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Resumo

No setor agricola, a eficiéncia em um bom processo de classificagao é fundamental para
aumentar a produtividade. Atualmente, o setor agricola do Vale do Sao Francisco, especi-
almente Petrolina/Juazeiro, é responsével por 96% da exportacao (2012) de manga, com a
variedade Palmer em crescimento. No entanto, a pratica atual de classificacdo de mangas
por seres humanos em ambiente agricola é ineficiente, trabalhosa e propensa a erros. O
sistema de classificacdo automatizada nao sé acelera o tempo do processo, mas também
minimiza o erro por isso existe uma forte necessidade de desenvolvimento de métodos
eficientes para classificacao automatizada de mangas. Neste estudo, realizado nas depen-
déncias da AGROBRAS, foram amostradas 80 mangas para andlise sensorial, realizada
por 5 avaliadores que tiveram seu julgamento aferido pela medida de concordancia kappa,
respectivamente para amostra de treinamento e teste, k= 0,7 e 0,6, significativos. As
mangas também foram filmadas por 5 a 10 segundos, girando nas roldanas existentes no
ambiente de classificacio do AGROBRAS, sob iluminacio artificial existente. Para classi-
ficagdo automatica pela cor propusemos como descritor a proporgao de pixels vermelhos
no classificador logistico, com técnica iterativa MCMC “simulated annealing”. Para classi-
ficacao pelo calibre propusemos o niimero de pixels segmentados distintos, no classificador
logistico multinomial ordinal. A associacao entre o calibre atribuido pelos avaliadores e
o desempenho do descritor proposto foi mensurada pela medida de postos de Spearman,
sendo significativa com p, =-0,63 e -0,71 para amostra de treinamento e teste, respectiva-

mente. A acuracia obtida foi de 100% para a classificacao por cor, e 78% para o calibre.

Palavras-chaves: Classificagao automéatica, manga, classificador logistico, cor e calibre.



Abstract

Efficiency of the classification process in the agrarian sector represents a fundamental fac-
tor for productivity increase. Currently, the agrarian sector of the Vale do Sao Francisco
(in particular Petrolina/Juazeiro) is responsible for 96% of Brazilian mango export, the
Palmer variety being increasingly more important. On the other hand, the current prac-
tice of mango classification by human labor in the agrarian ambient is inefficient, hard,
and error prone. As automatic classification speeds up the process simultaneously mini-
mizing the error, there is a strong necessity for development of efficient automatic mango
classification systems. In this work, realized on the premises of AGROBRAS, a sample
of 80 mangos was collected for sensorial analysis realized by 5 referees. The judgment of
the referees was analyzed by the kappa agreement test, found to be significant with x
= (.7 and 0.6 for the training and test sets, respectively. Mangos were also filmed for 5
to 10 seconds while moving on the rollers in the AGROBRAS classification unit, under
existing (artificial) lighting conditions. For automatic classification by color, we propose
as descriptor the fraction of red pixels within a logistic classifier, with an iterative MCMC
simulated annealing technique. For caliber classification we propose the number of distinct
segmented pixels, within a multinomial logistic ordinal classifier. Association of the caliber
attributed by the referees and the proposed descriptor was measured through the Spear-
man’s rank correlation coefficient, being found significant with p; = -0.63 e -0.71 for the
training and test sets, respectively. The accuracy of 100% was achieved for classification

by color, and 78% for caliber.

Key-words: Automatic classification, mango, logistic classifier, color and caliber.
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1 Introducao

O produto interno bruto do Brasil - PIB, resultado de toda a riqueza produzida,
em 2012, foi da ordem de 4.726.976,09 (milhoes de reais), tendo uma participagdo do
agronegécio de 22,24% (CEPEA, 2014). A fruticultura é um componente do negécio
agropecuario que possui uma grande importancia, através da presenca de frutas frescas

para exportagdao, como a banana, uva, mag¢a e manga, dentre outras.

A manga do género Mangifera é uma fruta nativa da India e propagou-se pelo
mundo no século XVI, chegando ao Brasil por volta de 1700, tendo atingido todas as
regiOes brasileiras, especialmente, Sudeste e Nordeste a partir da década de 80 do século
XX. Os maiores produtores sao a India, China e México (SILVA; SANTOS et al., 2013).

A manga no Brasil tem, principalmente no Nordeste brasileiro, um cenario promis-
sor e de crescimento na produgao e exportagao, como visto nos ultimos anos. As Figura 1(a)
e 1(b) representam a exportagao nacional e a participagao da regidao do Submédio do Vale

do Sao Francisco no eixo Petrolina-PE — Juazeiro-BA, nesse contexto.
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Figura 1 — Exportagao brasileira de manga em tonelada (a) e a participagdo da exportacao de
manga do Vale do Submédio do Sao Francisco (b) durante o perfodo de 2000-2012
(dados - SILVA, SANTOS et al. (2013)).

A produgao de manga em 2012 atingiu 1.208.275 toneladas em uma area de 48.244
hectares, o que representa 9* posicao da producao de frutas no Brasil, de um total de

22 espécies. Essa produgao se da principalmente na regiao do Submédio do Vale do Sao



Francisco, no eixo Petrolina-PE — Juazeiro-BA, mais especificamente no sudoeste do se-
miarido do Estado da Bahia, porém Pernambuco, Minas Gerais e Sao Paulo também sao
produtores (ABF, 2014).

A Uniao Europeia é o principal mercado de exportacao da manga com aproxima-
damente 74%, os Estados Unidos tem 23% e 3% sdo de outros mercados (ABF, 2014).
A principal variedade na exportacao a manga é Tommy Atkins, mas outras também se

destacam, como Palmer, Haden, Keitt e Kent.

A variedade Palmer estd em expansao no mercado europeu, conforme pesquisa
mercadolégica, com base no conceito de ciclo de vida de um produto: introducao, cresci-
mento, maturidade e declinio. A Figura 2 expressa esse levantamento (ARAUJ 0O; GAR-
CIA, 2012).
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Figura 2 — Ciclo de vida mercadolégica das variedades de manga Palmer, Maya e Shelly no
mercado da Unido Europeia

Os cuidados com a cadeia de producao da manga devem atender todos os proce-
dimentos que garantam as condigdes necessarias para a sua comercializagdo, em estado
que mostre apresentagao vigorosa, sadia, sem injarias fisicas ou manchas indesejadas ou
presenca de micro-organismos e outros, em razao do curto periodo de consumo e por ser
perecivel. Devem ser observados ainda, a logistica de transporte, o controle de temperatura
e umidade, o empacotamento e outros (CARVALHO; MIRANDA, 2009).

A dependéncia de mao de obra é uma caracteristica da cadeia de produgao como
ilustra a Figura 3 e representa um grande valor agregado a fruta, em todas as etapas,
mas principalmente na de embalamento, que acontece no packing house (MARTINELLI;
CAMARGO, 2002).



Figura 3 — Mao de obra especializada na cadeia de producio da manga (GALVAO, 2004).

O trabalhador envolvido na cadeia produtiva do setor de embalamento deve ter
habilidades peculiares para realizar a selecao e classificacdo do produto, sob a ética de
caracteristicas sensoriais de tato e visao que lhes permitam um tratamento diferenciado
na tarefa de selecionar e classificar, em sistemas de linha de produgao, nas quais a velo-
cidade e a rapidez na tomada de decisao sao fatores decisivos. Problemas como fadiga,
situagoes psicologicas e de estado de saude, além de outros, conduzem a erros por perda
de habilidade e, por conseguinte, trazem prejuizos para o setor produtivo da ordem de
28% (TEIXEIRA, 2009; BRECHT, 2011; CHOUDHURY; COSTA, 2004).

Os problemas advindos da qualificacao e especializacao da mao de obra que afetam
a producao, produtividade e qualidade do produto sdo agravantes sob o ponto de vista
comercial em um mercado internacional competitivo. O uso de tecnologias como a agri-
cultura de precisao, nanotecnologia, biotecnologia, bioinforméatica, robdtica, telematica,
aprendizagem de méaquina, veiculos nao tripulados, visao computacional e outros tém se

tornado comum para suprir a condi¢ao humana na tomada de decisdo durante o processo.

1.1 Objetivos

O presente trabalho tem como objetivo principal utilizar a visdo computacio-
nal para selecionar e classificar mangas, de variedade Palmer, sob o aspecto de calibre
(peso/tamanho) e cor, substituindo a tomada de decisao humana por um sistema decisor

computacional por imagens.

O estudo foi realizado nas instalagoes e com os produtos da empresa Agricola
Tropical do Brasil S/A, situada no sudoeste do Estado da Bahia.



Os objetivos especificos sao:

e Identificar medida de representacao do calibre e;

e Identificar medida da representacao de cor.

1.2 Organizacdo da tese

A tese esta organizada em cinco partes, distribuidos da seguinte forma: na primeira
é abordada a problematica e os objetivos do trabalho; na segunda parte traz-se uma
fundamentagao tedrica que abrange todo o sistema de visao computacional e sua aplicagao
na agricultura com as estruturas de conceitos e definigdes; na terceira apresenta-se a
descricao do experimento e da metodologia empregada; na quarta parte sao expressos e
discutidos os resultados obtidos e na quinta parte sdo externadas as configuragoes futuras

de trabalhos e projetos.



2 Fundamentacao teorica

2.1 O Sistema de visdo computacional

Um sistema de visao computacional é uma disciplina relativamente jovem, tendo
sua origem na década de 1960 (BAXES, 1994). Na sequéncia de uma explosao de interesses
durante a década de 1970, um crescimento continuado de ambos, tanto teoria como apli-
cagao foi evidenciado. Visao computacional é considerada estudo e aplicagdo de métodos
que permitem que os computadores possam examinar e extrair o conteido de imagens
ou o contetido de dados multidimensionais, em geral, a fim de facilitar a resolucao de

problemas especificos de visao, como o problema de classificacao de padroes de imagem
(RAJI; ALAMUTU, 2005).

Um sistema de visdo computacional se constitui numa técnica de inspe¢ao rapida,
econdmica, consistente e objetiva, que se expandiu para os diversos setores da sociedade
(KODAGALI; BALAJI, 2012).

A evolugao nas ultimas décadas do computador, hardware e software, tem introdu-
zido métodos objetivos em controle de qualidade nos diversos segmentos (KANDI, 2010).
Um desses ¢é o sistema de visdo computacional que, segundo o conceito de Gunasekaran
(2000), consitui a ciéncia que estuda as bases tedricas e algoritmicas pelas quais a informa-
¢ao util referente a um respectivo objeto ou cena que pode ser automaticamente extraida e
analisada a partir de uma imagem. Para Relf (2003), “é a andlise de imagens para extrair

os dados para controlar um processo ou atividade”.

O hardware de um sistema de visdao computacional tem uma configuracao relativa-
mente padrao (NARENDRA; HAREESHA, 2010). Normalmente, consiste em:

e um dispositivo de iluminacao, que ilumina o objeto ou cena;

e um dispositivo, de estado solido, de Carga Acoplada - CCD em uma camera, para

adquirir a imagem;

e uma Placa conversora (frame-grabber), para realizar o A/D (analégico para digital)
de conversao de linhas de varredura em elementos de imagem ou pizels digitalizados,

em uma imagem de N linhas por M coluna;



e um computador pessoal ou sistema de microprocessador, para fornecer armazena-
mento em disco das imagens e capacidade computacional, software e programas

especificos de aplicacao;

e um monitor colorido de alta resolucdo, o que ajuda na visualizagdo das imagens e

dos efeitos de varias rotinas de andlise de imagens sobre as imagens.

O software constituido de seus aplicativos é responsavel pela analise das imagens,
desenvolvido especificamente para atender uma demanda do sistema de visao computaci-
onal, usando uma linguagem de programacao. O software é dividido em dois médulos: um
para treinamento do sistema; e outro para comandar a aquisicao, o processamento das
imagens, para fornecer a estimagao dos pardmetros de cada objeto ou cena (BLASCO;

ALEIXOS; MOLTO, 2003).

Um sistema de visao computacional é constituido das etapas em fluxo apresentada

na Figura 4.
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Figura 4 — Diagrama de fluxo do sistema (adaptado de Ukirade (2014)).

Exemplos de aplicagoes de visao computacional incluem sistemas para processos
de controle, como um rob6 industrial ou um veiculo autéonomo. Outro exemplo é a detec-
cdo de eventos para a vigilancia visual ou a organizacao de informacoes para os bancos
de dados de indexacao de imagens e sequéncias de imagens que modelam objetos ou am-
bientes, como a andlise de imagens médicas ou modelagem topografica. Sistema de visao
computacional também pode ser aplicado para fins educacionais para melhorar a apren-
dizagem, especialmente para criangas pequenas e pacientes com Sindrome de Down ou
ainda em questoes agricolas, tais como monitoramento de crescimento das culturas ou
deteccao de plantas daninhas. Ele ainda pode ser utilizado no supermercado para que
os clientes rotulem suas compras de forma automatica (KODAGALI; BALAJI, 2012). A

Tabela 1 sintetiza um conjunto de aplicagdes em diferentes areas de interesse.



Tabela 1 — Aplicagdo da visdo computacional em diferentes areas

Areas de aplicacao Aplicagao
Automacao industrial e processamento Controle de processo, controle de qua-
de imagem lidade, mensuragao geométrica, leitura

de rétulos de embalagem e codigos de
barra, selecao de objetos; identificagao
de pecas em linhas de montagens, ins-
pecao de defeitos e falhas; inspecao de
impressao de placas de circuitos e cir-
cuitos integrados.

Analise de imagens médicas deteccao de tumores; medicao de tama-
nho e forma de 6rgaos internos, conta-
gem de células sanguineas, inspecao de
raio-X.

Robética Desvio de obstaculo por reconheci-
mento e interpretagdo de objetos em
uma cena, desvio de colisao, monitora-
mento de usinagem de pecas, fungoes
de riscos.

Imagem de radar Deteccao e identificacao de alvos, guia
de helicopteros e aeronaves na aterris-
sagem, guia de veiculos nao tripulados,
guia de misseis e satélites de interpreta-
¢ao visual.

Industria alimenticia Selecao de vegetais e frutos, localizacao
de defeitos, tais como marcas escuras,
contaminagao e presenca de insetos.

Analise de documentos Reconhecimento de caracteres manus-
critos, reconhecimento de layout, reco-
nhecimento grafico.

Singh, Kaur e Kaur (2004)

2.1.1 O Sistema de visdo computacional na agricultura

A qualidade de frutas frescas é definida por uma série de caracteristicas as quais
sao mais ou menos atrativas para o consumidor, tais como maturacao, tamanho, peso,
forma, cor, presenca de manchas, doencas e sementes. Essas caracteristicas podem cobrir
todos os fatores que afetam a aparéncia, o estado nutricional e as qualidades organo-
lépticas ou sobre a sua adequacgdo para preservacao. A maioria dessas caracteristicas é
tradicionalmente inspecionada por operadores treinados. Entretanto, um sistema de visao
computacional prové um substancial aumento de informagao em tempo real, com acuracia,

precisao, velocidade, sem contato e nao destrutivo, que garante a manutencao do padrao
de qualidade a redugao de custos (RAFIQ et al., 2013; JARIMOPAS; JAISIN, 2008).



