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RESUMO

Este trabalho apresenta o desenvolvimento de um protétipo para andlise do nivel de
maturacdo de melancias a partir de uma imagem informada pelo usuério. A analise do nivel
de maturacéo € feita pela cor da casca e pela mancha de encosto, utilizando uma arvore de
decisdo em conjunto com o algoritmo K-Nearest Neighbor (KNN) para realizar a
classificacdo. A extracdo de caracteristicas ocorre por meio de técnicas de processamento
digital de imagens pelas quais a imagem é redimensionada, convertida para uma escala de
cinzas, tendo sua forma obtida através da extracdo do contorno dos objetos, sendo segmentada
pelo algoritmo K-Means e filtros morfologicos. O protétipo foi desenvolvido na linguagem
C++ utilizando a IDE Visual Studio 2017 e a biblioteca OpenCV. A assertividade do
protétipo foi de 34,69%, sendo um resultado abaixo do esperado. Quando analisados
individualmente, o0 método de classificacdo pela mancha de encosto se mostrou mais eficiente,
atingindo uma taxa 42,85% de acerto. Enquanto, a classificacdo por KNN teve uma taxa de
28,57%.

Palavras-chave: Melancia. Anélise de maturagdo. K-nearest neighbor. Arvore de decisio.



ABSTRACT

This work present a development prototype to analyze the ripeness level of watermelons using
an user-given image. The analysis of it's ripeness level is done through the color of the rind
and through the yellow spot, using a decision tree along with the K- Nearest Neighbor (KNN)
algorithm to make the classification. The extraction of the characteristics occurs through an
image digital processing method through which the image gets resized, converted to a grey
scale, have it's form acquired though extracting the contours of the object, being segmented
by the Kmeans algorithm and morphological filters. The prototype was developed in the C ++
language using the Visual Studio 2017 IDE and the OpenCV library. The general
assertiveness of the prototype reached 34,69%, being a below expected result. When analyzed
individually, the classification method through the yellow spot shows itself more effective
reaching a assertiveness rate of 42,85% when the classification by the KNN method kept itself

at a assertiveness rate of only 28,57%.

Key-words: Watermelon. Ripeness analysis. K-nearest neighbor. Decision tree.
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1 INTRODUCAO

Nos ultimos anos, a fruticultura tem ganhado maior atencdo com respeito aos setores
do agronegdcio brasileiro, ocupando a terceira posicdo entre os maiores produtores de frutas
do mundo (CONFEDERACAO DA AGRICULTURA E PECUARIA DO BRASIL, 2016). O
setor de fruticultura estd entre os principais geradores de renda, emprego e de
desenvolvimento rural do agronegdcio nacional (BUAINAIN; BATALHA, 2007, p. 13).

A atividade fruticola possui elevado efeito multiplicador de renda e, portanto, com
forca suficiente para dinamizar economias locais estagnadas e com poucas alternativas de
desenvolvimento (BUAINAIN; BATALHA, 2007, p. 13). Mesmo depois da automacédo de
muitos setores industriais, a inspecdo de frutas ainda realizada por humanos, devido a
inexisténcia de ferramentas computacionais e modelos consolidados para analisar frutas
(SIMOES; COSTA, 2003). Com isso, este grande setor produtivo, é incapacitado de exercer a
sua produtividade méaxima por ndo conseguir integrar novas tecnologias a um custo acessivel
em seus métodos de producdo, onde a melhor solugdo encontrada para atender os altos niveis
producdo é o aumento de mao de obra (CARVALHO et al., 2014).

Grande parte das abordagens automaticas para esta tarefa concentra-se na analise de
algum tipo de imagem digital do espectro visivel, isto é, a parte do espectro a qual o olho
humano é sensivel, ou ndo visivel, como por exemplo imagens de Raio-X (SIMOES; COSTA,
2003). A analise de imagens juntamente com a visdo computacional tem-se mostrado uma
solucdo eficiente para resolver o problema da classificacdo de frutas, obtendo resultados
semelhantes aos de uma pessoa. Os métodos em sua maioria utilizam o reconhecimento e
analise de cores e formas para encontrar falhas como manchas, fungos e imperfei¢cbes no
formato das frutas, bem como utilizam algoritmos de redes para criar um sistema de
aprendizagem para aprimorar o desempenho da ferramenta (LEEMANS et al., 1998, 1999;
RODRIGUES; LAVOIER FILHO, 2013).

Segundo Syazwan et al. (2012), a aparéncia externa ¢ um dos principais fatores que
influenciam o valor das frutas. No caso das melancias, por exemplo, os consumidores séo
atraidos pelo tom de cor da casca e pela sua distribuicdo na superficie. No entanto, tais
caracteristicas sdo distintas entre frutos, dificultando a criacdo de parametros de classificagdo
por similaridade.

Diante deste contexto, este trabalho apresenta a criacdo de um protétipo para a analise
da maturacdo de melancias através de um método ndo invasivo, utilizando técnicas de

processamento de imagens para a classifica¢do do fruto.
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1.1 OBJETIVOS

O objetivo deste trabalho é desenvolver um protétipo para anélise da maturagdo da
melancia de forma ndo-invasivo por meio do uso de técnicas de processamento de imagens.
Os objetivos especificos séo:
a) identificar e extrair as caracteristicas que definem se a melancia estd madura ou
néo;
b) classificar a melancia utilizando algoritmos de aprendizagem de maquina;

c) criar e disponibilizar uma base de dados para a comunidade cientifica.

1.2 ESTRUTURA

O presente trabalho encontra-se subdividido em quatro capitulos: introducéo,
fundamentacdo teorica, desenvolvimento do protétipo e conclusées. No capitulo 1 sdo
apresentados o0s objetivos e motivacdo para realizacdo deste trabalho. O capitulo 2 contém a
fundamentacdo tedrica, responsdvel por abordar os principais assuntos retratados neste
trabalno como o detalhamento das caracteristicas do objeto de estudo, técnicas de
processamento de imagem e aprendizado de maquinas. Na sequéncia, o capitulo 3 relata o
processo de desenvolvimento do protétipo abordando os requisitos aos quais o protdtipo
pretende atender, os diagramas de casos de uso, classes e atividade. As ferramentas utilizadas,
detalhes da implementacdo, operacionalidade e resultados também sdo descritos nesta secao.
Por fim, no capitulo 4 sdo redigidas as conclusdes finais alcancadas durante a producéo deste

trabalho juntamente com as sugestfes para futuras extensdes.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

O objetivo deste capitulo é proporcionar uma explanagdo sobre o0s assuntos mais
relevantes para o desenvolvimento do trabalho. Ele esta subdividido em cinco partes, onde na
secdo 2.1 descreve-se sobre as principais caracteristicas da melancia (Citrullus Lanatus) e sua
producdo nacional. Na sec¢do 2.2 tem-se o detalhamento das técnicas de segmentacdo. A secao
2.3 aborda o algoritmo de aprendizagem de maquina KNN e na secdo 2.4, arvores de decisdo.

Por fim, na secdo 2.5 sdo descritos os trabalhos correlatos.

2.1 MELANCIA

A melancia (Citrullus Lanatus) pertence a familia das cucurbitaceas (hortalicas)
(MEDEIROS; ALVES, 2016), sendo originaria da Africa Tropical, onde em sua forma
selvagem é encontrada em muitos locais de clima tropical e subtropical sendo um fruto
redondo pequeno com um diametro médio de 12cm (MORI, 1996). Os frutos grandes e doces
foram obtidos no antigo Egito, difundindo-se posteriormente para Europa e Asia (RESENDE;
COSTA, 2003).

No Brasil, o cultivo da melancia é predominantemente exercido pela pequena
propriedade familiar devido a sua rusticidade e baixo investimento de capital (ATLAS
SOCIOECONOMICO, 2015). Os cultivares mais plantados sdo os de origem americana ou
japonesa, 0s quais se adaptaram bem as nossas condi¢des climaticas (COSTA; LEITE, 2007).
Na Figura 1, pode-se observar os estados com maior producdo de melancia no periodo de
2013-2015, onde o Rio Grande do Sul € consolidado como o maior produtor nacional,
responsavel por 19% da producéo no periodo (ATLAS SOCIOECONOMICO, 2015).
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Figura 1 - Producédo de Melancia por Estado
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Elaboracdo: SPGG/DEPLAN - 08/2017

Fonte: Atlas Sécio Econémico (2015).

Conforme Almeida (2003), a melancia é uma planta herbacea de ciclo vegetal anual
que pode possuir forma redonda, oblonga ou alongada chegando a 60cm de comprimento. Sua
coloragdo é verde podendo ser claro ou escuro, com uma tonalidade Unica, listrado ou
manchado e sua polpa em geral é vermelha, mas também pode ser amarela, laranja, branca ou
verde (ALMEIDA, 2003). A colheita da melancia é iniciada entre 35 e 45 dias apds a abertura
das flores femininas, o0 que corresponde ao periodo de 65 a 75 dias ap6s o plantio (COSTA,;
LEITE, 2007). O fruto necessita ser colhido maduro, pois sua qualidade ndo melhora apos a
colheita (ALMEIDA, 2003).

Segundo Mathias (2016), quando ndo se ha um controle do inicio do plantio, pode-se
determinar o ponto de colheita da melancia a partir de certas caracteristicas fisiologicas. Costa
e Leite (2007) relatam 4 indicadores pelos quais o ponto de colheita pode ser determinado:

a) mudanca de coloragcdo da parte do fruto em contato com o solo (mancha de

encosto), que passa de branco para amarelo ou creme, onde a melancia a esquerda
da Figura 2 apresenta um maior nivel de maturacdo por ter a coloracdo de sua

mancha amarelo/creme;
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Figura 2 - Comparativo entre mancha de encosto

Fonte: adaptado de Incrivel (2016).
b) secamento da gavinha existente no mesmo né do pedunculo do fruto;

Figura 3 - Gavinha ressecada

> v
= O

2 »

Fonte: Projeto de horta (2014).
c) mudanca da cor da casca que de um verde brilhante passa para um tom mais

opaco;
d) produz um som oco ao ser batida com o n6 do dedo.

Para Incrivel (2016) tais caracteristicas apenas indicam o nivel de maturacéo da fruta.
Elas ndo garantem necessariamente que a melancia tenha um sabor adocicado. Ainda segundo
0 autor, as marcas de polinizacdo e o seu formato, alongada ou redonda, s&o os melhores
meios para se prever o sabor da melancia. Neste caso, quanto mais marcas de polinizag&o,
mais doce serd a melancia. Em relagdo a forma, o autor destaca que se ela for arredondada

sera doce. Do contréario, alongada, a melancia tera gosto aguado.
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2.2 SEGMENTACAO DE IMAGENS

Conforme Facon (1993, p. 87), o alvo da segmentacdo é obter, a partir de uma imagem
digitalizada pré-processada, um conjunto de “primitivas ou segmentos significativos” que
contém a informacdo semantica relativa a imagem de origem. Gonzalez e Woods (2008, p
711) ainda descrevem a etapa de segmentacdo como uma etapa de complexidade variével,
sendo dependente do problema a ser resolvido. No contexto deste trabalho, como a principal
caracteristica de andlise é a cor, optou-se pelos algoritmos de segmentacao por cor, no caso, 0
K-Means.

