UNIVERSIDADE NOVE DE JULHO — UNINOVE
PPGI
PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM INFORMATICA E GESTAO DO
CONHECIMENTO

ELI VEIGA JUNIOR

METODO BASEADO EM ANALISE DE IMAGENS SPECKLE E APRENDIZAGEM
PROFUNDA PARA IDENTIFICACAO DO DEFEITO GERMINADO NA INSPECAO
VISUAL DA QUALIDADE DE GRAOS DE FEIJAO

SAO PAULO
2023



UNIVERSIDADE NOVE DE JULHO — UNINOVE
PPGI
PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM INFORMATICA E GESTAO DO
CONHECIMENTO

ELI VEIGA JUNIOR

METODO BASEADO EM ANALISE DE IMAGENS SPECKLE E APRENDIZAGEM
PROFUNDA PARA IDENTIFICACAO DO DEFEITO GERMINADO NA INSPECAO
VISUAL DA QUALIDADE DE GRAOS DE FEIJAO

Dissertacdo apresentada ao Programa de
Pos-Graduacao em Informatica e Gestdo do
conhecimento da Universidade Nove de
Julho - UNINOVE, como requisito parcial
para a obtencdo do titulo de Mestre em
Informética.

Orientador: Prof. Dr. Sidnei Alves de Araujo
Coorientador: Prof. Dr. Alessandro M. Deana

SAO PAULO
2023



UNINOVE

L N N N N
Universidade Nove de Julho

PARECER - EXAME DE DEFESA

Parecer da Comiss&@o Examinadora designada para o exame de defesa do Programa de
Pés-Graduacdo em Informatica e Gestdo do Conhecimento a gual se submeteu o aluno Eli Veiga
Junior.

Tendo examinado o trabalho apresentado para obtengdo do titulo de "Mestre em
Informatica e Gestao do Conhecimento®, com Dissertag&o intitulada “METODO BASEADO EM
ANALISE DE IMAGENS SPECKLE E APRENDIZAGEM PROFUNDA PARA IDENTIFICAGCAO
DO DEFEITO GERMINADO NA INSPECAQ VISUAL DA QUALIDADE DE GRAOS DE FEIJAQ",
a Comissdc Examinadora considerou o trabalho:

(<) Aprovado () Aprovado condicionalmente

( ) Reprovado com direito a novo exame ( ) Reprovado

EXAMINADORES

Prof. Dr. Sidnei Alves de Aragjjo - PPGI/Uninove (Orientador)
—
V

7

Prof. Dr. Alessandro Melo Deana — PPGI/Uninove (Coorientador/ Membro Interno)

s

Pro‘f.yia?o Araujo P ate;(PPGB/UNINOVE (Membro Externo)
/ >

s 4/’ =

Prof. Dr. Peterson Adriano Belan - PPGI/UNINOVE (Membro Interno)

Ao

S&o Paulo, 28 de junho de 2023



Veiga Junior, Eli.

Método baseado em analise de imagens speckle e aprendizagem
profunda para identificacdo do defeito germinado na inspecéo visual
da qualidade de gréos de feijdo. / Eli Veiga Junior. 2023.

74 1.

Dissertagdo (Mestrado) - Universidade Nove de Julho -
UNINOVE, Séo Paulo, 2023.
Orientador (a): Prof. Dr. Sidnei Alves de Aradjo.

1. Gréo. 2. Feijdo. 3. Germinado. 4. Visdo computacional. 5.
Speckle. 6. Inteligéncia artificial.

I. Araujo, Sidnei Alves de. II. Titulo.
CDU 004




DEDICATORIA

Dedico este trabalho primeiramente a Deus,
por ser essencial em minha vida, autor de
meu destino, meu guia, socorro presente na
hora da angustia, aos meus pais “in
memorian” Eli Veiga e Albertina Domingas
de Oliveira Diniz, que sem duvida alguma
seriam as pessoas mais orgulhosas por este

momento impar.



AGRADECIMENTOS

Ao meu orientador, Prof. Dr. Sidnei Alves Araujo, por todo o engajamento com
esta dissertacdo, e por estar sempre disposto a esclarecer duvidas e ajudar-me a
finalizar mais esta etapa com sucesso.

Ao meu coorientador, Prof. Dr. Alessandro Melo Deana, pelo total apoio nas
pesquisas realizadas no Laboratério de Optica e Visdo Inteligente (LOVI).

A todos professores do corpo docente do PPGI da Universidade Nove de Julho
pelo apoio e pela oportunidade concedida em bolsa de estudos.

E, finalmente, agradeco o apoio do Programa de Suporte a P6s-Graduacédo de
Instituicbes de Ensino Particulares (PROSUP) da CAPES.



RESUMO

A inspecdo visual automatica de grdos agricolas pode trazer um diferencial
competitivo para as empresas, pois possibilita maior padronizacdo dos resultados
levando a obtencdo de produtos com maior qualidade e, portanto, com maior valor
agregado. Atualmente a inspecao visual de gréos de feijdo € conduzida de forma
manual visando a determinacdo do Grupo, Classe e Tipo do produto. O termo
"Grupo" é utilizado para se referir & espécie botéanica, enquanto a "Classe" é uma
classificacéo do feijdo com base na coloracdo da pelicula e o "Tipo" esta relacionado
as caracteristicas qualitativas do produto, sendo determinado de acordo com o0s
defeitos encontrados na amostra, entre os quais estdo: partidos, carunchados,
ardidos, mofados e germinados, que na sua fase avancada o0 grao apresenta
radicula (broto) visivel. O defeito germinado em sua fase inicial é detectado somente
por métodos invasivos, partindo o gréo para conseguir visualizar. Como alternativa,
existem métodos nao invasivos na literatura baseados em analise speckle que ja sédo
usados em muitas &reas, inclusive na area agricola para analise de viabilidade de
sementes para o plantio. Neste trabalho € apresentado um método que combina
analise de imagens speckle e redes neurais de aprendizagem profunda para
identificar o defeito germinado em sua fase inicial nos grdos de feijdo, que
geralmente passariam despercebidos pela visdo humana. Primeiro, foram
comparados os mapas gerados pela Analise de Contraste Espacial do Laser Speckle
(LASCA) e pela, Analise de Contraste Temporal do Laser Speckle (LASTCA).
Posteriormente, janelas de 50x50 pixels foram extraidas dos mapas LASTCA, que
apresentaram o0s melhores resultados, e submetidas a uma Rede Neural
Convolucional (RNC) que as classificou para indicar a existéncia do defeito
germinado nos graos analisados. O método proposto foi capaz de identificar o
defeito com acuréacia de 92,33% e com alta sensibilidade (98,21%), demonstrando a
sua aplicabilidade no processo de inspecédo visual da qualidade do feijdo na

agroindustria.

Palavras-chave: grao, feijdo, germinado, visdo computacional, speckle, inteligéncia

artificial.



ABSTRACT

The automatic visual inspection of agricultural grains can bring a competitive
differential for companies, because it allows a higher standardization of the results
leading to the obtainment of products with higher quality and, therefore, with higher
added value. Currently the visual inspection of bean grains is conducted manually in
order to determine the Group, Class and Type of the product. The term "Group" is
used to refer to the botanical species, while the "Class" is a classification of beans
based on the color of the skin and the "Type" is related to the qualitative
characteristics of the product, being determined according to the defects found in the
sample, among which are: broken, careworn, burnt, moldy and sprouted, which in its
advanced stage the grain presents visible radicle (sprout). The germinated defect in
its initial phase is only detected by invasive methods, breaking the grain to get
visualization. As an alternative, there are non-invasive methods in the literature
based on speckle analysis that are already used in many areas, including agriculture,
to analyze seed viability for planting. In this paper a method is presented that
combines speckle image analysis and deep learning neural networks to identify the
germinated defect in its early stage in bean grains, which would usually go unnoticed
by human vision. First, the maps generated by Laser Spatial Speckle Contrast
Analysis (LASCA) and by, Laser Temporal Speckle Contrast Analysis (LASTCA)
were compared. Subsequently, 50x50 pixel windows were extracted from the
LASTCA maps, which showed the best results, and submitted to a Convolutional
Neural Network (CNN) that classified them to indicate the existence of the
germinated defect in the analyzed grains. The proposed method was able to identify
the defect with an accuracy of 92.33% and with high sensitivity (98.21%),
demonstrating its applicability in the process of visual inspection of bean quality in

agribusiness.

Keywords: grain, bean, germinated, computer vision, speckle, artificial intelligence.
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1. INTRODUCAO

1.1. Contextualizacdo do tema

O feijdo comum, conhecido cientificamente como Phaseolus vulgaris L., é
uma leguminosa amplamente pesquisada na América Latina, desempenha um papel
fundamental na alimentacdo da populacdo, sendo considerada a principal fonte de
proteina. Sua importancia alimentar esta associada a diversos fatores, sendo um
deles o custo de producdo mais baixo em comparacdo com a proteina animal
(BONETT, 2007).

Diante da expressiva demanda do mercado por feijdo, as agroindustrias tém
direcionado seus investimentos rumo a avancadas inovacfes tecnoldgicas,
impulsionadas pela imperiosa necessidade de manter uma posigdo competitiva no
atual cenario socioecondémico. Essas iniciativas visam, primordialmente, satisfazer
as mutaveis preferéncias dos consumidores, a0 mesmo tempo em que se
comprometem com a producdo de alimentos seguros e de exceléncia. A
implementacdo dessas inovacgfes tecnoldgicas tem proporcionado as empresas a
minimizacdo de desperdicios, a maximizacdo dos ganhos, a otimizacdo da
produtividade em uma escala ampla, a conquista de novos mercados e o
aprimoramento da performance organizacional. (NASCIMENTO; GAVRON;
BITTENCOURT, 2017).

A automatizacdo de processos produtivos no setor agricola vem sendo, nos
altimos anos, de suma importancia para o desenvolvimento do setor e tem se
tornado imprescindivel com o advento da agricultura de precisdo e da agroindustria
4.0, as quais tém como premissa 0 emprego das novas tecnologias visando otimizar
a tomada de decisbes e melhorar os processos de producdo, para obtencdo de
produtos com maior qualidade e que respeitem o meio ambiente (MASSRUHA;
LEITE, 2017).

As tarefas de inspecao da qualidade de produtos agricolas visam assegurar
que eles estejam livres de odores anormais, umidade, corpos estranhos, impurezas,
infestacbes de pragas e danos mecanicos, garantindo que cheguem em plenas
condicdes até o consumidor (MAPA, 2015; EMBRAPA, 2008).
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A inspecao visual de grdos de feijao, por exemplo, é conduzida de forma
manual a partir de uma amostra de no minimo 1 Kg extraida de um lote do produto.
Para tanto, primeiro separam-se 0s objetos estranhos como insetos, pedras e
impurezas, utilizando-se uma peneira de crivos circulares com cinco milimetros de
diametro. Depois disso, determina-se o Grupo, a Classe e o Tipo do feijdo. O Grupo
esta relacionado a espécie botanica; a Classe é determinada de acordo com a
coloracdo das peliculas dos graos (Preto, Branco, Cores ou Misturado),
independente do grupo. Por fim, o Tipo é definido de acordo com os limites maximos
de tolerancia de defeitos (partidos, ardidos, mofados, carunchados, impurezas,
matérias estranhas e germinados) encontrados na amostra inspecionada
(EMBRAPA, 2008).

