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RESUMO

As propriedades visuais de muitos produtos agricolas, incluindo graos de feijao, sdo
fatores importantes para determinar seus precos de mercado e auxiliar na escolha do
consumidor. Basicamente, a inspecao visual da qualidade do feijdo brasileiro é feita
de forma manual seguindo procedimentos operacionais estabelecidos pelo Ministério
da Agricultura, Pecuaria e Abastecimento, que instruem como enquadrar o feijao em
grupo (de acordo com a espécie botanica), classe (com base na coloracdo das peles
dos gréos) e tipo (conforme os defeitos existentes na amostra). Os processos manuais
de inspecao de qualidade normalmente estdo sujeitos a problemas como o alto custo
e a dificuldade de padronizacéo dos resultados. Neste contexto, torna-se importante
0 uso de sistemas computacionais com intuito de reduzir custos operacionais e
padronizar resultados, gerando diferencial competitivo para as empresas. Neste
trabalho foi desenvolvido de um sistema de visdo computacional para inspecdo da
qualidade de gréos de feijao (determinacéo de classe e tipo), denominado SIVQUAF,
composto por um conjunto de software e hardware. Para concepc¢ao do software foram
desenvolvidas abordagens computacionais para segmentacdo, classificacdo e
deteccdo dos principais defeitos. Ja o hardware consiste em um equipamento
desenvolvido com materiais eletromecéanicos de baixo custo, tais como uma mesa
confeccionada em aluminio estrutural que inclui uma camera de aquisicdo de
imagens, servo motor e mecanismo separador de graos. Foram realizados
experimentos com o SIVQUAF em dois modos: amostra individualizada e continuo.
Para o primeiro modo empregou-se uma base composta por 270 imagens de amostras
de feijdes, com diferentes misturas e defeitos, adquiridas com o uso do equipamento
desenvolvido. Ja no modo continuo (ou on-line) os feijdes contidos em um lote, por
exemplo um saco de 1Kg, sdo derramados continuamente na esteira para o sistema
realizar a inspecao, similar ao que ocorre na industria de alimentos. Tais experimentos
demonstraram a viabilidade do SIVQUAF para operar em modo continuo, uma vez
gue ele é capaz processar uma imagem de 1280x720 pixels em aproximadamente 1,0
s, com taxas de acertos de 98,0% na segmentacao, 99,0% na classificacdo e acima

de 80,0% na deteccédo de defeitos.

Palavras-chave: Inspecao visual, visdo computacional, inspecéo da qualidade, feijao.



ABSTRACT

The visual properties of many agricultural products, including bean grains, are
important factors in determining their market prices and assisting consumer choice.
Basically, the visual inspection of Brazilian bean quality is done manually following the
operational procedures established by the Ministry of Agriculture, Livestock and
Supply, which instruct how to frame the beans in group (according to botanical
species), class (based on the color mixture of the skins) and type (the summary of
defects found in the inspected sample. Manual quality inspection processes are usually
subject to problems such as the high cost and difficulty of standardizing the results. In
this context, it is important to use computational systems to support such processes in
order to reduce operational costs and standardize results, generating a competitive
differential for companies. In this work was developed a computer vision system to
inspect beans quality (class and type determination), called SIVQUAF, composed of a
set of software and hardware. For software design, computational approaches were
proposed for segmentation, classification and defects detection. The hardware
consists of an equipment developed with low-cost electromechanical materials, such
as a table made of structural aluminum that includes an image acquisition chamber,
servo motor and grain separation mechanism. Experiments were performed with
SIVQUAF in two modes: individualized sample and continuous. For the first mode, we
used a database composed of 270 images of bean samples, with different mixtures
and defects, that was acquired with the use of the developed equipment. In the
continuous (or online) mode, the beans contained in a batch, for example a bag of 1
kg, are spilled continuously on the conveyor belt for the system to perform the
inspection, similar to what occurs in the food industry. These experiments
demonstrated the feasibility of SIVQUAF to operate in continuous mode, since it is
capable of processing an image of 1280x720 pixels in approximately 1.0 s, with
success rates of 98.0% in segmentation, 99.0% in classification and more than 80.0%
in defects detection.

Key words: Visual inspection, computer vision, quality inspection, beans.
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1. INTRODUCAO

A producdo mundial de gréos agricolas nos ultimos 5 anos foi superior a 2,7
bilhdes de toneladas (SEAPA-MG, SECRETARIA DE ESTADO DE AGRICULTURA,
2017). Uma questdo de extrema importancia na comercializacdo desses graos, tanto
com relacéo ao ato de comprar como de vender, é saber exatamente o que esta sendo
comercializado. Em muitos casos, as propriedades visuais como cor, forma e tamanho
sdo as principais caracteristicas avaliadas pelos consumidores e sao fatores
importantes para a determinacgéo do preco de mercado do produto. Assim, a inspecao
visual da qualidade é uma tarefa de extrema importancia para maioria dos produtos
industriais e agricolas (YING et al., 2003; FERNANDEZ; CASTILLERO; AGUILERA,
2005; AGGARWAL; MOHAN, 2010; STEGMAYER et al., 2013; MAPA, 2015; AIBA,
2016).

Devido a importancia dos produtos agricolas, muitos estudos tém sido
realizados sobre as tendéncias do agronegécio considerando aspectos globais, como
o crescimento da economia mundial, o envelhecimento populacional e a mudanga nos
hébitos alimentares, bem como o desenvolvimento tecnolégico e a evolugdo da
consciéncia ambiental (FAO, 2015). Tais estudos no Brasil possibilitam a criacdo de
projecdes de producdo, consumo e comeércio exterior. Alguns indices obtidos a partir
desses estudos apontam para um mercado internacional de consumo em expansao,
mas cada vez mais exigente no quesito de qualidade dos produtos agricolas (MAPA,
2015).