Conforme Dhanachandra et al. (2015), o algoritmo K-Means é um método de
clusterizagdo para dividir uma base de dados em um ndmero especifico de clusters. Os dados
sdo agrupados nos clusters a partir da similaridade do valor da média de seus atributos
numéricos (MACEDO et al., 2010). O algoritmo possui duas etapas, primeiramente ele
calcula o centroide para cada cluster e na sequéncia atribui os dados ao cluster que se encontra
mais proximo, utilizando normalmente a distancia Euclidiana (DHANACHANDRA et al.,
2015). Apo6s uma primeira classificacdo dos dados, os centroides sdo realocados e
classificados novamente. Este processo se repete até chegar a um critério de convergéncia

(MACEDO et al., 2010). A Figura 4 demonstra graficamente a execugdo do K-Means

Figura 4 - Etapas realizadas pelo algoritmo K-Means
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Fonte: adaptado de OpenCV (2014).
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Na Figura 4 tém-se as etapas realizadas pelo algoritmo considerando uma base de
dados com duas caracteristicas, sendo divididos em dois grupos. A Figura 4a representa a
base de dados ainda ndo classificada. Na Figura 4b foram adicionados aleatoriamente dois
centroides para realizar a primeira classificacao (representados pelos quadrados). A Figura 4c
exibe o centroide recalculado, e por fim, a Figura 4d traz o posicionamento e classificacéo

final desempenhado pelo K-Means.

2.3 KNN

O algoritmo K-Nearest Neighbor (KNN) segundo Almeida e Faceroli (2014) é um dos
mais simples e mais utilizados algoritmos de aprendizagem, o qual consiste em classificar um
novo exemplo calculando a distancia entre os K exemplos mais proximos. Na Figura 5 é
exemplificado o uso do valor de K, demonstrando que o numero de vizinhos

utilizados/analisados, interferem na classificacdo do novo individuo.

Figura 5 - Anéalise realizada pelo KNN com diferentes valores de K

A A
0

A
H N

Fonte: elaborado pelo autor.

Considerando que o valor de K é 3, delimitado pela linha pontilhada, o resultado é um
novo individuo, representado pelo circulo, que pertence ao grupo dos tridngulos, porém
alterando o valor de K para 7, € constatado que a maioria dos vizinhos sdo quadrados. Dessa
forma, evidenciando a importancia e a dependéncia do algoritmo em relacdo ao valor de K
escolhido (OPENCV, 2014). Por fim, para que o KNN funcione corretamente, primeiramente
€ necessario treina-lo por meio de exemplos ja classificados, acdo que constroi uma arvore de
busca pela qual os novos individuos sdo classificados (OPENCV, 2014).

O critério de similaridade é um aspecto que possui grande influéncia no desempenho
do método KNN (SANTOS, 2009). Esse critério é composto pela medida de similaridade, ou

funcdo de distancia e pelo critério de selecao, fator que determina a forma de escolha dos K
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vizinhos (SANTOS, 2009). Quando as caracteristicas sdo numeéricas, a distancia Euclidiana
pode ser utilizada para comparar os exemplos, porém, quando os valores das caracteristicas
sdo simbdlicos, ndo ordenados (como a representacdo de conhecimento especialista em

linguagem natural) os métodos do algoritmo KNN néo sédo suficientes (BUANI, 2010).

2.4 ARVORES DE DECISAO

Segundo Shiba et al. (2005), as arvores de decisdo sdo amplamente utilizadas em
algoritmos de classificacdo, sendo representagdes simples do conhecimento e um meio
eficiente de construir classificadores que predizem classes baseadas nos valores de atributos
de um conjunto de dados. Na Figura 6 é representada uma arvore de decisdo onde cada no6 de
decisdo contém um teste para algum atributo, cada ramo descendente corresponde a um
possivel valor deste atributo. Os conjuntos de ramos sdo distintos, cada folha estd associada a
uma classe e, cada percurso da arvore, da raiz a folha corresponde uma regra de classificacdo
(GAMA, 2002).

Figura 6 - Arvore de deciso

raiz

folhas

Fonte: Gama (2002).

Segundo Shiba et al. (2005) as arvores de decisdo tendem a crescer muito, de acordo
com algumas aplicagdes, elas sdo muitas vezes substituidas pelas regras, devido as regras
poderem ser facilmente modularizadas. Uma regra pode ser compreendida sem que haja a
necessidade de se referenciar outras regras. Uma arvore de decisdo tem funcdo de particionar
recursivamente um conjunto de treinamento, até que cada subconjunto obtido deste
particionamento contenha casos de uma Unica classe, sendo assim necessario comparar e

examinar a classes durante sua construcdo (SHIBA et al., 2005).
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A classificacdo de novas instancias € feita percorrendo a arvore de forma top-down

pelos nds de decisdo até encontrar a folha, que rotulard essa nova instancia, de acordo com a

respectiva classe. Halmenschlager (2002) relata algumas das caracteristicas das arvores de

deciséo que sdo utilizadas tanto no meio académico como em aplicacdes reais:

a)

b)

d)

flexibilidade, ndo assumem uma distribuicdo Unica dos dados, sendo métodos ndo
paramétricos. O espago da instdncia € particionado em subespacos e cada
subespaco € adaptado a diferentes modelos;

robustez, a selecdo interna de caracteristicas produz arvores que tendem a ser
bastante robustas mesmo com a adicdo de variaveis irrelevantes;

interpretabilidade, todas as decisdes sdo baseadas nos valores (conhecidos) dos
atributos usados para descrever o problema;

velocidade, a maioria dos algoritmos constrdi as arvores de decisdo de forma top-

down, usando uma abordagem de “dividir para conquistar”, sem backtraking?.

Dentre os problemas mais comuns pode-se citar a relagéo feita por Gama (1999):

a)

b)

fragmentacdo, causa o particionamento de dados em pequenos subconjuntos, o que
é indesejavel na presenca de muitos atributos relevantes;

replicacdo, é a duplicacdo de uma sequéncia de testes em diferentes ligacdes de
uma arvore de decisdo, levando a uma representacdo inconcisa que tende a
diminuir a precisao preditiva;

valores desconhecidos, podem causar problemas na decisdo de que ligacdo seguir,
pois uma arvore € uma hierarquia de testes;

valores continuos, a presenca de atributos continuos representa o gargalo de
algoritmo, pois é necessario muito tempo de processamento para realizar o
tratamento destes atributos;

instabilidade, pequenas variagdes no conjunto de treinamento podem produzir

grande variacao na arvore final.

Para percorrer uma arvore de decisdo, podem ser utilizados diversos processos de

busca, dentre eles a busca em profundidade e a busca por largura. A busca em profundidade

escolhe um caminho na arvore de decisdo e o percorre até o final, onde ira encontrar o né

folha. Caso esse nd nao seja a solucéo para o problema, ira voltar para o nd pai e percorrer o

proximo caminho até o final chegando no proximo no folha. Ja a busca por largura vai

testando gradativamente cada possibilidade encontrada, sem se aprofundar demais em cada
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um dos caminhos. Sdo avaliados primeiro todos os nds de um determinado nivel, antes de

prosseguir para a avaliagcdo dos nds do proximo nivel.

2.5 TRABALHOS CORRELATOS

Nesta secdo sdo apresentados trés trabalhos os quais apresentam metodos de analise da
qualidade de alimentos a partir de imagens pois ndo foram encontrados trabalhos diretamente
relacionados ao objetivo de estudo deste trabalho. O primeiro trabalho, apresentado na secéo
2.5.1, demonstra como € feito o calculo aproximado do volume de melancias baseando-se na
elipsoide (KOC, 2007). O trabalho de Simdes e Costa (2003) apresentado na se¢do 2.5.2,
utiliza a analise de imagem e redes neurais para verificar se a coloracdo da fruta esta
adequada. Por fim, a secdo 2.5.3 apresenta uma andlise de imagens juntamente com

histogramas das cores para identificar a coloracao dos frutos (CARVALHO et al., 2014).

2.5.1 Determination of watermelon volume using ellipsoid approximation and image

processing

Segundo Koc (2007), o tamanho de um produto agricola é frequentemente
representado pelo seu peso, sendo este uma caracteristica relativamente simples de ser obtida.
Entretanto, a classificacdo do fruto pelo monitoramento durante o seu crescimento no campo
pode ser um método mais eficiente para se obter o tamanho do fruto do que simplesmente
calcular o seu peso. O peso dos produtos agricolas também pode ser estimado a partir do seu
volume quando a densidade do produto for conhecida.

No método desenvolvido por Koc (2007), para aquisicdo das imagens foi criada uma
pequena estrutura que possibilita a captura de imagens em um ambiente controlado. A
estrutura criada pode ser observada na Figura 7, sendo composta por uma camera, um anel de
luz fluorescente, um computador e um plano branco para garantir um plano de fundo
uniforme. Sem alterar a posicao da fruta, ela foi rotacionada e a imagem da superficie da fruta

capturada.
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Figura 7 - Estrutura para aquisi¢do de imagens

Support frame
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Fonte: Koc (2007).

Koc (2007), utiliza trés abordagens para se medir o volume de melancias. Para fazer a
analise inicialmente foi medido o volume da cada melancia utilizando o método de
deslocamento de agua. Cada melancia foi submersa em um recipiente cheio de agua. O
volume da agua deslocada foi medido utilizando um cilindro graduado com capacidade de
500ml. Para realizar o processamento da imagem foram tiradas duas fotos RGB de cada
melancia. Conforme mostra a Figura 8, a imagem original (item a) é convertida em uma
escala de cinza de 8 bits (item b). Utilizando a técnica de limiar, a regido de interesse é
selecionada e convertida para uma imagem binaria (item c). A deteccdo de borda é realizada

pelo ImageJ, um editor de imagens multiplataforma (item d).

Figura 8 - Processamento de imagem realizado sob a imagem da melancia
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Fonte: Koc (2007).

Ap0s a obtencdo do contorno da melancia a partir do método do disco, exemplificado
na Figura 9, a parte superior da imagem de contorno é preenchida com retdngulos que
posteriormente sdo convertidos em discos, dos quais € calculado o volume, obtendo-se o
volume total. O numero de pixels que representa o comprimento e largura também foram
medidos a partir da imagem capturada. As dimensdes em pixels foram divididas pelas
dimensGes em milimetros e um fator de conversdo foi calculado para cada melancia. O
mesmo fator de conversdo foi posteriormente utilizado para estimar o volume de cada

melancia.
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Figura 9 - Método do disco.
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Fonte: Koc (2007).