A qualidade nao é um atributo tinico bem definido e, sim, um conjunto de proprie-
dades ou caracteristicas que englobam propriedades sensoriais, valor nutritivo e multifun-

cional decorrentes dos componentes quimicos, das propriedades mecanicas, bem como da
auséncia ou presenca de defeitos do produto (CHITARRA; CHITARRA, 1990).

A deteccao precoce de danos ou defeitos nos frutos é especialmente importante
no processamento de produtos agricolas, porque um nimero muito pequeno de frutas
danificadas pode causar podridao, infec¢gao por microorganismo e pode espalhar a infec¢ao
para o lote inteiro, causando grande prejuizo econdémico, além de afetar o armazenamento
adicional e venda. Atualmente a triagem manual dos frutos e vegetais tem as seguintes

desvantagens (ARIVU; PRAKASH; SARMA, 2012):

alta intensidade de trabalho;

baixa produtividade;

dificuldade de padronizacao na classificacao;
e precisao da classificacao instavel;

excesso de trabalho.

Uma das técnicas mais praticas e eficazes para a avaliacao da qualidade nao des-
trutiva e de utilizacdo na classificacao de produtos agricolas é a técnica electro-optico, que

julga as propriedades 6pticas do produto (CHEN, 1996).

A visdo computacional tem sido utilizada para a inspecao de qualidade de frutos.
Elas tém dois diferentes objetivos: avaliacdo da qualidade e constatagao do defeito. Em
recentes anos, técnicas de visdo computacional e processamento de imagem tém sido
cada vez mais uteis na industria de frutas, especialmente para aplica¢oes na inspecao de
qualidade e forma de triagem. Pesquisas nessa area indicam a viabilidade para melhorar

a qualidade do produto, libertando as pessoas da triagem tradicionalmente manual de
materiais agricolas (KHOJASTEHNAZH; OMID; TABATABAEEFAR, 2010).

A visdo computacional tem muitas func¢oes potenciais para automatizar tarefas
na agricultura. Ultimamente, diferentes caracteristicas de cor, tamanho, forma e textura
sdo consideradas como importantes func¢oes na industria alimentar. Cor e tamanho sao
a qualidade essencial da imagem natural e executam papel significativo na percepcao vi-
sual (RAZAK et al., 2012). Esses elementos chaves ou centrais sao os significados visuais
ou descrigoes de produtos alimenticios em imagens (BALLARD; BROWN, 1982), que

sao conhecidos como recursos extraidos dessas imagens como indicadores de qualidades
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alimentares. Capturados por um sistema de visao computacional, sdo armazenados, pro-
cessados e apresentados sob a forma de matrizes (os elementos sdo chamados de pizels
para fins de processamento de imagem), que permitem obter informagoes como caracteris-
ticas da imagem. De acordo com as diversas informagoes armazenadas em pizels, recursos

de imagem obtidos podem ser classificados em quatro tipos, isto é, cor, tamanho, forma
e textura (DU; SUN, 2004).

Muitos trabalhos tém sido desenvolvidos para selecdo e classificacdo de frutos e
vegetais por atributos em sistemas de visao computacional, tais como: banana e ameixa
(KANDI, 2010; UKIRADE, 2014); tamarindo doce, por forma, tamanho e defeito (JARI-
MOPAS; JAISIN, 2008); liméo, baseado em cor e tamanho (KHOJASTEHNAZH; OMID;
TABATABAEEFAR, 2010); maga pela cor (FENG; QIXIN, 2004; MIZUSHIMA; LU,
2013); maturacao da laranja pela cor (SIRISATHITKUL; THUMPEN; PUANGTONG,
2011), morangos através de cor, tamanho e forma (LIMING; YANCHAO, 2010); azeitonas
(RIQUELME et al., 2008); maga, pelo tamanho (RAO; RENGANATHAN, 2002); tomate
intacto, maduro, ndo maduro e jovem, por tamanho, cor, forma e textura (YAMAMOTO
et al., 2014).

Especificamente com o fruto da manga temos: tamanho e cor (RAZAK et al.,
2012); cor (VELEZ-RIVERA et al., 2014; MANGO, 2010; PAYNE et al., 2013; NAGLE
et al., 2012; HAMMAD; KASSIM, 2013; KANG; EAST; TRUJILLO, 2008; KHAIRUN-
NIZA-BEJO; KAMARUDIN, 2011; FUKUDA et al., 2014); altura, largura, volume, peso,
calibre e cor (ATENCIO et al., 2009); tamanho, esfericidade, gravidade especifica e cor
(WANITCHANG et al., 2011); tamanho, forma, &rea de superficie e cor (YIMYAM et al.,
2005); tamanho, forma e cor (SADEGAONKAR; WAGH, 2013); forma (PRIYA; BHU-
MESH; MONISHA, 2012); tamanho (comprimento, largura e espessura), area projetada,
volume, e area de superficie (CHALIDABHONGSE; YIMYAM; SIRISOMBOON, 2006);
cor e forma (SAAD et al., 2012); tamanho (KHOJE; BODHE, 2013); peso (ATENCIO;
SANCHEZ, 2009); massa e forma (SPREER; MULLER, 2011); peso (TEOH; SYAIFU-
DIN, 2007); e volume (CHAROENPONG et al., 2004).

2.2 O sistema de visao humana

221 Aluz

A afirmagdo justa a fazer sobre a natureza da luz é que nés realmente nao “compre-
endemos”, mas temos uma teoria muito precisa para calcular e prever seu comportamento.
Uma vez que a natureza da luz é, literalmente, além da nossa compreensao, a descri¢ao

mais fundamental da luz tem que se basear em dados experimentais — fendmenos que sao
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observaveis como, por exemplo (LEE, 2005):

e devido a sua natureza de onda, a luz tem diferentes frequéncias temporais. Isso
implica que a luz é descrita como fungoes periddicas, pelo menos ao longo de um
periodo de tempo muito curto. O espectro de um feixe de luz solar quando produzido
por um prisma tem muitas cores diferentes, cada uma associada com uma frequéncia

de luz diferente;

e luz carrega energia (nos sentimos calor da luz solar) e quando é absorvida, é sempre

em quantidades discretas;

e luz (f6tons) tem momento linear e, portanto, exerce forga sobre a superficie que

ilumina;

e luz de mesma frequéncia pode ter caracteristicas diferentes (chamados de polariza-

¢oes) que podem ser separadas por certos materiais chamados polarizadores.

A percepcao visual de cenas depende da iluminacdo apropriada para visualizar
objetos ou da prépria luminosidade dos objetos. O sistema visual humano é limitado a uma
porcao muito estreita do espectro de radiacao electromagnética, chamada de luz, que se
comporta como uma particula ou como uma onda (natureza dual da luz). Em alguns casos
de fontes naturais, tais como a radiagao solar, lunar, relampagos, ou bioluminescéncia, é
fornecida luz suficiente para reconhecer os objetos. Nos primérdios da humanidade, essa

fonte era praticamente restrita a luz do dia e uma das primeiras tentativas de se promover

luz artificial foi através do fogo (JAHNE; HAUSSECKER; GEISSLER, 1999).

A radiacao eletromagnética consiste de ondas eletromagnéticas que conduzem ener-
gia e propagam-se através do espaco. Os campos elétricos e magnéticos sao alternados com
uma frequéncia temporal v em ciclos por segundo (s™! - hertz) e um comprimento de onda
espacial A em metros (m). A velocidade da luz ¢ (ms™') de valor (2,998x10% ms™1!) estd
relacionada com a frequéncia e com o comprimento da onda, através da equacio (JAHNE;
HAUSSECKER; GEISSLER, 1999) e (BASS et al., 2001):

c=rvA (2.1)

A radiacao pode ser tratada como um fluxo de particulas chamadas de fétons, em
que frequéncia, comprimento de onda e energia () estao relacionados pela equagao de
Planck, da seguinte forma:

Q=h (2.2)

©
A
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onde h é constante de Planck (6,626076x1073% Js), consequentemente a energia diminui
quando aumenta o comprimento de onda (SUN, 2011; KOPEIKA, 1998).

A radiometria quantifica a radiacao eletromagnética e a fotometria relaciona quan-
tidades radiométricas a sensacao de brilho no olho humano. Enquanto a radiometria ¢é a
parte que trabalha a radiacao em todos os comprimentos de onda, a fotometria trabalha

com a parte visivel, do espectro de onda ao olho humano.

A radiometria quantifica a radiacao eletromagnética e a fotometria relaciona quan-
tidades radiométricas a sensagao de brilho no olho humano. Enquanto a radiometria é a
parte que trabalha a radiagdo em todos os comprimentos de onda, a fotometria trabalha
com a parte visivel, do espectro de onda ao olho humano. As principais medidas radi-
ométricas e fotométricas extraidas de Jéhne, Haussecker e Geissler (1999), Bass et al.
(2001), McCluney (2014), DiMarzio (2011) e Kopeika (1998) estao descritas na Tabela 2
e as caracteristicas fotométricas de fluxo luminoso, intensidade luminosa, iluminancia e

luminancia estao ilustradas na Figura 5.

Tabela 2 — Medidas radiométricas e suas equivalentes fotométricas

Radiométrica

Quantidade  Simbolo Unidade Definicao Equacao
Energia Ra- Q Ws Total de energia emitida por uma Q
diante fonte ou recebida por um detec-

tor.
Fluxo Radi- d w Total de poténcia emitida por %
ante uma fonte ou recebida por um de-

tector.
Exitancia M Wm—2 Poténcia emitida por unidade de ‘;—'SI’
Radiante superficie de area.
Irradiancia E Wm™2 Poténcia recebida por unidade %

do elemento de superficie.
Intensidade I Wsr—2 Poténcia saindo de um ponto sob %
Radiante a superficie dentro da unidade de

um angulo sélido.
Radiancia L Wm™2sr~! Poténcia saindo de uma unidade %

da area da superficie projetada

dentro da unidade de um angulo

solido.

Fotométrica

Quantidade  Simbolo Unidade Definicao Equacao
Energia Lu- Q. Lms Total de energia luminosa emi- d,t
minosa tida por uma fonte ou recebida

por um detector.



Fluxo Lumi- dv Im(ltumen)

10O

Exitancia M, Imm ™2
Luminosa

Tluminancia E, Imm=2 = [z (lux)
Intensidade ly Imsr—1 = cd(candela)
Luminosa

Luminancia L, Imm~—1sr—! = cdm™2

Total de poténcia luminosa emi-
tida por uma fonte ou recebida
por um detector.

Poténcia luminosa emitida por
unidade de superficie de area.
Poténcia luminosa recebida por
unidade do elemento de superfi-
cie.

Poténcia luminosa saindo de um
ponto sob a superficie dentro da
unidade de um angulo sélido.
Poténcia luminosa saindo de uma
unidade da éarea da superficie,
projetada dentro da unidade de

um angulo sélido.
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Figura 5 — Fluxo luminoso (a), intensidade luminosa (b), iluminancia (c) e luminancia (d). (CO-

LOMBO, 1991)

Os objetos do mundo fisico sdo usualmente classificados — segundo a sua emissao de

luz — como emissivos ou radiantes (aqueles que emanam algum fluxo de energia propria)
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ou como reflexivos ou irradiantes (aqueles que meramente refletem a luz emanada por
outros corpos) (BALLARD; BROWN, 1982).

Os objetos interagem de maneira diferenciada espectralmente com a energia eletro-
magnética incidente, pois os objetos apresentam diferentes propriedades fisico-quimicas e
biolégicas. Essas diferentes interagoes é que possibilitam a distin¢ao e o reconhecimento

dos diversos objetos.

O fluxo de energia eletromagnética ao atingir um objeto (energia incidente) so-
fre interagoes com o material que o compde, sendo parcialmente refletido, absorvido e

transmitido pelo objeto, como se vé em:

O, =P+ Py + Pp (2.3)

onde ®; é o fluxo de energia incidente, ®z o fluxo de energia refletida, &, o fluxo de

energia absorvida e &7 o fluxo de energia transmitida.

A Figura 6 ilustra a interagdo do fluxo de energia incidente com a superficie de

um objeto.
Energia )
Incidente Energia
Absorvida
] HH Energia
= Transmitida
1 Energia
Energia Absorvida
Refletida

Figura 6 — Energia incidente, refletida, absorvida e transmitida.

Fonte: <http://chracustica.zip.net/arch2008-08-24_ 2008-08-30.html>

As caracteristicas de reflectancia dos objetos iluminados por uma fonte de luz sao
determinantes para a identificacdo e o reconhecimento desses objetos em um sistemas

de visdo computacional (JARIMOPAS; JAISIN, 2008; JALI; GOLNABI; JAFARI, 2009).


http://chracustica.zip.net/arch2008-08-24_2008-08-30.html
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Assim:

=5 (2.4)

p

onde p é a reflectancia.

A luz é uma radiacdo visivel, capaz de produzir uma sensacao visual que estd
compreendida em uma faixa de comprimentos de onda, limitados entre 380 e 780nm
(nanémetros - é a milionésima parte do milimetro). O espectro de luz visivel nesta faixa

pode assumir diversas cores, desde o violeta até o vermelho.

2.2.2 0O olho humano

O o6rgao olho é um componente vital do sistema visual humano como receptor da
luz e de transducao a sinais neurais em suas vias de transmissao até o local de recepcao

e decodificacao desses sinais, entdo transformados em “percepcao” visual (ATENCIO et
al., 2009).

O olho consiste principalmente de seis regioes: a cornea, humor aquoso, iris, lente
(antigamente chamada de cristalino), humor vitreo e esclera. Outros dominios oculares
incluem a retina e a coroide. O globo ocular é aproximadamente esférico com um raio de
12mm, em sua maior parte opaco, com excecao da regiao frontal, onde esta a cérnea, que
é transparente. A regiao interna do globo ocular é preenchida por materiais transparentes:
entre a cérnea e a lente ha um liquido, o humor aquoso; depois da lente, o globo ocular
¢é preenchido pelo humor vitreo. Logo apds a cérnea, ha uma pequena abertura por onde
penetra a luz, a pupila, cujo didmetro é variavel (SURI, 2008; HELENE; HELENE, 2011).

Existem cerca de 100 milhGes de sensores dispersos em torno da retina. A luz
incide sobre esses sensores para estimular transmissoes fotoquimicas, que resultam em
impulsos nervosos que sao recolhidos para formar o sinal transmitido pelo olho. Esses
sensores sao de dois tipos: em primeiro lugar, os bastonetes que sao utilizados para a
visao preta e branca; e em segundo lugar, os cones, estes sao utilizados para a visao
de cor. Ha aproximadamente 10 milhoes de cones e quase todos sao encontrados dentro
da fovea. Os restantes dos 100 milhoes sdo bastonetes que estao distribuidos ao redor
da retina. A distancia entre esses sensores é responsavel pela acuidade visual que, na
verdade, é expressa em termos de resolugoes: espacial (nitidez) e brilho/cor (NIXON;
NIXON; AGUADO, 2012; FAIRCHILD, 2013; BHATTACHARYA, 2009).