Apesar da importancia das tarefas de inspecéo visual de produtos agricolas
(incluindo os gréos), € muito comum que elas ocorram de forma manual, podendo
demandar muito tempo, ser tediosa, gerar altos custos operacionais, ser passivel a
falhas humanas e apresentar dificuldades de padronizagéo de resultados (PESANTE-
SANTANA; WOLDSTAD, 2000; BROSNAN; SUN, 2002; KILIC et al., 2007; PATIL;
YADAHALLI; PUJARI, 2011). Neste contexto, o uso de ferramentas computacionais
visando a automacéao de tais tarefas pode trazer um diferencial competitivo para as
empresas, visto que tal implementacdo possibilita que a empresa aumente a
quantidade de itens inspecionados e com uma maior padronizag&o nos resultados.
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Na ultima década diversos trabalhos tém sido apresentados na literatura
propondo o desenvolvimento de sistemas de visdo computacional (SVC) que
empregam técnicas e métodos de visdo computacional (VC) e de inteligéncia artificial
(IA) para solucdo de tarefas de inspecédo visual da qualidade de produtos agricolas
(AGUILERA et al., 2007; KILIC et al., 2007; VENORA et al., 2007, 2009; BLASCO et
al., 2009; SAVAKAR; ANAMI, 2009; AGGARWAL; MOHAN, 2010; LAURENT et al.,
2010; ANAMI; SAVAKAR, 2010; LIU et al., 2011; PATIL; YADAHALLI; PUJARI, 2011,
SAVAKAR, 2012; RODRIGUEZ-PULIDO et al.,, 2013; STEGMAYER et al., 2013;
DUBOSCLARD et al., 2014, 2015a, 2015b; SIDDAGANGAPPA; KULKARNI, 2014;
SWATI; CHANANA, 2014; ARAUJO et al., 2015; ARAUJO; PESSOTA; KIM, 2015;
BELAN; ARAUJO; SANTANA, 2015; BENALIA et al., 2016; SOFU et al., 2016;
ZAREIFOROUSH et al., 2016; BELAN et al., 2016, 2018; BELAN; ARAUJO; ALVES,
2016; BHAT; PANAT; ARUNACHALAM, 2017; RAMOS et al., 2017; MACEDO et al.,
2018; ZAMBRANO et al., 2018; ARBOLEDA; FAJARDO; MEDINA, 2018).

Especificamente para graos de feijdo, foram encontrados na literatura nove
trabalhos (VENORA et al., 2009; KILIC et al., 2007; VENORA et al., 2007; LAURENT
etal., 2010; ARAUJO et al., 2015; ARAUJO; PESSOTA; KIM, 2015; BELAN; ARAUJO;
SANTANA, 2015; BELAN et al., 2016, 2018; BELAN; ARAUJO; ALVES, 2016;
MACEDO et al., 2018), os quais demostram a importancia da temética tratada nesta

pesquisa.

E importante salientar que, na literatura, o termo “sistema de vis&o
computacional” € usado tanto nos casos em que se propdem apenas software para
realizacdo de uma tarefa de visdo computacional, quanto nos casos em que Sao
propostos conjuntos de software e hardware, nos quais um equipamento usado em
uma tarefa de inspecéo visual automatica é controlado pelo software, normalmente
concebido com o uso de técnicas e métodos de visdo computacional e de inteligéncia
artificial. Em adicdo Swati e Chanana (2014) e Dubosclard et al. (2015b) denominam
um conjunto de software e hardware para tarefas de visdo computacional como
‘sistema de visdo de maquina”. Dessa forma, os termos “sistema de visdo
computacional” e “sistema de visdo de maquina” sdo tratados como sinbnimos neste

trabalho de pesquisa.
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1.1 PROBLEMA E LACUNAS DE PESQUISA

O processo de inspecao da qualidade do feijao brasileiro, assim como ocorre
com muitos outros produtos agricolas, € conduzido de forma manual, podendo
demandar muito tempo, gerar altos custos operacionais, ser passivel de falhas

humanas e sujeito a dificuldades de padronizacéo de resultados.

Apesar de existirem muitos equipamentos para inspecao visual automatica de
produtos industriais e agricolas, ndo ha relatos na literatura (incluindo as bases de
patentes) de sistema e equipamento que possam ser empregados para inspecdo da

qualidade do feijao brasileiro.

Nesse contexto, o desenvolvimento de um SVC automético capaz de detectar
0s principais tipos de defeitos e classificar os grdos de feijdo contidos em uma
amostra, de acordo com a coloracéo de suas peles, pode ser uma ferramenta muito
atil para auxiliar o processo de inspecao do feijao brasileiro. Em adi¢éo, o SVC deve
também incluir um equipamento de baixo custo para propiciar a inspecdo de forma

similar ao que ocorre na industria com outros produtos.

Atualmente ainda existem algumas lacunas na literatura no que diz respeito
ao processamento e analise de imagens de gréos agricolas, incluindo o feijao. No
processo de segmentacdo, por exemplo, apesar de existirem diversas abordagens
para este fim, muitos métodos relatados na literatura para segmentar (separar) graos
em uma imagem ainda carecem de melhorias para serem mais acurados, e a0 mesmo
tempo, rapidos. Em outras palavras, quando se tem uma imagem de uma amostra de
graos, um grande desafio é separar cada gréo, com baixo custo computacional (no
que tange o tempo de processamento), para que se possa fazer analises
individualizadas dos graos. Esse desafio torna-se ainda maior se 0s graos estiverem
grudados uns nos outros, como mostrado na Figura 1. A abordagem de segmentacéo
proposta em (ARAUJO; PESSOTA; KIM, 2015) é atualmente a mais acurada, mas seu
custo computacional é alto para um sistema que processa 0s grdos em modo
continuo, no qual os gréos de uma amostra (por exemplo, 1 Kg) sdo derramados numa

esteira continuamente, para serem inspecionados pelo SVC.
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Figura 1 — Exemplo de feijées grudados

Fonte: Autor

N&o obstante, detectar automaticamente os defeitos passiveis de serem
encontrados nos grdos de feijdo representa um outro desafio, jA que ndo foram
encontrados na literatura, até o presente momento, trabalhos propondo abordagens
computacionais para tal tarefa. Soma-se a essas dificuldades o fato de que as
abordagens implementadas devem ser robustas, eficientes e rapidas para viabilizarem
a aplicacado do SVC em processos industriais de inspecao de graos. Por esse motivo,
para a escolha ou implementacdo de cada algoritmo empregado no SVC descrito
neste trabalho levou-se em conta o custo computacional de tempo, mesmo que iSso

pudesse acarretar em algum prejuizo na sua eficiéncia, expressa pela sua acuracia.

Por fim, destaca-se a necessidade de um equipamento que possa ser utilizado
na inspec¢édo da qualidade visual dos gréos de feijao, de maneira similar ao que ocorre
na indastria alimenticia com outros tipos de graos, ainda que esse equipamento seja
construido em escala reduzida. Contudo, tal equipamento deve ser de baixo custo
para viabilizar o uso em pequenos produtores, visto que atualmente no Brasil, boa
parte da producéo agricola € proveniente dos pequenos e meédios produtores (SOUZA
et al., 2013).