O volume estimado usando o processamento de imagens e o célculo da elipsoide foi
comparado com o método de deslocamento de agua. A diferenca entre o volume estimado
pelo calculo da elipsoide e o deslocamento foi estatisticamente significante, com uma taxa de
erro maior que 5%, enquanto a diferenca do calculo do volume obtida pelo processamento de
imagem e deslocamento da agua ndo foi estatisticamente significante. A partir desses
resultados, Koc (2007) concluiu que o processamento de imagens proporciona uma
metodologia simples, rapida e ndo invasiva para estimar o volume de melancias e pode ser
facilmente implementado no monitoramento da taxa de crescimento de melancias no campo,
durante a colheita mecanica estimando o peso de melancias individualmente ou no

processamento pos-colheita.

2.5.2  Classificacdo de laranjas baseada em padrdes visuais

Sim0@es e Costa (2003) propuseram uma metodologia para classificacdo de laranjas
com foco no tratamento do padrdo de cor, adotando como mostrado na Figura 10 o padrédo
brasileiro de classificacdo de laranjas estipulado pelo centro de qualidade em horticultura,

onde tanto a cor como qualidade s&o tidas como critérios de avaliag&o.

Figura 10 - Padrdes de cores para classificagdo de laranjas.

0 ) O

Cl1 C2 C3 Cc4 C5
Fonte: Simdes e Costa (2003).

Conforme mostra a Figura 11, a proposta pode ser dividida em quatro partes:
classificagdo das cores dos pixels da imagem, segmentacdo da imagem, extracdo de padrdes e
comparacdo de padrbes encontrados com padrdes previamente conhecidos. A classificacao de

cores foi feita utilizando uma rede neural artificial (RNA) ja desenvolvida em trabalhos
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prévios (Simdes, 2000) que procura separar as cores dos frutos em seis classes, VE (Verde
Escuro), VC (Verde Claro), A (Amarelo), LC (Laranja Claro), LE (Laranja Escuro) e M
(Manchas). A segmentacdo das imagens foi realizada com o algoritmo de crescimento da
regido (SIMOES; COSTA, 2003), que mapeia pixels individuais a conjuntos de pixels
denominados regides. ApoOs a laranja ser identificada se da inicio a analise de suas
caracteristicas, sendo que para este trabalho o vetor de cores é a caracteristica mais
importante. A comparacdo de padrdes de cor é dada pela aproximacgédo dos vetores de cores
obtidos através da analise da laranja com os vetores de cada uma das classes dos padrbes

inicialmente definidos.

Figura 11 - Etapas da abordagem proposta.
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Fonte: Simdes e Costa (2003).

Para a captura de imagens, as laranjas foram colocadas sobre um fundo branco e as
imagens foram adquiridas utilizando uma camera colorida. Em seguida as imagens da camera
foram convertidas para uma imagem de 24 bits RGB com resolu¢do de 200x200 pixels. A
RNA foi treinada com 25 exemplos de cada uma das cores importantes no dominio (VE, VC,
A, LC, LE e M). O sistema foi testado com 120 imagens de laranjas distintas divididas
igualmente nas classes C1 a C5 onde houve 100% de acerto, quando comparado a avaliag¢do
humana. A abordagem se mostrou eficaz apresentando grande assertividade na andlise das
laranjas, sendo assim uma solucdo robusta a variagdes nas condi¢fes de iluminacdo do
ambiente, a eliminacdo de rejeitos e contra erros de classificacdo de pixels. Entretanto, a
classificacdo de padrdes por meio da quantizagdo vetorial ndo é capaz de implementar
qualquer fungdo de classificacdo, sendo neste caso mais indicado a utilizacdo de um

classificador Fuzzy.
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2.5.3 Classificacdo automatica de frutas por analise de imagem - o caso da manga Tommy
Atkins

Carvalho et al. (2014) apresentam um meétodo baseado em inspe¢édo visual automatica
para a classificacdo de mangas da variedade Tommy Atkins (Mangifera indica L.) em padrdes
previamente definidos, através da avaliagdo da cor da casca. Os padrbes sdo utilizados para
selecionar as frutas pela cor da casca e determinar o seu nivel de maturidade.

Para realizar a selecdo das mangas utilizando como critério a cor da casca, €
estabelecido um padrdo de referéncia conforme exibido na Figura 12. Através desse padrdo é
possivel realizar uma comparacdo para identificar a manga por meio critérios pré-
estabelecidos. A comparacdo € feita através do modelo de cores Hue, Saturation e Lightness
(HSL) que se assemelha a percepc¢do natural do olho humano. Para capturar as imagens foi
construida uma camara escura, que proporciona um ambiente controlado, igualando
caracteristicas como iluminacdo ambiente, distancia da lente ao objeto e posicionamento do

objeto para todas as imagens.

Figura 12 - Mangas do padrdo Embrapa.

‘ i

Fonte: Carvalho et al., (2014).

As imagens sdo convertidas do padrdo RGB para o HSL. Entdo, sdo criados
histogramas, como o apresentado na Figura 13, para cada componente do modelo, sendo
descritos por matrizes que representam a imagem. Considerando o padrdo definido pela
Embrapa, os niveis de maturacdo da fruta sdo definidos pelo percentual de cobertura de trés
cores: Verde, Vermelho e Amarelo (CARVALHO et al., 2014). Para os autores, a avaliagdo
consiste: na comparacdo do somatorio de componentes de cada cor retirada do histograma da
manga a ser classificada, na conversao desse resultado em percentuais de cobertura para cada

cor e finalmente, na comparacdo com a tabela do padréo, com a indicacao do respectivo nivel.
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Figura 13 - Histograma de representacédo das cores da manga
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Fonte: Carvalho et al., (2014).

As avaliacdes foram realizadas com 170 mangas, que logo apds serem higienizadas,
foram utilizadas para adquirir as imagens utilizadas para criar o padrdo de identificacéo.
Dentre as 170 mangas disponiveis, 80 foram escolhidas aleatoriamente para analise do
sistema conforme o padrdo Embrapa. Para verificar a consisténcia dos resultados, mais 60
mangas foram adquiridas e testadas pelo sistema do mesmo modo ao qual as 170 mangas
anteriores foram testadas.

O sistema obteve erro médio de 3%, indicando que ele é capaz de criar uma
representacdo genérica para um conjunto amostra, e que essa representacdo foi suficiente para
classificar novos elementos dentro dos niveis criados (CARVALHO et al., 2014). Com isso, a
classificacdo de mangas, atividade extenuante e repetitiva, pode deixar de ser realizada por
pessoas para que estas possam assumir atividades com maior complexidade além de ser uma

solucdo de baixo custo.
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3 DESENVOLVIMENTO DO PROTOTIPO

Este capitulo tem como objetivo descrever as etapas de desenvolvimento do prototipo
proposto. Na secdo 3.1 sdo relatados os requisitos do prototipo. A secdo 3.2 apresenta a
especificacdo. A secdo 3.3 contém o detalhamento das etapas de implementacéo e, por fim, a

secdo 3.4 apresenta os resultados dos testes e sugestbes para futuras melhorias.

3.1 REQUISITOS

Os Requisitos Funcionais (RF) e Requisitos Ndo Funcionais (RNF) do protétipo para a
analise da maturacdo de melancias sdo exibidos a seguir no Quadro 1 e Quadro 2,

respectivamente. Os requisitos funcionais estéo relacionados aos casos de uso da Figura 14.

Quadro 1 - Requisitos funcionais

Requisitos funcionais (RF) Casos de
uso (UC)
RFO1: identificar a mancha de encosto utilizando o algoritmo K-Means uco1

RF02: fazer a classificagdo da mancha de encosto por meio de uma arvore de decisdo | UCO1

RFO3: fazer a classificacdo da parte verde da casca utilizando o algoritmo de
aprendizagem de maquina KNN

RFO04: classificar as melancias como imatura, madura ou muito madura uUcCo1
Fonte: elaborado pelo autor.

ucCo1

Quadro 2 - Requisitos ndo funcionais
Requisitos ndo funcionais (RNF)

RNFOL1: ser desenvolvido na linguagem C++ para plataforma Desktop

RNFO02: utilizar o ambiente de desenvolvimento Microsoft Visual Studio 2017

RNFO3: ser desenvolvido utilizando a biblioteca de visdo computacional OpenCV
Fonte: elaborado pelo autor.

3.2 ESPECIFICACAO

Esta secdo descreve a especificacdo do prototipo por meio da Unified Modeling
Language (UML), utilizando a ferramenta Enterprise Architect (EA) com a qual foram

desenvolvidos os diagramas de casos de uso, classes e atividades.

3.2.1  Diagrama de casos de uso

Na Figura 14 séo apresentados os casos de uso (em inglés Use Case - UC) pertinentes
as principais funcionalidades do protétipo. O Unico ator identificado, o qual é denominado

como usuario, € responsavel por exercer todas as atividades do prototipo.



31

Figura 14 - Diagrama de casos de uso
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Fonte: elaborado pelo autor.

O caso de uso Uc01 - Analisar imagem € responsavel por carregar os dois
parametros utilizados para realizar a classificagdo da melancia, a imagem da regiéo lateral de
uma melancia e um arquivo pré-configurado com extensdo CSV, que contém os dados de
melancias ja classificadas e que serdo utilizadas no treinamento do algoritmo KNN. Apds o
carregamento da imagem e do arquivo CSV é apresentada uma tela onde sdo exibidas as
etapas mais relevantes do processamento de imagem juntamente com o resultado da
classificacdo da melancia. No caso de uso uco2 - carregar Imagem O pProtétipo deve exibir
uma janela que possibilite a selecdo da imagem de uma melancia. Caso a imagem informada
pelo usuério seja invalida o sistema devera abortar o carregamento do arquivo. O arquivo
CSV nao precisa ser informado pelo usuario, pois 0 mesmo ja esta disponivel no diretério do
programa e € diretamente carregado ao inicio da analise. Em seguida € realizada a analise do
nivel de maturacdo da melancia. O detalhamento dos casos de uso ucoi, uco2 pode ser

encontrado no Apéndice A.

3.2.2  Diagrama de classes

O diagrama de classes do prototipo desenvolvido é apresentado na Figura 15. Os
construtores, métodos assessores e secundarios de cada classe foram omitidos com o objetivo

de proporcionar uma melhor visualizacao.
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Figura 15 - Diagrama de classes

KNN Classificador PDI
dados_treino: Mat - knn:KNN - melancia: Melancia
S:r: T\Ia;ares‘t ;n::‘:gfla: Melancia + cuntomostl‘ﬂat,. int): Mat
respostas: Mat - resultado: int *  dilatar(Mat, int); Mat
H + erodir(Mat, int): Mat
saida: Mat .
saida_completa: Mat +  analisar(}: void . + escalaCinza(Mat): Mat .
+ analisarCorMancha(): void + executarPreProcessamento(): void
+  executarkKNN{Mat): void + calc_media[Mat): Mat +  limiar(Mat, int, int): Mat
+ treinarKNN{): void + classificacao(Mat, Mat, boolean): void + montarimgFinal(Mat, Mat): Mat
+ contarPixels(Mat): int + preecherContornos(Mat): Mat
+ media_canal_sem_fundo(Mat): Mat
+ validarMancha(): boolean
Kmeans
centers: Mat
dados: Mat
img_kmeans: Mat Main
labels: Mat
melancia: Melancia + analisarClick{Object, EventArgs): void
pp: PDI + converterParaBitmap(Mat): Bitmap
resultado: Mat + imprimirSaida(int): String
- + procurarimagemcClick(Object, EventArgs): void
+ executarkmeans(Mat): void
+ extrairManchaamarela(): void
+ extrairParteVerde(): void

Fonte: elaborado pelo autor.