Existe apenas um tipo de bastonete, mas existem trés tipos de cones. Eles sao:
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S— curto comprimento de onda: sensacao de luz em direcao a extremidade azul do

espectro visual;
M- médio comprimento de onda: sensacao de luz em torno do verde; e

L— de longo comprimento de onda: sensacao de luz para a regiao do vermelho do espec-

tro visual.

Os sinais provenientes dos cones podem ser combinados de maneira que represen-
tem cor (crominancia) e brilho (luminancia) (NIXON; NIXON; AGUADO, 2012).

A entrada da luz no globo ocular se da pela cérnea, um tecido transparente que
cobre toda a iris do olho. A luz, entao, passa pela pupila e atinge o cristalino, que atua
como uma lente de focalizagao, fazendo todos os raios convergirem em um ponto chamado
retina. E na retina que os estimulos de luz sdo convertidos em impulsos eletroquimicos,
que serao transmitidos ao cérebro pelo nervo 6tico. No cérebro, o cortex visual recebe os
impulsos dos dois olhos, faz o processamento e completa a sensacao visual. A informagcao
enviada pelos dois olhos, processada simultaneamente, nos da a percep¢do de profun-
didade (ROSENFIELD; LOGAN; EDWARDS, 2009; BICAS, 1997; FAIRCHILD, 2013;
BHATTACHARYA, 2009; DAVIDOFF; JAIMES; ESPINOSA, 1989).

A Figura 7(a) ilustra os componentes do érgao olho e a Figura 7(b) identifica a

localizagao dos fotossensores bastonetes e cones.

Cérnea

Céamara anterior
(humor aquoso)

Musculo ciliar
Ligamento
suspensor
Retina da lente Bastonetes

Coriéide Humor

vitreo
Esclera

- Cristaling Cohes

\\\\\\Cam| Nervo
hialéideo % il
optico
Bastonetes

\

Disco 6ptico

Nervo dptico (1) Févea central

na mécula litea

Artéria e veia
centrais da retina

(a) (b)

Figura 7 — Olho humano: principais componentes (a) e fotossensores do olho humano (b) adap-
tado de (SURI, 2008)
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2.2.3 A cor

Os seres humanos interpretam certos comprimentos de onda de radiacao eletro-
magnética como luz visivel (Figura 8). Abaixo de 380nm estao os raios ultravioleta e
acima de 780nm a radiagao infravermelha. Luz refletida, transmitida ou emitida a partir
de um objeto e viajando através do nosso sistema visual causa a sensacao de cor. Além
disso, a luz que ilumina o objeto pode ser interpretada como certa cor, dependendo da

sua distribuicao de energia espectral.
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Figura 8 — Comprimento de ondas.

Fonte: <http://www.infoescola.com/fisica/espectro-eletromagnetico/>

A Figura 9 especifica o espectro visivel em detalhes.

~ 440- - )

~ 485-500 ~ B20-600

~ 5B55-590 ~ 530510

Figura 9 — Relacdo entre cor, comprimento de onda e frequéncia.

Fonte: <http://fisicomaluco.com/wordpress/2009/02/25/por-que-o-branco-e-a-soma-de-todas-
as-cores-e-quando-misturamos-todas-as-tintas-o-resultado-e-negro/>

A percepcao da cor é o resultado da interagdo entre o estimulo fisico, os recepto-

res no olho humano sentem o estimulo, o sistema neural e o cérebro sao responsaveis por


http://www.infoescola.com/fisica/espectro-eletromagnetico/
http://fisicomaluco.com/wordpress/2009/02/25/por-que-o-branco-e-a-soma-de-todas-as-cores-e-quando-misturamos-todas-as-tintas-o-resultado-e-negro/
http://fisicomaluco.com/wordpress/2009/02/25/por-que-o-branco-e-a-soma-de-todas-as-cores-e-quando-misturamos-todas-as-tintas-o-resultado-e-negro/
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comunicar e interpretar os sinais detectados pelo olho. Isso envolve claramente varios feno-
menos: fisico, neural, e os cognitivos, que devem ser entendidos de modo a compreender
a visao de cores completamente (SHARMA; BALA, 2014).

Ao longo da historia tem havido abordagens diferentes para um melhor entendi-
mento da cor e da visao de cores, dependendo do fendémeno que se queira explicar. Isaac
Newton analisou o espectro e realizou extensos estudos de fenémenos de cor como expres-
soes de processos fisico-6pticos. A teoria de trés cores de Young-Helmholtz e a teoria de
cores oponentes de Ewald Hering vislumbram diferentes aspectos da percepcao de cores.
Com a ajuda de James C. Maxwell, que investigou o trivaridncia de combinagoes de cores,
a teoria de trés cores, eventualmente, tornou-se reduzida a uma teoria de trés receptores.
A teoria de trés receptores tornou-se mais bem-sucedida fornecendo uma base tedrica
para o sistema da Comission Internationale de I’'Eclairage — CIE XYZ e uma tecnologia
avangada de cores (HURVICH; JAMESON, 1949; GULRAJANTI, 2010; YOUNG, 1967;
PARRAMAN;, 2010).

O sistema de cores CIE XYZ, é conhecido pelo seu esquema de cromaticidade

apresentado na Figura 10.
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Figura 10 — Diagrama de cromaticidade.

Fonte:  <http://www.ebah.com.br/content/ ABAAAgiQQAL/74169-televisao-sistemas-video-
017part=2>

No sistema, X, Y e Z representam cada um dos valores absolutos da mistura de

cores das trés primarias necessarias para a equiparagao com cada uma das cores espectrais.


http://www.ebah.com.br/content/ABAAAgiQQAL/74169-televisao-sistemas-video-01?part=2
http://www.ebah.com.br/content/ABAAAgiQQAL/74169-televisao-sistemas-video-01?part=2
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Os valores de x, y e z representam as coordenadas de cromaticidade e sao obtidos pelas

formulas:

X Y A

_ __ Y - s 9.
" Xiv+z2 VT xiv+z C T X+4v+z (2:5)

Na representacao grafica do diagrama da Figura 10, as informagoes sao representa-
das em x, y e Y. As coordenadas x e y sao os coeficientes correspondentes as quantidades
relativas de dois das trés cores primérias e a da terceira, z, é obtida por diferenca, uma
vez que r +y + 2z = 1, ou seja, z = 1 — x — y. Essas trés coordenadas correspondem as
proporc¢oes de cada uma das trés cores primarias para constituir cada cor espectral. Desta
forma, as cores tém informagoes nas trés dimensoes, enquanto o branco e o preto estao
apenas no eixo Y, que representa o nivel de luminancia (KAISER; BOYNTON, 1996).

Os cones sao responsaveis pela visao de cores. Os trés tipos de cones sdo desig-
nados por S, M, e L, os quais s@o sensiveis aos comprimentos de onda, curto, médio e
longo, respectivamente. De acordo com um conjunto fixo de condi¢oes de observacao, a
resposta a esses cones pode ser modelada com precisdo por um sistema linear definido
pelas sensibilidades espectrais dos cones. Se a distribuicao espectral da luz incidente sobre
a retina é dado por f(A), onde A representa comprimento de onda (estamos ignorando
quaisquer variagoes espaciais na luz neste momento), as respostas dos trés cones podem

ser modeladas como um vetor com trés componentes, representados por:

)\min
C, :/ SifF(NAN i=1,2e3 (2.6)
Amax

onde S;(A) indica a sensibilidade do i-ésimo cone, € Apax, Amin denotam o intervalo de
comprimentos de onda fora do qual todas as sensibilidades sao zero. Como indicado ante-
riormente, no ar ou vacuo, esta regiao visivel do espectro electromagnético é especificada
pela regiao de comprimento de onda entre 380nm e 780nm. Assim, o mecanismo de res-
posta de cones corresponde a uma projecdo do espectro para o espago gerado por trés
fungoes de sensibilidade. Este espago é chamado de subespago visual humano (SHARMA;
BALA, 2014).

Cada cone ¢ sensivel a luz em um determinado comprimento de onda e as zonas
de sensibilidade dos trés tipos de cones estao sobrepostas nas Figuras 11(a) e 11(b), onde

sao representadas as curvas de sensibilidade para cada um dos tipos de cones.
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Figura 11 — Comprimento de ondas dos cones (a) e zonas de sensibilidade dos cones (b).

Fontes: (a) <http://corisectelmo.blogspot.com.br/2010__11_01_ archive.html>
(b) <http://armazemdotelescopio.com.br/loja/index.php/artigos/21-conteudo-
astronomia-iniciantes/225-como-ver-cores-em-nebulosas-e-outros-objetos>

Os trés sensores tém sensibilidades de pico na frequéncia de luz de 580 nm para o
vermelho, 540nm para o verde, e 450nm para o azul. A luz, em qualquer comprimento de
onda no espectro visivel de 380nm a 780nm vai excitar uma ou mais desses trés tipos de
sensores. Nossa percepcao de qual cor nds estamos vendo é determinada pela combinacao
de sensores que estao excitado e o quanto estao. No entanto, a intensidade da luz observada
de um determinado objeto depende de ambos, intensidade e distribuicao espectral da
luz que ilumina, e da distribuigdo espectral da reflexibilidade do objeto (MENDOZA;
DEJMEK; AGUILERA, 2006). A sensagao de cor pode ser especificada com base nas

respostas dos cones e é a base de toda a colorimetria.

A CIE padronizou curvas de ponderagao da distribuigao de energia espectral (DEP)
para calcular os trés valores XYZ (triestimulo) e descrever uma cor. Outros espagos ou
sistemas de cores foram concebidos como padroes para facilitar a especificacao de cores
em determinadas aplicagbes (impressao, computacao grafica, percepgao, etc.) (FEITOSA-
-SANTANA et al., 2006).

Exemplos de sistemas: RGB, CMY, CMYK, HSB ou HSV, HSL.

Os trés componentes vermelho (R), verde (G) e azul (B) geram um espago de
cores conhecido como o espago RGB. Essas defini¢oes sao usadas em sistemas de visua-
lizagao, tais como cdmeras fotograficas, tubos de raios catédicos (CRT), telas de cristal
liquido (LCD), variacao do cristal liquido TFT (Thin-film transistor) e plasma. No en-

tanto, como se derivada das curvas espectrais, nao existe um tnico vermelho, verde ou


http://corisectelmo.blogspot.com.br/2010_11_01_archive.html
http://armazemdotelescopio.com.br/loja/index.php/artigos/21-conteudo-astronomia-iniciantes/225-como-ver-cores-em-nebulosas-e-outros-objetos
http://armazemdotelescopio.com.br/loja/index.php/artigos/21-conteudo-astronomia-iniciantes/225-como-ver-cores-em-nebulosas-e-outros-objetos
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azul. Claramente, a soma das trés cores primarias nao permite produzir todas as cores,
no sentido que a combinagao linear dos trés impulsos nao pode gerar todas as possiveis

distribuigoes espectrais.

Se em vez da luz sao usados pigmentos, e se a estes sao atribuidas cores primarias,
se elas absorvem uma tnica cor priméria aditiva, assim, as cores primarias subtrativas
sdo ciano (o pigmento absorve o vermelho), magenta (absorve verde) e amarelo (absorve o
azul), e suas misturas produzem como cores secunddrias subtrativos ao vermelho, verde e
amarelo. A mistura das trés cores primarias subtrativas produz preto. As trés componentes
ciano (C), magenta (M) e amarelo (Y) geram o espago de cor CMY. Esse espaco, na prética,
é complementado pelo canal preto (K), para reduzir a utilizacao de corantes para produzir
a cor preta, e para compensar o fato de a producao de cores primarias perfeitas nao ser
realizavel e, por conseguinte, sua mistura nao produz o preto ideal. CMYK é o nome que
é designado para esse espaco de cores, utilizado na industria de impressao (CHENG et
al., 2001).

Particularmente para caracterizar os atributos perceptuais da cor, pelo sistema

visual humano, sdo atribuidas trés caracteristicas (KUEHNI, 2012):

1. matiz: (em inglés hue) relacionado com a frequéncia dominante do espectro de luz
incidente ou o comprimento de onda dominante numa mistura de varias ondas de

luz;

2. saturacao: relacionada com a pureza da frequéncia dominante ou a quantidade de

luz branca misturada com o matiz;

3. brilho: descritor subjetivo, corresponde a nogao de acromatica da intensidade da

luz.

O matiz e a saturagdao, quando tomados juntos, sdo chamados de crominancia e,

portanto, uma cor pode ser caracterizada pelo seu brilho e crominancia.

O cubo de cor RGB fica dentro do espago de cor CIE XYZ e os modelos HSV e
HSL estao dentro do cubo RGB.

Modelos voltados para o hardware: nao intuitivos — nao se referem a conceitos de
matiz, saturagao e brilho (BASS et al., 2001) sao:

e RGB, usado com monitores CRT cor;

e CMY (ciano, magenta e amarelo) impressao a cores;
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e CMYK (ciano, magenta, amarelo e preto) impressao a cores;

YIQ, sistema de cores em transmissao de TV.

Modelos voltados para o usuario (percep¢ao humana) (BASS et al., 2001) sao:

HSV (matiz, saturagio e valor), também chamado HSB;

e HSL (matiz, saturagao e luminosidade);

o sistema de Munsell;

Lab CIE.

Mendoza, Dejmek e Aguilera (2006) utilizam os sistemas de cores RGB e HSV para
estudar superficies curvas de bananas e pimentoes vermelhos, Wu e Sun (2013) ressaltam
as caracteristicas advindas das cameras que registram RGB e a proximidade do HSV com

a percep¢ao humana das cores.

Arivazhagan et al. (2010) utilizam HSV em 15 tipos de frutas para obter atributos
perceptivos de cor em que um canal contém a informacgao de luminancia e os outros dois
contém informacgao de crominancia. A representacdo HSV é frequentemente escolhida
pelas suas propriedades invariantes. O matiz (tonalidade) é invariante sob a orientacao de
um objeto com respeito a direcao de iluminagdo e de camara e, portanto, mais adequado

para a recuperac¢ao do mesmo.

Algumas técnicas, baseadas em cor para inspecao de frutos de caracteristicas ex-
traidas, sdo em vermelho, verde e azul (RGB), ou matiz, saturagdo e volume (HSV) de
imagens, acompanhados de outros recursos, por exemplo, tamanho e textura (LI; CAO;
GUO, 2009) e (HAIDAR; DONG; MAVRIDIS, 2012).

A maioria das cAmeras capturam e representam as imagens com valores de verme-
lho, verde e azul e convertendo RGB para outros espacos de cor, como HSV, para analisar
a maturidade dos frutos, em que as cores vermelha e verde sdo essenciais. Desse modo
desprezam a cor azul, induzindo a utilizagdo dessa cor como fundo (HAIDAR; DONG;
MAVRIDIS, 2012).

Ukirade (2014) aplicou o sistema de cor HSV para melhorar imagens de tomates
em andlise de maturidade, ROUKHE et al. (2013) abordam o uso do sistema HSV, para
frutos em cachos, por considerar o melhor espaco de cor para quantificacdo de data de
validagdo do fruto e maturidade. Além disso, nessa abordagem apresenta as vantagens

de estar insensivel a rotagdo, dimensionamento e translacao. Para Zheng, Sun e Zheng
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(2006) e Manjunath et al. (2001), o espaco de cor HSV é desenvolvido para fornecer
uma representacao intuitiva da cor e para aproximar a forma em que os seres humanos
percebem e manipulam a cor. RGB para o HSV é uma transformacao nao linear, mas

reversivel.

