa analise mais criteriosa,
pode-se perceber que. além do fator dominante, ha outros fatores interterindo.

As propriedades opticas das folhas e frutos tambem mudam de acordo com a sua fase de
desenvolvimento. ou seja. de acordo com a idade ¢ maturagio. Assim sendo. na maturagio. ocorre um
decréscimo da reflectincia na regido do visivel e um aumento na regido do infravermelho proximo. devido
A4 existéncia de um maior nimero de espagos acreos intercelulares no mesolilo das tolhas maduras. No
inicio da senescéncia. e em razio da degradacdo das clorofilas, ocorre uma menor absorgio da radiagio
solar e. consequentemente, aumento da retlectancia na regido do visivel: posteriormente. com o avango
eradativo da senescéncia. observa-se a degradagio dos carotenos ¢ morte das celulas. Nessa fase, ocorre
um aumento dos espagos aéreos intercelulares das folhas ¢, consequentemente, aumento da reflectancia no
infravermelho proximo. Durante o crescimento das plantas. a reflectincia no visivel ¢ no infravermelho
médio decresce e a retlectancia no infravermelho proximo aumenta. Durante a senescéncia, o contrario
desse fenomeno ¢ observado (MOREIRA, 2001).

O espectro infravermelho € sensivel aos constituintes quimicos, proteinas, umidade. oleo de produtos
alimenticios, podendo ser vista a distribuigio de constituintes do alimento.

Aspectos. como espécies. variedades. incidéncia de pragas e doengas, afetam a energia refletida. A
escolha adequada de sensores pode registrar essas alteragoes. Um exemplo tipico de diferentes respostas
espectrais pode ser observado na Figura 7: em (a), o fruto pode ser visualizado na regido do visivel, em (b)
na regido do infravermelho. em (¢) com fluorescéncia e em (d) com ultravioleta. Percebe-se que todas as
imagens evidenciam diferentes padroes. o que pode auxiliar na identificacio da classificagio de injuarias.

(d)

(b) (

(o]
—
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Figura 7: Citrus Go visivel thyifravermelho, (¢) Huorescencra e cdy ultravioleta tBEASCO ¢t
al. 2007)

[luminagao

Na espectrofotometria convencional, ¢ ralizada a medigao espectral das superficies sob condigoes
controladas de tluminagao. No entanto, na pratica industrial, muitas vezes, adequar as maquinas de
classificagao a condigoes ideais de ilumimagio ndo ¢ uma tarela simples. Huminagio ditusa estérica ¢ a
mais adequada para tluminar uniformemente o item em anilise.

Nio obstante os progressos na analise ¢ no processamento de imagens, o tipo de camera ¢ sistema de
Huminagao pode atetar a quahdade dos resultados da aphicagiao de sistemas de visao computacional. Com
Huminagao adequada, a diserminagido de caracteristicas serd mais bem eletuada reduzindo o tempo de
PrOCCNSAINENLo ¢ 08 requisitos especiais de hardware.

Portanto, ¢ quase sempre mais barato melhorar a tluminagio do que melhorar os algoritmos de
processamento de imagem. Produtos alimenticios sao heterogéneos, orientados aleatoriamente, ¢ podem
apresentar muitas vartagoes de reflexio. Porisso, ¢ necessario analisar individualmente os frutos na camara
de luz controlada evitando-se que os frutos se toquem, se sobreponham, que niao haja oclusio ¢ sombras
durante a aquisigao da imagem.

Sclegio de tontes de luz ¢ contiguragoes adequadas para as fontes de luz sao requisitos basicos num
sistema de visdo computacional. A geometria do sistema de imagem deve ser bem conhecida, especialmente.
para as medigoes de dimensio dos Trutos.

A opgio de tluminagio frontal ¢ mais adequada para a obtengao de caracteristicas da superficie de um
produto, enquanto a tlumimagio traseira ¢ melhor paracidentiticar danos.

A luz utihizada para tlumiar os produtos a serem classificados ¢ fundamental para uma correta
avaliagdo. Muitos tipos de iluminagio, com diferentes intensidades, podem ser encontrados. Fontes de luz
¢ nivels adequados sdo essenciais para as condigoes de obtengio de resultados confidvers da avaliagio.
Uma tluminagao uniforme, livre de sombras ¢ fundamental para o tipo de analise realizada nas classiticadoras,
inclusive permitindo pereeber superficies texturizadas. Para a avaliagdo de cor, a reflexdo especular da
fonte deve ser minimizada. Isso pode ser garantido com uma fonte de luz posicionada verticalmente,
distribuida de forma difusa. Sistemas de regulagem do fluxo luminoso devem permitir operar entre 750 ¢
1200 Tux, faixa tipica para produtos alimenticios. Uma intensidade de 807 a 1614 lux ¢ recomendada para
d avaliagao de produtos frescos. A corregao da cor segundo alguns padraes de iluminagao garante a
temperatura de cor' adequada para cada caso, sendo a temperatura de cor 6500K recomendada pela norma
British Standard (BSYS50) para substituir a luz do dia para tarefas visuais de avaliagio e de correspondéncia
de cores. No entanto, a luz artificial Davlight. que inclui um componente ultravioleta, e a Northlight, que
ndo contém tal componente, sao atualmente consideradas os padroes mais proximos adequados para as
maquinas classificadoras. Esses padroes sio amplamente utilizados em indastrias onde a avaliagio da cor
¢ fundamental. A qualidade espectral da luz deve aproximar a luz do dia sob um ¢éu moderadamente
nublado, & temperatura de cor de 6770 K, equivalente ao iluminante C, ou 6500 K. equivalente a D65: a luz
solar direta deve ser evitada (MACDOUGALL, 2002).

Fluorescéncia

Muitos produtos, quando irradiados com luz ultravioleta (350 nm), ou mesmo outros comprimentos
de onda, possuem a propriedade de emitir uma luz denominada de fluorescéncia, que pode ser usada na
classificagdio (Figura 7¢). Essa técnica foi originalmente utlizada para a remogio de grios de café verde,
variedade ardbica, que apresentavam defeito tipo “ardido™, bem como na classificagio de amendoins e

e

Temperatura de cor. Expressa a aparéncia de cor da luz emitida pela fonte de luz, utilizando Kelvin (K) como unidade de medida. Quanto
TS alta o temperatura de cor, mais clara € a tonalidade de cor da luz, Por exemplo, luz quente ou fria ndo esti relacionada ao calor fisico da
limpada, mas sim, @ tonalidade de cor que cla apresenta ao ambiente, s

133



Tecnologiay Pes-Collicita em Frutas ¢ Hortaligas S

améndoas. No entanto. os efeitos de fluorescéncia ocorrem em tempos muito curtos ¢ dependem das
circunstancias e do tempo decorrido desde a colheita do produto.