No inicio da analise séo criadas algumas variaveis que serdo repassadas para as classes
de DI, Kmeans € Classificador. A0 final do processo, tais variaveis terdo os resultados de
todas as etapas do processamento de imagens. A funcdo da classe pp1 € de extrair o plano de
fundo através operacdes morfoldgicas deixando a regido de interesse em destaque com intuito
de facilitar a segmentacdo nas etapas subsequentes. No decorrer do fluxo de processamento
alguns métodos da classe ppr sdo requisitados nas classes Kmeans € Classificador para
refinar a segmentacdo realizada por ambas as classes.

Apos a realizacdo das etapas de pré-processamento € iniciada a segmentacdo da
imagem através da classe kmeans que extrai 0s pixels correspondentes a mancha de encosto,
gerando duas novas imagens: a mancha de encosto e a melancia sem a mancha de encosto.
Utilizando tais imagens, a classe classificador realiza a classificagdo da melancia. A
imagem que representa a mancha de encosto € analisada na prépria classe com o método
classificacao. A andlise da imagem sem a mancha de encosto acontece na classe knn que
constroi um ambiente de comparacdo com os dados carregados através de um arquivo .CSV.
Por fim, as imagens pertinentes a cada etapa do processamento juntamente com o resultado da

classificagéo sdo exibidas em uma nova janela.
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3.2.3  Diagrama de atividades

Esta secdo apresenta o diagrama de atividade para analise da maturacdo de melancias
partindo de uma imagem de entrada e um arquivo CSV pré-configurado contendo os dados de

melancias ja classificadas. As etapas estdo representadas na Figura 16

Figura 16 - Diagrama de atividades do processo de analise da melancia

. ( Executar KNN H Classificar melanci ) >@
(Redimensionarimagem )

Converter imagem em escalas
de cinza

A mancha de
encosto é valida?

[5im]
" %assifiwr ha de )

Segmentar contornos da
imagem

Legenda

D Etapa de pré-processamento

[ Extracdo da mancha )
D Etapa de segmetacdo

[ Segmentagio por cor ) D Etapa de classificacdo
D Etapa de validagdo

Preencher contornos da )

imagem

Recortar imagem pré- \
processada )

Fonte: elaborado pelo autor.

A Figura 16 apresenta o processo de analise da melancia. Ele inicia com o

redimensionando a imagem, convertendo-a em seguida para escala de cinza. Na sequéncia é
realizada a extracdo dos contornos da imagem, tendo como objetivo realcar a borda da
melancia. Apos a deteccdo dos contornos, eles sdo preenchidos. Vale ressaltar que apenas 0s
contornos fechados sdo preenchidos. Depois desta etapa, obtém-se uma imagem binaria com
maior contorno, representando a melancia e consecutivamente a regido de interesse (em inglés
Region of Interess - ROI). Esta imagem binaria é utilizada como méascara para gerar a imagem
pré-processada apenas com a melancia em cores, ou seja, sem o fundo.

A aplicacdo do algoritmo de clusterizacdo K-Means é a primeira etapa do processo de
extracdo da mancha de encosto. O algoritmo tem como objetivo criar uma nova representagéo
da imagem a partir de um numero de centroides fornecido. O numero de centroides é
popularmente conhecido como valor de K. Na sequéncia sdo realizadas as operagdes de

erosdo e dilatacdo para tornar a ROI continua. A imagem é novamente convertida para uma
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escala de cinza, e entdo, percorrida para selecionar os pixels mais claros criando uma imagem
binaria correspondente a mancha de encosto.

Encerrado o processo de extracdo da mancha de encosto € dado inicio a analise da
mesma. A regido é contornada e convertida para suas cores originais para entdo ter sua cor
analisada, verificando se a tonalidade corresponde a um tom amarelado. Caso a mancha de
encosto seja composta por mais de uma regido, cada regido € contornada e analisada
individualmente. Com isso a maioria das regides de verde claro e reflexos sdo eliminados. A
partir desta analise sdo geradas duas imagens: a imagem da mancha de encosto e a imagem da
parte verde, que seria a imagem pré-processada subtraida da mancha de encosto.

A proxima etapa consiste em validar a mancha de encosto. Para ser valida, a mancha
de encosto precisa ter uma area superior a 5% da area da melancia. Esta etapa determinara se
a mancha de encosto sera ou nao utilizada na classificacdo da melancia.

Encerrando o fluxo, tem-se a etapa de classificacdo da melancia, sendo realizada por
meio de uma arvore de decisdo. Inicialmente ¢é verificado se a mancha de encosto é vélida.
Caso seja, ela é categorizada a partir da tonalidade média de sua cor, do mesmo modo,
somente a parte verde € analisada e classificada com a técnica de aprendizado KNN,

comparando a imagem atual com outras previamente classificadas.

3.3 IMPLEMENTACAO

A seguir sdo comtempladas as técnicas e ferramentas utilizadas assim como, a
operacionalidade da implementacdo. Na secdo 3.3.1 tem-se o detalhamento das técnicas e
ferramentas utilizadas. Concluindo, na secdo 3.3.2 é descrita a operacionalidade da

implementacéo.

3.3.1 Técnicas e ferramentas utilizadas

No desenvolvimento do protdtipo utilizou-se da linguagem de programacdo C++ em
conjunto ao ambiente de desenvolvimento Visual Studio 2017. As tecnologias utilizadas estdo
listadas abaixo:

a) OpenCV: Biblioteca de visdo computacional composta por uma serie de
algoritmos de processamento de imagens e aprendizado de maquinas. Dentre as
principais funcionalidades utilizadas para o desenvolvimento do protétipo
encontram-se funcbes para transformacdo de imagens em escala de cinza,
segmentacdo, operacBes morfoldgicas, deteccdo de contornos, preenchimento de

contornos além de algoritmos de clusterizacdo e aprendizagem de maquina;
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b) Windows Forms: Plataforma da Microsoft baseada no Framework .Net, utilizada
para criacdo de interfaces graficas para plataforma Windows. Por meio desta
plataforma foi criada a interface do prototipo;

c) arquivo .CSV: é um formato simples de armazenamento que agrupa as
informacfes em arquivos de texto separando os valores com virgula ou outro
caractere tabulador. Os resultados da classificagcdo das melancias foram carregados

para o protétipo através de um arquivo .CSV.

Nas proximas secdes estdo descritas as etapas realizadas na analise da maturagédo de
melancias. Para facilitar o entendimento do processo, ele foi subdividido nas seguintes etapas:
pré-processamento, identificacdo e extragdo da mancha de encosto e, classificagdo das
melancias. Os exemplos de codigo fonte e resultados associados a cada etapa também sao

demonstrados.

3.3.1.1 Pré-Processamento

O pré-processamento tem como principal objetivo remover o plano de fundo da
imagem. Para isso, inicialmente, a imagem original é redimensionada e transformada em

escala de cinza. Na sequéncia é realizada a detec¢do e preenchimento dos contornos.

3.3.1.1.1 Redimensionamento da imagem

A partir do caminho fornecido pelo usuario a imagem é carregada para memoria em
conjunto com o arquivo .CSV que é posteriormente utilizado pela classe xknn. Com 0
proposito de melhorar a performance, a imagem é redimensionada para a resolucdo de 240 x
240 pixels, reduzindo assim a area a ser processada.

O redimensionamento da imagem € feito pelo método resize disponibilizado pela
biblioteca OpenCV que altera o tamanho da imagem conforme o valor informado no

pardmetro size. Na linha 2 do Quadro 3 é demostrada a chamada do método resi ze.

Quadro 3 - Codigo responsavel pelo redimensionamento da imagem
1 imagem = imread (caminhoImagem) ;

2 resize (imagem, imagemRedimensionada, size);
Fonte: Elaborado pelo autor.

A Figura 17 expde o resultado do redimensionamento sendo a Figura 17a a imagem
original e a Figura 17b a imagem redimensionada. Percebe-se que ha alteraces em relagédo
aos contornos dos objetos contidos na imagem. Porém, isso ndo interfere na analise que sera

realizada.
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Figura 17 - Comparacéo entre a imagem original com a imagem redimensionada

(a) imagem original (b) imagem redimensionada

Fonte: elaborado pelo autor.

Apds realizar o redimensionamento, a imagem € convertida para escala de cinza. Vale
ressaltar que nas etapas de pré-processamento a cor ndo € relevante por isso foi removida,
mantendo apenas sua iluminacdo. Por meio do método cvtcolor, exibido no Quadro 4, é
realizada a transformacdo para escala de cinza. A conversao para escala de cinza é definida
pelo pardmetro cv BGR2GRAY, J& que 0 método cvtcolor da biblioteca OpenCV pode ser

utilizado para outras conversoes.

Quadro 4 - Codigo responsavel pela transformacdo para escala de cinza
01 cvtColor (img, img cinza, CV_BGR2GRAY);
Fonte: elaborado pelo autor.

A Figura 18 exibe o resultado da conversdo para escala de cinza, onde a Figura 18a

corresponde a imagem de entrada e a Figura 18b a escala em cinza.

Figura 18 - Transformacdo para escala de cinza

(a) imagem redimensionada (b) imagem em escala de cinza

Fonte: elaborado pelo autor.
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3.3.1.1.2 Deteccdo de contornos

ApOs converter a imagem para escala de cinza é realizada a detec¢do de contornos.
Nesta etapa sdo aplicadas 4 técnicas disponiveis na biblioteca OpenCV que sdo: blur, Canny,
findContours € drawContours.

Primeiramente é aplicado o método n1ur, que tem por finalidade desfocar a imagem,
facilitando assim a deteccdo dos contornos. Posteriormente, utilizou-se 0 método canny para
localizar as bordas, onde os pixels acima do valor maximo sdo definidos como bordas e os
abaixos sdo descartados. O método de canny tem como retorno um vetor contendo as bordas
da imagem, as quais sdo repassadas ao método findcontours que identifica as bordas que
formam contornos. Concluindo a detec¢do de contornos, 0 método drawContours compdem
uma nova imagem com os contornos identificados.

O Quadro 5 retrata o processo de deteccdo de contornos. Na linha 1 é representado o
método de blur, nas linhas 2 e 4 estdo os métodos de canny € findContours

respectivamente seguidos do método drawContours.