A superacdo dos desafios mencionados nesta sec¢ao constitui a principal

motivacdo para realizacdo do presente trabalho pesquisa.
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1.2 OBJETIVOS

Investigar e desenvolver abordagens computacionais que possibilitem a
concepcao de um sistema de visdo computacional aplicavel ao processo de inspecao
visual automatica da qualidade do feijao brasileiro (determinacé&o de classe e tipo),
bem como desenvolver um equipamento que possibilite a padronizacdo dos
resultados e torne possivel que a inspecdo seja realizada em condi¢Bes similares

aquelas encontradas na industria de alimentos.
Para tanto, alguns objetivos especificos sédo elencados a seguir:

« Compor uma base de imagens para ser usada nos experimentos e disponibiliza-la
na literatura para que outros pesquisadores possam testar e validar seus métodos.

e Desenvolver uma abordagem de baixo custo computacional (no que tange a tempo
de processamento) para segmentacao de gréos de feijdo, capaz de contornar o
problema dos “graos grudados”.

e Desenvolver uma abordagem que possibilite determinar os percentuais de mistura
em uma amostra de gréaos de feijdo contidos em uma imagem.

e Desenvolver abordagens para detec¢do dos principais defeitos encontrados no
feijdo (graos quebrados, carunchados, ardidos/mofados).

e Implementar um SVC, a partir das abordagens de segmentacéo, classificacdo e
deteccao de defeitos.

e Construir um equipamento de baixo custo que permita a realizacdo de
experimentos simulando condi¢Bes similares aquelas encontradas na inddstria

alimenticia.

Um ponto importante considerado neste trabalho foi a preocupacdo em
viabilizar a execugéao do SIVQUAF em hardware compacto e de baixo custo como, por
exemplo, o Rasperry Pil. Assim, procurou-se desenvolver abordagens de baixo custo
computacional, no que tange ao tempo de processamento, e que nao requerem
recursos avancados de software como, por exemplo, paralelismo com auxilio de GPU

(Graphics Processing Unit).

1 https://www.raspberrypi.org/
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1.3 JUSTIFICATIVA DA PESQUISA

A inspecdo visual € uma tarefa imprescindivel para assegurar a qualidade do
feijdo e demais produtos agricolas comercializados em todo o mundo. A
automatizacdo dessa tarefa vem ganhando ainda mais importancia no contexto da
agricultura 4.0/agroindustria 4.0, no qual se preconiza o emprego de tecnologias
inteligentes, a fim de otimizar a tomada de decisdes e melhorar os processos de
producao, viabilizando a obtencéo de produtos com maior qualidade e que respeitem
0 meio ambiente (MASSRUHA; LEITE, 2017).

Assim, a proposicdo um sistema de visdo computacional para apoiar o
processo de inspecao visual da qualidade do feijdo, além de estar em consonancia
com as boas préticas da agricultura moderna, pode propiciar diferencial competitivo

para empresas do setor agricola.

Do ponto de vista académico/cientifico, pretende-se superar alguns desafios,
principalmente no que tange as etapas de segmentacéo e deteccao de defeitos dos
graos. Para tanto, foram realizadas pesquisas nas bases de artigos cientificos acerca
do assunto visando encontrar técnicas e métodos de processamento de imagens e
visdo computacional adequados para solucionar os problemas investigados. Tais
solucBes, denominadas abordagens computacionais, compuseram um sistema
computacional que foi acoplado ao equipamento desenvolvido para automatizar a
tarefa de inspecao visual do feijao.

Nao obstante, os produtos desenvolvidos neste trabalho (sistema
computacional e equipamento) podem trazer inovagdes tecnologicas aplicaveis a
inspecao da qualidade de outros produtos agricolas e industriais, e séo passiveis de

pedidos de patente junto ao INPI (Instituto Nacional de Propriedade Industrial).

Em pesquisas realizadas no mecanismo de busca de patentes do préprio INPI
utilizando como palavras chave “graos”, “feijao” e “inspeg¢ao” nao foram localizados
produtos ou equipamentos que possam ser comparados com O proposto neste
trabalho. Ja uma pesquisa realizada no Google® Patents retornou algumas patentes
da China e dos Estados Unidos nas quais foram propostos equipamentos apenas para
classificagao de graos de feijdo com base na coloracao da pele. Quando adicionado

o termo de deteccdo de defeitos ndo foram localizados resultados correlatos.
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Ressalta-se ainda que nao fica claro se tais equipamentos séo capazes de segmentar

0s graos grudados.

1.4 LIMITACOES DA PESQUISA

visao

Embora esta pesquisa tenha como foco o desenvolvimento de um sistema de

computacional (conjunto e hardware e software) para inspecao visual

automética da qualidade do feijdo, como qualquer outra pesquisa, esta ndo esgotou o

assunto e possui algumas limitacdes, destacadas a seguir, as quais abrem novas

perspectivas para trabalhos futuros.

a)

b)

d)

Neste trabalho foram considerados apenas os feijdes mais consumidos no
Brasil, os quais, segundo Souza et al. (2013), sdo: Carioca, Mulato e Preto;

O SVC proposto néo € capaz de inspecionar amostras de feijao dispostas em
camadas, ou seja, graos sobrepostos uns sobre os outros como pode ocorrer
em algumas situacdes na industria de alimentos. Isso € razoavel, ja que mesmo
um ser humano ndo conseguiria fazer inspecdo visual de grédos nessas
situacgoes;

A proposta do trabalho néo foi avaliar a qualidade do produto levando em conta
as ferramentas de gestdo da qualidade, tais como diagramas de Ishikawa e de
Pareto e cartas ou graficos de controle, mas avaliar as abordagens propostas
na realizacdo das tarefas de segmentacédo, classificacdo e deteccdo dos
defeitos nos graos de feijao, bem como avaliar a aplicabilidade do equipamento
desenvolvido no processo de inspecao da qualidade do feijao;

Apenas a taxa de acertos foi utilizada para avaliar o desempenho das
abordagens desenvolvidas. Isso se deve ao fato de a grande maioria dos
trabalhos encontrados na literatura utilizar essa métrica na avaliacdo dos
algoritmos propostos;

Entre os parametros de configuracdo do equipamento, tais como iluminacgéo,
distancia focal e velocidade da esteira, apenas este ultimo foi investigado, uma
vez que os outros dois foram estabelecidos com base em trabalhos da

literatura;
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f) Nos experimentos conduzidos neste trabalho levou-se em conta apenas graos
novos, uma vez que os graos envelhecidos passam a ter alteracdes em suas
coloracdes, levando a abordagem de classificacdo a cometer erros;

g) Apesar da preocupacao em viabilizar a execugcao do SIVQUAF em hardware
compacto e de baixo custo, experimentos com tais hardwares nao foram

conduzidos neste trabalho.