A fluorescéncia da clorofila em hortaligas se tornou um pardmetro importante de andlise em virtude
de que qualquer variagio na planta decorrente de doengas, pragas ou qualquer adversidade provoca alteragoes
em seu teor. As moléculas de clorofila absorvem a energia luminosd (fétons) e alteram temporariamente as
suas configuragdes eletronicas. Esses pigmentos passam do estado fundamental singleto para um estado
excitado singleto com tempo de vida caracteristico da ordem de  10%s. Apds esse periodo, esta energia
pode ser dissipada através de trés processos:

« Dissipagio fotoquimica: onde a energia luminosa ¢ utilizada para os processos fotoquimicos da
fotossintese:

* Fluorescéncia: onde ocorre a emissdo de radiagao na regido do visivel,

* Dissipagio nio fotoquimica: onde ocorre a produgio de calor na forma de radiagio infravermelha,

A fluorescéncia da clorofila se tornou um parametro importante de andlise em virtude de que qualquer
variagdo na planta decorrente de doengas. pragas ou qualquer adversidade provoca alteragdes em seu teor.

Além das clorofilas, as plantas superiores possuem uma série de compostos organicos que apresentam
a propriedade de fluorescer quando excitados com luz ultravioleta ou visivel, por exemplo, carotenoides e
xantofilas. Dessa forma, a emissdo de fluorescéncia das hortaligas € um espectro rico em informagoes de
varios compostos quimicos.

Por ser uma técnica altamente sensivel e rdpida, ela ¢ uma ferramenta interessante no estudo de
processos quimicos, fisicos e organicos que ocorram nas plantas e frutos.

Imagem hiperespectral

Imagem hiperespectral combina as técnicas de imagens com a espectroscopia para simultaneamente
adquirir ambas, informagao espectral e espacial de um objeto. Assim, um sistema tipico pode ser visualizado
na Figura 8. Cada pixel numa imagem representa em vez de uma imagem de cor RGB - sistema de cores
aditivas RGB sendo as siglas referentes as abreviaturas de Red (vermelho), Green (verde) e Blue (azul) -
um espectro de bandas espectrais.
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Figura 8: Formagao de uma imagem
hiperespectral (GOWEN et al., 2007).

A imagem hiperespectral ¢ o grande avango do momento em termos de sensor; permite varrer 0

espec-tro eletromagnético desde o visivel até o infravermelho, com até 300 bandas de 3nm de resolucao
espectral.
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2.2 Processamento da imagem

O avan¢o no processamento de imagens, com novos algoritmos sendo disponibilizados a cada dia,
iem viabilizado diversas aplicagoes.

As etapas bdsicas do processamento podem ser resumidas em: pré-processamento, segmentagdo e
extracdo de caracteristicas. O pré-processamento € responsavel por realgar as qualidades da imagem
adquirida, eliminagdo de ruidos e distor¢oes. As correcoes podem ser efetivadas nas tonalidades ou cores
da imagem e sdo em geral dependentes do contexto. A segmentagdo de imagens refere-se a divisdo da
imagem em partes constituintes, que podem ser regides com caracteristicas similares, por exemplo, mesma
cor. ou delimitadas por alguma borda. Trata-se de uma parte fundamental nos sistemas de visdo
computacional e € totalmente dependente da condigdo de iluminagdo que foi utilizada na aquisi¢do. Em
geral, numa aplicagdo, a segmentagao manual ¢ mais facil de ser implementada, enquanto que a automatica
depende fortemente da qualidade da aquisi¢ao da imagem. Uma imagem segmentada apresenta separacao
de regides nitidamente identificadas, por exemplo, regioes com alteragao do fruto, com coloragoes atipicas
etc. A extragdo de atributos € realizada em cada regiao ou objeto segmentado na imagem. Por exemplo, as
medidas de comprimento e largura do frutos identificados ou segmentados na imagem. Essa extracdo de
atributos € utilizada para classificar os produtos nos sistemas de visdo computacional.

Uma das caracteristicas mais usadas nos sistemas de classificagiio € a segmentagdo por cores, sendo
necessdrio conhecer as formas de representar e trata-las. Sendo assim, neste capitulo serdo apresentados os
dois modelos de cor mais utilizados em classificagdo de alimentos.

Modelos de cor

O modelo RGB ¢ um sistema de cores aditivas. Esse € provavelmente o modelo de cores mais
conhecido, sendo muito usado para captura e impressdo de imagem em meio digital, como monitores,
escaneres, TVs, cameras digitais, etc. O modelo RGB parte do principio de que preto € auséncia de cor, e
branco € a presenga de todas as cores. Para representar as diversas cores, adiciona-se uma quantidade de
vermelho, verde e azul ao preto, e sempre que os valores forem iguais, o resultado serd uma cor em escala
de cinza. De acordo com Gonzalez e Woods (2010), todas as cores desse modelo sao representadas por um
cubo, onde as oito extremidades sdo a representacdo das cores vermelha, amarela, verde, ciano, azul,
magenta, branca e preta. A diagonal que parte da origem (branco) até a extremidade mais distante do cubo
(preto) forma uma escala de cinza, como mostra a Figura 9.
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Figura 9: Cubo RGB (GONZALEZ; WOODS.
2010).
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O modelo mais utilizado por técnicos que trabalham com cores de frutos e hortaligas € o CIELab,

Também conhecido por CIE L a* b*, as cores podem ser representadas pelo grifico tridimensional da
Fieura 10. A cor da amostra ¢ determinada pela sua posi¢iio espacial no grafico expresso em LAB. Esse
sistema separa a cor por trés varidveis: L, que representa a iluminacdo (brilho) da imagem; a*, que ¢ a
variaciio de verde até vermelho: e b*, que representa a variagdo de amarelo para azul. O valor de L varia de
0 que € o preto até 100, que € o branco, enquanto a* e b* variam de -120 até 120. Como o \:'ulor d'e uma cor
varia aumentando a sua tonalidade do centro para as bordas, € possivel notar que a saturagao sera malor ao
longo de seu contorno. Logo. nota-se que o modelo CIELab consegue definir claramente todas a cores.