Ong e Punzalan (2014) compararam RGB e HSV quanto a efetividade em extragao
de caracteristicas de cor. Mostraram que é mais facil observar e classificar cores em cluster
no modelo de cores HSV do que no modelo de cores RGB. E existe uma correlagao direta
entre o nivel de concentracao e cores digitais em ambos os modelos, variando os niveis de

concentracao de solugoes de corantes verdes.

Priya, Bhumesh e Monisha (2012) e Khairunniza-Bejo ¢ Kamarudin (2011) uti-
lizaram o modelo HSV para classificagio de mangas pela propriedade de invaridncia a

iluminagao.

2.2.4 A formacao da imagem

O sistema visual humano é um mecanismo neurobiolégico, natural, de interface
com o ambiente que através dos olhos possibilita uma estrutura de recepcao da luz refletida
ou emanada pelo objeto e transformada em sinais elétricos que sao enviados ao cérebro
através do nervo Otico e 14 sao interpretados como imagens. A interpretacao das imagens

no cérebro compoe o sentido da visao.

No olho de forma reduzida, os raios que passam através do ponto nodal (N) sdo,
nao refratados, e passam direto para a retina (Figura 12). A imagem na retina (ab) é
formada do objeto AB, sendo invertida e reduzida. Esta imagem é psicologicamente re-
invertida no coértex cerebral. O verdadeiro tamanho da imagem é também estimado no

cortex cerebral (BHATTACHARYA, 2009).

Figura 12 — Formacao da imagem na retina.

Da modelagem matematica do mundo fisico ¢ sabido que a luz refletida de um

ponto de uma superficie pode ser descrita como uma funcao da luz nele incidente e da
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reflectancia desse ponto. Pretende-se agora estabelecer como tal funcdo compde o que

vem a ser uma imagem.

Uma imagem pode ser definida como uma funcao de intensidade luminosa f(z,y)
em que o valor ou amplitude de f definido sobre um ponto genérico de coordenadas

espaciais (z,y) da a intensidade (brilho) da imagem naquele ponto.

A func¢ao imagem é caracterizada por dois componentes: a quantidade de luz incide
na cena observada, também chamada iluminancia, e a quantidade de luz refletida pelos

objetos presentes na cena, também chamada reflectdncia; assim a fungao f(x,y) pode ser

representada por (GONZALEZ; WOODS, 2000; PEDRINI; SCHWARTZ, 2008).

para 0 < f(z,y) < 00, 0 < Ey(z,y) e 0 < p(z,y) < 1, onde Ey(z,y) é a luminancia no

ponto de coordenadas (z,y) e p(x,y) é a reflectancia no ponto de coordenadas (x,y).

A integracao de quatro fatores: iluminacao, ponto de visao, reflectancia da superfi-
cie e orientacao da superficie é a responsavel pela formagao da imagem. A reflectancia da
superficie de um objeto é determinada pelas caracteristicas da superficie, como a textura

e a cor do material e a iluminancia pela fonte de luz.

2.3 Imagens digitais

Um caso particular da funcao imagem é a funcao imagem digital. Nesta, os ar-
gumentos e o valor da fun¢do sao sempre inteiros. Para realizar o processo de formacao
da imagem digital a partir da imagem continua, utiliza-se a ferramenta matematica da
fungao delta Ballard e Brown (1982, p. 17-22). Tal fungao aplicada sobre um ponto p pode

ser definida como:

/ T S(p)dp = 1, (2.8)

onde:

5(p) = 0, quando p#0 2.9)

oo, quando p=20

Com a aplicagao desta ferramenta matematica nas dimensoes usuais, ou seja, a
multiplicagdo da imagem bidimensional pela func¢ao 6(x) também bidimensional, pode-se
obter um conjunto de amostras dessas imagens, gerando uma imagem discreta. Destaque-

se que neste caso p € Z2.



25

A modelagem do mundo fisico através da imagem discreta, como proposto, pos-
sibilita uma forma finita de representacao de grandezas continuas. Contudo, devido ao
processo de digitalizacao, diversos problemas sao introduzidos no universo do mapea-
mento mundo-imagem, tais como amostragem, quantizacao, conceito de distancia entre

pontos, etc.

2.3.1 Amostragem e quantizacao

A imagem discreta ou digital é uma aproximacao da imagem continua e podemos

expressar da seguinte forma:

£(0,0) f0,1) ... f(0,N-1)
fz,y) ~ d (1.’0) / (1.’ g o / (I’J.V_ D (2.10)
FIM =100 f(M—1,1) ... f(M—1,N—1)

Onde f(z,y) é aproximada por amostras de igual espagamento, na forma de uma

matriz M x N, em que cada elemento é uma quantidade discreta.

Dessa forma, estabelecem-se dois conceitos da imagem digital: amostragem que
é a discretizacao do dominio da imagem (usualmente das coordenadas espaciais da ima-
gem), e quantizacao, que ¢é a digitalizagao das amplitudes (ou imagens) da fungao imagem

(NALWA, 1993).

A amostragem da imagem envolve dois pontos de destaque: o intervalo espacial
de amostragem e o padrao espacial dos pontos de amostragem. No primeiro topico, usu-
almente o problema pode ser reduzido a uma curva de resolucao da imagem versus custo
computacional. Evidentemente, buscam-se utilizar imagens que preservem a fidelidade da
visao humana, com a menor resolucao espacial possivel. Claramente, intervalos de amos-
tragem excessivamente grandes comprometerao o resultado final da imagem observada,
levando ao problema computacional da subamostragem da imagem continua, fazendo

com que uma superficie suave, tipicamente, apareca “dentada”.

De forma a adotar um critério para o problema da amostragem, faz-se uso do
teorema da amostragem de Shannon (SHANNON, 2001) que, em sua esséncia, define
como deve ser uma amostragem minima para garantir a representatividade da imagem,
ou seja, um sinal no dominio de banda [—B, B] do espago de frequéncias, sendo B um

numero real e F,, a frequéncia de amostragem, a qual esté relacionada com o intervalo de
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amostragem Ax na direcao de z, dada por:

1

F,=—.
Azx

(2.11)

O teorema estabelece que o sinal pode ser totalmente reconstruido a partir de um conjunto

de amostras, se

Az < (2.12)

1
2B

ou ainda, se

F, > 2B. (2.13)

O limite 1/(2B) ¢é conhecido como limite de Nyquist.

O padrao espacial dos pontos de amostragem no plano da imagem sao representa-
das por pontos, pode-se definir como a menor unidade de particionamento da imagem: o
pizel (composicao de picture element). Em relagao a forma do pizel, define-se um padrao
espacial no qual o plano da imagem ¢ estabelecido. Tal padrao define um conjunto finito
de células sobre as quais o nivel de cor é constante. Embora o formato mais comum do gra-
deamento seja o retangular, outros padroes podem ser assumidos, tais como o triangular

ou o hexagonal.

A quantizagao envolve a problematica de com quantos niveis de intensidade uma
dada imagem sera mapeada. Novamente, a discretizagdo impoe um compromisso entre a
eficiéncia computacional dos sistemas e a visualizagdo das imagens. Particularmente no
dominio dos trabalhos com cores, uma baixa quantizacao implica a perda de informacoes

importantes do mundo fisico.

A representacdo em niveis de cinza permite constituir um conjunto de 2 tons de
cinza, onde I é um nimero inteiro positivo, geralmente de valor oito, permitindo 256
niveis. Quanto maior o niimero I mais nuances de cinza o sistema sera capaz de captar.

A Figura 13 expressa matricialmente a imagem em tons de cinza (MAHENDRAN, 2012).
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Figura 13 — Representacao da imagem digital em niveis de cinza.

Em uma imagem discreta com M x N pizels, onde M ¢é a largura e N é o compri-

mento da representacdo matricial e cada pixel pode representar 2’ tons de cinza, temos:

b=N x M x 2! (2.14)

sendo b é o nimero de bits necessarios para armazenar esta imagem no formato digital.

A aquisigdo dessas imagens monocromaticas é feita de forma mais simples, ja que
nao é necessario considerar os diferentes comprimentos de onda. Também, diversos siste-
mas de visao computacional nao necessitam das informagoes de cores para funcionarem
adequadamente. Entretanto, quando a cor é uma caracteristica importante, o modelo
monocromatico nao é mais adequado. Entao é necessario utilizar modelo em que sao
considerados diversos comprimentos de onda, nesse caso, serd um conjunto de vetores
tridimensionais pertencentes ao espaco de cores RGB. Com isto, a quantidade de bits

necessaria para armazenar a imagem discreta resultard da equacao:

b=3xNx M x 2! (2.15)

onde b é o tamanho da imagem em bits, M ¢ a largura, N ¢ o comprimento e cada

componente do espaco de cores pode representar 2! tons de cores.

2.3.2 Histograma

O tragado do nimero de vezes em que se repete um dos niveis de cinza, de uma
imagem monocromaética, ou dos niveis de cores, do modelo RGB, em imagens coloridas,
chama-se histograma e traz informacoes para uma andlise estatistica do comportamento

da distribui¢ao da quantizacdo da imagem. O histograma de cor pode ser construido para
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qualquer tipo de espaco de cor, embora o termo seja mais frequentemente usado para
espagos tridimensionais, como RGB ou HSV (MAHENDRAN;, 2012).

Os histogramas sao elementos fundamentais no processo de limiarizacao de imagens
em segmentacao para caracterizar regioes. Picos nos histogramas indicam regides com
pixels com caracteristicas similares. O histograma, Figura 14, apresenta a vantagem de
ser invariante a translacao e a rotagdo dos elementos em relagdo ao eixo perpendicular
a imagem. Também, o histograma sofre pouca alteracdo quando rotacionado em relagao
aos outros eixos, quando os elementos estao parcialmente ocultos ou quando a distancia
entre a cdmera e os elementos é varidavel (SWAIN; BALLARD, 1991).

200

0 (preto) NIVEIS DE CINZA 255 (branco)

Figura 14 — Histograma em escala de cinza.

2.3.3 Entropia de uma imagem

A entropia ou incerteza mede a quantidade de informacao transferida e quanto
maior for o valor da entropia mais informacao estara associada. O principio fundamental
da teoria da informagao estabelece que a geragao pode ser modelada como um processo

aleatério, assim, uma imagem é resultante desse tipo de processo (SHANNON;, 2001).

A imagem tem a probabilidade m de um pixel assumir um valor de intensidade
1,1 =0,1,..., Lyax, a distribuicdo dos niveis de intensidade pode ser transformada em
uma funcao densidade de probabilidade, visualizada por um histograma normalizado, da

seguinte forma:

n;
;= — 2.16
pi=- (2.16)

onde n; o nimero de pizels de intensidade 7, n é o nimero total de pizels na imagem e o
L
>t pi =1
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A entropia H é calculada como:

Lmax

H = -3 pilog(p;) (2.17)
=0
A entropia de uma imagem é uma medida positiva e, quando a base do logaritmo
for dois, a unidade resultante é dada em bits. Quando todos os pizels tém a mesma

intensidade, a entropia é zero e é maxima quando tem a mesma quantidade de pizels para

todas as intensidades (PEDRINI; SCHWARTZ, 2008).

2.3.4 Imagem em movimento

A imagem em movimento é representada pela inclusao de uma terceira componente
na representacao digital, o tempo, entao cada matriz de pizrels ou quadro é construida
em determinado tempo t. A percepcao humana visualiza uma razao de 16 quadros por
segundo de forma continua. Portanto, o nosso sistema de visdo enxerga um continuo
temporal de imagens bidimensionais projetadas na retina. Aplicando os mesmos principios
de amostragem, temos que discretizar o tempo para termos um ntmero finito de imagens
em um determinado periodo (POYNTON, 1996).

A imagem, além da resolugao espacial (tamanho do quadro) e da resolugao fotomé-
trica (profundidade de cor — bits de representagao de cor) apresenta a resolucao temporal

(frequéncia de quadros por segundo) para expressar videos em formato digital.

A necessidade de compressao em videos é devido ao tamanho da representacao
digital que alcanca valores altos para armazenamento. Existem varios formatos, porém
o AVI (Audio Video Interleave) e o MPEG (Mowing Picture Experts Group) sao os mais
utilizados (WATKINSON;, 2001). Uma esquematizacao da representacao é apresentada na
Figura 15.
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Tempo

L——» Pixel

Figura 15 — Representagao da imagem digital em resolucao temporal.

2.4 Componentes de um sistema de visdo computacional

2.4.1 Aquisicao da imagem e pré-processamento da imagem no dominio do
espaco

As cameras digitais e de video sao ferramentas poderosas para aquisi¢do de imagem
e de cor. No entanto, existem alguns problemas que sao importantes a considerar como
reproducgao e medida da cor. A maioria das cameras fotograficas digitais de cor utilizadas
para aplicacoes técnicas, emprega uma unica matriz de elementos sensiveis a luz em um
Chip CCD, com uma matriz de filtro que permite ver alguns elementos vermelho (R),
alguns verde (G) e algum corante azul (B), cuja relativa intensidade pode ser ajustada
manualmente ou automaticamente por um funcao chamada “equilibrio de brancos”. Tais
cameras dedicam metade dos elementos a sensibilidade verde e um quarto para cada um
dos elementos vermelho e azul, simulando a visao humana que é mais sensivel a parte
verde do espectro. Assim, uma imagem digital a cores é representado no modelo RGB
com trés componentes por pizel, no intervalo 0-255, e convencionalmente armazenados
usando oito bits por componente de cor. Essas trés imagens de intensidade (R, G e B) sao,
portanto, combinadas eletronicamente para produzir uma imagem digital em cor (RUSS,
2010) .
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A iluminacao é um elemento fundamental na aquisicdo da imagem e na formacao
do espectro de ondas refletidas pela cena, e a defini¢ao do tipo de lampada a ser utilizada é
determinante. A composi¢ao espectral da luz incidente depende principalmente das fontes
de iluminagao e nao pode ser facilmente ajustada. Tubos de iluminagao fluorescente sao
usados principalmente para aquisi¢ao de imagem na parte visivel do espectro. As lampadas
fluorescentes, com controlador, foram utilizadas para dar a iluminagdo mais uniforme e
estavel. Portanto, as luzes fluorescentes sao recomendadas para iluminagao continua em

sistemas de visdo computacional (SUN, 2011).

Suas tnicas desvantagens sao uma tendéncia para a cintilagao e intensidade global,
por fornecer luz difusa, o nivel de luz serd insuficiente se alguém estiver usando uma camera
de estado sélido e a parte que estiver sendo observada for muito pequena, ou a abertura da
lente é pequena. As lampadas fluorescentes sao tteis para as grandes areas de iluminacao
(ZEUCH, 2000).

O Pré-processamento é uma etapa importante da visao computacional, uma vez
que visa melhorar a imagem adquirida como um meio para facilitar a fase de segmentacao
por meio da remocao de distor¢oes e ruidos sem a adi¢do de mais informagoes para o con-
teido da imagem. Pré-processamento envolve técnicas para realcar contrastes, eliminar

o ruido e isolar as regides de interesse e pode ser realizado manualmente ou automatica-

mente, dependendo de cada sistema (GOMES; LETA, 2012).