1.5 ORGANIZACAO DA TESE

No primeiro capitulo apresentam-se a introducéo, o problema e as lacunas de

pesquisa, 0s objetivos, a justificativa e, por fim, as limitacdes da pesquisa.

No segundo capitulo é apresentada a fundamentacéo tedrica, sendo descritos
0S conceitos necessarios ao entendimento da pesquisa, bem como uma discussao

acerca de trabalhos correlatos encontrados na literatura.

O terceiro capitulo contempla a caracterizacdo da pesquisa, bem como 0s

materiais e métodos utilizados na conducéo dos experimentos.

Nos capitulos quarto e quinto sdo apresentadas as abordagens
computacionais desenvolvidas para segmentacdo, classificacdo e deteccdo de
defeitos dos gréos de feijao, bem como a constru¢cdo do equipamento proposto e a

agregacédo das abordagens na composicéo do SIVQUAF.

No sexto capitulo apresentam-se os resultados obtidos nos experimentos

realizados com as abordagens desenvolvidas (de forma isolada) e com o SIVQUAF.

Por fim, no ultimo capitulo, sdo apresentadas as conclusdes, principais
contribuicbes cientificas e tecnologicas bem como as sugestbes para trabalhos

futuros.
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2. FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo sdo explorados os topicos relacionados ao desenvolvimento
tedrico desta tese como, por exemplo, as técnicas de visdo computacional e de
inteligéncia artificial. Também sao discutidos os trabalhos sobre inspecédo automatica

visual de gréo agricolas encontrados na literatura, com foco na ultima década.

2.1 INSPECAO DA QUALIDADE DO FEIJAO BRASILEIRO

O feijdo € uma leguminosa rica em energia e proteinas e representa, junto
com o arroz, a base da dieta alimentar do povo brasileiro (SOMAVILLA; OLIVEIRA;
STORCK, 2011). Assim como a maioria dos produtos alimenticios, as propriedades
visuais do feijdo consistem em um critério importante para a sua escolha, pelo
consumidor, bem como para determinacdo do seu preco de mercado (EMBRAPA,
2012).

A qualidade do feijdo consumido no Brasil segue um conjunto de normas e
procedimentos do Ministério da Agricultura, que é utilizado para o enquadramento do
produto em Grupo, Classe e Tipo. O Grupo refere-se a espécie botanica, podendo o
feijdo ser enquadrado no Grupo | quando pertencente a espécie Phaseolus vulgaris
L. (feijdo ando), ou no Grupo Il (Feijao-de-corda) quando pertencente a espécie Vigna
unguiculata (L). A Classe identifica o feijao de acordo com a coloracdo da pelicula que
reveste o gréo (Preto, Branco, Cores ou Misturado), independente do Grupo. Ja o Tipo
esta relacionado as caracteristicas qualitativas do produto, sendo definido de acordo
com os limites maximos de tolerancia de defeitos encontrados na amostra, incluindo

matérias estranhas, insetos mortos e outras impurezas (EMBRAPA, 2012).

Basicamente, a inspecao da qualidade do feijao € feita de forma manual e
consiste em extrair uma amostra de no minimo 1 Kg de um lote de feijao, separar as
matérias estranhas e impurezas, utilizando uma peneira de crivos circulares de 5 mm
de diametro e fazer uma inspecéo visual da amostra, depois de extraidas as matérias
estranhas e impurezas, para determinacéo de Grupo, Classe e Tipo. Cabe ressaltar

gue todo este processo deve ser feito com base nos procedimentos operacionais
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estabelecidos pelo Ministério da Agricultura (EMBRAPA, 2012; AIBA, 2016). A Figura
2 ilustra todos os passos envolvidos no processo de inspecao da qualidade do feijao.

Figura 2 — Principais defeitos do feijéo

AMOSTRA MEDIA (1,0 kg) AMOSTRA MEDIA (1,0 kg)
Phaseolus vulgaris - Grupo | Vigna Unguiculata - Grupo Il

DETERMINACAO
QUARTEAMENTO DA UMSDADE

MAT. ESTRANHA E
AMOSTRA DE IMPUREZAS (Peneira 5 mm)

TRABALHO (250 g) INSETOS MORTOS

QUARTEAMENTO

DETERMINACAO DA
CLASSE (100 g)

RECOMPOR A
SUBAMOSTRA

DETERMINAGAO DOS
AVARIADOS
(Uso da peneira 3,00 x 19,00 mm)

DEFEITOS GRAVES DEFEITOS LEVES

DANIFICADO
GERMINADO IMATURO (3,0 mm)

QUEBRADO

LAG. DAS VAGENS PARTIDO (Bandinha)

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

ENQUADRAMENTO EM TIPO

Fonte: Embrapa, 2012

A determinacéo da classe do feijdo envolve o computo dos percentuais dos
graos de acordo com a coloracao de suas peliculas, e resulta na indicacéo das classes

e subclasses presentes na amostra analisada, de acordo com a Tabela 1.

Tanto o Grupo | quanto o Grupo Il séo subdivididos nas classes Branco, Preto,
Cores e Misturado. A classe Branco é subdividida em subclasses como Brancéo,
Branco, Fradinho, etc. A classe Cores é subdividida em subclasses como Carioca,

Mulato, Canapu, Corujinha, Azuldo, Manteiga, Verde, Vinagre, etc. Nos experimentos
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realizados neste trabalho foram considerados graos pertencentes a duas classes:

Cores (Carioca e Mulato) e Preto. Tal escolha foi motivada pelo fato de tais gréaos

estarem entre os mais consumidos no pais (SOUZA et al., 2013).