O defeito germinado em sua fase inicial é detectado somente por métodos
invasivos partindo o grdo para conseguir visualizar, tornando impréprios para o
consumo apods essas analises. Assim, apesar da visdo computacional (area da
ciencia da computacdo responsavel por extrair, analisar e interpretar
automaticamente o conteudo de imagens digitais) desempenhar um papel
importante na deteccdo de doencas e pragas, na previsdo da safra e na avaliagao
nao invasiva de caracteristicas como qualidade, aparéncia e volume, ela por si so,
assim como a visdo humana, néo é capaz de detectar o defeito germinado.

Uma alternativa ndo invasiva, sdo os métodos de andlise speckle que ja estdo
sendo usados na agricultura, com finalidade de detectar o melhor momento da
germinacao e viabilidade das sementes para o plantio.

Conforme mencionado por Rabal e Braga (2018), quando uma superficie com
textura dptica rugosa é exposta a luz coerente (formada por ondas eletromagnéticas
com a mesma frequéncia e direcdo e que mantém relacdo de fase constante entre
si), como a emitida por um laser, a luz dispersa exibe uma distribuicdo de
intensidade caracteristica, resultando em uma aparéncia granulada na superficie.
Essa estrutura granular consiste em regides escuras e claras de diferentes formas,
distribuidas de maneira aleatoria, sem qualquer conexao Obvia com as propriedades
visiveis da superficie. Esse padrdo de distribuicdo de intensidade, também
observado quando a luz coerente atravessa um meio com variacdes aleatorias no
indice de refracdo, € conhecido como padrdo de speckle. Quando o speckle é
aplicado em materiais com superficies opticamente rugosa e que possuem algum

tipo de atividade, ele pode ser denominado biospeckle.
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E nesse contexto que se insere o presente trabalho, com a proposi¢éo de um
meétodo nao invasivo que emprega visdo computacional, técnicas de analise speckle
e de inteligéncia artificial para identificar o defeito germinado em gréaos de feijao,

mesmo em sua fase inicial.

1.2. Trabalhos correlatos e lacunas de pesquisa

Nesta secdo é apresentada a revisdo da literatura sobre andlise e inspecéo
visual automética de grdos e sementes agricolas com o uso da técnica biospeckle,
buscando mapear e sintetizar como o tema tem sido tratado, principalmente nos
altimos 5 anos.

Silva et al. (2018) propuseram estudar o tratamento de patégenos com o
bioprotetor em sementes de milho imediatamente apds e durante o armazenamento.
As sementes de milho foram analisadas por meio de teste de germinacao, testes de
vigor, e a viabilidade das sementes tratadas foi verificada através do biospeckle. Os
bioprotetores possuem fungos antagonistas que produzem metabdlitos e enzimas
que irdo evitar a proliferacdo de fungos fitopatogénicos. Os testes foram realizados
com o tratamento a fim de avaliar o potencial fisiolégico causado pelo tratamento
com o bioprotetor. As porcentagens de germinacdo de 93,0%, 87,5% e 87,5%,
respectivamente, mostraram que todas as sementes de milho estavam acima do
requisito minimo para comercializacao, que é 85%. Analisando os testes de vigor e
sanidade, verificou-se que o melhor tratamento foi no dia zero. Entre as sementes
analisadas por meio do biospeckle, utilizando a técnica de analise de contraste de
speckle a laser (LASCA), foi possivel identificar a atividade dos fungos.

Peixoto et al. (2018) utilizaram o laser biospeckle para identificar a atividade
microbiana nas sementes de milho, por meio de mapas de atividade gerados pela
analise de contraste speckle a laser (LASCA). As sementes com maior atividade
biol6gica devido a presencga de fungos apresentaram menores niveis de cinza, e as
sementes com menor incidéncia de fungos apresentaram niveis mais altos de cinza.
Os niveis de cinza nas imagens obtidas através do LASCA indicaram maior ou
menor atividade biolégica. Dessa forma, a pesquisa envolvendo termoterapia
conseguiu ser feita variando a temperatura e o tempo de exposicdo para obter

valores que reduzam consideravelmente os agentes patogénicos e preservem a
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qualidade, a fim de manter os valores de germinacdo e vigor aceitaveis para
comercializacao.

Xia et al. (2019) fizeram uma revisdo sobre tecnologias emergentes e suas
principais aplicagcbes na deteccdo de viabilidade de sementes que é de grande
importancia nas caracteristicas de qualidade, refletindo o potencial de germinacéo
das sementes antes do cultivo, venda e plantio. Com base nas tendéncias
observadas; espectroscopia no infravermelho préximo, imagens hiperespectrais e
multiespectrais, espectroscopia Raman, termografia infravermelha e métodos de
imagem de raios-X suaves, obtiveram uma concluséo de que sistemas de avaliacao
nao destrutiva baseados em Optica e/ou imagem tém sido gradativamente
investigados e empregados na inspecédo de qualidade externa e interna de sementes
nos ultimos anos. E que essas técnicas ndo invasivas sdo ferramentas rapidas,
precisas, confiaveis e simples para avaliar a viabilidade de sementes.

Singh et al. (2020) demonstraram o0 uso de uma técnica de biospeckle a laser
para a caracterizacdo de tratamentos de priming, que é um dos tratamentos pré-
semeadura bem estabelecidos e de baixo custo para melhorar as propriedades de
germinacdo e produtividade de sementes. Para caracterizar o efeito do priming, as
sementes tratadas foram iluminadas por um feixe de laser filtrado espacialmente. Os
padrées sucessivos de manchas dinamicas resultantes foram capturados usando
uma camera CCD (Charge Coupled Device) e analisados. Ambos, histogramas nao
normalizados e um método de indexacdo robusto baseado em ajuste gaussiano
foram usados para avaliar 0 mapeamento qualitativo e quantitativo da dinamicidade.
O efeito de diferentes tratamentos de condicionamento no comportamento de
embebicdo das sementes foi avaliado e os resultados foram comparados com o
teste padrédo de germinacao. A atividade do biospeckle foi fortemente correlacionada
com a porcentagem de germinacdo (R = 0,88, p < 0,01) e negativamente
correlacionada com o tempo médio de germinacdo (R = -0,92, p < 0,01). Os
resultados obtidos demonstram que o biospeckle a laser pode ser utilizado de forma
vantajosa como uma ferramenta eficiente, automatizada, rapida e ndo destrutiva
para avaliar tratamentos de priming de sementes. Além disso, a configuracao
proposta é extremamente simples, de baixo custo, envolve escaneamento nao
mecanico e é altamente estavel.

Kurokawa et al. (2020) desenvolveram um método utilizando a analise de

imagem baseada no fendbmeno biospeckle que consiste em obter um video de 10
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segundos de um laser focado em graos de Moringa oleifera. Este video é dividido em
frames, utilizando uma rotina computacional em Matlab e, em seguida, a sequéncia
de imagens é processada utilizando o programa computacional denominado ImageJ.
Os resultados sdo expressos em termos de matriz de correlacdo modificada e
Momento de Inércia (MI). Paralelamente, é realizada uma andlise de umidade
utilizando a metodologia tradicional empregando equipamentos convencionais de
aguecimento a 130 °C. Ao correlacionar os valores de MI e umidade, foi possivel
determinar o teor de umidade por meio de um método indireto.

Contado e Junior (2020) propuseram medir a viabilidade de sementes de
Angico-Vermelho durante as primeiras 72 horas de germinacao utilizando o
biospeckle laser com analise numérica. Os resultados obtidos no primeiro
experimento permitiram o acompanhamento da atividade biol6gica ao longo das 72
horas de germinacédo, mostrando alta atividade celular na regido do embrido ja nas
primeiras 4 horas de germinagcao. No segundo experimento, os resultados mostraram
maior atividade biolégica nas sementes maduras quando comparadas as imaturas
durante as primeiras 4 horas de germinacao, detalhando também a atividade biolégica
em diferentes areas da semente de Angico-Vermelho, relatando uma maior atividade
biolégica na regido do eixo embrionario quando comparado ao endosperma. Em
conclusdo, a técnica de biospeckle laser com analise numérica de diferenca de
valores absolutos (AVD) pode ser utilizada para investigar a germinacéo de Angico-
Vermelho jA& nas primeiras 4 horas de germinacdo, dispensando o0s métodos
tradicionais.

Singh et al. (2021) utilizaram biospeckle para estudar a viabilidade das
sementes de feijdo vermelho. Grupos de sementes (viavel e ndo viavel) foram
proporcionadas condicbes de germinacdo semelhantes para os mesmos tempo. As
imagens da atividade para cada grupo foram gravadas através de uma camara CCD
e processadas usando ténicas do momento de inércia (MI) e diferenca do valor
absoluto (AVD). Os resultados obtidos de forma conclusiva estabeleceu a analise de
biospeckle como uma ferramenta eficiente para avaliar a viabilidade de feijoes,
sendo possivel distinguir diferentes atividades bioloégicas e n&o biologicas nas
amostras quando iluminadas por uma fonte laser altamente coerente e nao invasiva.

Silva et al. (2021) aplicaram uma técnica de avaliagdo ultrarrapida para
monitorar o efeito de concentracdes crescentes de Zinco (Zn) na germinacdo de

sementes de lentilha. Um incremento significativo do contraste biospeckle
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Tomografia Coerente Optica (bOCT) foi observado para duas menores concentragdes
de Znde 5 e 10 mg/L, mostrando atividade interna promovida das sementes, indicando
o efeito micronutriente do Zn em baixas concentra¢des. Assim, o método proposto foi
capaz de observar o efeito micronutriente do Zn em um estégio inicial antes da
germinacao. Assim, a técnica de bOCT proposta € mais confiavel e capaz de observar
a alteracao da atividade interna de sementes de lentilha ao vivo, em um estagio inicial
antes da germinacdo sob a exposicdo de Zn, como agente externo em n0OSSO
estudo. Portanto, o método proposto pode ser usado como uma técnica de avaliacdo
ultrarrapida para observar o estresse ambiental na germinacdo de sementes e no
crescimento de plantas sob qualquer estressor externo.

De acordo com Zanco et al. (2021), a analise de sementes é frequentemente
conduzida por meio de amostras destrutivas, utilizando métodos que consomem
tempo. Além disso, sdo comumente aplicados tratamentos, que desempenham um
papel predominante na avaliacdo do vigor das sementes. No entanto, em seu
estudo, buscaram explorar o uso de tecnologias biofotbnicas, como o scanner de
plasma frio (GDV) e o speckle laser (BSL), para examinar a germinagdo de
sementes de feijdo azuki tratadas com ultradiluicbes (UHD). A andlise das imagens
das sementes foi realizada antes e depois da germinacdo, por meio de técnicas
especificas, como a Analise de Dimensdo Fractal Conectada Local (LCFD) e o
Padrdo Speckle de Histérico de Tempo (THSP). As imagens capturadas pelo
speckle laser (BSL) apresentaram sinais mais evidentes em comparacao as imagens
obtidas pelo scanner de plasma frio (GDV), com uma taxa média de precisdo de
89% (BSL) em contraste com 87% (GDV). Esses resultados indicam a efetividade
das tecnologias biofotdnicas na deteccao e avaliacdo dos efeitos das ultradiluicoes
nas sementes de feijao azuki.