A alteracao do Histograma é uma das mais usadas ferramentas neste estagio, uma
vez que o histograma permite um grafico para visualizar a distribuicao de matizes dos
pixels da imagem, o que torna possivel observar e modificar as caracteristicas de contraste

e os niveis de iluminacdo da imagem.

2.4.2 Segmentacao

Segmentar consiste, na realidade, em dividir a imagem em diferentes regides que
serao posteriormente analisadas em busca de informacoes. Cada pirel de uma imagem
pode estar em uma de duas regioes, ou pertencente ao objeto de interesse ou ao fundo
da imagem. A imagem obtida neste caso é composta por apenas duas regioes, fundo e
objeto. A remocao do fundo através de um método de subtracao é uma das segmentagoes
de imagem que sao mais utilizadas. Nesse caso é subtraido a imagem de fundo a partir

da imagem original e em condigdes de limite, tal como explicado na equacao abaixo (LI;
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WANG; GU, 2002).

07 se f|f(l‘,y)—b($,y)| ST
9(z,y) = (2.18)
f(z,y), caso contrério.
Aqui, g(x,y) é aimagem sem fundo, f(z,y) é a imagem original, b(x, y) é a imagem
de fundo e T" é o limiar. A técnica de segmentacao permite particionamento da imagem

em regioes homogéneas, que podem ter determinados atributos comuns, tais como: niveis
de cinza, valores médios, formas e texturas (FILHO; VITORELLO; BINS, 1997).

Egmont-Petersen, Ridder e Handels (2002) demonstraram que a segmentacao de
imagens e deteccao de objeto pode ser realizada por uma abordagem baseada em pizel
ou baseada em caracteristica. A abordagem baseada em pizels fornece o classificador com
valores de todas as informagoes pertinentes. Uma abordagem baseada em caracteristica
necessariamente comprime as informagoes de uma vizinhanga em um vetor de caracteris-

ticas salientes.

Zheng, Sun e Zheng (2006) afirmam que as técnicas de segmentacao de imagem de-
senvolvidas para avaliacao da qualidade dos alimentos poderiam ser divididas em quatro
abordagens filosoficas diferentes: baseadas em regiao, a base de limiar, de gradiente e seg-
mentacao baseada em classificacdo. Eles ainda acrescentam que a maioria dos aplicativos

usam limiarizacao e métodos baseados em regiao.

2.4.3 Descritores

Os descritores ou parametros de interesse na imagem sao caracteristicas extraidas
da segmentacao da imagem que nos permitem categorizar ou classificar um determinado
objeto. As propriedades desejaveis de um descritor sao (Serrano et al. (2003)):

e mecanismo preciso para o calculo ou obten¢ao do descritor;
e velocidade: tempo de obtencao;
e independéncia: quando obtiver mais de um, nao devem estar correlacionados;

e confiabilidade: objetos de uma mesma classe devem ter valores préximos;

e capacidade discriminante: tem valores claramente diferenciados para classes distin-

tas.

A maturacao, tamanho, peso, forma, cor, presenca de manchas e doencas, presenca

ou auséncia de haste na fruta, presenca de sementes e o seu conteido de agicar sao
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algumas das caracteristicas que um processo de inspecao por imagem precisa descrever
para caracterizar uma classe de frutas ou vegetais. Para tanto, medidas que expressem
esses recursos precisam ser parametrizadas na forma de descritores (CUBERO et al.,
2011).

Descritores, como volume, peso e forma expressam o que chamamos de calibre, o
qual define o processo de embalagem, e intensidade de cor sao instrumentos utilizados em
uma grande quantidade de trabalhos de visao computacional para representar caracteristi-
cas de interesse em classificar frutas e vegetais, tais como, Buzera et al. (2008), Ganiron-Jr
(2014), Sivakumar, Jiang e Yahia (2011), Schulze et al. (2012). Estimativa do tamanho
da fruta é 1til no planejamento operacional de embalagem, transporte e comercializacao
(KHOJASTEHNAZH; OMID; TABATABAEEFAR, 2010).

A forma da fruta manga nao é uma simples esfera ou ovdide (ao contrario, ha
exemplo da fruta laranja), de tal modo que a projecao 2D da imagem do fruto pode tomar
varias formas, e a cor da pele da fruta pode variar. Assim, a tarefa de reconhecimento da

manga por imagem ¢ um pouco mais dificil do que a de, por exemplo, o reconhecimento
de laranjas maduras (PAYNE et al., 2013).

O numero de pizels ¢ um descritor que ¢é utilizado para descrever calibre, como
expresso nos trabalhos de Teoh e Syaifudin (2007), Jarimopas e Jaisin (2008), (AL-OHALI,
2011) e Seng e Mirisaee (2009).

2.4.4 C(lassificacao

Classificar objetos de interesse dentre um niimero finito de categorias ou classes ¢é
o objetivo de um sistema de visdo computacional. Os objetos de interesse sdo chamados,
genericamente, de padroes. Para realizar a classificacao é necessario encontrar medidas e
caracteristicas inerentes a cada, classe que possam ser usadas para diferenciar um objeto

do outro, a estas caracteristicas chamamos atributos ou descritores.

A classificacdo pode ser dividida em dois tipos: supervisionada e nao supervisi-
onada. A supervisionada consiste em utilizar amostras conhecidas de cada classe para
encontrar um classificador de forma que ele possa ser utilizado posteriormente para ro-
tular objetos desconhecidos. O processo de geracao do classificador através de amostras
conhecidas é chamado treinamento (STANGE; NETO, 2010; DUDA; HART; STORK,
2012).

Seja X uma matriz contendo a informacao referente a quantificacdo da expressao
de p descritores para n objetos, na qual cada elemento x;; representa o nivel de expres-

sdo do j-ésimo descritor para o i-ésimo objeto (observacdo). Para cada objeto tem-se
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x; = (241, .., %) € y;, onde y; identifica o grupo a que pertence o objeto. Na classificacao
supervisionada pretende-se treinar classificadores numa amostra de modelagdo, (treina-
mento) L = {(z1,y1),..., (Tnr,Ynr)}, na qual nL é a dimensao da amostra de modelagao
e utiliza-las para classificar novas amostras, denominadas amostras de validagao ou teste

T =ux,...,x,r com dimensao nT.

O classificador logistico (de entropia maxima) é um modelo de regressao em que as
variaveis de resposta sao as classes ou categorias permitindo que dois ou mais resultados
discretos possam ser modelados. Isto constitui um modelo que é usado para prever as
probabilidades dos diferentes resultados possiveis de uma variavel dependente categorica-

mente distribuida, dado um conjunto de varidveis independentes (o qual pode ser de valor
real, categorico-valorizado etc.) (SHARMA; KAUR, 2013).

Com os objetos classificados é preciso testar a eficiéncia da classificacao, o que
pode ser feito através de testes em amostras cujas classes sao conhecidas. Este conjunto
de amostras é chamado de conjunto de testes. Uma forma de analisar a performance do
reconhecimento é a matriz de confusdo (ou matriz de erros), que representa as amostras
pertencentes em cada classe e as classes para as quais foram atribuidas (CONGALTON;
GREEN, 2008).

2.5 Aspectos gerais da manga Palmer

O fruto da mangueira é uma drupa bastante variavel em termos de tamanho, peso
(de poucas gramas a aproximadamente dois quilos), forma (reniforme, ovada, oblonga,
arredondada, cordiforme) e cor (diversas tonalidades de verde, amarelo e vermelho). Em
geral, a cor do fruto estd associada a cor da raque. A casca é coridcea, macia, envolve
a polpa, de cor amarela (varias tonalidades), mais ou menos fibrosa (de acordo com a
variedade) e de sabor variado. No interior da polpa encontra-se o carogo ou semente, que

é fibroso e apresenta formas similares, mas tamanhos diferentes nas variedades cultivadas

(JOSE, 1992, p. 15).

A Palmer apresenta porte médio, vigor moderado e producgao regular. Os frutos
sao grandes (15 cm de comprimento, até 900g), de forma alongada, e cor laranja amarelada
com laivos vermelho-brilhante, Figura 16 . A polpa tem pouca fibra, é firme e com aroma
suave. A semente é monoembrionica e de tamanho médio (cerca de 10% do peso do fruto).
A maturagao é tardia e tem aceitagao crescente no mercado mercado interno (JOSE, 1992,
p. 20).
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(a) (b)

Figura 16 — Manga Palmer (a) e corte transversal da manga Palmer (b).

Fonte: <http://www.agencia.cnptia.embrapa.br/Agencia22/AG01/arvore/AGO1_ 76
24112005115223.html>

No que se refere a diversificacdo na produgao de manga para exportagao, pode-se
dizer que o Brasil possui capacidade para executar esta atividade sem grandes transtornos
para o setor produtivo, ja que possui alta tecnologia. Neste contexto, a variedade Palmer
deve ser uma das priorizadas, pois é uma manga muito valorizada por consumidores
de alto poder aquisitivo no mercado interno. Entre essas variedades consideradas pelos

distribuidores como de tipo prémio, as ovéides alargadas como a Palmer proveniente do
Brasil se destacam (ARAUJO; GARCIA, 2011).

A embalagem mais utilizada é a caixa de papelao. O peso liquido exigido é de 4
a bkg, dependendo do mercado de destino. O tamanho da fruta depende do mercado e é
determinado pela quantidade de manga que cabe em uma caixa. As especificagbes para
uma caixa com 4kg, conforme Yahia (1999), so:
e 6 frutos de 666 gramas ou 12 frutos de 330 gramas;
e 8 frutos de 500 gramas ou 14 frutos de 290 gramas;
e 10 frutos de 400 gramas ou 16 frutos de 250 gramas.

Tem sido amplamente conhecido que existem muitos parametros que podem ser
utilizados para determinar as fases de maturidade da manga (PEACOCK et al., 1986).


http://www.agencia.cnptia.embrapa.br/Agencia22/AG01/arvore/AG01_76_24112005115223.html
http://www.agencia.cnptia.embrapa.br/Agencia22/AG01/arvore/AG01_76_24112005115223.html
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Estes incluem idade, tamanho, cor da pele, firmeza e cheiro. A manga é um fruto cli-
matérico, o que significa que as suas alteragdes bioquimicas internas ocorrem durante a
respiragdo e que podem ainda sofrer novas alteragoes apds ter sido colhida. Os estadios
de maturacgao estao associados ao processo de classificacao, devido a distancia do local de

consumo, mecanismo de transporte e preferéncia do consumidor.

Segundo Botton (1992), o estadio inadequado de maturagao fisiolégica é uma das
maiores causas de perdas, ou baixa qualidade de mangas brasileiras que chegam a Europa

por via maritima.

A casca da manga se inicia com uma tonalidade verde oliva, passa a verde clara
brilhante, e posteriormente, aparece coloragao entre amarela ou vermelha arroxeada, de-
pendendo da cultivar (BOURLEGAT, 2007). O desenvolvimento da cor da casca da manga
ao longo do seu amadurecimento ¢ classificado em cinco estagios de acordo com a escala
proposta pela Embrapa (EMBRAPA, 2004), sendo: 1 — totalmente verde; 2 — 75% verde
e 25% roxa; 3 — 50% vermelho arroxeado e 50% verde, 4 — 25% verde e 75% vermelho;
5 — 25% amarela e 75% vermelha. Filgueiras H. A. C (2000) recomendam 1 e 2 para o

transporte maritimo, até 3 por meio aéreo e, 4 e 5 via terrestre para os mercados locais.

2.6  Analise sensorial de caracteristicas de frutas

A anélise sensorial é de grande importancia por avaliar a aceitabilidade mercado-
logica e a qualidade do produto. E por meio dos orgaos dos sentidos que se procedem tais
avaliagoes, e, como sdo executadas por pessoas, ¢ importante um criterioso preparo do
ambiente, das amostras e da aplicagao do processo para se evitar influéncias de fatores psi-
colégicos, de senso comum ou provenientes de conceitos pré-formados (TEIXEIRA, 2009).
O tato e a visdo sao os sentidos mais exigidos para a selecao e classificagao de frutas, pois

incorporam aparéncia, textura e dimensao.

No perfil sensorial das frutas, em especial, a cor e o tamanho tem grande impacto na
decisdo de compra dos consumidores (GOSSINGER et al., 2009). Assim, a cor da manga e
o tamanho serve como um bom indicador da qualidade do produto. Mathooko et al. (2013)
utilizou-se de avaliadores nao treinados, contudo para treinamento de classificadores é

interessante que sejam avaliadores habilidosos, em funcao do processo de aprendizagem.

A avaliacdo da anélise sensorial de frutas por humanos é precedida de uma preo-
cupacao que € a confiabilidade no processo, correspondente a consisténcia com que dois
(ou mais) avaliadores julgam os mesmos dados, usando os mesmos critérios (BAILEY;
BROWN; 1999) em um determinado tempo (STEMLER, 2004).

Uma medida consensual é o coeficiente kappa (COHEN, 1960). Esta estatistica
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corrige a percentagem de concordancia estimada, levando em consideracao a quantidade
de acordo com o que poderia ser esperado por chance. Landis e Koch (1977) fornecem
diretrizes para a interpretacao do kappa, com valores de 0,0-0,2 indicando ligeiro acordo;
0,21-0,40 indicando acordo justo; 0,41-0,60 indicando concordancia moderada; 0,61 e 0,80
indicando um acordo substancial e 0,81 para 1,0 indicando concordancia quase perfeita
ou perfeita. No entanto, a utilizacao destes pontos de cortes qualitativos é debatida. Krip-
pendorff (2012) fornece uma interpretacao mais conservadora sugerindo que as conclusoes
devem sofrer ponderacoes para as varidveis com valores inferiores a 0,67. Conclusoes plau-
siveis podem ser feitas para valores entre 0,67 e 0,80, e conclusoes definitivas para valores
acima de 0,80. A principal vantagem do coeficiente kappa é que ele é util quando o per-
centual de concordancia estatistica é inflado artificialmente. A principal desvantagem é

que a estatistica pode ser um pouco dificil de interpretar.
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3 Material e Métodos

3.1 O Experimento

3.1.1 Caracterizacdao do experimento

Na regiao do Vale do Sao Francisco, mais especificamente, no projeto irrigado
senador Nilo Coelho, Lote 1, PA III, Bairro Zona Rural, Casa Nova/BA, encontra-se o
setor de embalagem da AGROBRAS, o qual recebe de 40 a 45 toneladas/ano da manga
Palmer, resultante de uma area de 55ha de plantio, com um periodo de colheita de margo a
junho. Nesse espaco foi realizado o processo de coleta e filmagem das mangas, a Figura 17

ilustra parte do plantio dessa fazenda, proxima ao local do experimento.

Figura 17 — Plantacdo de mangas Palmer na AGROBRAS - Casa NovaBA.

As mangas Palmer foram coletadas pelo processo de amostragem a partir do qual
de cada contentor ingressante no setor de triagem do Packing house, Figura 18, extraia-se
uma manga, processo realizado pelo menos 100 vezes, com descarte das mangas dani-
ficadas (antracnose, cochonilha, queimadura solar, germinagdo, dano mecanico, mancha
escura e outros), de tal modo que foi coletada uma amostra de 100 mangas. A quantidade
estipulada foi de acordo com do tempo de ocupacao do pessoal técnico, pois o sistema

produtivo nao foi interrompido.
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Figura 18 — Contentor de mangas enviadas do campo para o Packing house(AGROBRAS).