+L

+b

<
(X}
2
=
=
=
=
=]

-L

Figura 10: CIELab representagio tridimen-
sional (GONZALEZ: WOODS, 2010).

O modelo RGB € o padrdo de aquisi¢do das imagens. Outros modelos deverdo ser obtidos por
conversao. Para converter de RGB para CIELab, é necessario passar pela transformagéo para CIE XYZ.
Sendo assim, inicialmente € realizada a seguinte conversao:

X =0.412453.R + 0.357580.G + 0.180423.B

Y =0.212671.R + 0.715160.G + 0.072169.B

Z=0.019334R + 0.119193.G + 0.950227.B

E entdo utilizando-se esses valores, € possivel converter para CIELab.

(Y
L= 116/ (7)—16

o= () ()

n n n n

0 célclulo do componente f(q) tem dependéncia direta com o valor de q. Para q maior que 0.008856,
flg) = gt Para os demais valores de q, a férmula serd expressa da seguinte forma:

Sflg) = 7.787 .q +0.137931.
Todas essas conversdes devem ser calculadas dependendo do iluminante considerado. Neste caso, € 0
D65.

Extrator de caracteristicas

i £ z : . . - . ..
Para que uma mdquina possa entender o que ¢ um objeto contido em uma imagem, é necessério
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extrair caracteristicas do objeto contido na imagem para servir de padrdo. As principais caracteristicas que
«io extraidas da imagem sdo: cor, forma e textura. Para a descri¢io da cor, sdo utilizados virios padroes.
como os ja citados neste trabalho: RGB e CIELab.

Para extrair caracteristicas de forma, sao utilizadas técnicas como: descritores de forma e momentos
da imagem. As técnicas de momentos de Hu, Assinatura e Descritores de Fourier sdo as mais utilizadas
para caracterizar a forma de objetos. A seguir, descri¢iio dessas técnicas.

Momentos

Momentos € uma técnica para descri¢do de forma em imagens 2D baseada nos momentos estatisticos.
para sua aplicagdo, € necessdrio inicialmente realizar a binarizagdo da imagem, separando a imagem do
seu fundo. Para binarizar a imagem, pode ser utilizada qualquer técnica que faga a segmentaciio dos objetos
a serem medidos.

Para descri¢do da imagem, os momentos mais utilizados sdo os momentos regulares, que sao descritos
pela seguinte formula:

M, = J‘ J X'v'fix,y) dxdy

M, representa a drea do objeto na imagem. Para imagem digital, utiliza-se a seguinte férmula:

M=y i)

=0 j=0

Esse momento € o mais usado, todavia € dependente de escala, posi¢do e orienta¢do. Para evitar que
o resultado dependa desses fatores, existem modificagdes que sdo realizadas antes de chegar ao momento
final, por exemplo, o uso dos momentos centrais, que torna o resultado invariante quanto a posigdo. Esse
cdlculo € feito usando a seguinte formula:

iy = ZZu —x )} (= ¥’ f )
0

= j=
Onde xc e yc representam o pixel central do objeto na figura, e sdo calculados com as seguintes férmulas:

nyg i,
X, = — Ve =

(4 (4

Mo L)

Tornando invariante a escala, tem-se:

Hpq

v = 7w
= (Iioo )J

A teoria da invaridncia algébrica e as combinagGes relativas e absolutas de momentos que sdo
Invariantes 3 posi¢do (translagdo), 2 orienta¢do (rotagdo) e ao tamanho (escala), foram alterados por HU
(1962), chegando a sete momentos que sio invariantes aos fatores citados, ou seja, tém os mesmos resultados

v
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para a imagem original e para as imagens que sofreram rotagao. translagio e alteragdo na escala. Esseg
momentos sio conhecidos com momentos de Hu:

@)= Ny + N
P>= (N — Np> )" + "nlfl

&l

Py = (n\ll - 3']|:):+ {3'?;| - ”u_‘.}-
@®s= (N3 — N2 §= + (n, + ”tli):

@s= (N3 = 3M2) (Mg +042) [(Ms 1045 T=3(ny + 027

)
+ {Sn_‘q - "]‘_') (”:| + nn} )[3( n_‘-u + nl: ): - (n_"P + nll" )-]

(ph = ('?Jll - n(]j )[[]?‘-n +n|: ): - (’T:. + nn‘- ):]+ 4n|| (nf-n + '31:)(’?:| + nu“}
7 = {3”31 - nll_‘\ ){n_‘-u + ’h:)[(?hu_ nl: )2 - 3(rjll o nu}]:]

-

+ (Mo = 30,2 (May + N[350 = M12 )7 = (N3 + 043 )° ]

Esses sete valores sdo utilizados para caracterizar os objetos medidos.

Assinatura

Gonzalez e Woods (2010) descrevem assinatura como sendo uma descri¢io 1D da borda de uma
imagem 2D. Essa representagdo pode ser feita criando-se um grifico que representa a distincia entre o
centroide de uma figura e os pontos da borda de forma sequencial.

Todavia utilizando-se essa técnica, o resultado serd invaridvel quanto a posi¢ao, mas pode variar de
acordo com a orientagdo e a escala. Para resolver o problema de orientagdo, pode-se escolher um ponto
inicial a partir de uma referéncia, como o ponto mais préximo do centroide, ou o ponto mais longe dele.
Essa técnica exige um processamento computacional mais intenso, mas retorna um resultado mais adequado.

Na Figura 11, sdo apresentadas as assinaturas para um circulo e um quadrado.

g —
1i8)
4
non in T *.15.1":11.,
4 2 4 8 4 8
(a)

Figura 11: Assinatura (GONZALEZ; WOODS, 2010).
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e

pescritores de Fourier

Um dos mais populares métodos para representagdo de forma de imagens € o dos Descritores de
Fourier (FD), utilizado para aplicagdes de visao computacional e reconhecimento de padroes (GONZALEZ;
wOO0DS, 2010). Sua principal vantagem € a invariincia em relagdo a translago, rotagio e escala do objeto
observado. Em outras palavras, esses valores sido independentes da distancia entre a cimera e o objeto,
do tamanho do objeto, a posi¢ao onde o objeto esta localizado na imagem e a rotagdao em torno do eixo
(‘lpliCO.