Thakur et al. (2022) apresentaram a técnica de biospeckle para analisar o
impacto dos regimes de temperatura e teor de umidade inicial nas caracteristicas de
germinacao de sementes de soja. Um método é proposto para avaliar os valores de
angulo do registro e tamanho do speckle para padronizacdo dos parametros
experimentais. Além disso, para aumentar a precisdo da técnica, um novo
procedimento baseado em full-field time history of speckle pattern (FTHSP) para
quantificacdo numérica da atividade de biospeckle (BA) é proposto. Correlacdo
positiva significativa (p < 0,01) entre BA e testes de germinagao padrdo comprovam
a aplicabilidade da analise de biospeckle como uma ferramenta eficiente para avaliar
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rapidamente o impacto da temperatura e do teor de umidade inicial nas
caracteristicas de germinacdo das sementes. Além disso, também foi descoberto
que tanto o angulo de gravacdo quanto o tamanho do padrdo de granulado do
speckle afetam a qualidade das imagens que influenciam a precisdo geral da
andlise.

Ao analisar os estudos observa-se que os autores Silva et al. (2018), Peixoto
et al. (2018), Xia et al. (2019) e Singh et al. (2020) demonstram que o biospeckle a
laser pode ser utilizado de forma vantajosa como uma ferramenta eficiente e néo
destrutiva para avaliar tratamentos de priming em sementes para melhorar as
propriedades de germinacdo e produtividade. Além disso, € uma solucdo
extremamente simples, de baixo custo para agropecuaria, envolve escaneamento
ndo mecanico e € altamente estavel. J4& os autores Kurokawa et al. (2020) e
Contado, de Faria e Juanior (2020) chegam a conclusao, que a técnica de biospeckle
com analise numérica pode ser utilizada para acompanhar a atividade biolégica ao
longo da germinacdo. Os autores Singh et al. (2021) e Thakur et al. (2022),
realizaram uma analise com biospekle para monitorar o processo de germinacao,
verificando a viabilidade e vigor das sementes de feijdo e soja, a técnica néo
invasiva apresentou grande potencial.

Estudos mais antigos, porém relevantes na literatura como o de BRAGA et al.
(2005) e RABELO et al. (2011) constataram com biospeckle que as atividades dos
fungos eram diferentes para as sementes de feijao que foram inoculados comparado
com aqueles que ndo foram inoculados. Os resultados mostraram que métodos
baseados em biospeckle € capaz de distinguir facilmente as sementes de feijao
contaminadas e ndo contaminadas por fungos. J& RODRIGUES (2007) analisou o
uso da técnica de biospeckle para diferenciar tecidos vivos de tecidos mortos em
sementes de feijdo, visando contribuir para o desenvolvimento de uma metodologia
para analise de vigor e viabilidade em sementes no plantio.

Belan (2020), desenvolveu um sistema de visdo computacional (SVC) para
inspecdo da qualidade de graos de feijdo, capaz de detectar alguns defeitos
(carunchados, quebrados, ardidos e mofados) e localizar espacialmente os graos na
imagem analisada mesmo que estejam colados uns aos outros.. Contudo, o SVC
proposto por eles ndo detecta o defeito germinado em sua fase inicial. De acordo
com Zanco et al. (2021), a analise de sementes € frequentemente conduzida por

meio de amostras destrutivas, utilizando métodos que consomem tempo. Além
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disso, sdao comumente aplicados tratamentos, que desempenham um papel
predominante na avaliacdo do vigor das sementes.

Segundo Massruha et al. (2020), embora haja um crescente interesse e
esforco na implantacao da agricultura digital e do subsequente avancgo da agricultura
4.0 em direcdo a agricultura 5.0, ainda existem desafios a serem enfrentados e
superados nesse contexto. Nao obstante, apesar de existir na literatura varias
abordagens para avaliar a viabilidade de sementes para o plantio e, mesmo com o
avanco da visdo computacional na industria 4.0, ainda existem lacunas de
pesquisas no que tange a deteccdo de defeitos na inspec¢éo visual automética de
graos de feijdao pos colheita. Uma delas é a caréncia da utilizacdo do speckle
combinada com inteligéncia artificial para composicdo de métodos nao invasivos
para fornecer dados precisos sobre atividades bioldgicas nos grdos que possam
indicar alguns dos defeitos.

1.3. Objetivos

1.3.1 Objetivo geral

Desenvolver um método computacional que combina andlise de imagens
speckle e redes neurais de aprendizagem profunda para identificar graos de feijao

germinados, mesmo em fase inicial.

1.3.2 Objetivos especificos

e |dentificar e comparar os principais métodos de analise speckle aplicados

em sementes e graos encontrados na literatura.

e Realizar uma andlise speckle da germinacdo nos grdos de feijao
considerando diferentes periodos de tempo (24, 12, 6 e 0 horas), usando

técnicas conhecidas na literatura.

e Propor um método que combina a analise speckle com uma rede neural
convolucional (RNC) para interpretar os padroes das atividades
biolégicas verificadas no interior dos gréos, visando identificar os

germinados.

22



1.4. Justificativa

Para detectar se existe ou ndo o defeito germinado no feijdo a olho nu, é

necessario partir o gréo, danificando assim a amostra.
As técnicas de analise speckle € um exemplo de uso do laser em materiais
bioldgicos que, além de ndo danificar a amostra por ser ndo invasiva, vem sendo
reconhecida especialmente pela sua capacidade de mensuracdo da atividade
biolégica em tecidos, a partir do padrao de interferéncia dindmico gerado pela
iluminacao desses materiais pelo laser (BOTEGA, 2009).

Para aplicar a andlise speckle na amostra, € necesséario utilizar métodos que
possibilitam detectar movimentacdo em materiais biolégicos. Apesar de existirem
diversos métodos, optou-se por utilizar na presente pesquisa os métodos LASCA e
LASTCA por serem 0s mais empregados na literatura e pela facilidade de
implementacéo e aplicacdo dos mesmos, no treinamento da RNC.

Sendo assim, € possivel detectar através de imagens speckle se existe
alguma atividade inicial de germinacdo no grao de feijao, que € considerado pelo
Ministério da Agricultura, Pecuaria e Abastecimento (MAPA), como um dos defeitos
graves, ou seja, “aqueles cuja presenca na amostra ou incidéncia sobre o gréo
compromete seriamente a aparéncia, conservacdo e qualidade do produto,
restringindo ou inviabilizando o uso do mesmo” (EMBRAPA, 2012). Em adicao, para
diferenciar de forma automatica tecidos vivos de tecidos mortos em gréaos de feijao,
foi empregada uma RNC, que é uma técnica de IA do estado da arte que vem
apresentando excelentes resultados no estado no reconhecimento de padrdées em
imagens.

Assim, esta pesquisa visando contribuir no desenvolvimento de uma
metodologia para analisar a qualidade visual dos grdos, que é um parametro
bastante relevante para sua comercializagdo, podendo impactar o valor final do

produto.

1.5. Limitacbes da pesquisa

Essa pesquisa foi realizada com o objetivo de desenvolver uma metodologia

para detectar um defeito especifico. E fundamental reconhecer que, como em
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qualquer outra pesquisa, este estudo possui suas proprias limitagdes. Alguns desses
aspectos restritivos sdo mencionados a seguir, 0 que abre novas perspectivas e

possibilidades para futuros trabalhos na area investigada.

e Apenas o defeito germinado em fase inicial em grdos de feijao foi

considerado nesta pesquisa.

e Foram conduzidas investigacdes exclusivamente nos periodos de 0, 6,

12 e 24 horas para analisar os processos de germinacao dos graos.

e Foram considerados para avaliagdo somente os feijdes classificados
como Carioca, uma vez que eles representam 70% dos gréos de feijao
consumidos no Brasil (SOUZA et al., 2013). Essa predominancia ressalta

a importancia de focar nessa variedade especifica de feijao brasileiro.
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2. FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1. Inspecdo visual da qualidade do feijdo no Brasil

As caracteristicas visuais desempenham um papel fundamental na
determinacdo dos precos de mercado e na escolha dos consumidores quando se
trata de produtos agricolas, incluindo os gréos de feijdo. No Brasil, a avaliacdo da
qualidade do feijdo é predominantemente realizada de forma manual (Figura 1),
seguindo os procedimentos operacionais estabelecidos pelo Ministério da
Agricultura, Pecuéaria e Abastecimento (MAPA) (Figura 2). Esses procedimentos
orientam como classificar o feijdo em grupos, com base na espécie botanica, em
classes, levando em consideracdo a coloracdo das cascas dos graos, e em tipos, de
acordo com os defeitos presentes na amostra (BELAN, 2019).

Figura 1 — Inspecéo visual manual

Fonte: Diario Agricola, 2023
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Figura 2 - Fluxograma do processo de inspec¢do da
gualidade do feijao

AMOSTRA MEDIA (1,0 kg) AMOSTRA MEDIA (1,0 kg)
Phoseolus vulgaris - Grupo | Wigno Unguiculota - Grupo Il

DETERMINACAD
QUARTEAMENTO DA UMIDADE

MAT. ESTRANHA E
IMPUREZAS [Peneira 5 mm)

INSETOS MORTOS

AMOSTRA DE
TRABALHO (250 g)

QUARTEAMENTO

DETERMIMACAD DA
CLASSE (100 g)

RECOMPOR A
SUBAMOSTRA

DETERMINACAD DOS
AVARIADOS
[Use da peneira 3,00 « 19,00 mm)

DEFEITOS GRAVES DEFEITOS LEVES

CARUNCHADC

LAG. DAS VAGEMNS PARTIDO (Bandinha)

[l
i

% DEFEITOS = PESO DO DEFEITO (g)/ PESO DA AMOSTRA X 100 = %

ENQUADRAMENTO EM TIPO

Fonte: EMBRAPA, 2012

Para iniciar o processo de classificacdo do feijdo, é necessério realizar a
calibragdo da balangca e garantir a limpeza adequada de todos os equipamentos
envolvidos. Uma amostra minima de 1 kg deve ser selecionada e verificada
cuidadosamente em busca de insetos vivos, como carunchos e outras pragas
comuns em graos armazenados. Ap6s confirmar que o produto estd em condi¢cdes
adequadas, a amostra destinada a classificacdo deve ser homogeneizada e reduzida
por quarteamento até atingir pelo menos 250 g.

Com a amostra quarteada em maos, € necessario separar as matérias
estranhas e impurezas presentes. Além disso, uma subamostra deve ser obtida,
também por meio do processo de quarteamento, para determinar o teor de umidade
do feijdo. Outra subamostra, contendo aproximadamente 100 g, sera utilizada para
determinar a classe do feijdo (Comum - Grupo | ou Caupi - Grupo Il), levando em
consideracéo a coloracao do tegumento (pelicula) do gréo.
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Posteriormente, a subamostra € recomposta para realizar a analise dos graos
avariados, incluindo aqueles que se apresentam mofados, ardidos, germinados,
carunchados e atacados por lagartas das vagens, além de grdos danificados ou
amassados. Também sdo analisados os grdos partidos (bandinhas) e quebrados
(pedacos), tanto os saudaveis quanto os imaturos.