Quadro 5 - Codigo responsavel pela deteccdo de contornos

blur (img _preto branco, img desfocada, Size (3, 3));

Canny (img_desfocada, canny output, valor canny,
valor canny * 2, 3);
findContours (canny output,contornos,hierarchy,CvV_RETR EXTERNAL,
CV_CHAIN APPROX SIMPLE, Point (0, 0));

Mat desenho = Mat::zeros(canny output.size(), CV_8UC3);
if (tipo==0) {
Scalar color = Scalar (255, 255, 255);
for (int i = 0; 1< contornos.size(); i++){
drawContours (desenho, contornos, i, color,

2, 8, hierarchy, 0, Point());

}
else if (tipo==1) {
for (int i1 = 0; i< contornos.size(); i++) {
a = contourArea (contornos([i], false);
if (a>maior_ area) {
maior area = a;

maior area indice = 1i;

}
Scalar color = Scalar (255, 0, 0);

drawContours (desenho, contornos,maior area indice, color,

[NCTE O NC TN NC T NN NG Y S
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26 |}
Fonte: elaborado pelo autor.
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A Figura 19 apresenta o resultado da detec¢do de contornos realizada pelos métodos
supracitados a partir da imagem em escala de cinza. Na Figura 19b é possivel observar a

existéncia de outros contornos provenientes de sombras que precisam ser removidos.

Figura 19 - Deteccéo de contornos

(a) Imagem em escala de cinza (b) Imagem detecc¢éo de contornos

Fonte: elaborado pelo autor.

Os contornos encontrados s&o preenchidos através da funco fioodrill. Apesar de
eficiente, ocasionalmente sdo encontradas pequenas regides compreendidas entre 0os contornos
que néo sdo preenchidas pela fungdo fioodril1. Para garantir que a mascara empregada na
extracdo da ROI seja composta por uma regido homogénea € aplicada a operacdo morfologica
de erosdo. A Figura 20 mostra o resultado obtido apos a aplicacdo da funcéo f1oodril1 sobre

a imagem da deteccédo de contornos. Na sequéncia o Quadro 6 apresenta fungdo f1oodrill.

Figura 20 - Preenchimento de contornos

(a) Imagem deteccdo de contornos (b) Imagem com contornos preenchidos

Fonte: elaborado pelo autor.
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Quadro 6 — Funcdo f1oodrill
01 floodFill (img preenchida, cv::Point (0, 0), Scalar(255,255,255));
Fonte: elaborado pelo autor.

Entretanto, algumas regides podem ser interpretadas como contornos. Neste caso,
realizou-se uma nova deteccdo de contornos com o objetivo de selecionar o contorno com a
maior area, conforme ilustrado na Figura 21. Na Figura 21a encontra-se 0 maior contorno e na

Figura 21b, ele preenchido.

Figura 21 - Repeticéo do processo de detecgdo e preenchimento de contornos

(a) Imagem do maior contorno (b) Imagem do maior contorno
preenchido

Fonte: elaborado pelo autor.

Como a andlise da maturacdo da melancia é baseada em sua coloracdo, foi aplicada
uma mascara sobre a imagem original para ter-se novamente uma imagem no formato RGB.
O método copyTo da biblioteca OpenCV permite extrair a parte de uma imagem por meio de
uma mascara binaria. O Quadro 7 mostra o codigo responsavel por criar uma nova imagem

através da aplicacdo de uma mascara binaria sob a imagem original

Quadro 7 - Método copyTo

1 Mat aux;

2 img.copyTo (aux, mascara);
Fonte: elaborado pelo autor.

A mascara em questdo é regido referente a melancia representada pela Figura 21b e o

resultado de sua aplicagdo sob a imagem original da melancia pode ser visto na Figura 22.



Figura 22 - Aplicacdo do método copyTo

(a) Imagem original (b) Imagem recortada com a mascara

Fonte: elaborado pelo autor.

3.3.1.2 ldentificacdo e extracdo da mancha de encosto
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A identificacdo da mancha de encosto é realizada por meio do algoritmo de

clusterizacdo K-Means em conjunto com as opera¢fes morfologicas de erosdo e dilatagdo. O

Kmeans € um algoritmo de clusterizacdo que reconstroi a imagem com as cores de maior

predominancia. A quantidade de cores utilizadas para reconstruir a imagem € definida pelo

valor de K. Quanto mais perto o valor de K for do nimero original de cores, maior sera a

semelhanca da imagem gerada com a imagem original. A biblioteca OpenCV dispdem do

Kmeans, 0 qual € exposto no Quadro 8.

Quadro 8 - Codigo responsavel por executar 0 K-Means

dados.convertTo (dados, COLOR_BGR2RGB) ;
dados = dados.reshape (3, dados.cols * dados.rows);
dados.convertTo (dados, CV_32FCl);

centers.convertTo (centers, CV_32FCl);

kmeans (dados, 3, labels, TermCriteria(TermCriteria::EPS +

centers.convertTo (centers, CV_8UCIL);

for (int i = 0; i<labels.rows; 1i++){
if (labels.at<int> (i) == 0) {
resultado.push back(centers.row(0));
lelse 1f (labels.at<int>(i) == 1) {
resultado.push back(centers.row(l));
lelse {

resultado.push back(centers.row(2));

e e e e e e
T N e U R« R B A S

}

18 |}

TermCriteria::COUNT, 10, 1.0), 5, KMEANS PP CENTERS, centers);

Fonte: elaborado pelo autor.
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Nas linhas 1 a 4 os dados sdo configurados de modo a estarem aptos a serem utilizados
pela funcdo xmeans € 0S vetores que irdo armazenar os resultados sdo convertidos para um
formato compativel. A chamada da funcéo kmeans ocorre nas linhas 6, 7 e 8 com a passagem
dos dados configurados além do vetores que irdo armazenar os resultados e o valor de K. As
linhas 10 a 18 sdo responsaveis por reconstruir a imagem a partir do resultado da fungéo
xmeans. NO prototipo desenvolvido, o valor utilizado como K foi 3, dividindo a imagem e 3
partes que representam o plano de fundo da imagem, a parte verde da melancia e a mancha de

encosto, conforme mostra a Figura 23.

Figura 23 - Segmentacao realizada pelo K-Means

(a) Imagem de entrada (b) Imagem segmentada com
kmeans

Fonte: elaborado pelo autor.

Ao observar a Figura 23 é constatado um excesso de ruido na imagem resultante. Para
reduzi-los, foram aplicados os filtros morfolégicos de erosao e dilatacdo. O filtro morfoldgico
de erosdo equivale ao aumento das componentes escuras da imagem. O Quadro 9 contém o
método utilizado para realizar a operacao de erosdo, que tem como parametros a imagem a ser

erodida e o tamanho do elemento estruturante com o qual a imagem deve ser erodida.

Quadro 9 - Método erodir
Mat PreProcessamento::erodir (Mat img binaria, int tamanho) {

Mat img erodida;

int erosion size = tamanho;

Mat element = getStructuringElement (cv::MORPH RECT,

cv::Size( tamanho, tamanho), cv::Point (-1, -1));

erode (img_binaria, img _erodida, element);

5 0o 90 o s wn e

return img erodida;
11 |}
Fonte: elaborado pelo autor.

As linhas 6 a 7 compreendem a criacdo do elemento estruturante atraves do método

getStructuringElement. Na linha 9, encontra-se a chamada do método erode que €
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responsavel realcar os objetos escuros. Ambos 0s métodos, getStructuringElement €
erode estdo disponiveis na biblioteca OpenCV. O efeito do método erode sobre a imagem

pode ser visualizado na Figura 24.

Figura 24 - Imagem erodida

Fonte: elaborado pelo autor.

O filtro morfoldgico de dilatagdo funciona de forma semelhante ao de erosdo mas com
objetivo oposto, aumentando as areas claras da imagem. Na dilatacdo assim como na eroséo a
imagem € percorrida por um elemento estruturante, que neste caso, provoca efeitos de

dilatagéo nas partes escuras da imagem, deixando-as mais claras, como mostra a Figura 25.

Figura 25 - Imagem dilatada

Fonte: elaborado pelo autor.
O método que executa a dilatacdo é retratado no Quadro 10, recebendo como

parametros a imagem a ser dilatada e o tamanho do elemento estruturante.

Quadro 10 - Método dilatar

1 Mat PreProcessamento::dilatar (Mat img binaria, int tamanho) {
2

3 Mat img dilatada;

4 int dilatation size = tamanho;

5

6 Mat element = getStructuringElement (cv::MORPH RECT,
7 cv::Size (tamanho, tamanho), cv::Point (-1, -1));

8

9 dilate(img binaria, img dilatada, element);

10 return img dilatada;

11 |}

Fonte: elaborado pelo autor.
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Nas linhas 6 a 7 do Quadro 10, tem-se a criacdo do elemento estruturante pelo método
getStructuringElement € Na linha 9 a execucdo do meétodo dilate. Tanto método
getStructuringElement COMO O Método dilate S0 encontrados na biblioteca OpenCV.

A extragdo da &rea correspondente a cor mais clara da imagem gerada pelo algoritmo
xmeans € feita com 0 método extrairManchaAmarela descrito no Quadro 11. O método é
dividido em duas partes, primeiramente como mostrado na linha 5 do Quadro 11, a imagem é
convertida para escala de cinza. Na sequéncia, percorre-se a imagem verificando o valor de
cada pixel, caso o valor seja maior que 90 e menor 200, assume-se que o pixel faz parte da
mancha de encosto da melancia e tem seu valor alterado para 255, do contrério, o valor pixel
recebe 0.

Quadro 11 - Método extrairManchaAmarela

void Kmeans: :extrairManchalAmarela () {

Mat mancha;

cvtColor (melancia.getImgKmeans (), mancha, CV_BGR2GRAY) ;
for (int 1 = 0; 1 < mancha.rows; 1i++) {
for (int j = 0; j < mancha.cols; j++) {

if (mancha.at<uchar>(i, j) > 90 &&
mancha.at<uchar> (i, j) < 200) {
mancha.at<uchar> (i, j) = 255;

}

else(

mancha.at<uchar> (i, 7J)

Il
o

}

melancia.setImgMancha (mancha) ;

19 |1}
Fonte: elaborado pelo autor.
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O método extrairManchalAmarela retorna uma imagem binaria representando a
regido da mancha de encosto. O resultado do método € ilustrado na Figura 26. Caso ndo sejam
encontrados valores referentes a mancha de encosto o resultado do método € uma imagem

totalmente preta.



Figura 26 - Resultado do método extrairManchaAmarela

Fonte: elaborado pelo autor.
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O processo de validacdo consiste em verificar dois aspectos da mancha: a tonalidade

de cada uma das regides e a area em relacdo a superficie da melancia. A analise da tonalidade

da mancha inicia com a deteccdo dos contornos. Diferente da etapa de pré-processamento

onde os contornos sdo selecionados e preenchidos de uma vez, a anélise da tonalidade da

mancha detecta cada contorno individualmente, utilizando-o como maéscara e reconstruindo

cada regido com suas respectivas cores. No Quadro 12 tem-se o codigo associado a criacdo da

imagem em cores de cada regiéo.