Tabela 1 — Percentual de mistura tolerada em cada classe de feijdo

Percentual
Grupo Classe minimo de grdos Observacdes
de cada classe
) . o ~ ~
| Branco 97% Produto que contém, no minimo, 97/0 de gréos de coloracéo
branca;
p, — 0 = =
| Preto 97% Produto que contém, no mlnlmo,-97/o de gréos de coloracéo
preta;
Produto que contém, no minimo, 97% de gréos da classe cores,
| Cores 97% admitindo-se até 10% de outras cultivares da classe cores, que
apresentem contraste na cor ou no tamanho;
. Produto que ndo atende as especifica¢cdes de nenhuma das
| Misturado - .
classes anteriores.
) . N ~ ~
" Branco 90% Produto que contém, no minimo, 90/0 de gréos de coloracéo
branca;
p — 5 = =
I Preto 90% Produto que contém, no minimo, 90% de gréos de coloragdo
preta;
Produto que contém, no minimo, 90% de gréos da classe cores,
1 Cores 90% admitindo-se até 10% de outras cultivares da classe cores, que
apresentem contraste na cor ou no tamanho;
. Produto que ndo atende as especificagcdes de nenhuma das
1] Misturado - .
classes anteriores.

Fonte: Adaptado de Embrapa, 2012.

Um hipermercado, ao comprar um lote de embalagens de um quilo, ou um

varejista que adquire a saca de 60 quilos, exige que tal produto realmente tenha a

coloracdo especificada. Assim, a homogeneidade da coloracdo em um pacote de um

quilo € uma variante importante a ser considerada.

Sao muitos os defeitos encontrados no feijdo. Dentre eles estdo os gréaos

avariados ou graos inteiros que acabam sendo partidos ou quebrados e os graos que

apresentam um ou mais dos seguintes defeitos: mofados, ardidos, amassados,

danificados por insetos (picados), brotados, enrugados, manchados, descoloridos,
além dos prejudicados por diferentes causas (EMBRAPA, 2012; AIBA, 2016). Alguns

dos principais defeitos séo ilustrados na Figura 3.
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Figura 3 — Principais defeitos do feijao - (a) mofado, (b) ardido, (c) germinado e (d) carunchado

4

(d)
Fonte: AIBA, 2016

Os defeitos do feijdo sdo classificados em dois grupos: graves ou leves,
conforme a gravidade, que pode inviabilizar a comercializagcdo do produto conforme
instrucdo normativa do Ministério da Agricultura (EMBRAPA, 2012). Uma reportagem
do jornal “A Gazeta” indicou que o feijao do tipo 1 (comumente comercializado nos
supermercados e que possui menor indices de defeitos e misturas) possui quatro
vezes mais defeitos do que o permitido (A GAZETA, 2018).

e Graves: sdo aqueles defeitos cuja presenca na amostra ou incidéncia sobre o
grdao comprometem seriamente a aparéncia, conservacdo e qualidade do
produto, restringindo ou inviabilizando o seu uso. Neste grupo consideram-se
os carunchados, ardidos, mofados e germinados (EMBRAPA, 2012). Desses
qguatro defeitos, consideramos o0s trés primeiros nos experimentos realizados
neste trabalho.

o carunchados: graos com furos circulares em suas superficies causadas
por carunchos (Acanthoscelides obtectus). A principal causa é a
armazenagem inadequada;

o ardidos: graos inteiros, partidos ou quebrados, visivelmente fermentados
em suas partes internas, com ou sem alteracdo na cor da pelicula. Calor

e umidade excessivos sao a principal causa desse defeito;
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o mofados: grao que apresenta fungo ou bolor visivel a olho nu em sua
superficie, causados principalmente por falta de ventilacdo, umidade e
calor excessivos. Como se pode observar na Figura 3 € muito dificil, até
mesmo para um especialista humano, discernir os gréos ardidos e
mofados. Por este motivo, nos experimentos realizados neste trabalho
tais defeitos s&o considerados como sendo da mesma “familia”,
denominada “ardidos/mofados”.

o germinados: gréos que estdo na fase inicial da germinagao, causado

principalmente pela umidade e calor excessivo;

Leves: sdo aqueles defeitos cuja incidéncia sobre o grdo nao restringem ou
inviabilizam a utilizacdo do produto, por ndo comprometer seriamente sua
aparéncia, conservacdo e qualidade. Neste grupo consideram-se 0sS
amassados, danificados, quebrados e partidos (EMBRAPA, 2012). Dos
defeitos leves, consideramos nos experimentos realizados neste trabalho
apenas o quebrado.

o amassados: graos que sofreram algum tipo de acdo mecanica;

o danificados: grdos com manchas em suas peles causadas por algum
tipo de doenca, em pelo menos 50% da area do gréo, ou grdos com
avarias provocadas por insetos que nao sejam o caruncho nem e a
lagarta. Doencgas, chuvas e percevejos Sdo 0s principais causadores
deste defeito;

o (quebrados e partidos: grédos quebrados ou partidos sao divididos nas
classes bandinha e quebrado. No caso bandinha, o gréo apresenta-se
dividido ao meio, provocado pelo rompimento da pelicula. O quebrado
sdo graos faltando um pedaco de sua estrutura, causados por acdes
mecanicas, desregulagem na esteira de transporte ou ainda na
movimentacdo do produto. E importante ressaltar que identificar as
bandinhas nem sempre é uma tarefa facil para os especialistas
humanos, visto que a banda do grdo pode estar com a pelicula virada
para cima ou ainda que a coloracao interna do grao pode se assemelhar
muito com a coloragdo de sua pelicula. Por este motivo, consideramos

nos experimentos apenas os quebrados.
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Entre os principais problemas associados ao processo manual de inspecéo
da qualidade do feijdo estdo: a alta probabilidade de ocorréncia de erros, o custo do
processo e a dificuldade de padronizacéo dos resultados. Dessa forma, abordagens
computacionais capazes de localizar espacialmente cada grao de feijao contido em
uma amostra, classifica-lo e tipifica-lo de acordo com um conjunto de normas e
padrdes, consistem em aplicacdes praticas importantes e que podem ser empregadas
na automacao de processos de inspecéo visual de qualidade do produto, trazendo
diferencial competitivo para as empresas, com a diminui¢cdo de custos e padronizacao

de resultados.

2.2 IMAGENS DIGITAIS E VISAO COMPUTACIONAL

Do ponto de vista mateméatico uma imagem digital pode ser representada por

uma funcédo bidimensional I: D - K, que mapeia uma grade retangular D € Z? em um

nBandas ,
} , sendo nBits a

conjunto de intensidade de cores K =1{0,1,..,2"F1s — 1
guantidade de bits utilizados para quantizacdo da imagem e nBandas € a quantidade
de bandas de um sistema de cores (MARQUES FILHO; VIEIRA NETO, 1999). Assim,
chama-se de pixel um elemento do dominio da imagem, ou seja (gox,;ay) =p€EDE

um pixel cujo os valores p, e p, séo as coordenadas horizontal e vertical de p.