Apds essa etapa, cada defeito € separado e pesado individualmente. Os
defeitos podem ser classificados como graves, quando restringem ou inviabilizam o
uso do produto, ou leves, quando néo restringem significativamente a utilizagdo. Com
base em uma tabela de tolerancia preestabelecida, é possivel categorizar o feijao e
emitir um certificado de classificacdo, finalizando assim o processo (EMBRAPA,
2012).

2.2. Defeitos encontrados nos graos de feijao

Os defeitos encontrados nos graos de feijao podem ser classificados como
leves ou graves. Os defeitos leves ndo afetam significativamente a aparéncia,
conservacao e qualidade dos gréos, sendo ainda adequados para consumo. Esses
defeitos incluem grdos amassados, danificados, imaturos, quebrados e partidos
(bandinhas).

Por outro lado, os defeitos graves comprometem consideravelmente a
aparéncia, conservacao e qualidade dos gréos, levando os consumidores a restringir
ou evitar seu consumo. Esses defeitos abrangem grdos ardidos, mofados,
carunchados e atacados por lagartas das vagens, além de apresentarem impurezas,
matérias estranhas e estarem germinados (EMBRAPA, 2012), o qual é considerado

neste trabalho e descrito a seguir.

2.2.1 Defeito germinado

O grdo germinado (Figura 3) é caracterizado pelo inicio visivel de
germinacdo, podendo ocorrer tanto em grédos inteiros quanto partidos. A
germinacao ocorre devido a presenca de umidade e calor excessivos. NO processo
de inspecdo visual da qualidade, considera-se como grao germinado aquele que

apresenta uma radicula (broto) visivel, independentemente do tamanho ou estagio
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de desenvolvimento (EMBRAPA, 2012).

Figura 3 — Grdos germinados

059
9

Fonte: Autor

2.3. Visdo computacional

Campos como a visdo computacional utilizam computadores para simular a
capacidade visual humana. A visdo é considerada o sentido mais avancado que
possuimos, e, portanto, ndo é surpreendente que as imagens desempenhem um
papel fundamental na percepcdo humana. No entanto, ao contrario dos seres
humanos, que estdo limitados a faixa visual do espectro eletromagnético (EM), os
dispositivos de processamento de imagens abrangem quase todo o espectro EM,
desde as ondas gama de alta frequéncia até as ondas de radio de baixa frequéncia.
Eles tém a capacidade de trabalhar com imagens provenientes de fontes que os
seres humanos normalmente ndo associariam com imagens, como por exemplo,
ultrassom, microscopia eletrbnica e imagens speckle geradas por computador
(GONZALEZ & WOODS, 2000).

A area de processamento de imagens desperta cada vez mais interesse
devido a sua capacidade de possibilitar uma ampla gama de aplicacdes em duas
categorias distintas. A primeira categoria diz respeito ao aprimoramento de
informagdes visuais para interpretacdo humana, enquanto a segunda envolve a
andlise automatica de informacdes extraidas de uma cena por meio de computagao.

Um Sistema de Visdo Computacional (SVC) é um sistema computadorizado
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projetado para adquirir, processar e interpretar imagens correspondentes a cenas
reais (GONZALEZ & WOODS, 2000). Para ilustrar, a Figura 4 apresenta um
diagrama de blocos esquematico de um SVC. A seguir, serdo explicadas as
principais etapas desse sistema, considerando a resolu¢do de um problema préatico
especifico (MARQUES FILHO, 1999).

Figura 4 — Sistema de visdo computacional (SVC)

Problema
Aquisicao o
Pré-processamento |-
Segmentagao e
Base de
* Conhecimento
Extragéo de
Caracteristicas -
Reconhecimento
e Interpretagao -

Resultado

Fonte: MARQUES FILHO, 1999

e Dominio do problema e resultado: O dominio deste problema esta
relacionado ao conjunto de imagens, e o objetivo do Sistema de Visao
Computacional (SVC) é realizar a leitura e andlise das imagens
presentes nesse conjunto e apresentar o resultado. Nesta pesquisa, por
exemplo, o resultado esperado é uma sequéncia de imagens
classificadas como "com defeito” ou "sem defeito”. (MARQUES FILHO,
1999);

e Aquisicao da imagem: Consiste no primeiro passo de um SVC e requer
um sensor e um digitalizador. O sensor é responsavel por converter
informacdes Opticas em sinais elétricos, enquanto o digitalizador

transforma a imagem analégica em formato digital (GONZALEZ &
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WOODS, 2000; MARQUES FILHO, 1999);

Pré-processamento: A imagem obtida na etapa anterior pode conter
imperfeigcdes, como ruidos e problemas de contraste e brilho. A finalidade
do pré-processamento € melhorar a qualidade da imagem, visando
prepara-la para as etapas de processamento seguintes (GONZALEZ &
WOODS, 2000; MARQUES FILHO, 1999);

Segmentacdo: A principal funcdo desta € dividir uma imagem em
unidades significativas, ou seja, nos objetos de interesse presentes nela.
No contexto deste trabalho, a segmentagcdo tem como objetivo a
separacado exclusiva dos grdos presentes na imagem, visando sua
classificacdo e deteccdo de possiveis defeitos. Embora seja uma tarefa
simples de descrever, sua implementacdo pode ser uma das mais
complexas. Além disso, 0 sucesso das etapas seguintes depende
fortemente da segmentacdo (GONZALEZ & WOODS, 2000; MARQUES
FILHO, 1999);

Extracdo de caracteristicas: Nessa etapa busca-se extrair
caracteristicas das imagens resultantes da segmentacdo por meio de
mecanismos descritores, 0s quais sao responsaveis por fornecer uma
representacdo numérica precisa de cada objeto. E fundamental que
esses descritores sejam organizados em uma estrutura de dados
adequada ao algoritmo de reconhecimento (GONZALEZ & WOODS,
2000; MARQUES FILHO, 1999);

Reconhecimento e interpretacdo: Nessa etapa final do sistema, ocorre
0 processo de atribuicdo de rétulos aos objetos segmentados com base
em suas caracteristicas expressas pelos descritores. Em outras palavras,
esta etapa envolve a atribuicdo de significado a um conjunto de objetos
previamente reconhecidos (GONZALEZ & WOODS, 2000; MARQUES
FILHO, 1999);

Base do conhecimento: Todas as tarefas mencionadas nas etapas
anteriores pressupdem a existéncia de conhecimento prévio sobre o
problema a ser solucionado, o qual é armazenado em uma base de
conhecimento. O tamanho e a complexidade dessa base podem variar

consideravelmente. Idealmente, essa base de conhecimento deve, além

30



de orientar o funcionamento de cada etapa individualmente, permitir a
retroalimentacao entre elas. No entanto, a integracdo completa entre as
diversas etapas por meio da base de conhecimento ainda é um desafio e
por isso ndo esta presente na maioria dos SVCs existentes. Por fim,
importante observar que nem todos os SVCs requerem todas as etapas
(GONZALEZ & WOODS, 2000; MARQUES FILHO, 1999).

2.4. Speckle e Biospeckle

O speckle e biospeckle laser é uma das técnicas capazes de analisar o
comportamento de alguns materiais quando a luz laser é incidida sobre eles.
Speckle representa um fendmeno éptico causado pela interferéncia de frentes de
ondas eletromagnéticas que sofreram dispersdo apds a interacdo com um meio
fisico. A imagem de interferéncia formada é similar a um conjunto de granulados
claros e escuros criando um efeito que na lingua inglesa € comumente conhecido
como speckle, sendo o termo mais usado para se referir a este fenbmeno, que so6 é
observado se a luz que produz a iluminacao for uma luz coerente, como é o caso do
laser. O agrupamento desses speckles é usualmente chamado de padrdo de
speckle (Figura 5) (RODRIGUES, 2007).

Figura 5 — Padréo de speckle
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Quando uma superficie é iluminada, pode-se considerar que cada ponto
absorve e reemite a luz, atuando como uma fonte de ondas esféricas semelhantes a
teoria ondulatéria da luz de Huygens (1885) que postula a propagacao da luz na
forma de ondas. A amplitude complexa das ondas espalhadas em um determinado
ponto do espaco € obtida pela soma das amplitudes das contribuicdes de cada
ponto presente na superficie. A amplitude total varia entre zero e um valor maximo
determinado pelas magnitudes e fases das amplitudes individuais. Ao variar a
posicdo de um ponto de observacdo dentro do campo de luz espalhada pela
superficie, a amplitude resultante e, consequentemente, a intensidade assumem
valores aleatérios. Essa variacdo aleatdria na intensidade é responsavel pela
formacdo do padrdo de speckle em objetos iluminados (Figura 6) (RODRIGUES,
2007).

Figura 6 — Padréo de speckle no grao de feijdo germinado

Fonte: Autor

Os fenbmenos o6pticos relacionados ao speckle laser dinAmico ocorrem no
momento em que o laser se dispersa sobre uma determinada superficie, e esta, por
sua vez, apresenta uma determinada atividade. Ao atingir uma superficie que possui
estruturas que se movimentam, os dispersores de luz, ocorre a reflexdo da luz de
forma difusa. Na superficie e proximo da superficie de materiais biol6gicos os feixes
de luz séo refletidos aleatoriamente e os caminhos percorridos pelos raios refletidos
sé@o em todos os planos de observagéo (DAINTY, 1975).

O biospeckle (ou speckle dinamico) é uma expresséo temporal do padréo de

speckle com os granulados variando o nivel de intensidade e sua forma, fazendo
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com que a imagem estética passe a ter mudancgas. O biospeckle também pode ser
visto como um fenémeno Optico de interferéncia que ocorre quando a luz coerente
incide em materiais cujas superficies possuem algum tipo de atividade biolégica. O
speckle dindmico € amplamente reconhecido como uma ferramenta valiosa para
auxiliar estudos em varias areas do conhecimento, incluindo a Agronomia. Em
particular, pode ser utilizado na avaliagcdo do potencial germinativo de sementes. Se
os elementos espalhadores presentes na superficie estiverem em movimento, o
padréo speckle resultante também ir4 evoluir ao longo do tempo, o que é conhecido
como speckle dindmico. O método possui ainda a vantagem de ser ndo destrutivo e
nao invasivo, sem necessitar de grande estabilidade mecanica ou térmica e
complexidades inerentes a grande parte das técnicas Opticas mais usuais (SILVA,
2007).

2.4.1. Andlise de Contraste do Laser Speckle (LASCA)

O método LASCA (Laser Speckle Contrast Analysis) proposto por Briers e
Webster (1996) que consegue sem a hecessidade de equipamento caro, ou muito
poder computacional indicar maior ou menor atividade biolégica através dos niveis de
cinza nas imagens obtidas (PEIXOTO et al., 2018). Esta é uma técnica ndo invasiva,
0 método é baseado no uso de estatisticas de primeira ordem extraindo a
distribuicdo de niveis de cinza em uma imagem, especificamente o contraste do

speckle laser.

A principal técnica de obtencédo dos granulados Opticos baseia-se em iluminar
a superficie de interesse com uma fonte de luz coerente e capturar essa imagem
através de uma camera. Em sistema de computacéo, uma imagem digital pode ser
transformada em uma matriz numeérica, de acordo com a intensidade encontrada em
cada pixel, onde os dados coletados podem ser tratados e processados de forma
quantitativa (KOSHOJI, 2014).