Quadro 12 - Cadigo responsavel por criar as imagens em cores de cada regido

N T T NS S T T Y
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for (int i = 0; i< contornos.size(); i++) {

Mat subMedia (Mat <float>(1l, 3));

Scalar color = Scalar (255, 255, 255);

Mat subMancha = Mat::zeros(canny output.size(), CV_8UC3);

drawContours (subMancha, contornos, i, color,

2, 8, hierarchy, 0, Point());

subMancha = pp.preencherContornos (subMancha) ;
melancia.getImgFinal () .copyTo (subMancha, subMancha);

subMedia = media canal sem fundo (subMancha) ;

if (subMedia.at<float>(0, 0) > 130 &&
subMedia.at<float>(0, 1) > 130 &&
subMedia.at<float> (0, 2) < 40) {
drawContours (desenho, contornos, i, color,

2, 8, hierarchy, 0, Point());

desenho = pp.preencherContornos (desenho) ;
melancia.getImgFinal () .copyTo (desenho, desenho);

melancia.setImgMancha (desenho) ;

Fonte: elaborado pelo autor.
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Na linha 11 do Quadro 12 ocorre a chamada do método media canal sem fundo,
que retorna o valor medio de cada canal da imagem. Na Figura 27 é apresentado um exemplo

de melancia onde foram identificadas mais de uma regido como sendo a mancha de encosto.

Figura 27 - Regides a serem analisadas individualmente

(a) Imagem de entrada (b) Regides a serem analisadas
Fonte: elaborado pelo autor.

Para determinar as regides que fazem parte da mancha de encosto, cada regido tem sua

média analisada individualmente como mostra a Figura 28.

Figura 28 - Analise individual das regides que formam a mancha de encosto

(a) (b) (c)

Fonte: elaborado pelo autor.

O Quadro 13 traz a implementagdo do método media canal sem fundo (uUe converte
a imagem para o padrdo de cores RGB, como mostra a linha 9. Em seguida tem-se na linha 11
a divisdo da imagem em 3 vetores, sendo um para cada canal de cor, utilizando o método
split. A média de cada canal é calculada pelo método caic media, contabilizando apenas os
pixels diferentes de 0. As linhas 13, 14 e 15 mostram a chamada do método calc media para
cada um dos vetores obtidos através do método sp1it. Os valores resultantes do método
calc media Serdo as medias de cada canal, valores estes utilizados para realizar a validacéo

da mancha de encosto.
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Quadro 13 - Método media canal sem fundo

Mat <float> Analisador::media canal sem fundo (Mat img) {

Mat img media;

Mat img original = img.clone();

Mat nova melancia(Mat <float>(1l, 3));
vector<Mat> channels;

Scalar media;

cvtColor (img original, img media, CV_BGR2RGB) ;

split (img media, channels);

nova _melancia.at<float>(0, 0) = calc media(channels[0]);
nova melancia.at<float>(0, 1) = calc media(channels[1]);
nova _melancia.at<float>(0, 2) = calc media(channels[2]);

return nova_melancia;

S Y
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19 |}
Fonte: elaborado pelo autor.

Posteriormente, é verificado se o valor médio de cada canal tende as tonalidades de
amarelo, para entdo desenha-lo. O Quadro 12 mostra como foi feita a verificacdo do valor
médio de cada canal, sendo necessario que as imagens possuam um valor médio acima de 130
nos canais vermelho e verde e inferior a 40 no canal azul. A Figura 29 exibe a remocéo de

regides invalidas realizada pelo método analisarCorMancha.

Figura 29 - Resultado do método analisarCorMancha

(a) Imagem de entrada (b) Regido valida identificada

Fonte: elaborado pelo autor.

Além da verificacdo da cor da mancha de encosto, é realizada uma validacdo sobre o

seu tamanho em relacdo a superficie da melancia, conforme é apresentado no Quadro 14. Nas
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linhas 10 e 11 é contabilizada a quantidade de pixels referentes a mancha de encosto e a area
da melancia. Entre as linhas 17 e 22 é verificado se mancha de encosto pode ser utilizada para
classificacdo da melancia, necessitando ter uma area superior a 5% da superficie da melancia.
Tal validacdo se faz necessaria para evitar que o protétipo apresente resultados erréneos

baseado na classificacdo de uma area de tamanho irrelevante.

Quadro 14 - Método validarMancha

bool Analisador::validarMancha () {

Size size = { 240,240 };

int totalMancha = 0;
int totalMelancia = 0;
Mat mancha;

Mat img final;

cvtColor (melancia.getImgMancha (), mancha, CV_BGR2GRAY) ;
cvtColor (melancia.getImgFinal (), img final, CV_BGR2GRAY) ;

totalMancha = contarPixels (mancha);
totalMelancia = contarPixels(img final);
if (totalMancha != 0) {

e e
L N N N S I = G B OV SR

if ((totalMelancia * 0.05) > totalMancha) {
melancia.setImgMancha (Mat::zeros (size,
18 Cv_8UC3));

19 return false;

20 lelse(

21 return true;

22 };

23 1}s

24 |return false;

25 |}
Fonte: elaborado pelo autor.

3.3.1.3 Classificacdo

Encerrando o processo da andlise da maturacdo da melancia é executada a
classificacdo. Mediante a utilizacdo de uma arvore de decisdo a melancia pode ser classificada
em 3 categorias: imaturas, maduras e muito maduras. A melancia é classificada conforme a

parte verde ou mancha de encosto, conforme explica-se nas proximas se¢oes.

3.3.1.3.1 Classificacdo da mancha de encosto

Quando a mancha de encosto é definida como valida pelo método va1idarMancha, 0S

valores da média de cada canal sdo submetidos a uma seria de verificagbes, procurando
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encaixar a melancia em uma das trés categorias de classificacdo. Tem-se no Quadro 15 a
exibicdo das verificacdes feitas no método classificacao, has quais a melancia é
classificada a partir dos valores médios dos canais vermelho e verde, representadas pelas
linhas 6 a 14. Devido a nédo identificacdo de uma correlacdo do valor médio do canal azul com

o0 nivel maturacdo da melancia, o valor medio de azul foi descartado.

Quadro 15 - Método classificacao
int Analisador::classificacao (Mat media sem mancha,

Mat <float> media mancha,
bool mancha valida) {

if (mancha valida) {

if (media mancha.at<float>(0, 0) >= 195.0 &&
media mancha.at<float>(0, 1) >= 180.0) {
return 2;
} else if (media mancha.at<float>(0, 0) >= 145 &&
media mancha.at<float>(0, 1) >= 145) ({
return 1;
} else {
return 0;
}
telse {
Mat img nao relevante = imread("ManchaNaoRelevante.jpg");

melancia.setImgMancha (img nao_ relevante);

knn.treinarKNN () ;
knn.executarKNN (media sem mancha) ;
return knn.getSaida () .at<float> (0, 0);
}

23 |}
Fonte: elaborado pelo autor.
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Quando uma mancha de encosto valida ndo é identificada, o protétipo efetua a
classificacdo baseado na parte verde da melancia. Para isso, foi elaborado um método de
classificacdo atraves do algoritmo de aprendizagem de maquina KNN presente na biblioteca
OpenCV. A partir de uma base de conhecimento com exemplos rotulados, 0 KNN compara 0s
valores informados com os presentes em sua base de conhecimento utilizando a distancia
euclidiana.

Um fator determinante no KNN é o valor K que corresponde ao numero de
comparagOes que serdo feitas para classificar o novo elemento. A qualidade da base de
conhecimento é relevante e, deve conter exemplos bem definidos de todas as categorias de

classificacdo. A base de dados para o desenvolvimento do prototipo foi carregada por meio de
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um arquivo .CSV contendo 35 exemplos. A estrutura do arquivo .CSV pode ser visualizada
no Quadro 16, onde cada linha representa um exemplar da base. Os trés primeiros valores de
cada linha sdo as medias dos canais vermelho, verde e azul respectivamente e o ultimo valor
de cada linha é o resultado da classificacdo feita durante a aquisicdo de imagens sendo 0 para

Imatura, 1 para madura e 2 para muito madura.

Quadro 16 - Estrutura do arquivo .CSV

66

60.
78.
86.
86.

79.

L2777,
111e6,
7535,
8662,
1439,
8255,

84

.408,
85.
93.
98.
99.

0284,
7545,
0861,
9658,

41.8986,0

100.205,
102.678,

105.204,
112.145,
115.555,

31.
28.
35.
37.
39.
.6828,2
24,

26

4608, 0
3337,0
719,1
4906, 1
7992,1

6573,2

Fonte: elaborado pelo autor.

A Figura 30 exibe a base de conhecimento utilizada pelo algoritmo KNN para executar
a classificacdo da parte verde da melancia. A Figura 30a corresponde a disposicdo dos
exemplares de melancia em relacdo aos valores da media dos trés canais RGB. Na Figura 30b
é feita a exibicdo da base dados em uma perspectiva 2D, sem a presenca dos valores médios
do canal azul, o qual apresenta baixa relagdo com o nivel de maturagcdo. Dessa forma, fica
evidente a correlacdo dos valores médios dos canais verde e vermelho com o nivel de
maturacdo da melancia, que quanto maior os seus valores, maior serd o nivel de maturacdo da
melancia. Os exemplares imaturos, maduros e muito maduras s&o respectivamente

representados pelos pontos de cor azul, preto e vermelho.

Figura 30 - Representacdo grafica da base de conhecimento

Verde

90 -

80 L L L ,
60 70 80 20 100 110
vermelho

(a) Valores de vermelho, verde e azul (b) Valores de vermelho e verde

Fonte: elaborado pelo autor.
Para classificar as melancias de forma correta o0 KNN precisa primeiramente ser

treinado, processo que constroi uma arvore de busca com os dados da base de conhecimento.
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No Quadro 17 é possivel ver 0s métodos treinarkNN € executarKNN, Métodos estes que
constroem a arvore de busca e efetuam a classificagdo com o KNN. Observa-se também na
linha 10 a definicdo do valor de K com 5, valor que apresentou melhores resultados ao

realizar a classificacao.

Quadro 17 - Métodos treinarKNN € executarkNN
1 void KNN::treinarKNN () {

Mat <float> dados treino = this-
3 >dados_treino;

Mat <float> respotas = this-
>respostas;

knn->train (dados treino, ml::ROW_SAMPLE, respotas);
}

O ~J o O B>

void KNN::executarKNN (Mat <float>
9 novoVizinho) {

10 int K = 5;
11 Mat saida;
12 Mat saida completa;
13 Mat dist;
14
knn->findNearest (novoVizinho, K, saida, saida completa,
15 dist);
16
17 setSaidaCompleta (saida completa);
18 setSaida (saida) ;
19 setDist (dist) ;
20 |};
21

Fonte: elaborado pelo autor.