A ideia basica desta abordagem consiste na representag¢ao da forma, em termos de um sinal 1D ou 2D,
calculando os FDs utilizados na transformada de Fourier. Os descritores FDs devem ser obtidos por:

« Um sinal unidimensional a partir da imagem, como: f(t) = x(t) 4+ jp(t) com x(t) e y(t) sendo os
valores das coordenadas (x, y) no ponto t e j o nimero de colunas;

« Um vetor contendo apenas os pontos que delimitam a borda da imagem de forma ordenada;

« E, por ultimo, aplica-se:

] N=1 ‘
=2imux

F(u) = sz(” e N
t=0

Onde N representa o nimero de pontos utilizados para representar o decorrer da borda da imagem, f(t) € a
fungdo unidimensional utilizada para representar a imagem. F(u) ird representar os FDs onde u pode variar
de 1 até N.

Descritores de textura

Textura € uma das principais caracteristicas utilizadas na classificagdo e reconhecimento de padroes
contidos em imagens nos sistemas de classificag@o. Ela € caracterizada pelo padrdo de variagao dos tons de
cinza dos pixels ao longo da imagem, que se repetem de maneira regular ou aleatéria. Assim, € possivel
segmentar uma imagem com um padrdo, e com isso identificar outros tipos de objetos em uma imagem.

As texturas definem uniformidade, densidade, aspereza, regularidade, intensidade, além de outras
caracteristicas da imagem.

2.3 Analise da imagem

Existem vdrias técnicas na literatura para detec¢do automdtica de hortaligas e frutas, lesdes presentes,
dreas superficiais e volume, baseadas na andlise de cor e forma. A seguir, a descrigdo de algumas dessas
técnicas.

Pazoti et al. (2005) descrevem técnicas de andlise de curvatura por processamento de imagens para
identificar esporos do fungo Guignardia citricarpa, ou pinta preta, em produgdo de citros comercialmente.
A avaliagdo 3D de forma e tamanho de citrus € descritos por Ding et al. (2000). Em Lana et al. (2006),
foram medidas alteragdes de cor devido A maturagdo de tomates. Assim, também, em outros produtos a cor
recebe especial atengao (MENDOZA et al., 2006). Virios frutos tém sido avaliados com diferentes algoritmos
de andlise de imagens e apresentam resultados bastante animadores na utilizagio desta técnica para a
determinagio de danos causados por diferentes agentes (RIQUELME et al., 2008).

A andlise morfoldgica de fungos aparece também em vdrios trabalhos (DIEGUEZ-URIBEONDO et
al,, 2004) mostrando a grande utilidade de técnicas de processamento de imagens na identificagdo de
alteragdes em frutos. Alguns trabalhos aparecem também usando imagens multiespectrais ou hiperespectrais,
como no caso de estudo de defeitos comuns em citros (BLASCO et al., 2007; GOMEZ-SANCHIS et al.,
?-008). em morangos (ELMASRY et al., 2007) e em magis (ARIANA, 2006). Um sistema usando
Infravermelho préximo para selegio de timaras numa esteira industrial € descrita por Lee et al. (2008).

Y
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Em estudos com batata. o processamento de magens comegad desde a colheita no campo, como mostry

Nieuwenhuizen et al. (2007). no qual se usam sisfemas inteligentes para separagdo de plantas invasoras dy
batata.

Inspegio automitica para selegio de classes de batata . n !
se tamanho. forma e cor m sido reportada (PUN. 1991: HEINEMANN et al.. 1996 PAT H:\Rl: et al,
1993: TAO et al.. 1990: TAO et al.. 1995). Em batata-doce. Mummert (2004) desenvolveu um sistema de
o tamanho. Lefebyvre et al. (1994) desenvolveram um sistema de vVisio

por maquinas de visdo computacional utilizando.

visdo para a classificagdo por forma
completo para classificagio de batatas. _

Um sistema de visio de alta velocidade para a inspegdo de batatas foi desenvolvido por Noordam ey
al. (2000). O sistema classifica batatas por tamanho. forma e defeitos externos, tais como danos MECANICON,
esverdeamento. dentre outros. Para isso. usa um uma camera colorida de 3-CCD. Em ves de usar mais
cameras para visualizar o tubérculo em todos os dngulos, usa espelhos para obter uma vista de 360 graus da
batata. Esse equipamento possui capacidade de 12 ton/h. usando um sistema de processamento de imagens
capaz de processar 30 batatas/s. Para segmentagio das imagens. esse sistema utiliza a Analise do
Discriminante Linear em combinacio com um classiticador pela distancia de Mahalanobis (GONZALEZ:
WOODS. 2010). A classificacio de forma usa os descritores de Fourier. Atributos como adrea. excentricidade
e momentos centrais sdo usados para discriminar os deteitos por cor similares.

A segmentagdo por cor. através de uma rede neural multicamadas ¢ classificadores clissicos parg
inspe¢o de cor. foram comparados por Deck et al. (1995) e por Zhou et al. (1998). Ox sistemas s3o capazes
de classificar por tamanho. peso. didmetro transversal. forma e cor. A discriminagdo por cor separa batatas boas
e verdes apenas. Até mesmo batata frita tem sido estudada com imagens, como mostra Noordam et al. (2004).

3. Exemplos de sistemas de classificacio de frutos e hortalicas

A Embrapa Instrumentagdo tem desenvolvido sistemas de classificagdo para uso em unidades de
beneficiamento ou mesmo para pesquisa.

Destacam-se a maquina de classificar café QUALICAFE e a mdquina de classificar batatas
MACARENA - Mdquina de Classificagdo e Andlise por Redes Neurais Artificiais -apresentadas a seguir.

3.1 Maquina para classificacio automatica de grios de café - QUALICAFE

Estd sendo desenvolvida uma maquina para a classificagdo automdtica de graos de café, denominada
QUALICAFE, que utiliza um sistema de visao computacional para amostras de graos de café para laboratorio,
com base nos atributos de cor e forma.