A idéia basica do método LASCA consiste em dividir os pixels do registro da
imagem em células quadradas e calcular o contraste em seu interior. Em seguida,
esses valores sdo atribuidos aos pixels centrais das células correspondentes e uma
nova imagem é construida, formando uma mapa de contrastes, cujas dimensdes

(nimero de linhas: L e numero de colunas: C) dependem das dimensdes da janela
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(JxJ) considerada no computo do mapa.

A Figura 7 mostra uma visdo geral esquematica da forma como o contraste &

calculado no LASCA:

a) Configuracdo LASCA com recursos de laser e sensores de dispositivos
de carga acoplado para captar a imagem digital.

b) Visdo geral esquematica de uma configuracdo LASCA, com o0s
guadrados sendo pixels de uma imagem, o contraste em pixel (i, |)
(cinza escuro) € determinado calculando a razdo do desvio padrdo dos
pixels na area de pixel cinza claro nxn para o valor médio dos pixels

nesta area.

C) Equacao 1 do calculo espacial do contraste LASCA e calculo temporal
do contrataste LASTCA, o contraste de speckle (€) é normalmente
definido como a relacdo entre o desvio padrdo (o) da intensidade e a

intensidade da média (I) do padréo speckle:

Oij
Cij=—— (1)

(Lij)

Figura 7 — Diagrama esquemético do funcionamento do método LASCA

(a) aquisicéo, (b) mapa de contraste, (c) etapas de processamento

diaphragm\ .__I
ND-filter—
lens/\

@) (b)

Fonte: DRAIJER et al. (2009), adaptado pelo autor
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2.4.2. Analise de Contraste Temporal do Laser Speckle (LASTCA)

O método LASTCA, ou andlise de contraste temporal, consiste na contrucéo
de um mapa atraves do calculo do contraste das intensidades de cada pixel ao longo
do tempo (SILVA, 2007). A Figura 8 ilustra uma visao geral esquemaética da forma
como o contraste é calculado no tempo.

E gerado um mapa de contraste temporal a partir das variagdes de
intensidade em cada pixel. O valor de cada pixel do mapa é obtido com base na do

calculo dos pixels (i, j) no tempo utilizando a Equacéao 1:

Figura 8 — Diagrama esquematico do funcionamento do método LASTCA

(a) mapa de contraste, (b) etapas de processamento

e
I

feeeeﬁLe

Fonte: DRAIJER et al. (2009), adaptado pelo autor
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Ressalta-se que o nimero de mapas LASTCA gerados € a razdo entre o
namero de frames contidos no arquivo AVI de entrada (P) e o nimero de frames (F)

considerados no computo de um mapa LASTCA.

2.5. Inteligéncia Artificial

Russel e Norvig (2010), define Inteligéncia Artificial (IA) como o estudo de
agentes que recebem percepcbes do ambiente e executam acdes. Um agente
racional € aquele que age de modo a alcancar o melhor resultado ou, quando houver
incerteza, o melhor resultado esperado. Todos os programas de computador fazem
alguma coisa, mas espera-se que os agentes de computador facam mais: operar
autonomamente, perceber seu ambiente, persistir por um periodo de tempo
prolongado, adaptar-se a mudancgas, criar e perseguir objetivos.

Para que todo esse processo aconteca, no entanto, é necessario aplicar
diferentes tecnologias como, ML (Machine Learning) ou DL (Deep Learning) para
gue possam, conferir a maquina a capacidade de realizarem tarefas como os seres
humanos. Conceitualmente, o DL é um subconjunto de técnicas do ML, enquanto o
ML é um subconjunto das técnicas de IA (KHAN et al., 2021), ilustrado na Figura 9.

Figura 9 — Relacéo entre 1A, ML e DL

Artificial
Intelligence

Machine
Learning

Deep
Learning

Fonte: Autor
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2.5.1. Machine Learning e Deep Learning

Machine Learning, ou aprendizado de maquina envolve a programacdo de
computadores para otimizar um critério de desempenho utilizando dados de exemplo
ou experiéncias passadas. E realizado por meio de um modelo definido com
parametros, e o aprendizado consiste na execucdo de um programa de computador
para otimizar esses parametros utilizando dados de treinamento ou experiéncias
anteriores. O modelo pode ser usado para fazer previsées futuras (modelo preditivo),
obter conhecimento dos dados (modelo descritivo) ou ambos. No aprendizado de
maquina, a teoria da estatistica € empregada na construcdo de modelos
matematicos, uma vez que a tarefa principal é fazer inferéncias a partir de uma
amostra. A ciéncia da computacdo desempenha um papel fundamental, tanto no
treinamento quanto na inferéncia. No treinamento, sdo necessarios algoritmos
eficientes para resolver problemas de otimizacdo, além de lidar com o
armazenamento e processamento de grandes quantidades de dados. ApOs o
aprendizado do modelo, € crucial ter uma representacdo eficiente e uma solucao
algoritmica eficiente para a inferéncia. Em determinadas aplicacdes, a eficiéncia do
algoritmo de aprendizado ou inferéncia, ou seja, sua complexidade de espaco e
tempo, pode ser tdo importante quanto sua precisdo preditiva (ALPAYDIN, 2020).

Deep Learning ou aprendizado profundo permite que modelos computacionais
(modelos neuronais) compostos por varias camadas de processamento aprendam
representacbes de dados com varios niveis de abstracdo. Esses métodos
melhoraram drasticamente o estado da arte em reconhecimento de fala,
reconhecimento visual de objetos, deteccdo de objetos e muitos outros dominios. O
aprendizado profundo descobre estruturas complexas em grandes conjuntos de
dados usando o algoritmo de retropropagacao para indicar como uma maquina deve
alterar seus parametros internos que sdo usados para calcular a representacdo em
cada camada a partir da representacdo na camada anterior. As redes convolucionais
profundas trouxeram avang¢os no processamento de imagens, video, fala e audio,
enquanto as redes recorrentes se destacaram no processamento de dados
seguenciais, como o texto e a fala (LECUN; BENGIO; HILTON, 2015).
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2.5.2. Redes Neurais Convolucionais (RNCs)

As redes neurais convolucionais (RNCs), também conhecidas como CNNs
(Convolutional Neural Networks), sdo um tipo especializado de rede neural de
aprendizagem profunda para processamento de dados que possui uma topologia
conhecida como grade. As redes convolucionais tém sido tremendamente bem-
sucedidas em aplicagdes praticas. O nome “rede neural convolucional” indica que a
rede emprega uma operacdo mateméatica chamada convoluc¢do. A convolugdo € um
tipo especializado de operagéo linear. As redes convolucionais sdo simplesmente
redes neurais que usam convolucdo no lugar da multiplicacdo geral da matriz em
pelo menos uma de suas camadas (GOODFELLOW,; BENGIO; COURVILLE, 2016).

As RNCs sdo compostas por uma sequéncia de camadas, cada uma com
uma funcéo especifica na propagacao do sinal de entrada. A Figura 10 apresenta a
arquitetura de uma RNC, destacando os trés principais tipos de camadas:

convolucionais, pooling e totalmente conectadas.

Figura 10 — Arquitetura de uma RNC

Camadas
convoluionais — P - - e

R e o

Camada -""J Camada
o

entrada

Camada
de

Camadas de saida

pooling

Fonte: ARAUJO et al. (2017), adaptado pelo autor

As camadas convolucionais nas redes neurais consistem em conjuntos de
filtros que recebem um volume de entrada. Cada filtro possui uma dimensao
reduzida, mas se estende por toda a profundidade do volume de entrada. Durante o
treinamento da rede, esses filtros s@o ajustados para detectar caracteristicas
relevantes. Apds a camada convolucional, € comum ter uma camada de pooling, que
tem como objetivo reduzir progressivamente a dimensédo espacial do volume de

entrada. Por fim, as saidas das camadas convolucionais e de pooling representam
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as caracteristicas extraidas da imagem de entrada, as quais séo utilizadas pelas
camadas totalmente conectadas para realizar a classificacdo da imagem em uma
classe pré-determinada (ARAUJO et al., 2017).

Além das camadas mencionadas anteriormente, a Ultima camada da rede
neural desempenha o papel de funcéo de ativagao. Essa funcéo recebe um vetor de
valores como entrada e gera a distribuicdo probabilistica da imagem de entrada em
relacdo as classes nas quais a rede foi treinada. Uma técnica comumente utilizada
entre as camadas totalmente conectadas € chamada de dropout, que tem o objetivo
de reduzir o tempo de treinamento e evitar o overfitting. Essa técnica consiste em
remover aleatoriamente, a cada iteracdo de treinamento, uma determinada
porcentagem de neurbnios de uma camada e, em seguida, readiciona-los na
iteracdo seguinte. Essa abordagem confere a rede a capacidade de aprender
atributos mais robustos, uma vez que um neurénio ndo pode depender
exclusivamente da presenca especifica de outros neurdnios (ARAUJO et al., 2017).

Neste trabalho empregou-se a arquitetura de RNC disponivel na biblioteca
Keras da plataforma TensorFlow, escrita na linguagem Python, que oferece a
possibilidade de utilizacdo de GPU (Graphics Processing Unit).
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3. MATERIAIS E METODOS

Neste capitulo € apresentado o aparato utilizado para aquisicdo de imagens
speckle, a base de imagens produzida e o método proposto para deteccdo do

defeito germinado.

3.1. Aquisicao das imagens

O ambiente de aquisicdo de imagens é ilustrado na Figura 11. Essa
montagem foi realizada sobre uma mesa Optica Nexus, na qual as amostras foram

posicionadas em um suporte personalizado, cerca de 1 metro distante do laser.

Figura 11 — Equipamento para aquisi¢cdo de imagens

Amostras

Fonte: Autor

O feixe do laser foi expandido por um sistema Optico composto por lentes. A
determinacao da distancia entre a fonte do laser e a amostra levou em consideracao
a relacdo entre a fonte do laser e o sistema Optico disponivel, visando obter um
equilibrio adequado para a homogeneidade da iluminagdo em toda a amostra, bem
como um brilho suficiente para sensibilizar o sensor do sistema fotogréafico
(GAVINHO, 2019). As amostras foram capturadas por uma camera CCD utilizando o
software Thorlabs.
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3.1.1 Base de imagens

Os graos de feijao foram colocados em um recipiente transparente sobre um
algoddo umedecido com agua permanecendo assim por diferentes periodos de
tempo: 24, 12 e 6 horas. Vale ressaltar que uma amostra de grdo sem defeito
(normal) n&o foi submetida a esse processo (0 hora de umedecimento).

Para cada estagio de germinacdo das amostras, trés graos foram
selecionados, e partir deles foram geradas trés imagens TIFF (Tag Image File
Format). Além disso, foi produzido um arquivo de video no formato AVI (Audio Video
Interleave) para cada um desses gréos selecionados. O video tem a duracdo de 2
minutos, com uma taxa de 25 frames por segundo, totalizando 3.000 frames.

As imagens foram capturadas com resolucédo de 1280 x 1024 pixels (Figura
12a). No entanto, para evitar processamento desnecessario de areas irrelevantes,
apenas as Regides de Interesse (Regions of Interest - ROI) foram selecionadas e
processadas (Figura 12b). Essas areas correspondem as regides dos graos, como
ilustra a Figura 12c. A Figura 13 ilustra as imagens speckle geradas através das

amostras de feijao com tempos diferentes de germinagéo.