A Figura 31 retrata um exemplo de melancia que ndo possui mancha de encosto que é
classificada analisando apenas a parte verde via KNN. O retorno do KNN é um vetor de
inteiros com 5 posi¢bes. Cada posicdo é referente a uma das melancias que estdo mais
préximas dos valores da melancia a ser classificada, sendo que valor de cada posicdo é
correspondente a categoria a qual a melancia pertence. No caso da melancia da Figura 31, o
vetor de retorno foi [1, 1, 1, 1, 0], indicando assim que a melancia estd madura. Neste caso, a
tela de resultados traz no espago da mancha de encosto a informacdo de que ela ndo é

relevante.
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Figura 31 - Exemplo de melancia sem mancha de encosto

Imagem Pré-Processada Imagem Kmeans Imagem Parte Vende Imagem Mancha Encosto

Mancha néao

relevante

Melancia Madura

Fonte: elaborado pelo autor.

3.3.2  Operacionalidade da implementacéo

O protétipo foi desenvolvido como uma aplicacdo desktop. A interface gréafica foi
construida para ser simples, requisitando 0 minimo de informacgdes ao usuario. A tela inicial
ilustrada na Figura 32, apresenta 2 botdes. O botdo Buscar, posicionado na lateral do campo
de texto tem a funcdo de selecionar uma imagem para ser analisada. Para dar inicio a analise
da imagem deve-se primeiro fornecer o caminho da imagem e posteriormente clicar sob o

botdo Analisar imagem Que carrega O arquivo na memoria, iniciando as etapas de
processamento de imagens.

Figura 32 - Tela inicial do protdtipo
85! Prototipo Melancia - O X

Imagem || Buscar

Analisar imagem

Fonte: elaborado pelo autor.

Na Figura 33 é possivel visualizar a tela de resultados. Nela, estdo os resultados de
cada etapa do processamento de imagens realizado, mostrando da esquerda para direita e de
cima para baixo a imagem original, em escala de cinza, a imagem de contornos, a imagem
preenchida, a imagem da melancia em cores sem o plano de fundo, a segmentacéo realizada
pelo K-Means, a parte verde da melancia e a regido correspondente a sua mancha de encosto,

assim como, os resultados da classificacdo da melancia.
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Figura 33 - Tela de resultados do prot6tipo

85 Resultados = m] X

Imagem Original Imagem Escalas de Cinza Imagem Contomos Imagem Mascara

Imagem Pré-Processada Imagem Kmeans Imagem Parte Verde Imagem Mancha Encosto

a

Melancia Muito Madura

Fonte: elaborado pelo autor.
3.4 ANALISE DOS RESULTADOS

Nesta secdo sdo apresentados os resultados obtidos pelo prot6tipo. Na secdo 3.4.1 é
descrito o procedimento de captura/aquisi¢do das imagens que compdem a base de dados. A
secdo 3.4.2 traz os resultados obtidos apresentando sua taxa de assertividade, principais

dificuldades e comparagdo com os trabalhos correlatos.

3.4.1 Montagem do ambiente, captura das imagens e classificacdo por degustacdo das

melancias

Na Figura 34 encontra-se o ambiente criado para adquirir as imagens. O ambiente é
composto por quatro cartolinas brancas, um suporte para melancia, uma haste de suporte, uma
camera, um sistema de iluminacéo artificial e a melancia. As quatro cartolinas brancas tém 65
x 50cm e foram dispostas de forma a cobrir as laterais e chdo com o propdsito de deixar o
plano de fundo o mais homogéneo possivel. No centro da cartolina inferior foi colocado um
suporte para melancia, visto que a presenca de deformidades na forma de alguns exemplares

dificultava a aquisicdo da imagem em certos angulos.
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Figura 34 - Ambiente para aquisicao de imagens

lluminacgdo artificial

Cartolina branca

Haste de

suporte \

/ Melancia

Camera

Suporte para
melancia

Fonte: elaborado pelo autor.

Na Figura 34 € possivel observar uma haste de suporte ajustavel posicionada a 65cm
do centro do suporte da melancia que em conjunto a uma lampada LED comp&em o sistema
de iluminacéo artificial. O sistema de iluminacdo permite ajustar a luz sobre a melancia de
modo a minimizar a sombra gerada pelo ambiente externo, garantindo que a iluminagéo seja
equivalente para todas as imagens. A camera foi presa a haste a 55cm do plano inferior. Como
um dos propositos do prototipo é ter um baixo custo, a camera utilizada pertence a um
smartphone configurado para obter as imagens a 5 megapixels.

O método de aquisicdo de imagens pode ser dividido em trés etapas: higienizacdo, a
aquisicdo das imagens externas, correspondentes a superficie da melancia e a aquisicdo das
imagens internas, representado as imagens da polpa da fruta. Para o desenvolvimento do
prototipo foram adquiridas 35 melancias, das quais obteve-se 7 imagens de cada exemplar
totalizando 245 imagens.

Para evitar que residuos presos a casca da melancia pudessem influenciar na analise, a
primeira etapa do processo de aquisicdo de imagens foi a higienizagdo de todos o0s
exemplares. A higienizacao foi feita de forma simplificada, esfregando um pano umedecido
sob a superficie da melancia. Depois desta etapa, a melancia € colocada no suporte existente e
posteriormente, sofre 3 rotacdes de 90 graus para que toda a superficie lateral seja
fotografada. Em seguida a melancia é posicionada de modo que o caule fique de fronte a
camera, adquirindo assim a Ultima imagem da parte externa. A exemplificacdo das imagens

laterais externas e do caule séo representadas na Figura 35.



Figura 35 - Imagens laterais externas e caule

Fonte: elaborado pelo autor.

Com a captura das imagens externas concluida, a melancia é dividida ao meio para
realizar a classificacdo in natura. Com o auxilio de 6 a 8 voluntarios, cada melancia foi
classificada por meio da degustacdo em uma das 3 categorias propostas: imatura, madura e
muito madura. Na captura das imagens internas a posi¢cdo da camera foi alterada, sendo
posicionada a 30cm de distancia da melancia. Encerrando o processo, cada metade da

melancia é fotografada. A Figura 36 exp6em as imagens internas obtidas.

Figura 36 - Imagens internas

Fonte: elaborado pelo autor.

As imagens do caule e da parte interna da melancia ndo sdo utilizadas pelo protétipo,
porém optou-se em fazer a captura com o intuito de proporcionar outras possibilidades de

extensdo e disponibilizacdo da base de dados.

3.4.2 Anélise de resultados

Para testar o protdtipo foram realizados 2 testes, que permitem analisar separadamente
a assertividade do KNN utilizado na classificacdo quando ndo ha mancha de encosto. E da
arvore decisdo, responsavel por classificar a melancia quando a mancha de encosto esta

presente. Os testes ocorreram somente com as imagens laterais externas da melancia e no caso
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do KNN foram desconsideradas as imagens que o protétipo ndo conseguiu selecionar
adequadamente a mancha de encosto, restando das 140 imagens inicialmente disponiveis, 98
imagens aptas das quais 56 foram empregadas nos testes do KNN e 42 nos testes da arvore de
decisdo. Na Tabela 1, tém-se os resultados da classificacdo realizada pelo algoritmo KNN,
onde 16 das 56 imagens testadas foram classificadas corretamente, obtendo uma taxa de
acerto de 28,57%.

Tabela 1 - Resultados dos testes da classificacdo do KNN

Identificacdo do Foi classificacdo pela Classificacdo pelo Status
exemplar degustacao Prototipo
MOl F2 Muito Madura Imatura FALSO
MO01 F3 Muito Madura Imatura FALSO
MO01 F4 Muito Madura Imatura FALSO
M02_F2 Madura Madura VERDADEIRO
MO03_F4 Muito Madura Madura FALSO
M04_F2 Madura Imatura FALSO
MO04 F4 Madura Madura VERDADEIRO
MO05 F1 Madura Madura VERDADEIRO
MO06 F2 Madura Madura VERDADEIRO
MO07_F4 Madura Madura VERDADEIRO
M08 F1 Madura Imatura FALSO
M08 F2 Madura Imatura FALSO
M08 F3 Madura Imatura FALSO
M09 F2 Muito Madura Madura FALSO
M09 F4 Muito Madura Madura FALSO
M10 F4 Madura Imatura FALSO
M1l F1 Imatura Imatura VERDADEIRO
M1l F3 Imatura Madura FALSO
M1l F4 Imatura Madura FALSO
M12 F1 Madura Madura VERDADEIRO
M12 F4 Madura Madura VERDADEIRO
M13 F1 Madura Imatura FALSO
M14 F1 Madura Imatura FALSO
M15 F4 Madura Imatura FALSO
M16 F1 Muito Madura Imatura FALSO
M16 F4 Muito Madura Imatura FALSO
M17 F4 Madura Imatura FALSO
M18_F3 Muito Madura Madura FALSO
M19 F1 Muito Madura Madura FALSO
M19 F2 Muito Madura Imatura FALSO
M19 F3 Muito Madura Imatura FALSO
M20 F1 Muito Madura Madura FALSO
M20_F2 Muito Madura Imatura FALSO
M20_F3 Muito Madura Madura FALSO
M22 F1 Madura Imatura FALSO
M22 F2 Madura Imatura FALSO
M23_F1 Imatura Madura FALSO
M23_F3 Imatura Madura FALSO
M24 F4 Madura Madura VERDADEIRO




56

Identificacdo do

Foi classificagdo pela

Classificagéo pelo

Status

exemplar degustacdo Protdtipo

M26 F1 Muito Madura Imatura FALSO
M26 F2 Muito Madura Madura FALSO
M26 F4 Muito Madura Imatura FALSO
M27 F4 Imatura Madura FALSO
M28 F1 Madura Imatura FALSO
M28 F4 Madura Madura VERDADEIRO
M29 F1 Madura Imatura FALSO
M29 F3 Madura Madura VERDADEIRO
M29 F4 Madura Imatura FALSO
M30 F4 Imatura Imatura VERDADEIRO
M31 F2 Madura Madura VERDADEIRO
M32 F3 Imatura Imatura VERDADEIRO
M33 F2 Imatura Imatura VERDADEIRO
M35 F1 Madura Madura VERDADEIRO
M35 F2 Madura Imatura FALSO
M35 F3 Madura Imatura FALSO

% de acerto 28,57

Fonte: elaborado pelo autor.

A classificagdo por meio da arvore de decisdo apresentou um resultado mais assertivo

testes efetuados para medir a assertividade da arvore de decisdo se encontram na Tabela 2.