Exemplos de padries de graos a serem classificados

Na Figura 12 s@o apresentados os padroes mais comuns presentes nas amostras de graos de café a
serem classificados em laboratério. Destacam-se os grdos ardidos, brocados, presenca de paus, pedras,
graos quebrados, cascas, peliculas etc, conforme Figura 12(a) a (s).
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Figura 12: Classes de grios ¢ impurezas, (i) ardido, (h) brocado. (¢) cabega. (d)
coco, (¢) concha, (1) fava escura, (g) marago, (h) melado. (1 pelicula. () pertento,
(k) pergaminho, (1) preto, (m) preto-verde, (n) quebrado. (0) secador, (p) verde. ()
paus, (r) pedras ¢ (8) cascas.
Estes padroes estao sendo desenvolvidos em parceria com a Cooperativa Regional de Cafeicultores
de Guaxupe Lida, - COOXUPE - com a experiéncia de especialistas da cooperativa.

Aquisi¢ao de imagens

Para a aquisi¢do de imagens das amostras de graos de café com iluminagio padrio, foi desenvolvida
uma maquina de classihicagao (Figura 13), composta de uma bandeja de vidro — onde sao depositados os
ordos sob condigoes controladas de luz. A bandeja € iluminada por duas lampadas fluorescentes de 20W
;mr cima ¢ duas por baixo, duas cameras de video posicionadas cerca de 60cm da amostra. A camera de
video utilizada € do tpo 1P e ¢ conectada ao computador, que executa o software através de uma interface
Gigabit Ethernet. As imagens sdo capturadas diretamente pelo software ¢ sdo salvas no formato JPG com
resolugdo de 1280x1024 pixels.

(a) (b)

Figura 13: (a) Diagrama da maquina de classificar café e (b)
Foto da primeira versiao construida.

Na Figura 14, pode ser observada a tela de captura da imagem, onde sdo possiveis ajustes de brilho,
contraste e iluminagdo da amostra.

Figura 14: Interface de controle de aquisi¢io.

v
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Processamento das imagens

O Qualicafé foi dividido em médulos: pré-processamento. classificagdo por cor, por forma e por tipo

de erdo. conforme descrito no diagrama da Figura 15. ‘
Todos os processos de classificagio se baseiam numa rede neural do tipo
(MLP). sendo utilizados algoritmos de aprendizado de maquina implementados em Java.

Multilaver Perceptron

I R RS

@ QR L T3 : = qeiaat e nvmgem |
T 15m) 2 -

| Classificagao por Forma

Tyracin

resLTaCY
Fr . finaos

Figura 15: Diagrama de blocos do Software de andlise do Qualicafé.

Pré-processamento

A primeira etapa de processamento € a identificagido de graos e impurezas presentes na amostra. Esta
identificacdo € feita através do contorno de cada objeto encontrado na imagem. Para a identificagiao dos
contornos, primeiramente € feita a segmentacdo da imagem pela aplicagdo de um simples Thresholding,
algoritmo que classifica cada pixel da imagem como fundo ou objeto, através da comparacio do valor do
pixel em escala de cinza com um valor adotado como limiar - o threshold. Com a separagido do fundo dos
objetos, a imagem € entdo binarizada. Utilizam-se os processos morfolégicos de erosio e dilatagdo, a fim
de se eliminar possiveis ruidos. Visando separar graos que estejam encostados um no outro, podendo gerar
problemas na contagem de graos, € executado o algoritmo de watershed. Para cada pixel ‘objeto’ da imagem.
€ calculada a sua distincia ao pixel ‘fundo’ mais préximo. Entdo, sdo definidos os pontos com as distincias
maximas locais e cada um desses pontos € dilatado até que se chegue a borda do objeto ou a borda da
regidao de outro ponto que estd sendo dilatado. Dessa forma, cada uma das regides provenientes de um
ponto dilatado define um objeto diferente. A partir da imagem binarizada, ¢ finalmente executado um
algoritmo para identificar as diferentes formas e se extrair os pixels de seus contornos.

Na Figura 16, pode ser visualizada uma imagem de saida do processo de identificagio de grios. Nesta
imagem, os contornos dos grios sdo pintados de verde e numerados sequencialmente. A rotulagao ¢
armazenada juntamente com os pixels localizados nos seu interior.

Para se trabalhar com as dimensoes reais dos objetos durante a anilise por forma, foi desenvolvida
uma ferramenta para a indicagdo da escala da imagem, através da qual se desenha uma linha sobre a
imagem e informa-se a distincia real que ela representa.
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Figura 16: Objetos identificados e rotulados.

Classificacao por cor

A analise de cor dos graos de café ¢ feita para se distinguir grdaos bons de grios com certos tipos de
defeito, como: graos verdes, pretos, pretos-verdes, ardidos, etc. Essa andlise se baseia no reconhecimento
de padrdes de cor presentes nos graos, visto que certos defeitos sdo identificados por uma cor caracteristica
do grao. ou de uma parte dele. como, o tom mais esverdeado, que ¢ comum nos grios-verdes e manchas
marrons nos grios melados. Da mesma forma, as sementes perfeitas também tém uma coloracio caracteristica
que as definem.

Sendo assim, cada um dos defeitos passiveis de serem identificados pela anilise de cor foi associado
a uma classe. que. juntamente com a classe de grao perfeito formam o conjunto de padroes a serem
reconhecidos pela rede neural. As classes sdo: ardido. brocado, casca, coco, fava escura. melado. pau.
pedra, pelicula. perfeito, pergaminho, preto. preto-verde. secador e verde. A MLP foi definida com trés
atributos de entrada: as componentes de cor R, G e B.

Para cada uma das classes. foram capturadas imagens de amostras contendo grios da classe em questdo
para a execugdo do treinamento da rede. Foram utilizadas janelas selecionadas manualmente sobre a imagem,
cujas dreas apresentavam a coloragio caracteristica do defeito do grio (Figura 17), ou um padrio de saudavel.
Para cada um dos pixels que compdem essas dreas, foi determinado o valor médio de R.G e B. com base
nos pixels vizinhos. Esses valores foram entdo utilizados como entrada para a MLP no seu treinamento.
Para cada classe foram coletados cerca de 8.000 pixels.

Figura 17: Selecio de amostra em um
ardo para treimamento da MLP.

A classificagdo dos grios de uma amostra ¢ feita passando-se, como entrada para a MLP treinada. os
valores médios de R, G e B de cada um dos pivels do grio com seus vizinhos. Conforme os pixels sio
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classificados, eles sio pintados na imagem da amostra com uma cor diferente para L‘-'lfjﬂ. classe, .dt modo
Imente identificados. como exibido na Figura 18

que os padrdes de cor que constituem o grao sejam fact 03 : : .
_a classe atribuida ao maior numero de pively

Quando todos os pixels de um grio tiverem sido classificados
¢ definida como a classe do grio.