Quando em uma imagem temos nBits =2 e nBandas =1, a imagem é
chamada de binaria, na qual cada pixel pode assumir o valor 0 ou 1, representando
0s objetos e o fundo da imagem respectivamente, ou vice-versa. Sendo assim,
denota-se essa imagem por I,,,:D SZ? - K={0,1}. Quando nBits > 1 e
nBanda = 1 tém-se as imagens em niveis de cinza, nas quais os pixels podem
assumir valores variando de 0 até 2™Fits — 1, Nesse caso denota-se a imagem por
lyray:D S 7> > K= {0, 1,..., 2nBits — 1}, sendo 0 a representacao do nivel mais escuro

de cinza (preto) e 2™Fis — 1 o0 mais claro (branco).

Assim, os valores intermediarios representam diferentes niveis de cinza. Por

fim, quando nBits > 1 e nBanda > 1tem-se umaimagem multibandas denotada por

}nBandas

Ioy:D 7?2 > K={0,1,..,2"51 — 1 . Um exemplo deste tipo de imagem é

uma imagem RGB (Red, Green, Blue), denotada por Izgp:D C7Z? > K=
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{O, 1,..., 2nBits — 1}3, na qual cada pixel é representado por trés valores, sendo o
primeiro a intensidade de vermelho (R), o segundo a intensidade de verde (G) e 0
terceiro a intensidade de azul (B). Note que uma imagem multibandas pode ser
representada por um vetor de imagens de niveis de cinza, isto &, Izsg = (g, I, Ig),
sendo Iy, I; e Iz as imagens com intensidades de vermelho, verde e azul (GONZALEZ;
WOODS, 2002).

Exemplos de imagem binéria, niveis de cinza e colorida sdo mostrados na

Figura 4.

Figura 4 — Representac¢do dos diferentes tipos de imagens - (a) Binaria, (b) Niveis de cinzas
e (c) Colorida

b

Fonte: GONZALI(ES); WOODS, 2002

Visdo computacional (VC) pode ser definida como uma subarea do
processamento de imagens digitais (PID). Alguns autores definem VC como uma
ciéncia que faz com que as maquinas consigam enxergar tornando possivel a
realizacdo de tarefas como, por exemplo, o reconhecimento de objetos em imagens
digitais (GONZALEZ; WOODS, 2002), que consiste na principal caracteristica que um
sistema de visdo computacional (SVC) deve possuir (LONCARIC, 1998; GONZALEZ;
WOODS, 2002; LONG; ZHANG; FENG, 2003).

Nas ultimas décadas o interesse acerca de PID e VC, vém impulsionando um
aumento nos trabalhos relacionados a essas tematicas. Elas abordam solucfes de
problemas em diversas areas, tais como: medicina, jogos, inspecao visual da
gualidade de produtos, arqueologia e reconhecimento de caracteres, entre outras
(GONZALEZ; WOODS, 2002; CONCI; AZEVEDO; LETA, 2008; PEDRINI;
SCHWARTZ, 2008).
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Um SVC deve ser capaz de extrair um conjunto de caracteristicas da imagem
que descreva o objeto a ser localizado sem, no entanto, exigir grandes esforcos
computacionais, viabilizando assim o0 seu uso em tarefas de inspecéo visual, visdo de
robds, sistemas de vigilancia, reconhecimento de caracteres, entre outras (ARAUJO,
2009).

Basicamente, um SVC envolve as etapas de aquisicdo de imagens, pré-
processamento, segmentacdo, representacdo e descricAo e reconhecimento
(GONZALEZ; WOODS, 2002; PEDRINI; SCHWARTZ, 2008), como ilustrado na
Figura 5.

Figura 5 — Passos fundamentais em processamento de imagens digitais.

Representagio
e descrigdo

1 ]

—— Segmentagio —m

ocessamento
£ P
A
I Reconhecimento Resulfado
Domivio do Bassida P S
poblema Adquisigio de conhecimento Interpretagio
— imagens Lat—-

Fonte: GONZALES; WOODS, 2002

Segundo Gonzales (2002), os passos mostrados a Figura 5 podem ser

descritos da seguinte forma:

e Aquisicao de imagens: refere-se a forma em que a imagem é adquirida,
seja por meio de scanner ou uma camera, trabalhando on-line ou off-line.
Nos experimentos realizados neste trabalho a aquisicdo é feita on-line por
uma webcam (GONZALEZ; WOODS, 2002).

ePré-processamento: tem como objetivo melhorar a qualidade da imagem
de forma a aumentar as chances de sucesso nas proximas etapas de
processamento. Pode-se citar como exemplo a transformagdo de uma

imagem RGB contendo uma amostra de grdos em uma outra em niveis de
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cinzas, com base nas informacdes das cores dos graos (GONZALEZ;
WOODS, 2002).

e Segmentacao: é realizada para separar da imagem apenas os fragmentos
representando os objetos de interesse para a analise, como por exemplo, a
segmentacao de graos. Neste trabalho, a funcdo da segmentacéo é separar
apenas 0s graos contidos na imagem, para posterior classificagdo e
deteccao de defeitos. Na maioria das abordagens de segmentacao descritas
nos trabalhos encontrados na literatura inicialmente executa-se a
simplificacdo das imagens, normalmente por meio de binarizacdo, para
depois fazer a extracdo das caracteristicas. O principal problema dessa
forma de segmentacdo € que caso ocorra alguma falha na binarizacéo, todas
as etapas restantes podem ser comprometidas (GONZALEZ; WOODS,
2002).

eRepresentacdo e descricdo: envolve a extracdo de caracteristicas dos
objetos, formando um descritor, utilizado na etapa reconhecimento e
interpretacdo. Cita-se como exemplos a extracdo de informacdes de cor de
um grao para determinacao da sua classe ou a extracdo de caracteristicas
geométricas para determinar se 0 grdo esta inteiro ou quebrado
(GONZALEZ; WOODS, 2002);

eReconhecimento e interpretacdo: o reconhecimento € o processo que
atribui um rétulo ao objeto, com base em um conjunto de informacfes
previamente fornecidas pelo descritor. A interpretacdo envolve também a
atribuicdo de um significado a um conjunto de objetos reconhecidos. Pode-
se citar como exemplo a determinacéo da classe de grao (carioca, mulato ou
preto), com base nas informacbes de cor previamente adquiridas e
armazenadas (GONZALEZ; WOODS, 2002);

eBase de conhecimento: contém o conhecimento adquirido e armazenado
sobre o problema. Por exemplo, a informacdo do tamanho médio dos gréos,
utilizada tanto na etapa de segmentacdo quanto na deteccédo do defeito
“quebrado” (GONZALEZ; WOODS, 2002).
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A solucédo otima para reconhecimento de qualquer objeto em uma imagem é
a comparacao deste objeto, por meio de célculo de alguma distancia, com todos os
pontos da imagem, considerando todas as escalas, rotacdes e translagdes possiveis.
Este método, denominado forca bruta, claramente demanda muito esforgo
computacional inviabilizando seu emprego nos sistemas de visdo (TSAI; TSAI, 2000).