Tabela 2 - Resultados dos testes de classificacdo da arvore de decisdo

do que KNN, onde 42,85% dos testes foram corretamente classificados. Os resultados dos

Identificacdo do

Foi classificacdo pela

Classificagdo pelo

N o Status
exemplar degustagdo Prototipo
M01 F1 Super madura Madura FALSO
MO02_F3 Madura Madura VERDADEIRO
MO03_F2 Super madura Madura FALSO
MO03_F3 Muito madura Muito Madura VERDADEIRO
M04 F3 Madura Imatura FALSO
MO05 F3 Madura Imatura FALSO
MO05 F4 Madura Imatura FALSO
MO06 F3 Madura Madura VERDADEIRO
MO06_F4 Madura Madura VERDADEIRO
MO7_F2 Madura Madura VERDADEIRO
MO7_F3 Madura Madura VERDADEIRO
M09 F3 Muito madura Madura FALSO
M10 F3 Madura Muito Madura FALSO
M12 F3 Madura Madura VERDADEIRO
M14 F3 Madura Muito Madura FALSO
M14 F4 Madura Madura VERDADEIRO
M15 F1 Madura Imatura FALSO
M15 F2 Madura Muito Madura FALSO
M16 F2 Muito madura Madura FALSO
M16 F3 Muito madura Muito Madura VERDADEIRO
M17 F2 Madura Imatura FALSO
M17 F3 Madura Madura VERDADEIRO
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Identificacédo do Foi classificagéo pela Classificagéo pelo St
N e atus

exemplar degustacdo Protdtipo

M18 F2 Muito madura Muito madura VERDADEIRO
M19 F4 Muito madura N&o Acho Mancha FALSO
M20 F4 Muito madura Madura FALSO
M22 F4 Madura Madura VERDADEIRO
M23 F4 Imatura Madura FALSO
M24 F2 Madura Madura VERDADEIRO
M24 F3 Madura Muito Madura FALSO
M26 F3 Muito madura Madura FALSO
M27 F2 Imatura Madura FALSO
M27 F3 Imatura Madura FALSO
M28 F2 Madura Madura VERDADEIRO
M28 F3 Madura Muito Madura FALSO
M29 F2 Madura Imatura FALSO
M30 F2 Imatura Madura FALSO
M30 F3 Imatura Imatura VERDADEIRO
M32 F1 Imatura Imatura VERDADEIRO
M32_F2 Imatura Madura FALSO
M33 F4 Imatura Madura FALSO
M34 F3 Madura Madura VERDADEIRO
M34 F4 Madura Madura VERDADEIRO

% de acerto 42,85

Fonte: elaborado pelo autor.

A partir dos testes obtidos conclui-se que o protétipo apresentou uma assertividade
geral de 34,69%. Um dos principais fatores responsaveis pelo o baixo nivel de acerto é a
pouca variedade dos exemplares disponiveis para construir da base de conhecimento e definir
os valores médios a serem usados na arvore de decisdo. No periodo em que o protétipo foi
desenvolvido a melancia ndo estava em sua época de colheita na regido sul, inviabilizando
assim a possibilidade da obtencdo dos exemplares com um produtor local, 0 que ocasionaria
em uma maior variedade de exemplos. Todos 0s exemplares necessarios para 0s testes e
treinamento do protétipo foram adquiridos em um centro de distribuicdo de alimentos local,
lugar para onde os produtos ja vdo classificados, dificultando assim principalmente a
aquisicdo de melancias que estejam imaturas. A pouca variedade de exemplares também teve
influéncia sob o método de aprendizagem escolhido, sendo necessario optar por uma técnica
simples que pudesse funcionar com poucos exemplares, no caso 0 KNN.

Outra possivel justificativa para o baixo indice de assertos foi a falha do método de
segmentacdo da mancha ao analisar a regido extraida pelo K-Means, que conseguiu realizar a
segmentacdo corretamente em 78,58% dos casos, houveram situagdes como as exemplificadas
na Figura 37a em que a mancha de encosto ndo foi selecionada ou na Figura 37b, onde ela foi
identificada uma parte verde.



Figura 37 - Exemplo de mancha de encosto néo selecionada
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Imagem Kmeans

(b)

Imagem Parte Verde

Melancia Imatura

Imagem Mancha Encosto

Fonte: elaborado pelo autor.
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Comparacdo com trabalhos correlatos

O Quadro 18 apresenta uma comparacdo entre as principais caracteristicas dos

trabalhos correlatos e do trabalho desenvolvido.

Quadro 18 - Comparativo entre o prototipo desenvolvido e os trabalhos correlatos

trabalhos Koc Simoes e Carvalho et Volkmann
caracteristicas (2007) Costa (2003) al. (2014) (2017)
analise da cor dos frutos X X X
analise do volume dos frutos X
captura de imagens em ambiente X X X X
controlado
padrdo de classificagdo definido X X
padrdo de cor RGB RGB HSL RGB
analise de forma X
método de aprendizagem ] Redes Aprendizagem | KNN e Arvore

Neurais Indutiva de decisdo

Fonte: elaborado pelo autor.

A partir do Quadro 18 é possivel observar que o prototipo desenvolvido tem algumas

semelhangas com os demais trabalhos correlatos, como a necessidade da aquisicdo de fotos

em um ambiente controlado. O trabalho de Carvalho et al. (2014) se mostrou o Unico trabalho

a ndo empregar o padréo de cores RGB, comumente utilizado por equipamentos eletronicos, e

sim o padrdo HSL. Outro aspecto a se observar é de que o trabalho desenvolvido é o Gnico

que realiza a andlise de cor e ndo conta com um padrdo de classificacdo definido. Para

encontrar um padrdo de caracteristicas a serem analisadas foi feito contato com o setor de

agricultura da cidade de Pomerode, que desconhece a existéncia de um padrdo e no caso da



59

mancha de encosto, acredita que uma classificacdo especifica ndo exista, pelo dela ser uma
caracteristica do manejo da fruta e ndo de seu estado maturacdo. Portanto, os padrdes de
classificagio com o0s quais a mancha de encosto e a parte verde da melancia foram

categorizados tiveram de ser criados baseando-se em testes realizados durante o

desenvolvimento.
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4 CONCLUSOES

Este trabalho apresentou o desenvolvimento de um prot6tipo para a plataforma desktop
que por meio de métodos ndo invasivos partindo da imagem de uma melancia fornecida pelo
usudrio realiza a classificacdo da mesma empregando técnicas de aprendizagem de maquina
para analisar a coloracdo da casca. Para tornar a utilizacdo das técnicas de aprendizagem de
maquina viavel, fez-se necessario a criagdo de uma base de dados com imagens de melancia
extraidas a partir de ambiente controlado criado especificamente para este proposito.

O protétipo foi desenvolvido na IDE Visual Studio 2017 com a linguagem de
programacdo C++. A interface foi construida com a biblioteca Windows Forms. Para
aplicacdo dos métodos referentes ao processamento de imagens e técnicas de aprendizagem
de maquina foi utilizada a biblioteca OpenCV. Os dados necessarios para treinar 0s
algoritmos de aprendizagem foram carregados através de um arquivo CSV.

Entre os principais obstaculos encontrados ao realizar este trabalho pode-se mencionar
a aquisicdo de exemplares variados de melancia. Ter um conjunto de exemplos variados com
exemplares bem definidos em cada uma das categorias em que o protétipo realiza a
classificacdo € de suma importancia, possibilitando assim um treinamento mais robusto por
parte dos algoritmos de aprendizagem de méaquina. Como a aquisicdo dos exemplares de
melancia nédo foi feita diretamente com o produtor e sim através de um centro de distribuicdo
de alimentos, exemplos melancias muito imaturas ou extremamente maduras ndo se fazem
presentes na base de dados. Outro empecilho para realizacdo deste trabalho foi a definicdo dos
niveis de maturacao das caracteristicas analisadas, 0s quais tiveram de ser criados sem a ajuda
de um especialista da area, através da analise dos valores médios dos niveis de coloragdo da
casca da melancia.

Apesar de ter atingido todos os objetivos, o protétipo ndo teve um desempenho
satisfatorio, tendo uma taxa de assertividade geral de apenas 34,69%. Analisados
separadamente 0 KNN e a arvore de decisédo tiveram uma taxa de acerto de 28,57% e 42,85%
respectivamente, niveis muito abaixo do ideal.

Por fim, conclui-se que para tornar-se efetivo, o protdtipo necessita da adicdo de
exemplares mais variados a sua base de dados com intuito de refinar os niveis de maturacéo
criados além de possibilitar a utilizacdo de métodos de aprendizagem mais eficazes como por
exemplo, uma rede neural artificial. Apesar ndo ter tido resultado esperado, o prototipo pode

servir de base para futuros trabalhos relacionados analise do nivel de maturacéo frutas.
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4.1 EXTENSOES

Para o protdtipo desenvolvido propdem-se as extensdes abaixo:

a) adicionar uma maior variedade de exemplares a base de dados com melancias
imaturas e muito maduras organizando-os em um banco de dados relacional,;

b) melhorar a técnica de detec¢do da mancha de encosto evitando que a partes em
verde claro possam ser identificadas como sendo a mancha de encosto;

c) substituir o método de aprendizagem KNN por uma técnica mais robusta, como
por exemplo uma rede neural artificial;

d) aperfeicoar a segmentacdo da melancia de modo que as imagens ndo precisem
mais ser capturadas em um ambiente controlado;

e) transformar o prot6tipo em um App para dispositivos moveis;

f) realizar o tratamento para remocdo do reflexo das imagens.
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APENDICE A — Detalhamento dos casos de uso

Estd secdo € responsavel por detalhar os casos de uso. No Quadro 18 acontece o

detalhamento do uco1 - Analisar imagem, Caso de uso principal referente a anélise do

nivel de maturacdo da melancia.

Quadro 19 - Caso de uso UC01 Analisar imagem

UCO01 — Analisar imagem: realiza a analise do nivel de maturacdo da melancia

Descricdo

Permitir que o usuério realize a analise do nivel de maturacdo da melancia.

Ator

Usuario

Pré-condices

Usudrio deve possuir a imagem da melancia no computador

Fluxo principal

1. Usuério seleciona a op¢do Buscar;

2. Vai para o0 caso de Uuso UC02 - Carregar imagem;
3. Usuario clica no botdo Analisar imagem;

4. Sistema imprime na tela a imagem de todas as etapas;
5. Sistema imprime na tela o resultado da classificacéo;
6. Fim do caso de uso.

Fluxo de excecéo

EO1 — Arquivo invalido

No passo 3 do fluxo principal, caso o usuario selecione um arquivo
invalido.

1. Usuério seleciona um arquivo com extenséo diferente de * . jpg, *.png
ou * . bmp 0OU deixa 0 campo Imagem em branco e pressiona o botdo
Analisar imagem;

2. Sistema exibe a mensagem “Arquivo invalido”;

3. Retorna para 0 passo 1 do Fluxo principal.

P6s-condicoes

Melancia € classificada pelo sistema

Fonte: elaborado pelo autor.

Por fim, o Quadro 20 apresenta as especificacbes do uco2 - carregar imagem,

processo pelo qual o usuario seleciona a imagem a ser analisada.

Quadro 20 - Caso de uso UCO02 Carregar imagem

UCO02 — Carregar imagem: carrega a imagem da melancia no sistema

Descricéo

Permitir que o usuario informe uma imagem ao protétipo.

Ator

Usuario

Pre-condicoes

Usuario deve possuir a imagem da melancia ho computador

Fluxo principal

1. Sistema exibe a janela para selecdo de arquivos;

2. Usuario seleciona a imagem desejada e clica em Abrir;

3. Sistema fecha a janela de selegdo e exibe o0 caminho da imagem no
campo Imagem;

4. Fim do caso de uso.

P6s-condicoes

Disponibiliza caminho para carregar a imagem da melancia

Fonte: elaborado pelo autor.