H ade 1
Classificagio « Pargaminha

Compeonighe

Ardido 13.2T™
Brocado 0 14%
Casca 11.29%

Corn 10.14%
Fava_Ercuras 10.37%
Melado 13.49%

Pau 14.8Tw

Padra (0.37%
Paliculs 10.19%
Parfaite 10.1%
Pargaminho (T8.01%
Prate 10.12%
Prato_Verds 0.63%
Secadar 14 33%
Varde (2.00%

>

Figura 18: Resultado de uma classificagio por cor.

Descritores de forma utilizados

Para que a MLP possa realizar o reconhecimento de padrées de forma. foram utilizados alguns
descritores de forma:

Assinaturas: a distincia de um ponto da borda até o seu centro de massa. Os valores foram normalizados
pelo maior valor, de forma que cada um variasse entre 0 e 1. Foram utilizados 36 valores, separados entre
si de 10°. Juntamente com as assinaturas, também foram utilizados o comprimento e a largura da forma,
em milimetros.

Descritores de Fourier: Descritores de Fourier representam a borda de uma regido como uma fungao
periodica que pode ser expandida em uma série de Fourier. Uma caracteristica tipica dos descritores de
Fourier € que, geralmente, a forma geral da figura € relativamente bem definida a partir de alguns dos
termos de menor ordem da expansao. Para este projeto, optou-se por usar os 40 primeiros coeficientes para
se definir as formas.

Na Figura 19 podem ser observados exemplos de assinatura e descritores de Fourier para cada tipo de
contorno estudado.

A comparagao dos modelos consistiu no treinamento de duas MLPs para o reconhecimento de graos
perfeitos, graos quebrados, paus e pedras, cada uma utilizando-se de um dos modelos. Entdo, as MLPs
foram utilizadas na classifica¢do de amostras com grios conhecidos, para que finalmente pudessem ser
calculadas suas taxas de acerto.
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Exemplos de Graficos de Grios
Grilos 4 « 80 sho "quabrados®, grdos 55 e 8 slo “nomais”

Assinatura Fourier

Figura 19: Assinatura e Descritor de Fourier.

A MLP treinada com assinaturas, largura e comprimento teve uma taxa de acerto de cerca de 80%,
enquanto que na treinada com descritores de Fourier, a taxa foi de cerca de 60%. Portanto, o primeiro
modelo foi o adotado.

Classificacao por forma

As impurezas de uma amostra de grdos de café podem ser facilmente reconhecidas através de suas
formas, que estdo fora do padrio que as sementes apresentam. Como exemplo, podem-se citar os paus, que
apresentam um contorno fino € comprido, ou as pedras, que sio pequenas e t€ém um contorno irregular. A
andlise de forma também € capaz de indicar griaos com defeitos, como os quebrados, que naturalmente sio
menores € ndo possuem o caracteristico formato arredondado de uma semente perfeita. Seguindo essas
premissas, foi utilizada uma MLP para reconhecer os padroes de forma dos objetos presentes na imagem
de uma amostra e indicar de qual classe de grio ou impureza esses padrdes sdio caracteristicos.

Essa MLP foi configurada com 38 atributos, dos quais 36 sdo assinaturas, uma € a largura e a outra, o
comprimento (ambos em milimetros) do grio a ser classificado, e 10 classes: cabega, casca, coco, concha,
marago, pau, pedra, perfeito, pergaminho e quebrado. Analogamente ao treinamento da MLP de cor, o da
de forma foi feito capturando-se imagens contendo grios ou impurezas de uma classe especifica e, entio,
extraindo-se seus contornos para serem utilizados no calculo das assinaturas, dos comprimentos e das
larguras. Foi coletado um conjunto de cerca de 60 formas para cada uma das classes.

Além de indicar os padrdes de forma presentes, também € gerado um histograma com a distribui¢do
dos grios por peneira, uma classificacio utilizada pelas cooperativas de café. Em geral, essa classificagdo
¢ feita por um jogo de peneiras, que separa os grios pela forma e pelo tamanho. As peneiras tém crivos com
diversas medidas e dois formatos diferentes: podem ser oblongos. para separar os cafés mocas, ou circulares,
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para separar os cafés chatos. As medidas dos crivos das peneiras sio dadas em fragoes de 1764 de polegad
_ o D 3 i mEm s i . ot

¢ o numero da peneira corresponde ao numerador da fragio. Por exemplo: peneira 19 = 19/64 de polegady

Com as MLPs devidamente treinadas. foram utilizados conjuntos de grios fornecidos pela Coovupe

em diversos testes. com o intuito de se validar os métodos desenvolvidos,

Identificacao dos objetos

Constatou-se que o processo de reconhecimento de formas na imagem apresenta algumas talhas,
como ilustrado na Figura 20. A mais perceptivel acontece na presenga de objetos com coloragiao muitg
escura. visto que uma porgio deles € rotulada como parte do fundo no processo de segmentiagio, resultando
na extragdo de formas diferentes das reais. Qutro problema ocorre na execugio do algoritmo de warershed,
que. algumas vezes. divide a forma de um unico objeto em viras (0 que ocorre com frequéncia com oy
paus) e em certas ocasioes. traga erroncamente a fronteira entre dois objetos que se encostam. Essas falhay
se devem principalmente ao sistema de iluminagdo da amostra, que ndo distribur a luz homogencamente ¢
ao fato de a superficie sobre a qual a amostra ¢ depositada ter uma tonahidade de cor proxima a de certos
objetos de interesse.

Apesar das falhas, de modo geral 0 algoritmo de reconhecimento de objetos se mostrou mutto eficiente,
Posicionando-se a amostra na faixa da bandeja onde a iluminagdo ¢ mais homogénea ¢ sdo gerados menos
reflexos. sdo detectados praticamente todos os objetos (com excegdo das formas muito escuras - deleito

que pode ser cormigido alterando-se a cor do tundo usado).

Figura 20: Deficiéncias na identificacio de objetos.