Assim, deve-se pensar em alternativas que ndo sejam exaustivas.

Considerando que o universo de técnicas e métodos de PID e VC existentes
na literatura € muito amplo, nas subsecdes 2.1.1 a 2.1.3 sdo apresentados apenas

agueles empregados nas abordagens desenvolvidas nesta pesquisa.

2.2.1. Pré-Processamento
2.2.1.1. Limiarizagao

Em VC e PID, limiarizacdo pode ser definida como o processo de agrupar,
utilizando um limiar L, os pixels que compdem os objetos e aqueles que compdem o
fundo da imagem, em duas classes distintas. Normalmente este processo consiste na
conversado de imagens em escala de cinzas para binarias (Equacao 1), sendo 0 o valor
utilizado para representacao do fundo e 1 para os objetos, ou vice-versa. No caso em
que a limiarizacdo gera uma imagem contendo apenas dois niveis de cinzas, como

mostrado na Equacéo 1, o processo € chamado de binarizagéo.

1'56 Igray(p) <L
0, caso contrario

Vp €D, Ii(p) = [Limiariza(;éo(lgmy,L)](;o) = { Q)

na qual I,;, € aimagem binaria de saida, I, € a imagem de entrada em niveis de

cinzas e L € o valor de um limiar de separagéo.

A grande dificuldade em processos de limiarizagdo é estabelecer
automaticamente o limiar que classifigue os pixels de maneira adequada para uma
determinada aplicacdo (GONZALEZ; WOODS, 2002). O algoritmo de Otsu (OTSU,
1979), por exemplo, € amplamente utilizado para estabelecer, de forma automatica,
um limiar 6timo L* com base na variancia entre as classes objeto e fundo, levando em

conta o histograma da imagem em niveis de cinzas analisada.
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2.2.1.2. Analise de Componentes Conexos

A conectividade entre pixels é um conceito importante usado no
estabelecimento de bordas, objetos e regibes em uma imagem. Para determinar se
dois pixels estdo conectados entre si, é preciso definir uma vizinhanga baseada em
algum critério de similaridade como, por exemplo, nivel de cinza ou distancia
(GONZALEZ; WOODS, 2002; PEDRINI; SCHWARTZ, 2008). Duas conectividades
amplamente conhecidas sdo baseadas nos critérios de distancia e similaridade dos
niveis de cinza, isto é, dois pixels p,q € D estdo conectados se séo vizinhos e tem
0os mesmos valores. Na 4-conectividade, além de ter os mesmos niveis de cinza, 0s
pixels precisam ser vizinhos horizontais ou verticais, enquanto na 8-conectividade
levam-se também em conta as diagonais, como ilustrado na Figura 6 (GONZALEZ;

WOODS, 2002).

Figura 6 — Exemplo de conectividade e vizinhanca de pixels

t

—>
A

N

“«t+ C > <t C 1>
] |
v v

(a) 4-conexos (b) 8-conexos

Fonte: Autor

Denomina-se componente conexo um conjunto maximal de pixels que estéo
conectados de 4 ou conectados de 8 entre si (GONZALEZ; WOODS, 2002). Assim, 0
conjunto de componentes 4 ou 8 conexos de uma imagem binaria pode ser denotado

da seguinte forma (Equagéo 2):

n
U C; € D:C; éum componente conexo de I, 2
i=1

2.2.2. Segmentacgéo

O processo de segmentacdo em imagens consiste na técnica de separar 0s
objetos de interesse do restante da imagem. Assim, segmentar uma imagem consiste
em construir uma particdo R sobre o dominio da imagem satisfazendo as seguintes
condi¢bes (Equacgoes 3, 4 e 5) (PEDRINI; SCHWARTZ, 2008):
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R = {Rl,Rz, ...,Rn} (3)
Uyei =D )
i=1

VOLNDRNR =0,i+#j %)

As abordagens mais comuns e mais simples séo baseadas nas propriedades
basicas dos niveis de cinza, tentando assim identificar similaridades ou
descontinuidades (PEDRINI; SCHWARTZ, 2008). Por exemplo, a limiarizacao € uma
destas técnicas. Normalmente este processo consiste na conversao de imagens em
escala de cinzas para binarias (Equacdo 2), sendo 0 o valor utilizado para
representacéo do fundo e 1 para os objetos (ou vice-versa).

Dentre as mais diversas técnicas de segmentacdo existentes na literatura
estdo a Transformada Watershed e Granulometria por Correlacdo Cruzada, as quais

foram empregadas neste trabalho e séo descritas a seguir.

2.2.2.1. Transformada Watershed (Divisor De Aguas)

A Transformada Watershed (WT — Watershed Transform) consiste em uma
técnica de segmentacdo que interpreta a imagem como se a mesma fosse uma
superficie topografica. Para tanto, assume-se que as intensidades de cinzas dos
pixels denotam altitude ou elevagdo dos pontos. Sendo assim, a imagem pode ser
interpretada como uma representacdo de relevos com picos e vales (PEDRINI;
SCHWARTZ, 2008).

O algoritmo WT simula o processo de inundacao de um vale, que inicia pelos
pontos de minimos locais, ou seja, 0os pontos mais fundos de cada vale. Durante o
processo de inundagéo, os vales vao sendo enchidos até que a agua de um vale toque
na agua do outro, ou atinja uma regido de borda. Quando dois pontos sdo tocados, ali
é tracada uma linha que significa a divisa entre as duas regifes, ou bacias (PEDRINI;
SCHWARTZ, 2008).



36

No final do algoritmo WT, tem-se varias regides de vales preenchidas com
agua e entdo esta finalizado o processo de segmentacdo da imagem, sendo que cada
vale corresponde a um segmento da imagem. Vale ressaltar que o processo de
watershed é muito sensivel a ruidos e ao problema de super-segmentacédo (PEDRINI;
SCHWARTZ, 2008).