A amostra foi preparada higienicamente para poder adentrar ao setor de selecao e
classificacao, isolada por controle fitossanitario e conduzida para a maquina de escovagao,
Figura 19, que antecede a esteira seletiva. O processo de filmagem foi realizado nessa
plataforma a uma distancia vertical de 21c¢m, por um intervalo de no minimo 5 segundos
e de no maximo 10 segundos, por uma camera Nikon Coolpix S6100, sensor CCD, zoom
6tico grande angular de 7x (28 a 196mm), 16 megapixels de resolugdo espacial, filmes
de 680x480, formato AVI. A iluminacao utilizada foi a do ambiente, constituida de qua-
tro grades de fluorescente de quatro lampadas de 40W, perfazendo, aproximadamente,
cada grade, um angulo de 450 da plataforma. Das 100 imagens obtidas, apenas 80 foram

adequadas para esse estudo.

Figura 19 — Plataforma de filmagem com mangas Palmer no Packing house da AGROBRAS.

O coordenador técnico do setor disponibilizou 5 embaladores (selecionadores e
classificadores) de maior experiéncia, nimero esse também em razdo da disponibilidade
do efetivo que atuava no momento, para conduzir o processo de inspecao (aplicagao de
formulario de avaliacdo), de forma distinta, numa esteira e separada por uma bancada de

contentores. Em seguida, 53 mangas foram destinadas a constituirem o subconjunto de
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treinamento e as 27 restantes ao subconjunto de teste, respectivamente, para o processo

de aprendizagem do modelo de classificacdao e para a avaliacdo do modelo.

3.1.2 Avaliacdo do processo de inspecao

A andlise de concordancia dos avaliadores é feita pela estatistica kappa, que re-
presenta a razao da proporcao de vezes que os avaliadores concordam com a proporc¢ao
méxima de vezes que eles poderiam concordar, descrita em Siegel (1975, p. 313-325), da

seguinte forma:

_ P(4) - P(E)

1—P(E) (3.1)

onde P(A) é a proporgao que os k avaliadores concordam e P(E) é a proporgao de vezes
que esperariamos que eles concordassem devido ao acaso. A completa concordancia conduz

k = 1, se nao ha concordancia entdo x = 0.
A proporgao de mangas atribuidas a j-ésima categoria é p; = C;/Nk, C; é o
numero de vezes que uma manga ¢ atribuida para a j-ésima categoria, N ntmero de

mangas. Se os avaliadores fazem seus julgamentos aleatoriamente, a proporcao esperada

em cada uma das m categorias seria p?, e

P(E)=)_p;. (3.2)

A concordéancia entre os avaliadores, concernente a i-ésima manga, é a proporgao
do nimero de pares para os quais ha concordancia no conjunto dos possiveis pares de

atribuicoes. Para a i-ésima manga este valor é

().

g, = = (k) — ) > ngj(ng —1). (3.3)

2

A proporgao total de concordancia é a média da Equacao 3.3 ao longo de todas as

mangas categorizadas (exportagdo ou mercado interno):

=1

1 N )
Nk(k — 1) Z%] B (3:4)

i=1j5=1
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A concordéancia x é testada para verificar se o valor observado foi maior do que o
valor esperado devido ao acaso. Apesar da distribuicao de k ser complexa, podemos usar

aproximagcao por uma distribui¢ao normal média 0 e varidncia 1. Nesse caso,

2 P(B) - (2k-3)p(E)] +2(k -2) X p;

Vartk)~ e —1) 1—p(E)

(3.5)

Portanto a estatistica,

K
z = Var(K) (3.6)

para testar a hipotese Hy: k =0e Hy : k > 0.

3.2 Segmentacao e identificacdo dos descritores

3.2.1 Cor e segmentacao

Geralmente, o espaco de cor aplicado na classificagao do produto é o padrao RGB,
que pode ser obtido rapidamente utilizando sinais de saida gerados pelos sensores de ca-
mera CCD (MENDOZA; DEJMEK; AGUILERA, 2006; KANG, 1997). O espago HSV
¢é o preferido em alimentos porque esse espago de cores representa efetivamente as cores
naturalmente percebida por humanos, perceptivelmente uniformes e sua tonalidade é in-
variante sob a orientacao do um objeto com respeito a iluminacao e direcao da camera
(QUEVEDO; AGUILERA; PEDRESCHI, 2010; PATHARE; OPARA; AL-SAID, 2013;
DRIMBAREAN; WHELAN;, 2001). Portanto, ele foi utilizado neste trabalho para avaliar

a cor da manga durante o processo.

Uma das representacoes mais usuais para as cores ¢ a utilizacao da escala de 0 a
255, bastante encontrada na computacao pela conveniéncia de se guardar cada valor de
cor em 1 byte (8 bits). Assim, Branco - RGB (255,255,255); Vermelho - RGB (255;0;0);
Verde - RGB (0;255;0); Azul - RGB (0;0;255) e Preto - RGB (0;0;0).

O matiz H ¢ a representacao a ser utilizada da cor que representa a sua intensidade
em coordenadas polares e a transformacao do RGB para o HSV ¢ expressa nas Equagoes

3.7; 3.8 € 3.9 (TIAN, 2009).

V=m (3.7)

(3.8)
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60(6 + (G — B)/(m —n)),
H =602+ (B —R)/(m —n)),
60(4 + (R — G)/(m —n)),

(3.9)

W Q =
I
3 3 3

)

com m = max(R, G, B); n = min(R, G, B). Onde, H varia de 0° a 360°, S deO0aleV
de 0 a 255.

O matiz foi normalizado para a escala de 0° a 360° para ter a representacao em 1
byte (8 bits) e depois transformar para o intervalo de -90 a 90 para visualizar de forma
continua quando da construcao do histograma. O descritor cor da manga é representado
pela proporcao de vermelho no histograma do matiz, que refletird a predominancia ou
nao, na casca da manga, da cor vermelha. O percentual dessa caracteristica ¢ importante

para classifica-la na categoria tipo exportacao(1) ou mercado interno(0).

A segmentacao da imagem para obter a definicdo do objeto em estudo utilizou da
projecao do vetor de coordenadas RGB, em seu cubo de cores, em relacao a diagonal, que
representa os tons de cinza, ilustrado na Figura 20, cor que representa pela aproximacao
o fundo da imagem com a finalidade de definir um limiar para separar a manga do fundo

da imagem, como mostra a Figura 21.

Figura 20 — Representacao do cubo de cores RGB e diagonal tons de cinza.
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Figura 21 — Imagem da manga Palmer tendo ao fundo a cor cinza.

O vetor v = rep + g et + bep de coordenadas RGB ¢ projetado para 7 =
%(Eﬁ +ed+ €—B>>, o vetor diagonal unitario do sistema de eixos RGB. Logo, pelo produto

interno entre 3 e 7, temos que:

T-d =0 cos(6) (3.10)
onde v = ||| = /2 + g% + b2. Por conseguinte

r+g+0b

7 =wvcos(f) (3.11)

ou

w = cos(0) \/1? + g + b2 (3.12)

A Equagao 3.12 pode ser escrita como:

(r+g+0b)?
1 —sen*(0) = 3071 21 D) (3.13)

e finalmente

3(r* + ¢* + b)sen®(0) = 3(r* + ¢ +b*) — (r + g+ b)* . (3.14)
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Os pixels das imagens da manga tém ao fundo predominantemente cores de tons
de cinza (valor baixo de sen(f)), e entao a parte direita da Equagao 3.14 é usada como
balizador do limiar empirico (L) de definicdo da regido que caracteriza a imagem da

manga: se

3(r*+ g+ b)) —(r+g+b*<L, (3.15)

os pizels tém sua intensidade de cor alterada para branco, caso contrario, sua cor é man-
tida.

3.2.2 Calibre (tamanho/peso)

O descritor calibre proposto para representar a relagdo tamanho/peso, que expressa
a condicdo de embalagem, de 4 a 18 mangas por caixa, é o nimero de pizels distintos na
imagem (todos os quadros), isto é, a cada quadro é contabilizado os pixels visiveis e nao
repetidos e dessa forma é obtido o total de pizels que expressam o calibre. A correlacao
entre esse descritor e o calibre identificado pelos avaliadores foi realizada com uso do
coeficiente de correlagao de Spearman py, descrito em Siegel (1975, p. 266-276) da seguinte

forma:

Onde X; e Y, sao postos respectivamente referindo-se ao nimero de pizels e calibre orde-
nados, para a manga i, e D; é a diferenga dos postos e, por similaridade ao coeficiente

momento-produto de Pearson, temos:

X4y -

s 3.17
' IO (&-17)
ondez =X, — X e y=Y; — Y sdo as médias dos escores e

6300, d7

O valor de p, varia de -1 a 1, tendo zero como condi¢do de nao associagdo. A

verificacdo quanto a significancia do valor de py ¢é feita pela estatistica:

N_
1—p?

N}

t(n,Q) = Ps (3.19)
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onde £(,_7) tem distribuigao t-student com n — 2 graus de liberdade e as hipdteses teste
sao Hy: ps=0e Hy: ps #0

3.3 Classificacao supervisionada

O processo de aprendizagem do classificador ¢é feito com o conjunto de descritores
definidos como de treinamento, extraido do experimento, sendo utilizado para obtencao

dos parametros de modelagem.

3.3.1 Classificador logistico

Desde a sua introdugao em anos de 1940, a regressao logistica foi amplamente
utilizada em diversas areas de conhecimento para relacionar um conjunto de variaveis
independentes exploratorias, a uma tnica variavel resposta dicotomica como no caso atual

do descritor cor, ou politomica como no caso do calibre, possibilitando sua utilizagdo na
classificagdo de imagens digitais (JR; LEMESHOW, 2004)

Em ambos os casos temos uma tnica variavel exploratéria (proporcao de pixels
vermelho para cor, e nimero de pixels distintos em todos os quadros para calibre), onde

a funcao logistica é dada por

. B 1
m(x) = E(y|lz) = I+ epl—Got Ba)t (3.20)

O ajuste deste modelo pelo método da maxima verossimilhanga nao tem solugao analitica

e pode ser efetuado com métodos iterativos, como por exemplo por método de New-
ton—-Raphson (PRESS et al., 1992), ou pelo método Monte Carlo Markov Chain (MCMC)
(STOSIC, 2009).

No caso do descritor cor existe mais um parametro intrinseco, o limiar ¢ da matiz
abaixo do qual os pixels sao considerados como “vermelho”, que também deveria ser
ajustado pelo conjunto de treinamento. Neste caso, o método MCMC tornou se mais

flexivel que outros métodos iterativos tradicionais.

3.3.1.1 Classificador logistico dicotémico

3.3.1.1.1 Estimacao

A técnica Monte Carlo Markov Chain (MCMC) foi introduzida na area de fisica
estatistica (METROPOLIS et al., 1953) como ferramenta para identificar as configuragoes

correspondentes ao minimo da energia livre para sistemas das particulas com interacao
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mitua, e adiante tem sido utilizada em varias outras areas de pesquisa para abordar pro-
blemas que exigem minimizagao (ou equivalente, maximizacao) de alguma fungéo objetivo
(STOSIC, 2009). No contexto do trabalho atual, a técnica MCMC “annealing” (resfria-
mento lento) é utilizada para encontrar os parametros do modelo logistico que melhor
expliquem a distribuicao de cores das imagens das mangas destinadas ao mercado interno,

e para exportacao, com o objetivo de classificacdo supervisionada.

A filosofia do MCMC consiste em criar um processo dinamico iterativo que explora
o espaco dos parametros em busca do minimo global da funcao objetivo. No caso atual,
a fracao 0 < x < 1 de pizels declarados como “vermelho” é determinada em relagdo ao
limiar ¢, e a funcao de probabilidade logistica Equacao 3.21 pode ser escrita como

() !
m(x) =
1+ exp(—ix(e);xo)

(3.21)

Y

onde os pardmetros xq (posi¢ao) e ¢ (escala) sdo ajustados para maximizar a log-verosimilhanga
do modelo 3.21 para amostra de treinamento, através da técnica MCMC. Para cada /,
cada escolha dos parametros zy e ¢ representa uma “configuracao” com negativo da log-

verisemilhanca
N 1

NL(¢, x9,c) = —In (3.22)

M=)

Para garantir a reversibilidade do processo iterativo, a dindmica MCMC imple-

menta o Principio da Balanga Detalhada:
P(A\W(A — B)=P(B)W(B — A) (3.23)
onde P(A) é a probabilidade de encontrar o sistema em configuracao A, e W(A — B) é
a probabilidade de transicao de A para B.
Com cada configuragao A pode ser associada a probabilidade (fator de Boltzmann)

NL,—NLg
- ANk

Z )

onde T' € Rt é um pardmetro de desordem (correspondente & temperatura), NLg é o

P(A) = (3.24)
minimo global da funcao objetivo (correspondente ao méximo da log-verosimilhanga, nao

conhecido), e
NL,—NLg

Z=%e T " (3.25)
A
é o fator de normalizagdo (funcao de partigao).

Finalmente, para a probabilidade de transicao entre duas configuragoes A e B
pode ser adotada a escolha do Metropolis et al. (1953)

W(A — B) = min (1, igg) , (3.26)
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que satisfaz Equacao 3.23.

Para as atuais escolhas a Equacao 3.24 e a Equacao 3.26, a probabilidade de
transicao torna-se

NLA4—NLp
W(A - B) = min (1, o TR ) , (3.27)

e consequentemente s6 é necessario o conhecimento da diferenga entre os valores NLy e
N Lpg. A sequéncia das configuragoes aceitas representa uma Cadeia de Markov, pelo fato
de que a probabilidade de transicao entre duas configuragoes nao depende dos passos an-
teriores. A implementacao desta dinamica leva as configuragoes em vizinhanga do minimo

da funcao objetivo, na escala correspondente ao parametro de desordem 7T'.

A implementagao do algoritmo comeca com uma escolha arbitraria dos parametros
xo e ¢ (configuracdo inicial A, com valor da fungao objetivo NL4). Em seguida, os para-
metros xg e ¢ sao aleatoriamente modificados para construir uma nova configuracao teste
B. O valor correspondente da fungao objetivo N Lg é calculado, e a nova configuracao é
aceita com probabilidade dada pela Equacao 3.27. Este procedimento é repetido até que
o critério de convergéncia seja atingido (como, por exemplo, niimero de passos ou estabi-
lidade do valor da func¢do objetivo). A técnica Simulated Annealing (resfriamento lento,
que garante encontrar o minimo global da fungao objetivo), comega com um alto valor de

T, que fica sucessivamente reduzido (geralmente por um fator multiplicativo 7 < 1).

3.3.1.2 Classificador logistico politémico ordinal

3.3.1.2.1 Estimacao

A regressao logistica para resposta ordinal é descrita por Agresti (2013), Kleinbaum
(2002) e Maro6co (2011) da seguinte forma: a varidvel de resposta calibre (Y') é observada
em categorias ordenadas com a varidvel independente (X), sendo o nimero de pizels
distintos na imagem e a regressao logistica, nesse caso, se baseia no uso da probabilidade

acumulada de Y.