Figura 12 — Imagens capturadas

(a) imagem RGB adquirida sob (b) imagem speckle adquirida (c) ROI

luz branca (n&o coerente) sob luz coerente (laser)

Fonte: Autor
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Figura 13 — Imagens speckle com tempos de germinacéo distintos

(a) 24h (b) 12h

Fonte: Autor
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3.2. Método proposto para detecgdo do defeito germinado

O método proposto recebe como entrada um conjunto de imagens speckle
armazenadas em um arquivo AVI (frames de um video), como ilustrado no diagrama
da Figura 14. No primeiro passo de processamento, é separada a banda R de cada
imagem (frame). No segundo passo é aplicada a técnica LASTCA (que apresentou
os melhores resultados na comparacdo com LASCA) no conjunto de imagens

representando a banda R dos frames, obtendo-se os mapas LASTCA.

Figura 14 — Diagrama do método proposto
i
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Extragio das | Imagens
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V
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entrada
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Extragdo de janelas i s ' Classificagdo das Obtengio
dos A A janelas usando a dos

mapas LASTCA - »l2) v el RNC treinada resultados

Fonte: Autor

Entdo, os mapas LASTCA sao divididos em janelas ou subimagens de (50x50
pixels), como ilustrado na Figura 15 (defeito germinado), e 16 (sem defeito, ou seja,
normal), as quais sdo submetidas a RNC treinada para ela predizer a qual classe
pertence cada janela. Nos experimentos considerando 2 classes (normal e defeito),
utilizamos um total 1200 subimagens, distribuidas nos 4 estagios de germinacéao (O,
6, 12 e 24 horas). Com o intuito de expandir o conjunto de dados original,
empregamos um metodo de aumento de dados que resultou na geracdo de 4800
subimagens adicionais, igualmente distribuidas nos mesmos 4 estagios de
germinacao, resultando em um total de 6000 subimagens. Esse método permite a
geracdo de novas amostras por meio de transformacdes como rotagdo e
espelhamento aplicadas nas imagens originais. Para garantir o balanceamento entre
as classes durante o treinamento, foi considerado o mesmo numero de subimagens

para cada estagio de germinacdo, conforme apresentado na Tabela 1.
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Na Tabela 2, sdo apresentadas as quantidades de subimagens e o0s

diferentes tempos de germinacéo considerados para a avaliacdo do limiar de tempo

mais eficiente para a deteccéo do defeito germinado.

Tabela 1 — Conjuntos de subimagens empregados no treinamento da RNC

Classes
Normal Defeito (germinado) N° total de
Estagios de germinagao Oh 6h 12h 24h subimagens
Sem aumento de dados 300 300 300 300 1200
Com aumento de dados 1200 1200 1200 1200 4800

Fonte: Autor

Tabela 2 — Conjuntos de subimagens para avaliacdo do desempenho da RNC considerando
diferentes tempos de germinacao

Tempos de . N° total de
Classes . . Subimagens .
germinagdo subimagens
Normal Oh 1500
Germinado 6h 1500 3000
Normal Oh 1500
Germinado 12h 1500 3000
Normal Oh 1500
Germinado 24h 1500 3000

Fonte: Autor

Figura 15 - Amostras de treinamento (ampliadas) de 50 x 50 pixels do defeito germinado

Fonte: Autor

Figura 16 - Amostras de treinamento (ampliadas) de 50 x 50 pixels sem defeito (normal)

Fonte: Autor
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A arquitetura da (RNC) foi implementada com duas camadas de convolugéo,
seguidas por duas camadas de pooling, além das camadas totalmente conectadas,
conforme ilustrado na Figura 17. Foram feitos dois treinamentos da rede: um
considerando um total de 20 épocas sem a utilizacdo de aumento de dados, e o
outro considerando aumento de dados, e que ocorreu ao longo de 100 épocas.

Figura 17 — Arquitetura da RNC proposta

Convolution Pooling Convolution Pooling Fully Predictions
Connected

o normal
% defeito
Mapa LASTCA

Fonte: Autor

Apébs os treinamentos realizados considerando os conjuntos de subimagens
de 50x50 pixels, apresentados na Tabela 1, os modelos treinados foram salvos em
arquivos para serem utilizados nas predicbes empregando as imagens separadas

para os testes e avaliacdo de desempenho do método proposto.

3.3. Procedimento para conducao dos experimentos e avaliacdo de resultados

Na realizacdo dos experimentos, 70% das imagens de cada conjunto foram
utilizadas para treinamento, 15% para validacdo e 15% para os testes com a RNC
treinada.

Para aplicar o aumento de dados, foram empregadas as operacdes de
rotacdo e espelhamento. Por meio dessa técnica, foi possivel quintuplicar a base de
subimagens utilizada no treinamento, enriguecendo o conjunto de dados e
melhorando a capacidade da rede de generalizar padrdes.

Os resultados obtidos pelo método proposto neste trabalho, para o conjunto
de subimagens separadas para os testes foram mensurados com base na acuracia e

sensibilidade, e sdo descritas respectivamente pelas Equacdes 2 e 3, a seguir,
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nas quais:

Verdadeiro Positivo (VP): ocorre quando a classificacdo é feita

corretamente.

e Falso Positivo (FP): ocorre quando a classificacdo do padrao analisado
foi predita incorretamente.

e Verdadeiro Negativo (VN): ocorre quando ndo se encontra um padrao
nao procurado na imagem.

e Falso Negativo (FN): ocorre quando ndo se encontra um padrao

procurado na imagem.
E importante destacar que todos os codigos fonte, em linguagem Python, das

implementacfes das técnicas de analise speckle (LASCA, LASTCA), da RNC e das
métricas de avaliacdo estdo apresentados nos apéndices | a V.
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4. RESULTADOS E DISCUSSAO

Nas subsecdes 4.1 e 4.2 a seguir sdo descritos os resultados obtidos nos
experimentos comparativos entre LASCA e LASTCA, bem como nos experimentos
computacionais conduzidos com abordagem proposta para identificar o defeito

germinado nos graos de feijao.

4.1. Anélises LASCA e LASTCA

Foram conduzidos experimentos objetivando analisar as diferencas entre as
técnicas de analise por contraste do laser speckle (LASCA) e andlise por contraste
temporal do laser speckle (LASTCA), na caracterizacdo dos graos germinados.

Na Figura 18 séao apresentados os mapas LASCA considerando 24, 12,6 e 0
horas de germinacdo, usando cores falsas, que é uma técnica para facilitar a
compreensao visual e melhorar a interpretacdo sobre a germinacdo a partir dos
padrées de contraste apresentados nos mapas LASCA.

E relevante salientar que na metodologia LASCA, a interpretacédo dos mapas
é levemente diferente daquela utilizada nos mapas gerados pelo método LASTCA. E
importante compreender que estamos lidando com um mapa de contrastes, nos
quais a imagem final reflete as variagcdes espaciais de intensidade na regido
mapeada. Desse modo, uma regido mais ativa exibird um contraste mais baixo,
resultando em valores menores na imagem final do mapa LASCA. Nesse mapa, tons
mais azulados indicam maior atividade em comparacdo a areas com tons mais
esverdeados. Em outras palavras, nas regides onde as particulas tém maior
velocidade, o contraste é reduzido, tornando essas areas mais escuras no mapa
final. Por outro lado, em locais de menor circulacdo, o contraste € maior, resultando

em areas mais claras (SILVA, 2007).
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Figura 18 — Mapa de contraste espacial LASCA gerados com lotes de 30 frames

(@) 24h

Fonte: Autor

Os mapas gerados pelo método LASTCA, apresentados na Figura 19,
correspondem as variacdes temporais de intensidades em conjuntos de 120 frames
extraidos de um arquivo AVI. Nessas imagens podemos verificar que a regido
azulada possui maior nivel de atividade, comparada com a regido esverdeada, que,
por sua vez, ndo manifesta nenhum indicio de atividade. Neste método uma zona
mais ativa apresenta contraste mais altos e, portanto aparece com maior valor na
imagem final.

O mapa de cores falsas da Figura 19 evidencia as zonas de maior circulacédo
através de regides azuladas e menor circulacédo nas regides esverdeadas indicando
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0S pontos de germinacdo em atividade.

A grande vantagem do LASTCA em relacdo ao LASCA, é a eliminacdo do
ruido provocado pelo contraste espacial, pois, como pode ser observado na Figura
19 os valores de intensidade no mapa final s6 dependem das flutuacbes de
intensidade de cada pixel ao longo do tempo. Porém, é importante ter uma grande

colecdo com centenas de imagens para aplicar a técnica LASTCA (SILVA, 2007).

Figura 19 — Mapa de contraste temporal LASTCA gerados com lotes de 120 frames

(&) 24h

(b) 12h

(c) 6h

Fonte: Autor
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Entre os dois métodos apresentados, o LASCA obteve uma boa visualizacao
da germinacdo dos graos nos frames capturados em 24, 12 e 6 horas. No entanto,
nos frames capturados com 0 hora, foram observados ruidos que dificultaram a
distingcdo entre os grédos normais e germinados, devido as suas similaridades visuais.
Fica evidente que o método LASTCA proporcionou melhores resultados
apresentando menor quantidade de ruidos, maior clareza e facilidade de
interpretacdo visual, especialmente na diferenciacdo entre graos germinados e 0s
nao germinados nos mapas speckle gerados a partir de 120 frames.

Ao realizar analises de contraste espacial usando LASCA, é essencial levar
em consideracdo a relacdo sinal-ruido na interpretacdo dos mapas. Isso se deve ao
célculo do desvio-padrdo relativo as intensidades em uma determinada regido. E
possivel visualizar nos mapas LASCA (Figura 18) que a regido do feijdo sem
germinacdo (Oh) também aparece levemente ativa. Assim, uma analisa desatenta
pode levar a uma interpretacéo errébnea de atividade nesses locais (falso positivo).

Em contrapartida, no mapa LASTCA (Figura 19) observa-se que o feijao que
nao foi submetido a germinag&o aparece corretamente com baixa atividade. Isso se

deve ao fato do mapa ser gerado a partir de um acimulo de imagens no tempo.

4.2. Identificac&o do defeito germinado usando o método proposto

Os modelos de treinamento e validacdo foram baseados nos mapas gerados
pelo método LASTCA a partir de 120 frames, devido aos melhores resultados
obtidos nos experimentos realizados com esse parametro.

Nos experimentos realizados com o0 conjunto de subimagens de testes de
50x50 pixels extraidas dos mapas LASTCA, observamos uma melhoria significativa
no reconhecimento dos padrées pela RNC com o conjunto gerado com o0 uso de
aumento de dados. Essa melhoria pode ser observada na Figura 20. Alguns
resultados da classificacdo com o uso de aumento de dados estéo ilustrados na
Figura 21, na qual os gréos normais séo representados pela classe 0O enquanto os

graos com defeitos (germinados) sao representados pela classe 1.
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Figura 20 — Perfomance da RNC nas fases de treinamento e validacdo

(&) Sem aumento de dados
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Fonte: Autor
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Figura 21 — Reconhecimento dos padrdes pela RNC
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As matrizes de confusdo representadas na Figura 22 sdo compostas por
quatro quadrantes diferentes;
e Quadrante superior esquerdo: Verdadeiro Negativo (VN)
e Quadrante superior direito: Falso Positivo (FP)
e Quadrante inferior esquerdo: Falso Negativo (FN)

e Quadrante inferior direito: Verdadeiro Positivo (VP)
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Elas ilustram os acertos e erros do método em relacdo a cada classe, tanto
para a RNC treinada sem o aumento de dados quanto para a RNC treinada com
aumento de dados. Sem o aumento de dados, o método obteve uma acuracia de
91,67%, com 165 predigBes corretas em um total de 180 testes. Ja com 0 aumento
de dados, a acuracia alcancada foi de 92,33%, com 831 predi¢bes corretas em um
total de 900 testes.