Foram conduzidos testes para a obten¢io da distribuigdo por peneira em trés amostras de grios, cada
uma proveniente de um processo de separagio por peneira com crivos diferentes. As peneiras em questio
eram 15. 17 e 19. Nos trés casos pode-se perceber uma maior concentragcdo em torno da furagio utilizada
na separacdo. a qual também apresentou em todos os casos o maior nimero de ocorréncias. A Fieura 21
mostra o histograma obtido da amostra da peneira 19. i

Distribuicao da Amostra por Peneira

L3 ]
Feresa 1” :
fr=ta 11|y
i iy (3
Do 118

Penelra

Nurnero de Graos

Figura 21: Distribuigio por peneira de uma amostra de peneira 17,
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Comparando-se as classificagoes geradas pelo soffware com as reais classes presentes nas amaostras.
abservou-se que for possivel distinguir entre impurezas — paus ¢ pedras = ¢ grios, sejam cles com defeitos
ou o, com uma acuracia satistatoria. Dado que a presenga de impurezas na amostra exerce uma depreciagio
po cale muito mator que os grios defertuosos, essa caracteristica indica um importante resultado. Na
[igura 22, ¢ mostrado um exemplo de classiticagao, na qual essa distingio ¢ notada. Em verde, estio os
objetos corretamente classificados (como paus, pedras ou graos) em pelo menos uma das duas analises, de

cor ¢ de formaz e em vermelho, aqueles cujas classihicagoes ndo foram corretas em nenhuma delas.

Figura 22: Acertos de classificagio de grios ¢ impurezas a) pedras b) paus

C) 2rdos.

A interface implementada no Qualicafé mostra a classificagao do grao. tomado por cima e por baixo,
como pode ser observado na Figura 23.

——— T T | e T T A T R e f 4 ]

Figura 23: Tela de Resultados por analise.

Este trabalho buscou desenvolver um software que substituisse o atual processo manual de classifica¢do
de grios de café por um método automatico, mais eficiente e confidvel. Os resultados obtidos mostraram
que as atuais técnicas de processamento de imagem sdo capazes de extrair da imagem de um grio informagoes
suficientes para definir sua forma e coloragdo, alguns dos atributos utilizados por especialistas humanos
para classificar os grios. Também se pode concluir que, com as classificagdes geradas pelas redes neurais
¢ possivel fazer o reconhecimento de padrdes de forma satisfatoria.

Mesmo com as dificuldades geradas pela iluminagio ndo adequada, que acarreta grandes limitagoes
¢m ambos os processos classificatorios, foi possivel se obter bons resultados preliminares — distinguir
graos de impurezas e identificar certas classes com um acerto significativo — sugerindo que uma melhora
no sistema de iluminagdo ampliard o substancialmente o potencial do método. O sistema de iluminagio
estd sendo redesenhado.

v
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3.2 Miquina de classificacio e analise por redes neurais artificiais - MACARENA

A MACARENA ¢ um sistema de visio computacional para a inspegio de batatas, visando
classificagio por cor, tamanho. forma e volume identificando os defeitos mais comuns, buscando melhorig
da eficiéncia do sistema de comercializagio jd existente. Possui classificagio por cor, tamanho e formg
possibilitando uniformidade e agregacio de valor. identificagio e eliminagdo de defeitos e produtos forg

do padrdo comercial.

Exemplos de padroes de defeitos e formas a serem classificados

A batata pode conter defeitos que alteram sua cor e forma, podendo ser divididos em graves e leves,
Esses defeitos podem ser causados por diferentes problemas, tendo como principais: doengas, pragas,
distarbios fisiologicos e danos mecanicos (Figura 24).

¢ f

Podndao Seca Coraééo Negro Coragao Oco
Defeitos severos

-

\ J{- y
. ¢
S \“ As

Vitrificado Esfolado Rizoctonia Queimado Embonecamento
Defeitos leves

‘-

-

:i 1 -
t |
] i
. - -
| h >
. ‘*
Esverdeamento Dano profundo Dano profundo Broca "alfinete" Brotado

Figura 24: Defeitos severos, leves e varidveis (CEAGESP, 2001).

[};: acordo com o tamanho do tubérculo sio padronizadas classes com base no didmetro transversal
em milimetros (mm) (CEAGESP, 2001). conforme Figura 25.
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Figura 25: Classificagdo de batatas segundo o
tamanho (CEAGESP. 2001).

Aquisicao de imagens e protétipo implementado

O sistema de inspe¢do proposto consiste de uma unidade de alimentagdo do tubérculo através de uma
esteira, a unidade de visdo, onde foi desenvolvido um sistema de iluminag@o e visdo proporcionando obtengdo
de imagens e além disso uma unidade de rejei¢do para separagio do tubérculo ndo classificado, conforme
Figura 26.

Figura 26: Diagrama do protétipo para aquisi¢do e andlise das imagens,
sendo (1) esteira: (2) motor movimentagao esteira: (3) cimara fechada com
controle de iluminagdo; (4) computador; (5) controlador de eliminagdo de
defeitos e (6) motor para controlar ejecao de defeitos.
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O sistema desenvolvido para aquisigio ¢ testes de classificagio ¢ apresentado na Figura 27.

Figura 27: Prototipo (Maguina de Classificagio ¢ Analise por
Redes Neurais = MACARENA) construido para classificagio
~ Visdo Geral do Sistema. No sentido horario: Equipamento
com detalhe do painel eletrico: Camara interna para captura de
imagens: Detalhe da esteira: Painel elétrico em detalhe.

Na Figura 28. podem ser observadas tomadas da midquina em operacao para classificagio de batata
consumo por tamanho e defeitos.
O software foi desenvolvido com uma janela principal para visualizagdo e acompanhamento do
funcionamento da maquina. e uma janela especial para treinamento da rede neural.
A preparagdo para o treinamento consiste na escolha de partes boas e ruins da imagem. Das dreas
selecionadas sdo extraidas as caracteristicas assinaladas, que entdo sdo passadas para o vetor de treinamento
da rede neural.

Figura 28: Classifica¢do de batata no protétipo de
classificagdo - Miquina de Classificagio e Andlise por
Redes Neurais - MACARENA. Em sentido horirio:
Visio geral do equipamento: Equipamento em detalhe
de classificagdo: Batata em classifica-¢io: Batata em
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classificacao para defeitos.
Com as amostras escolhidas, devem-se verificar as opgoes de treinamento, como taxa de aprendizado
¢ namero de ciclos. Apos “treinada™ a rede neural, ¢ permitido gravd-la em um arquivo e usd-la
pl,\lcrim'lncnlc. Na Figura 29, pode ser vista a tela de treinamento do software desenvolvido.