P(Y <Ek|zx) =m(x) + ... + mp(x),k=1,..., K. (3.28)

Onde 7, é a probabilidade do calibre de valor k para um valor da variavel x.

Os modelos cumulativos sao definidos por meio da escolha da fungdo de distribui-

¢do. Uma escolha comum ¢ a fun¢ao de distribuicao logistica:

1 1
- 1+ exp(—z) - 1+ eXp[—(Oék + 51X1)}

F(2) (3.29)
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Porém, a presenca de cada (; no modelo para cada X; dificulta o processo de
modelagem e nesse caso se propoe que os [3; sejam homogéneos, ou seja, que o efeito da

variavel independente seja igual para todas as categorias e assim 3 é constante.

A transformacao logit aplicada para as probabilidades acumuladas é:

logit[P(Ygl{;)]:ln[ PY < k) ]:lnl T+ .+ T

—_ = k=1,2.., K-1.
1—-P(Y <k) Tht1 + .. +7TK‘| uthz, Y

(3.30)

A variagdo da probabilidade em funcao de X ¢ igual para todas as categorias,
estando apenas deslocada horizontalmente por um fator constante (o — ay1q)/ 5, a razdo

de chances acumuladas é dada por:

OR, — P(Y S}fj\x = x—_kd)/P(Y > klx =2+ d) _ exp[—df] = eXpl[dﬁ]

(3.31)

O ajuste do modelo ordinal ¢é feito iterativamente com o método da maxima veros-
similhanca. Uma vez que o modelo pressupoe que as curvas de probabilidade das K — 1,
categorias da variavel dependente, sao iguais para todas as categorias e sao calculada de

forma cumulativa, a fungdo de verossimilhanca é:

n K
1 1
i : o
i1 Lot \L+exp[—(ag + Ba;)] 1+ exp[—(ag-1 + B;)]
Onde Y}, registra a classe dicotomica (“ < k”vs.“ > k”) da varidvel Y para a manga i.

3.3.1.2.2 Teste de homogeneidade

O modelo de regressao ordinal assume que a influéncia das variaveis independen-
tes sobre a logit é igual para todas as categorias. Para avaliar esse pressuposto é entao

necessario testar:
Hy:Bi=0=..= Bj—l
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A estatistica de teste é a razao de verossimilhanca de dois modelos ordinais, o pri-
meiro assumindo que os f; sdo iguais, e o segundo que possam ser diferentes. A estatistica

teste é

L
Xip=—2LLy, — (~2LLy,) = —2L, [ Hl} ~ X(e-2)p (3.33)

onde p é o nimero de variaveis explicativas do modelo.

3.3.2 Estatisticas da qualidade do modelo

As avaliacoes da qualidade do ajustamento e do modelo podem ser feitas por
diversas medidas e testes como descrevem Jr e Lemeshow (2004) e Menard (2009), porém
os mais usuais sao o teste da razao de verossimilhanca, estatistica de Wald e Qui-quadrado

de Pearson.

3.3.2.1 Razao de verossimilhanca

Para o logistico dicotomico, o numerador da equagdao Equacao 3.34 representa
a verossimilhanca do modelo s6 com intercepto, ou sob hipétese Hy, e o denominador

corresponde a verossimilhanca do modelo completo, ou sob hipotese H;.

ni\"™ (ng "
G=-2In Hll(;ly)‘(l (_"72)(1210 (3.34)

onde, ny e ng representam os quantitativos observados, nas respectivas categorias, no total
de observacoes e 7; corresponde a estimagao probabilidade da observagao ¢ e y; ao valor

de resposta da categoria da observacao i.

Para o logistico ordinal,

G =Y nlog -4 (3.35)
i g Hij

onde ,aij :nﬁrj, j: ]_,...,]{7.

A estatistica G tem distribuigdo Qui-quadrado com (p — ¢) graus de liberdade e

as hipdteses teste sao:

Hy = By = Bg+1 = Bg+2 + ... + Bp, = 0 e Hy = diferente de H;



50

3.3.2.2 Estatistica de Wald e intervalo de confianca

Os pardmetros sao individualmente avaliados no modelo pela estatistica de Wald

que é expressa por:

U,é'

7

Wald = ( B, ) (3.36)

onde ¢ é o erro padrao da estimativa e o parametro ;7 = 1,2, ... sera testado sob as

hipoteses:
Hy:B;i=0e Hy:f; #0, e W tem distribuicdo x? com um grau de liberdade.

O intervalo de confianca para os parametros é baseado na estatistica do teste de

Wald para sua significancia. Os limites de um intervalo de 100(1 — «)% de confianga sao:

B & Zlfa/2&(/§i) (3.37)

3.3.2.3 Estatistica de Pearson

A estatistica de Pearson é uma medida que representa os residuos padronizados
do ajuste e tem distribuicao assintética qui-quadrado com ntimero de observagdes menos

nimero de parametros:

7?)
i)

onde 7; corresponde a estimacao probabilidade da observacao ¢ e y; ao valor de resposta

N
Pearsony? Z (A (3.38)
— 7i(

da categoria da observacao i. A estatistica de Pearson tem distribuicao Qui-quadrado
com o numero de graus de liberdade igual ao nimero de observagées menos o nimero de

parametros. As hipoteses testes sao:

Hy = modelo se ajusta aos dados e H; = modelo nao se ajusta aos dados.

3.4 Regra de Classificacao

A classificacao baseada em regra é oriunda de um processo de treinamento de clas-
sificadores em que cada regra estd associada a um classificador (PORNPRASIT; NATWI-
CHAI; SRISUNGSITTISUNTTI, 2012). O classificador logistico dicotémico estd associado

ao descritor cor e o classificador politomico estd associado ao descritor calibre. Em ambos
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o processo de classificacao sera realizado pelo sistema, baseado em regras definidas, pelo

esquema da Figura 22:

Cor
............................. Regra 1
(Prop. de vermelho)
<50%
Calibre @ e Regra 2
Mercado
interno

<=14

Mercado

Exportacdo i
interno

Figura 22 — Regras da classificagdo de Manga Palmer para diferentes mercados.

3.4.1 Avaliacdo da classificacao

Uma matriz multidimensional pode ser construida com os possiveis resultados de
uma classificacdo de um conjunto de objetos teste, Tabela 3, onde a diagonal reflete os
quantitativos de objetos classificados corretamente, e fora da mesma significa classificagao
incorreta. Essa matriz é chamada de confusdo ou de erros. Uma medida da avaliagao,
utilizada para representar a intensidade do classificador, é a razao entre o ntimero de
objetos classificados de forma correta, por meio de um modelo de classificagao, dividido
pelo total de objetos, essa medida é chamada de acurdcia (MAZUCHELI, 2008).

Tabela 3 — Matriz de confusao

Classificacao
Verdade ¢ Total
1 2 ... c
1 11 T2 v Tie L1+
To1 T2 - Te Lot
C Tl ) LR Lee Lot
Total | x4 240 -+ Ty n
Acuréacia,
1 Cc
n

i=1
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4 Resultados e discussao

Os resultados apresentados a seguir abordam a metodologia apresentada e as ca-
racteristicas peculiares do material empregado, como condig¢oes naturais do experimento,
abordagem sensorial dos avaliadores e referencial profissional e mercadologico da AGRO-
BRAS.

4.1 Concordancia entre avaliadores

Os avaliadores tiveram seus julgamentos sintetizados, resultantes da aplicacao do
formuléario de inspecao, em 80 exemplares de manga, onde é descrito o calibre e a categoria
de classificacao das mangas, extraidos aleatoriamente do processo de produgao, em tempo
real, e analisado. Um subconjunto de 53 mangas servirao de entrada no processo de
treinamento dos classificadores, Tabela 4, e outro de 27, Tabela 5, servirao de entrada no

processo de classificacao.

Tabela 4 — Descricao do julgamento pelos avaliadores do subconjunto de treinamento quanto

calibre e categoria da manga Palmer

Aval. 1 Aval. 2 Aval. 3 Aval. 4 Aval. 5 Moda
Manga Cal. Cat. Cal. Cat. Cal. Cat. Cal. Cat. Cal. Cat. Cal. Cat.

1 6 1 6 1 6 1 6 1 6 1 6 1
2 9 1 9 1 9 0 9 1 9 0 9 1
3 6 1 7 1 6 1 6 1 7 1 6 1
4 6 1 7 1 6 1 6 1 7 1 6 1
) 10 1 9 1 10 1 10 1 10 1 10 1
6 1 7 1 1 1 1 1
7 1 7 1 1 1 1 1
8 1 7 1 1 1 1 1
9 1 9 1 1 1 1 1
10 11 1 9 1 12 1 10 1 12 1 12 1
11 10 1 10 1 10 1 1 10 1 10 1
12 8 1 8 1 9 0 0 8 1 1
13 8 1 8 1 9 1 1 9 1 1
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14
15
16
17
18
19
20
21

22
23
24
25
26

12
12
10
14
12
10
12
10
12
12
14
12
12
14
12
14
12
14
12
12
12
12
12
11
12
14

11

12
12
10
14
12
10
12
10
12
12
13
11
12
14
12
14
11
14
12
12
12
12
12
11
12
14

12
12
10
12
12

12
12

12
12
10
14
12
10
12
10
12
12
14
12
12
14
12
14
12
14
12
12
12
12
12
12
12
14
10

12
10
14
12
10
12
10
12
12
14
12
12
14
12
14
12
14
12
12
12
12
12
11

14
12

27
28
29
30
31

12

12
10
11
12
13
10
12
13
11
14
12
14
12
11
12
12
11
11
12
14

11

32

12
14
12
12
14
12
14
12

33
34
35
36

37
38
39
40

41

12
11

42

43

12
12
12
11

44
45

46

47

12
14

12
15

48

49

20
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51 10 0 10 0 10 1 10 0 10 0 10 0
52 10 0 10 0 10 0 10 10 0 10 0
53 10 0 9 0 10 0 9 0 9 0 9 0

)

*Aval.=Avaliador, Cal.=Calibre e Cat.=Categoria.

Tabela 5 — Descri¢ao do julgamento pelos avaliadores do subconjunto de teste, quanto calibre e

categoria da manga Palmer

Aval. 1 Aval. 2 Aval. 3 Aval. 4 Aval. 5 Moda
Manga teste Cal. Cat. Cal. Cat. Cal. Cat. Cal. Cat. Cal. Cat. Cal. Cat.

1 9 1 9 1 9 0 9 1 9 0 9 1
2 9 1 9 1 9 1 9 1 9 1 9 1
3 6 1 6 1 6 1 5 1 6 1 6 1
4 6 1 7 1 6 1 6 1 7 1 6 1
5 5 1 6 1 6 1 5 1 6 0 6 1
6 6 1 7 1 6 1 6 1 7 1 6 1
7 10 1 10 1 9 1 10 1 10 1 10 1
8 9 1 9 1 9 1 9 1 9 1 9 1
9 1 6 1 10 1 6 1 1 6 1
10 1 1 9 1 9 1 1 9 1
11 12 1 12 1 12 1 12 1 16 1 12 1
12 1 1 7 1 1 8 1 1
13 0 0 0 0 11 0 0
14 12 0 12 0 12 0 12 0 12 0 12 0
15 9 0 10 1 9 0 9 0 9 0 9 0
16 12 0 12 0 14 0 12 0 12 0 12 0
17 0 9 1 9 0 9 0 0 9 0
18 0 10 0 10 0 9 0 0 9 0
19 12 0 12 0 12 0 12 0 12 1 12 0
20 12 1 12 0 9 0 12 0 12 0 12 0
21 10 0 11 0 11 0 10 0 10 0 10 0
22 10 0 10 0 10 0 10 0 10 0 10 0
23 12 0 13 0 12 1 12 1 12 0 12 0
24 12 0 10 0 12 0 11 0 12 0 12 0
25 12 0 12 0 12 0 12 0 12 0 12 0
26 12 0 13 0 12 0 12 0 12 0 12 0
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27 12 0 11 0 12 0 12 0 12 0 12

* Aval.=Avaliador, Cal.=Calibre e Cat.=Categoria.

A homogeneidade da inspecao realizada pelos avaliadores, tanto para o conjunto
de treinamento como para o de teste, foi verificada através do coeficiente de concordancia
Kappa (k) que mede o nivel de similaridade entre as inspegoes. O calibre e a categoria
foram ambos significativos, tendo sido vista uma maior concordancia na categorizacao do
que no calibre, como pode ser visto na Tabela 6, o que é plausivel em virtude do calibre

ser um descritor mais sensivel a percep¢do humana.

Tabela 6 — Valores dos coeficientes de concordancia (k - kappa) para calibre e categorias nos
subconjuntos treinamento e teste para manga Palmer.

Treinamento Teste
Itens K z  p-valor Kk z  p—walor
Calibre 0,6 33 0 0,61 24,1 0
Categoria 0,7 16,1 0 0,76 12,5 0

A utilizacao da propria linha de producao, nas condig¢oes de trabalho atual, pro-
piciou um ambiente natural, no ritmo de inspecao aos que os avaliadores ja estao acostu-

mados, conduzindo, dessa forma, a resultados que refletem a selecao hoje existente.

Como sugere Landis e Koch (1977), os valores do indice de concordancia obtidos
sao de uma homogeneidade substancial, no estudo de Narendra e Hareesha (2010), sobre
influéncia da embalagem e a textura da batata frita junto ao consumidor, resultado mode-
rado de 0,51, demonstrando que uniformidade em percepc¢ao sensorial é muito dependente

da habilidade e da experiéncia.

4.2 Extracao dos descritores

O processo de tratamento da imagem com a identificacdo do objeto em estudo
ocorre com a segmentacgao das imagens para possibilitar a extracao das caracteristicas de

interesse.

A Figura 23 retrata a segmentacao empirica da imagem com a identificagdo da

manga, apoés retirada da cor ao fundo para obtencao dos descritores.
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Figura 23 — Segmentacao da imagem da manga Palmer.

Os descritores nimero de pizels distintos e proporcao de vermelho, obtidos res-
pectivamente pela soma dos pizels distintos e pela proporcao da intensidade de cor do
espectro vermelho, na drea do histograma do matiz (hue) e no total de quadros da imagem
da manga, sao apresentados para os subconjuntos de treinamento e teste, respectivamente,
nas Tabelas 7 e 8.