Figura 22 — Matrizes de confuséo obtidas nos testes com a RNC
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Fonte: Autor

Os resultados demonstram ainda que o método possui uma alta sensibilidade.
Sem o aumento de dados, foram corretamente identificados 133 amostras de gréos
defeituosos dentre as 135 analisadas (98,51%). Com o aumento de dados, o método
também alcancou alta sensibilidade (98,21%), identificando corretamente 660

amostras de gréos defeituosos das 672 avaliadas.
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O grafico apresentado na Figura 23 ilustra os resultados do método
considerando os tempos de germinacao avaliados nesta pesquisa. Os resultados
evidenciam um desempenho significativamente melhor do classificador para os
graos com tempos de germinagao mais longos.

Figura 23 — Acuracia e sensibilidade do método proposto para os diferentes tempos de germinagao
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7

Além disso, é importante ressaltar a efichcia do método ao realizar boas
predicbes para os periodos analisados. Isso indica que o classificador (RNC) é
capaz de lidar com variacdes de tempo de germinacdo de forma confiavel,
proporcionando uma ferramenta promissora para identificar o defeito de
germinacao em diferentes cenarios.
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5. CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Neste trabalho explorou-se a analise speckle combinada com redes neurais
convolucionais (RNC) para identificar graos de feijdo em diferentes fases de
germinacao, que é um dos defeitos considerados na inspecao visual da qualidade do
produto.

Para tanto, primeiro comparou-se as técnicas LASCA e LASTCA, as quais
sdo amplamente utilizadas na andlise speckle. Nas comparacdes, o LASTCA, que
consiste na construcdo de um mapa através do calculo do contraste das
intensidades de cada pixel ao longo do tempo, propiciou uma melhor visualizacéo da
germinacao nos graos de feijdo analisados. Assim, ele foi usado como um extrator
de padrbes a serem classificados pelas RNC.

A combinacdo da analise speckle com RNC permitiu o desenvolvimento de
um método computacional para analise objetiva e de baixo custo para agroindustria,
se comparado com o0 custo de equipamentos normalmente empregados em
processos automaticos de inspecao visual da qualidade de produtos agricolas.

Nos experimentos conduzidos, sem e com o0 uso do aumento de dados, o
método alcancou altos percentuais de acuracia (91,67% e 92,33%) e de
sensibilidade (98,51% e 98,21%) na identificacdo de grdos germinados, indicando o
seu potencial para caracterizacdo de defeitos no processo de inspecéo visual de
grdos de feijdo na agroindustria. Contudo, € importante mencionar que para
aumentar a viabilidade e escalabilidade, o método depende de um hardware
compacto contemplando laser, camera e um processador, que pode ser fonte de
inspiracdo para trabalhos futuros de pesquisa nas areas de engenharia e
computacao.

Ainda como proposta de trabalhos futuros, sugere-se realizar experimentos
com variedades de feijdes com coloracdes diferentes, tais como o preto, mulato e
branco, a fim de avaliar se a coloracdo da pelicula interfere no computo dos mapas
speckle. Ademais, seria importante realizar uma comparacdo dos resultados
mediante a aplicacdo de mapas speckle gerados a partir de imagens capturadas
durante longos periodos de germinacdo, e considerando diferentes parametros
como tamanho do pixel e tempo de exposi¢cdo da camera, tamanho de janelas no

LASCA, numero de frames no LASTCA, entre outros.
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APENDICES

Os caodigos fonte desenvolvidos ao longo dessa pesquisa estao listados nos

apéndices a seguir.

I. Codigo fonte para a construcdo dos mapas de contraste espacial LASCA

Ipip install moviepy

Ipip install opencv-python

import cv2 as cv

import numpy as np

np.seterr(divide='ignore', invalid="ignore")

import os

from matplotlib import pyplot as plt

from pathlib import WindowsPath

from moviepy.editor import *

PATH = '/content/drive/MyDrive/Lab/!

LISTA_MAPALASCA =[]

count =1

N =30

stop=N

start=0

vidcap = cv.VideoCapture(PATH+'6h/3_0.avi")

numFrames = int(vidcap.get(cv.CAP_PROP_FRAME_COUNT))

kernel = np.ones((2,2),np.uint8)

for x in range(1):
vidcap.set(cv.CAP_PROP_POS_FRAMES, x)
_, imgBGR = vidcap.read()
imgRGB = cv.cvtColor(imgBGR, cv.COLOR_BGR2RGB)
r, g, b = cv.split(imgRGB)
imgR =r
imgGray = cv.cvtColor(imgR, cv.COLOR_BGR2RGB)
img = cv.GaussianBlur(imgR, (9, 9), 0)
img = cv.medianBlur(img, 9)
ret,thresh = cv.threshold(img,32,255,0)
thresh = cv.morphologyEx(thresh, cv. MORPH_GRADIENT, kernel)
thresh = cv.dilate(thresh,kernel,iterations = 5)

plt.imshow(thresh)

contours,hierarchy = cv.findContours(thresh, cv.RETR_EXTERNAL, cv.CHAIN_APPROX_NONE)
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if len(contours)>0:
cv.drawContours(imgRGB, contours, -1, (0, 255, 0), 5)
¢ = max(contours, key = cv.contourArea)
X,¥,w,h = cv.boundingRect(c)
cv.rectangle(imgRGB,(x,y),(x+w,y+h),(0, 0, 255),5)
linStart =y
linEnd = y+h
colStart = x
colEnd = x+w
ROI = imgRGB]JlinStart:linEnd, colStart:colEnd]
lin, col = ROIl.shape[:2]
plt.imshow(ROI)
plt.show()
plt.imshow(imgGray[linStart:linEnd, colStart:colEnd])
plt.show()
while stop <= numFrames:
for x in np.arange(start,stop):
vidcap.set(cv.CAP_PROP_POS_FRAMES, x)
_,imgBGR = vidcap.read()
imgRGB = cv.cvtColor(imgBGR, cv.COLOR_BGR2RGB)
r, g, b = cv.split(imgRGB)
imgR =r
imgGray = cv.cvtColor(imgR, cv.COLOR_BGR2RGB)
ROI = imgR([linStart:linEnd, colStart:colEnd]
X, Y = ROl.shape[:2]
ordem =4
lin =x // ordem
col =y // ordem
MAPALASCA = np.zeros((lin,col))
for iin range(lin):
for j in range(col):
celula = ROI[i*ordem:i*ordem+ordem, j*ordem:j*ordem+ordem]
media = celula.mean()
w = (celula - media) ** 2
dp = (w.sum() / (ordem*ordem - 1))**0.5
MAPALASCAi][j] = (dp/media)
LISTA_MAPALASCA.append(MAPALASCA)
plt.imshow(MAPALASCA, cmap='gist_ncar")
plt.axis('off)

plt.savefig(str(count) + " lasca.png")
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stop = stop + N
start = start + N
count+=1
figura = plt.figure(figsize=(20,20))
for i in range(25):
figura.add_subplot(5, 5, i+ 1)
plt.imshow(LISTA_MAPALASCA]i], cmap='gist_ncar")
plt.axis(‘off")
plt.show()
clipsLastca =]
i=1
while i < count:
nome_img = str(i)+'_lasca.png'
clipLastca = ImageClip(nome_img).set_duration(0.50)
clipsLastca.append(clipLastca)
i=i+1
video_clipLastca = concatenate_videoclips(clipsLastca, method='compose")

video_clipLastca.ipython_display(width=360, fps=24)

Fonte: adaptado de SILVA (2007)
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Il. Codigo fonte para a construcdo dos mapas de contraste temporal LASTCA

vidcap = cv.VideoCapture(PATH+'0h/2_3.avi')
numFrames = int(vidcap.get(cv.CAP_PROP_FRAME_COUNT))
kernel = np.ones((2,2),np.uint8)
LISTA_MAPALASTCA =]
N =120
stop =N
start =0
count=1
for x in range(1):
vidcap.set(cv.CAP_PROP_POS_FRAMES, x)
_,imgBGR = vidcap.read()
imgRGB = cv.cvtColor(imgBGR, cv.COLOR_BGR2RGB)
r, g, b = cv.split(imgRGB)
imgR=r
imgGray = cv.cvtColor(imgR, cv.COLOR_BGR2RGB)
img = cv.GaussianBlur(imgR, (9, 9), 0)
img = cv.medianBlur(img, 9)
ret,thresh = cv.threshold(img,32,255,0)
thresh = cv.morphologyEx(thresh, cv. MORPH_GRADIENT, kernel)
thresh = cv.dilate(thresh,kernel,iterations = 5)
plt.imshow(thresh)
contours,hierarchy = cv.findContours(thresh, cv.RETR_EXTERNAL,
cv.CHAIN_APPROX_NONE)
if len(contours)>0:
cv.drawContours(imgRGB, contours, -1, (0, 255, 0), 5)
¢ = max(contours, key = cv.contourArea)
X,y,w,h = cv.boundingRect(c)
cv.rectangle(imgRGB,(x,y),(x+w,y+h),(0, 0, 255),5)
linStart =y
linEnd = y+h
colStart = x
colEnd = x+w
ROI = imgRGBJlinStart:linEnd, colStart:colEnd]
lin, col = ROIl.shape[:2]
plt.imshow(ROI)
plt.show()
plt.imshow(imgGray[linStart:linEnd, colStart:colEnd])
plt.show()




while stop <= numFrames:
IM = np.zeros((lin, col), dtype=int)
12 = np.zeros((lin, col), dtype=int)
| = np.zeros((lin, col), dtype=int)
for x in np.arange(start, stop):
vidcap.set(cv.CAP_PROP_POS_FRAMES, x)
_, imgBGR = vidcap.read()
imgRGB = cv.cvtColor(imgBGR, cv.COLOR_BGR2RGB)
r, g, b = cv.split(imgRGB)
imgR =b
ROI = imgR[linStart:linEnd, colStart:colEnd]
imgGray = cv.cvtColor(ROI, cv.COLOR_BGR2RGB)
lin, col = ROIl.shape[:2]
| =ROI
IM=1IM + 1|
IM=IM/N
for x in np.arange(start, stop):
vidcap.set(cv.CAP_PROP_POS_FRAMES, x)
_, imgBGR = vidcap.read()
imgRGB = cv.cvtColor(imgBGR, cv.COLOR_BGR2RGB)
r, g, b = cv.split(imgRGB)
imgR =b
ROI = imgR([linStart:linEnd, colStart:colEnd]
imgGray = cv.cvtColor(ROI, cv.COLOR_BGR2RGB)
lin, col = ROl.shape[:2]
I = ROI
12 =12 + ((I - IM) ** 2)
MAPALASTCA = np.sqrt(12) / IM
LISTA_MAPALASTCA.append(MAPALASTCA)
plt.imshow(MAPALASTCA, cmap='gist_ncar’)
plt.axis('off")
plt.savefig(str(count) + "_lastca.png")
stop = stop + N
start = start + N
count +=1
figura = plt.figure(figsize=(20,20))
for i in range(25):
figura.add_subplot(5,5,i + 1)
plt.imshow(LISTA_MAPALASTCA]i], cmap='gist_ncar")
plt.axis('off")
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plt.show()
clipsLastca =]
i=1

while i < count;

nome_img = str(i)+'_lastca.png'

clipLastca = ImageClip(nome_img).set_duration(0.50)

clipsLastca.append(clipLastca)

i=i+1

video_clipLastca = concatenate_videoclips(clipsLastca, method='compose")

video_clipLastca.ipython_display(width=360, fps=24)