Figura 29: Janela de treinamento e selecio de partes
boas e partes ruins na imagem.

A janela principal contém controles que visualizam os frames originais e processados. permitindo o
acompanhamento da batata na maquina e seu processamento. Atraves dessa janela, sao escolhidas opcoes
como: camera e rede neural utilizadas, quantidade de pontos de amostra e porcentagem de aceitagdo.

Conforme a batata € processada, informacoes sobre seu processamento, quantidade de batatas. forma
¢ quantidade de pontos ruins sao mostradas na janela para acompanhamento (Figura 30).

P Anddesw

Classe U
| Lorger
La
Batatn Procesnda viuda

v 1 H

Figura 30: Janela principal de acompanhamento.

Para a sele¢do da rede neural ha uma janela especifica que permite o carregamento de diversas redes
simultaneamente. Nesta janela, observam-se as caracteristicas para as quais a rede foi treinada. a quantidade
de amostras, topologia e grifico do erro, podendo ser exportados para um arquivo .csv os valores que
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compoem este ultimo (Figura 31).

Figura 31: Informagoes para escolha da
rede neural.

A escolha da cimera e suas configuracdes € realizada por uma interface acessivel na janela principal
do software. Essa interface prové opgdes para a escolha dos limites inferior ¢ superior das componentes
H.S ¢ V. que auxiliam no isolamento da batata na imagem. O usudrio pode carregar uma imagem, ou
capturar um frame, para aplicar os limites escolhidos e verificar a imagem resultante (Figura 32).

- e,

Figura 32: Escolha dos limites para as
componentes HSV e imagem resultante.

Ao comecar a andlise na janela principal, o software inicia a captura dos frames e verificagdo da
existéncia da batata. Assim que a batata € detectada, o software é programado para capturar trés frames em
determinados intervalos de tempo, visando capturar toda a extensdo da batata. Esses trés frames sao
analisados individualmente, e os resultados sdo unidos para a classificacao (Figura 33).
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Figura 33: Tres capturas da mesma batata em diferentes posicoes.
Apos o processamento de todos os frames e classificagao da batata, o software envia sinais para o
CLP da maquina atraves do cabo serial, os quais definem qual pistdo serd ativado. O fluxograma do sistema
podu ser observado na Figura 34.

MAQUINA SOFTWARE

=

Figura 34: Fluxograma do sistema.

Extracao de caracteristicas utilizadas

As caracteristicas de cor, ou momentos de cor, sdo representagdes que descrevem uma imagem;
grande parte da distribui¢do de cores em uma imagem € capturada pelos momentos de cor. Neste trabalho,
a imagem ¢€ analisada por pequenas janelas com 9 pixels de largura e altura. O primeiro momento € a cor
média, que representa a média dos valores de R,G e B dos pixels na janela escolhida. O segundo momento
€ o cdlculo do desvio padrio, e o terceiro € o cilculo da assimetria. Suas formulas para um canal de cor sdo
as seguintes:

u=—3N M (Cormédia)
= NNy ==L = =10

1 o8N vM 2 : i}
T2 ey 2= Zj=1(xlj — u)? (Desvio padrao)
e B ZH o 3 (Assimetri
5 = e =1 j=1(¢; — u)* (Assimetria)

Onde x € o valor do componente de cor no pixel da coluna i e linha j. N € o tamanho da largura da imagem:
¢ M o tamanho de sua altura. Neste trabalho, utilizou-se o espago de cor RGB, o que implica obter trés
valores para cada momento, nove no total.

Textura

A andlise de textura desempenha um papel importante na identifica¢do e classificagdo de imagens.
Através dela, € possivel identificar caracteristicas espaciais e padroes que se repetem ao longo de regides
da imagem. Foi utilizada a matriz de co-ocorréncia de niveis de cinza, que representa a ocorréncia de cada
nivel de cinza em diferentes posicoes e diregoes (GONZALEZ; WOODS, 2010). Para o cdlculo dessa
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matriz. sido considerados dois pixels: um de referéncia ¢ um vizinho. Esses pixels sIlO sgparados por umy
distancia d. que pode ser valor um, dois, ou qualquer outro valor. Neste t[:ﬂbulho foi I.l[ll|1:€llda a dts.lunc‘m
um (Figura 35). A posi¢do do pixel vizinho ndo depende apenas da distancia, mas lamhhem‘de uma Q1re(£ag
&. sendo necessdrio definir qual a dire¢io que serd utilizada para o cdlculo das ocorrencias. As dire¢oes
podem ser laterais ou diagonais. Para este trabalho, usou-se a diregdo & com valor 0.

135° 90° 45°

180° Pr 0°

225° 270° 315°

Figura 35: Pixel de referéncia Pr
e possiveis diregdes do pixel
vizinho.

A imagem original € dividida de acordo com seus componentes de cor, que neste caso sao trés (R, G
e B). cada componente gerando uma imagem em nivel de cinza. A matriz € calculada a partir dessas
imagens, gerando uma matriz de coocorréncia para cada componente.

Com a matriz coocorréncia, € possivel extrair caracteristicas que permitem identificar texturas e
regides da imagem. Neste trabalho, foram utilizadas as caracteristicas de homogeneidade, energia, contraste
e gnt]'opia; as férmnlac nara cens cdlenlng fan ac ceonintee:

G ¢ pr@E))
1.2,

Homogeneidade = j=1_—1+|i—j|
) G G .
Energia = §=1 Zj=1 p('ﬂ])z
Contraste = ?21 E?zl |i —}'lzp(i,]')z

Entropia = ?:1 E?_—_l p(i,j)log(p(i,j))

Onde p(i,j) € o valor da matriz de coocorréncia na posigio ij, ¢ G € a dimensao da matriz, que € igual a
quantidade de niveis de cinza das imagens utilizadas. Considerando-se uma imagem R,G ¢ B, s@o geradas
trés matrizes de coocorréncia, das quais extraem-se quatro caracteristicas, resultando em um total doze
caracteristicas de textura por imagem.

4. Conclusao

. Neste capitulo constam informagdes necessdrias para o entendimento de um sistema de classificagao
por imagem de frutos e hortaligas. Procurou-se descrever em detalhe este sistema, finalizando com aplicagoes
praticas, e exemplos para café e batata.
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