Tabela 7 — Valores dos descritores nimero de pixels e propor¢ao de vermelho do subconjunto de

treinamento para manga Palmer

Manga Moda Cat. Moda Cal. Num. de pixels Prop. de vermelho

1 1 6 116533 0,998075
2 1 9 78353 0,885627
3 1 6 90756 0,998804
4 1 6 98761 0,992543
5 1 10 69953 0,886008
6 1 7 87363 0,95803
7 1 76419 0,999832
8 1 96988 0,985554
9 1 9 595312 0,966824
10 1 12 89620 0,999782
11 1 10 96361 0,999792
12 1 8 82719 0,999826
13 1 9 109286 0,999836
14 1 6 103103 0,999733
15 1 8 91308 0,999047
16 1 9 89901 0,999669
17 1 9 107680 0,999325
18 1 8 98780 0,998597
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0,999669
0,099921
0,999815
0,099113
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0,582714
0,094613
0,316439
0,035775
0,367408
0,479915
0,434377
0,426586
0,455848
0,131187
0,081277
0,443848
0,166527

0,37103

0,36142
0,597508
0,289208

0,10979
0,327178
0,456012
0,058171
0,170147
0,264948
0,627449
0,326955
0,181508
0,378501
0,468995

0,14182
0,282158
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Tabela 8 — Valores dos descritores nimero de pixels e proporcao de vermelho do subconjunto de

teste para manga Palmer

Manga Moda Cat. Moda Cal. Num. de pixels Prop. de vermelho

1 1 9 79564 0,990145
2 1 9 79603 0,824833
3 1 6 114699 0,937293
4 1 6 90542 0,99896

5 1 6 110843 0,998218
6 1 6 98547 0,992678
7 1 10 87657 0,999337
8 1 80554 0,972687
9 1 6 100891 0,999998
10 1 86957 0,997654
11 1 12 58452 0,998969
12 1 7 88533 0,985382
13 0 9 84623 0,482474
14 0 12 D774 0,15343

15 0 9 79975 0,289756
16 0 12 72365 0,034472
17 0 82478 0,365278
18 0 84789 0,398768
19 0 12 49568 0,444789
20 0 12 58903 0,398756
21 0 10 52879 0,449078
22 0 10 68907 0,275649
23 0 12 52908 0,097851
24 0 12 62786 0,467839
25 0 12 79475 0,196748
26 0 12 66738 0,426789
27 0 12 68508 0,384679

O Matiz (hue) oriundo da transformada das componentes RGB e o seu respectivo
histograma foram obtidos por algoritmo em linguagem de programacao C. O processo de
obtenc¢ao da proporc¢ao também no mesmo codigo utiliza-se da identificagao de um limiar

para o matiz que maximize a log-verossimilhanca da fun¢ao de entropia maxima, logistica
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dicotomica, para as categorias exportacao e mercado interno. Os valores de maxima log-

verossimilhanca e do limiar (Hue) sdo, respectivamente, 5,36e-06 e 43°.

A necessidade de obtengdo de um limiar (¢reshold) que possibilite a discriminagao
entre as categorias ¢ visualizada na Figura 24, do histograma do matiz de manga para

exportacao e para mercado interno.

(a) (b)

Figura 24 — Histograma do matiz da manga Palmer para exportagao (a) e mercado interno (b).

Os histogramas apresentam as regioes de cores que predominam e distinguem as
categorias, sendo visivel que uma area maior do espectro do vermelho é uma caracteristica

da exportagao e de verde do mercado interno.

A representacao do calibre pelo nimero de pixels distintos na imagem expressando
uma relagdo peso/tamanho é significativa, quando avaliamos a associacao desses pardme-
tros pelo coeficiente de correlagao de postos de Spearman. Verificamos ser significativa a

condi¢ao de associacao para os conjuntos de manga de treinamento e teste, Tabela 9.

Tabela 9 — Coeficiente de correlagdo de Spearman

Conjunto Ps p-valor
Treinamento -0,63 5,025e-07
Teste -0,71  2,789e-05

A dispersao dessa representacao é expressa nas Figuras 25 e 26, respectivamente,
para treinamento e teste. Sao possiveis observar, em ambas, uma associa¢do do tipo in-

versa, ou seja a medida que o calibre aumenta diminui o nimero de pizels.
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Figura 25 — Dispersao do niimero de pixels por calibre de manga Palmer no conjunto de treina-
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Figura 26 — Dispersao do ntimero de pixels por calibre de manga Palmer no conjunto de teste.

Os trabalhos de Atencio et al. (2009), Khoje e Bodhe (2013), Charoenpong et

al. (2004) e Atencio e Sanchez (2009) utilizaram métodos mais complexos para obtencao
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dessas caracteristicas. Galiev e Lisafina (2013) discute sobre a dificuldade de se medir
o volume e peso de manga para embalagem e apresenta como um problema ainda em

aberto.

4.3 Classificador logistico

4.3.1 Classificador logistico dicotomico

A categorizacao identificada pelos avaliadores como uma variavel nominal, expor-
tagao (representado por 1) e mercado interno (representado por 0), e representado pelo
descritor propor¢ao de vermelho, foi modelado pela regressao logistica com os valores

obtidos na Tabela 7 para o conjunto de treinamento.

O ajuste do modelo utilizou a técnica de simulacao simulated annealing, de con-
vergéncia global com algoritmo em linguagem de programagao C, obtendo significancia

do modelo pelo teste da razao de verossimilhanca na Tabela 10.

Tabela 10 — Resumo do teste da razdo de verossimilhancga

Model -2log Likelihood x> Graus de lib. p-valor
Intercepto 64,5790
Final 0,000488 64,578 1 0,0001

Para as estimativas dos parametros, intervalos de confianca, e estatistica de Wald
descritas na Tabela 11, ambas foram significativas pelo intervalo de confianca. O parame-
tro ¢ é muito proximo de zero, o que demonstra que a banda de separacao dos grupos é

muito pequena.

Tabela 11 — Estimativas dos parametros, intervalos de confianga e estatistica de Wald do modelo
logistico

Estimativa  Erro Wald  Graus de p-valor Inter. de conf. (95%)

padrao liberdade Lim. Inf. Lim. Sup.
g 0,7514 0,048513 239,895 1 0 0,66647 0,84846
c 0,01369  0,001379 98,554 1 0 0,000603  0,02029

Os valores observados, a curva de ajuste e a equacao do modelo sdao visualizados

na Figura 27, onde observamos uma perfeita discriminagao dos grupos.
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Figura 27 — Representacao dos valores ajustados e observados no modelo logistico dicotémico
para manga Palmer.

Observa-se uma nitida disting¢ao das categorias, evidenciando que a sigmoidal ajus-

tada reflete a variacao existente nas proporgoes que caracterizam cada uma delas.

A qualidade do ajuste foi analisada através da estatistica qui-quadrado de Pearson
que obteve valor 0,000244, com um grau de liberdade e p-valor de 0,987537, o que é nao

significante para a hipotese de o modelo ajustado ser adequado.

4.3.2 Classificador logistico politémico ordinal

O calibre identificado pelos avaliadores por uma variavel ordinal numa escala de
6 a 14, e representado pelo descritor niimero de pizels distintos em todos os quadros,
foi modelado pela regressao logistica ordinal com os valores obtidos na Tabela 7 para o
conjunto de treinamento. No ajuste do modelo utilizou o software SPSS (v 20; IBM Inc.,
Chicago); a Tabela 12 mostra a significincia do modelo logistico ordinal pela razao de

verossimilhanca.

Tabela 12 — Resumo do teste da razdo de verossimilhanca

Model -2log Likelihood x> Graus de lib. p-valor

Intercepto 194,765
Final 169,719 25,046 1 0
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A qualidade do ajuste foi analisada através da estatistica qui-quadrado de Pearson
que obteve valor 306,226 com 363 graus de liberdade e p-valor de 0,986, o que é nao

significante para a hipdtese de o modelo ajustado ser adequado.

Para as estimativas dos parametros, intervalos de confianca, e estatistica de Wald
descritas na Tabela 13, todos os parametros foram significativos tanto pela estatistica de
Wald quanto pelos intervalos de confianga. Os parametros «; estimados correspondem aos

niveis de calibre de 6 a 12 utilizados do espectro do conjunto de treinamento.

Tabela 13 — Estimativas dos parametros, intervalos de confianga e estatistica de Wald do modelo
logistico ordinal

Estimativa Erro Wald Graus de p-valor Inter. de conf. (95%)

padrao liberdade Lim. Inf.  Lim. Sup.
o -8,635 1,549 31,089 1 0 -11,670 -5,600
Qo -8,196 1,509 29,311 1 0 -11,126 -5,211
o -7,371 1,442 26,120 1 0 -10,198 -4,544
Qy -6,093 1,325 21,151 1 0 -8,689 -3,496
as -5,330 1,259 17,932 1 0 -7,796 -2,863
a6 -5,229 1,251 17,474 1 0 -7,681 -2,777
Qi -3,016 1,154 6,827 1 0,009 -5,279 -0,754
g -7,579e-005 1,659e-005 20,881 1 0 0 -4,328e-005

A premissa de homogeneidade dos declives, chamado de chances proporcionais, ou
seja, de um tunico parametro 3 foi testado, Tabela 14, e mostrou-se nao significativo, o

que implica a condigao de aceite aos pressupostos.

Tabela 14 — Resumo do teste de homogeneidade

Model  -2log Likelihood  x?  Graus de lib. p-valor
Hip. Nula 169,719
Geral 165,858 3,861 6 0,696

A equacao do modelo ajustado é descrita da seguinte forma:

1
PY <k)=
(Y'<k) 1 + exp{—[ax — (7,579 — 005)num. pizels|}’

k=1,2,3,4,567 (4.1)

As probabilidades estimadas para cada calibre em razao do numero de pizels, Fi-
gura 28, ¢ calculada para todo o conjunto teste e revela que os calibres 6 e 12 tem altas
probabilidades quando, respectivamente, possuem valores grandes e pequenos de pizels e
que para os de 8, 9 e 10, possuem valores proximos, o que sugere uma possivel dificuldade

de mangas com calibres medianos serem identificadas pelos avaliadores.
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Figura 28 — Probabilidades estimadas para os diferentes tipos de calibres da manga Palmer em
funcdo do niimero de pixels.

4.4 Avaliacdo da classificacao

O processo de avaliacao da classificacao que utiliza modelos de entropia maxima se
mostraram satisfatérios, tanto para a utilizacao do descritor propor¢ao de vermelho, que
apresenta uma acuracia de 100%, como pode ser visto na Tabela 15, quanto ao niimero

de pizels, que apresenta uma acuracia de 78%, obtido com os dados da Tabela 16.
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Tabela 15 — Descritores observados e ajustados quanto ao conjunto teste para manga Palmer

Observados Ajustados
Manga teste Prop. de vermelho Num. de pixels Cat. Cal. Cat. Cal.

1 0,990145 79564 1 9 1 9
2 0,824833 79603 1 9 1 9
3 0,937293 114699 1 6 1 6
4 0,99896 90542 1 6 1 9
5 0,998218 110843 1 6 1 6
6 0,992678 98547 1 6 1 6
7 0,999337 87657 1 10 1 9
8 0,972687 80554 1 9 1 9
9 0,999998 100891 1 6 1 6
10 0,997654 86957 1 9 1 9
11 0,998969 58452 1 12 1 12
12 0,985382 98533 1 7 1 9
13 0,482474 84623 0 9 0 9
14 0,15343 D774 0 12 0 12
15 0,289756 79975 0 9 0 9
16 0,034472 72365 0 12 0 12
17 0,365278 82478 0 9 0 9
18 0,398768 84789 0 9 0 9
19 0,444789 49568 0 12 0 12
20 0,398756 58903 0 12 0 12
21 0,449078 52879 0 10 0 12
22 0,275649 68907 0 10 0 12
23 0,097851 52908 0 12 0 12
24 0,467839 62786 0 12 0 12
25 0,196748 79475 0 12 0 9
26 0,426789 66738 0 12 0 12
27 0,384679 68508 0 12 0 12

*Prop.= Proporc¢io, Num = ntimero, Cal.=Calibre e Cat.=Categoria.

Tabela 16 — Matriz de confusdo da classificacdo dos calibres de manga Palmer
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A Tabela 15 apresenta os valores obtidos pelos descritores através do processo
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de modelagem. Os valores indicam que a definicdo por exportacao ou mercado interno
pela caracteristica predominancia de vermelho é bastante discriminante, enquanto o ca-
libre, por suas condigoes visuais de identificacao sensorial, apresenta uma discriminagao

satisfatoria.

Os trabalhos apresentados por Razak et al. (2012), Vélez-Rivera et al. (2014),
Payne et al. (2013), Nagle et al. (2012), Chalidabhongse, Yimyam e Sirisomboon (2006) e
Khoje e Bodhe (2013) apresentam acuracia variando de 60 a 97%, com as mais variadas

caracteristicas e com abordagens mais complexas.
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5 Contribuicoes e trabalhos futuros

Os trabalhos cientificos sempre deixam um legado, visto por muitos como uma
contribuicao. Particularmente pode ser visto como um processo construtivo em que cada
um deles coloca um tijolo em uma grande edifica¢ao (conhecimento) e como esse processo

¢é continuo, temos ainda muitos trabalhos futuros por realizar.

5.1 Contribuictes do trabalho

O presente trabalho promoveu uma andlise inicial no processo de sele¢ao e classifi-
cacao da manga Palmer na regiao do Vale do Sao Francisco, na perspectiva de contribuir
na construcao de um sistema completo de automagcao por visao computacional e, que sob
essa Otica, os primeiros passos foram realizados com a obtencdo de descritores ou indi-
cadores simples para caracterizar as variantes do complexo de embalagem, bem como a
identificacao de classificadores de maxima informacao, implementados em uma linguagem

cientifica de facil acesso.

Muito, ainda, precisa ser feito para a obtencao desse sistema com a fruta manga e,
em especial, para a variedade Palmer, em todo o mundo, e nao apenas no Brasil. Porém,

uma contribuig¢ao ja se iniciou com esse e com outros trabalhos.

5.2 Trabalhos futuros

Na busca da construcao de um sistema de selecao e classificagdo por visao compu-
tacional para identificagao e escolha da manga Palmer, varias operacionalidades precisam
ainda ser respondidas. A sequéncia abaixo reflete um espectro dessas indagacoes, mesmo

nao tendo a intencao de esgota-las por completo, sendo algumas:
e ampliar as caracteristicas externas estudadas para doencgas, forma, texturas, man-
chas, danos fisicos, etc.;

e estudar caracteristicas internas relacionadas ao grau de maturacao do fruto, danos

mecanicos, fisiologicos, etc.;

e realizar outros tipos e formas de classificacdo e comparéa-los com o proposto;
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analisar as vantagens competitivas e custo/beneficio do sistema de visdo computaci-

onal aplicado na selecao e classificagdo da mangas para mercado interno e externo;
estudar questoes operacionais de luminosidade e de sensores eletro-6pticos;

estudar sincronismo entre deteccao de caracteristicas e classificagdo, e compara-
los com o processo manual estabelecendo um percentual minimo de eficiéncia com

rentabilidade;

desenvolver maquinaria para operacionalizar o sistema de visao computacional de

alta eficiéncia.
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ANEXO A - Formulario de avaliacao de

descritores da manga Palmer

UNIVERSIDADE FEDERAL RURAL DE PERNAMBUCO
PROGRAMA DE POS-GRADUAGAO EM BIOMETRIA E ESTATISTICA APLICADA
AGROBRAS - PESQUISA

FORMULARIO DE AVALIAGAQ DE DESCRITORES DA MANGA PALMER

Avaliador:

Bancada:

Marque com um X nos quadros abaixo em relagdo a cada pergunta:

1) Qual o calibre da manga:

14 15 16 17 18

2) Classificagdo da Manga (cor):

EXPORTACAO MERCADO
INTERNO
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