Fonte: adaptado de SILVA (2007)
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[ll. Codigo fonte para reconhecimento dos grdos germinados com a RNC

Ipip install tensorflow
import os
import matplotlib.pyplot as plt
import tensorflow as tf
dataset_dir = os.path.join(os.getcwd(), PATH)
dataset_train_dir = os.path.join(dataset_dir, 'train’)
dataset_train_normal_len = len(os.listdir(os.path.join(dataset_train_dir, 'normal’)))
dataset_train_defect_len = len(os.listdir(os.path.join(dataset_train_dir, 'defect')))
dataset_validation_dir = os.path.join(dataset_dir, 'validation’)
dataset_validation_normal_len = len(os.listdir(os.path.join(dataset_validation_dir, ‘normal’)))
dataset_validation_defect_len = len(os.listdir(os.path.join(dataset_validation_dir, 'defect)))
print("Train normal: %s' % dataset_train_normal_len)
print(‘Train defect: %s' % dataset_train_defect_len)
print('Validation normal: %s"' % dataset_validation_normal_len)
print('Validation defect: %s' % dataset_validation_defect_len)
image_width = 50
image_height = 50
image_color_channel = 3
image_color_channel_size = 255
image_size = (image_width, image_height)
image_shape = image_size + (image_color_channel,)
batch_size = 900
epochs = 100
learning_rate = 0.0001
class_names = ['normal’, 'defect’]
dataset_train = tf.keras.preprocessing.image_dataset_from_directory(
dataset_train_dir,
image_size = image_size,
batch_size = batch_size,
shuffle = True
)
dataset_validation = tf.keras.preprocessing.image_dataset _from_directory(
dataset_validation_dir,
image_size = (image_width, image_height),
batch_size = batch_size,

shuffle = True
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dataset_validation_cardinality = tf.data.experimental.cardinality(dataset_validation)
dataset_validation_batches = dataset_validation_cardinality // 3
dataset_test = dataset validation.take(dataset_validation_batches)
dataset_validation = dataset_validation.skip(dataset_validation_batches)
print('Validation Dataset Cardinality: %d" % tf.data.experimental.cardinality(dataset_validation))
print('Test Dataset Cardinality: %d' % tf.data.experimental.cardinality(dataset_test))
autotune = tf.data. AUTOTUNE
dataset_train = dataset_train.prefetch(buffer_size = autotune)
dataset_validation = dataset_validation.prefetch(buffer_size = autotune)
dataset_test = dataset_validation.prefetch(buffer_size = autotune)
def plot_dataset(dataset):
plt.gcf().clear()
plt.figure(figsize = (10, 10))
for features, labels in dataset.take(1):
for iin range(9):
plt.subplot(3, 3,1+ 1)
plt.axis('off")
plt.imshow(features]i].numpy().astype('uint8'))
plt.title(class_namesJlabelsi]])
plot_dataset(dataset_train)
plot_dataset(dataset_validation)
plot_dataset(dataset_test)
data_augmentation = tf.keras.models.Sequential([
tf.keras.layers.experimental.preprocessing.RandomFlip(‘horizontal’),
tf.keras.layers.experimental.preprocessing.RandomFlip('vertical’),
tf.keras.layers.experimental.preprocessing.RandomRotation(0.90),
)
def plot_dataset data_augmentation(dataset):
plt.gcf().clear()
plt.figure(figsize = (10, 10))
for features, _ in dataset.take(1):
feature = features[0]
foriin range(9):
feature_data_augmentation = data_augmentation(tf.expand_dims(feature, 0))
plt.subplot(3, 3, i + 1)
plt.axis(‘off)
plt.imshow(feature_data_augmentation[0] / image_color_channel_size)
plot_dataset_data_augmentation(dataset_train)
rescaling = tf.keras.layers.experimental.preprocessing.Rescaling(

1./ (image_color_channel_size / 2.), offset = -1, input_shape = image_shape)
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model_transfer_learning = tf.keras.applications.MobileNetV2(
input_shape = image_shape,
include_top = False,
weights = 'imagenet’
)
model_transfer_learning.trainable = False
model_transfer_learning.summary()
early_stopping = tf.keras.callbacks.EarlyStopping(monitor = 'loss', patience = 6)
model = tf.keras.models.Sequential([
rescaling,
data_augmentation,
model_transfer_learning,
tf.keras.layers.GlobalAveragePooling2D(),
tf.keras.layers.Dropout(0.2),
tf.keras.layers.Dense(1, activation = 'sigmoid’)
)
model.compile(
optimizer = tf.keras.optimizers.Adam(learning_rate = learning_rate),
loss = tf.keras.losses.BinaryCrossentropy(),
metrics = ['‘accuracy']
)
model.summary()
history = model.fit(
dataset_train,
validation_data = dataset_validation,
epochs = epochs,
callbacks =

early_stopping

)
def plot_model():

accuracy = history.history['accuracy']
val_accuracy = history.history['val_accuracy']
loss = history.history['loss']

val_loss = history.history['val_loss']
epochs_range = range(epochs)
plt.gcf().clear()

plt.figure(figsize = (15, 8))

plt.subplot(1, 2, 1)

plt.title('Training and Validation Accuracy")
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plt.plot(epochs_range, accuracy, label = 'Training Accuracy')
plt.plot(epochs_range, val_accuracy, label = 'Validation Accuracy")
plt.legend(loc = 'lower right’)
plt.subplot(1, 2, 2)
plt.title('Training and Validation Loss')
plt.plot(epochs_range, loss, label = 'Training Loss")
plt.plot(epochs_range, val_loss, label = 'Validation Loss')
plt.legend(loc = 'lower right")
plt.show()
plot_model()
dataset_test loss, dataset_test_accuracy = model.evaluate(dataset_test)
print(Dataset Test Loss:  %s' % dataset_test_loss)
print(Dataset Test Accuracy: %s' % dataset_test_accuracy)
def plot_dataset_predictions(dataset):
features, labels = dataset_test.as_numpy_iterator().next()
predictions = model.predict_on_batch(features).flatten()
predictions = tf.where(predictions < 0.5, 0, 1)
print(Labels:  %s' % labels)
print('Predictions: %s' % predictions.numpy())
plt.gcf().clear()
plt.figure(figsize = (10, 10))
for iin range(9):
plt.subplot(3, 3, i+ 1)
plt.axis('off")
plt.imshow(featuresfi].astype('uint8"))
plt.title(class_names[predictions]i]])
plot_dataset_predictions(dataset_test)
def predict(image_file):
image = tf.keras.preprocessing.image.load_img(image_file, target_size = image_size)
image = tf.keras.preprocessing.image.img_to_array(image)
image = tf.expand_dims(image, 0)
prediction = model.predict(image)[0][0]

print(‘Prediction: {0} | {1}'.format(prediction, (‘defect' if prediction < 0.5 else 'normal’)))

Fonte: adaptado de TensorFlow (2023)
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IV. Codigo fonte para avaliacdo do desempenho da RNC na identificagcdo do

defeito germinado

from sklearn.metrics import confusion_matrix, ConfusionMatrixDisplay

# 0 defeito, 1 normal

valores_reais =[1,0,1,1,1,0,1,1,12,1,1,1,1,1,1,1,0,1,1,1,1,1,1,1,0,1,1,1,0,1,1, 1, 1,
1,1,1,1,

1,1,10,1,1,1,1,1,0,0,0,2,12,12,1,1,1,1,0,1,1,0,0,1,12,0,1,1,0,0,0,1, 1, 1,0, 1,
4,0,12,10,1,0,0,2,1,1,0,2,12,12,1,1,1,1,1,0,1,1,0,12,12,1,1,1,0,1,0,1,1,1, 1,1,
1,001,0,%01,11110110,0,1,10,0,1,1,0,1,0,1,1,1,0,1,1,1,1, 1,1,
1,1,1,1,0,2,1,1,1,0,0,1,0,12,1,12,1,1,1,1,0,1,1,1,1,1,1,1,0, 1, 0, 1]

valores_preditos =[1, 0, 1,1,1,0,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,0,1,1,1,1,0,1,1,0,0,1,1,0, 1, 1, 1,
1,1,1,1, 1,

1,1,1,0,1,1,1,12,12,0,0,0,2,2,12,1,1,1,1,0,1,1,0,0,1,2,0,1,1,0,0,0,1, 1,1, 0, 1,
1,1,1,1,0,1,2,2,2,1,1,0,12,12,12,1,1,1,1,1,0,1,1,1,1,12,1,1,1,0,1,0,1,1,1, 1, 1,
1,1,1,1,1,0,1,0,2,1,1,1,1,0,1,1,0,1,1,12,1,0,1,1,0,2,1,1,1,1,1,1,1,1,1, 1, 1,
1,1,1,1,0,2,1,1,2,0,2,1,1,12,1,12,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,0, 1, 0, 1]

cm = confusion_matrix(valores_reais, valores_preditos, labels=[0,1])

cm_display = ConfusionMatrixDisplay(cm).plot()

Fonte: adaptado de SkLearn (2023)
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V. Cddigo fonte para avaliacdo do desempenho da RNC considerando

diferentes tempos de germinacao

def LblPercentage(metrics):

for i in metrics:
h = i.get_height()
ax.annotate('{}'.format(h),
xy = (i.get_x()+i.get_width()/2,h),
xytext = (0,3),
textcoords = 'offset points',
ha = 'center’,

fontsize = 10)

X = np.arange(4)

tempoGerminacao = ['6h’, '12h', '24h’, 'Todos periodos']
acuracia =[61.11, 77.77, 78.22, 92.33]

sensibilidade = [76.23, 88.15, 98.14, 98.21]

width = 0.35

fig, ax = plt.subplots()

metrics_accuracy = ax.bar(x-0.2, acuracia, width, color="blue")

metrics_sensitivity = ax.bar(x+0.2, sensibilidade, width, color="purple")

plt.xticks(x, tempoGerminacao, fontsize = 10)
ax.set_xlabel('Tempos de germinacao’, fontsize = 10)
ax.set_ylabel('"Porcentagem (%)', fontsize = 10)

ax.set title('Performance das Métricas', fontsize = 10)
plt.legend(["Acuracia"™, "Sensibilidade"], fontsize = 10)
LblPercentage (metrics accuracy)

LblPercentage (metrics sensitivity)

plt.plot (x, acuracia, marker = 'o', linestyle='--', color='cyan')
plt.plot(x+0.4, sensibilidade, marker = 'o', linestyle='--",
color="pink'")

plt.show ()

Fonte: adaptado de Matplotlib (2023)
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