Um dos métodos utilizados para localizacdo dos pontos de maximos locais é
0 uso da transformada de distancia Euclidiana (TORELLI, 2005). A distancia
Euclidiana é definida, para cada pixel, como a distancia em relacdo a borda mais
préxima. Sendo assim, o0 centro do componente sempre possuira o maior valor de
distancia, sendo entdo considerados os pontos de maximo locais, utilizados como
semente pelo WT, ou seja, o ponto mais profundo da superficie (GONZALEZ;
WOODS, 2002).

2.2.2.2. Granulometria por Correlacdo Cruzada

A granulometria refere-se ao processo de medir a distribuicdo de tamanhos
dos objetos/gréos de um determinado material. Dentre 0s processos para medicéo de
granulometria disponiveis na literatura temos as abordagens baseadas em morfologia

matematica, deteccao de bordas e correlacédo cruzada normalizada (KIM et al., 2013).

Em linhas gerais a correlacdo cruzada nada mais € que um processo de
casamento de padrbes e refere-se a comparacdo de duas matrizes (GONZALEZ;
WOODS, 2002).

A operacéo de correlagdo cruzada entre uma imagem, I,.,, € um template

T < R? é definida pela Equacéo 6:

v €D,[Corr(lgray @) = ) T@ loray (@ + @) ©)
qg€ET
A correlagdo cruzada € uma operacédo que sofre alteragbes devido ao brilho e
contraste da imagem. Porém, em muitas aplicacées o brilho na imagem pode variar
de acordo com ambiente e iluminagdo (MARUTA, 2011). Nestes casos as imagens
podem ser normalizadas, obtendo-se a correlacdo cruzada normalizada (CCN)

definida na Equacéo 7, esse processo garante a invariancia de brilho e contraste
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Zq, ET[T(CL) - .M(T)] [Igray(p + %) - .u(lgray)]

\/Zq, ET[T(CL) - .U(T)]Z \/24 ET[Igray(W + %) - .u(lgray)]

V p € D,[CCN(lgray, T)] () =

2 (7)

sendo u(T) e u(lgmy), respectivamente, os valores médios de T e I,.,, Na regiao

definida pelo template.

O resultado do processamento da correlacdo cruzada normalizada, € uma
imagem CCN(Igmy,T), na qual os valores dos pixels variam de -1 & 1. Note que
regides de maior a intensidade em Corr(lgmy,f]") representam regides de maior
similaridade com 7 em I;.,,. Assim pode-se encontrar os centros das melhores

correspondéncias entre T e [ encontrando os pixels com as maiores intensidades

gray:

em Corr(lgmy, f]").

Na Figura 7 € mostrado o resultado da operacdo de CCN entre uma imagem
I e um template T, sendo a area destacada na imagem 7c¢ a ocorréncia do template T
na imagem I (GONZALEZ; WOODS, 2002).

Figura 7 — CCN entre duas imagens - (a) Imagem a ser analisada (I), (b) Padrdo (7') e (c) Imagem
resultante do casamento de padrdes

(a) (b) (©)
Fonte: GONZALES; WOODS, 2002
O processo de correlacao cruzada tem alto custo computacional, no que tange
o tempo de processamento. No entanto, a implementacao desta técnica na maioria
das bibliotecas de programacao utilizadas em processamento de imagens é otimizada
e faz uso de Transformada Rapida de Fourier (do inglés Fast Fourier Transform —
FFT), sendo os somatorios da correlacdo séo reduzidos para uma matriz dos produtos,
acelerando o tempo de processamento (GONZALEZ; WOODS, 2002) e, esse € 0 caso
da biblioteca OpenCV (OPENCYV, 2019) utilizada nos experimentos descritos neste

trabalho.
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Para a aplicacdo da granulometria por correlacdo cruzada normalmente
emprega-se um conjunto de templates T'p contendo n templates. A granulometria por

correlacdo cruzada, neste caso, é definida como (Equacéo 8):

V p € D,[GCC(I4ray, TP)|(p) = max{[CCN(Igray, T)|(p): T € Tp} (8)

2.2.3. Extracdo de Caracteristicas

Para que objetos em uma imagem possam ser classificados é necessaria uma
etapa de extracao de caracteristicas, que depois sdo usadas por um classificador. Tal
etapa € uma das mais complexas no contexto de PID (ARAUJO, 2009). Sem esta
etapa ndo seria possivel identificar, por exemplo, quais sdo os itens contidos na

imagem digital.

Neste trabalho, atributos de cor séo utilizados para identificacdo dos graos de
feijdo como carioca, mulato ou preto. Outro exemplo de caracteristica € o tamanho do
grao, essencial para identificar se dois graos grudados foram interpretados como se
fossem um unico gréo pelo processo de segmentacao. Informacdes de circularidade
também sdo consideradas, uma vez que a deteccao do defeito carunchado necessita
desta informacédo, bem como a assinatura baseada nos momentos de Hu dos graos
segmentados sdo utilizadas para verificar se o grdo esta quebrado ou nao,
comparando esta informagcdo com a assinatura de um gréo perfeito. Por fim as
caracteristicas de textura sdo utilizadas por uma rede neural convolucional para

deteccao se o grao esta ardido/mofado ou néao.

A seguir sdo apresentados os mecanismos de extragcdo de caracteristicas

empregados nas abordagens de VC descritas nas Secoes 4.1.4 e 4.2.

2.2.3.1. Momentos da Imagem

Um dos métodos bastante utilizados para extracdo de caracteristicas sao 0s
momentos da imagem, também chamado de momentos estatisticos. Eles sao
descritos por valores numeéricos, calculados a partir de uma imagem previamente
segmentada e sao aplicados para proporcionar descri¢cdes sintetizadas da distribuicdo
espacial dos pontos contidos na imagem 2D (KHOTANZAD; HONG, 1990).
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Os momentos da imagem mais utilizados em PID sdo os momentos regulares
(GONZALEZ; WOODS, 2002), definidos pela Equacéao 9.

Myq ) = Z #73%7365 (9)
(l’x'l’y) €C

sendo, m,, € 0 momento de ordem (p + q) do componente conexo C.

Além dos momentos regulares, existem também os momentos centrais, que

sao definidos pela Equacéo 10:

i@ = Y = Oy — 1y (O (10)
@xpy)€C

_ my0(C) _ mp1(C) : :
sendo u,(C) = e (©) e ,uy(C)——moo(C) as coordenadas vertical e horizontal do

centroide do componente conexo C (GONZALEZ; WOODS, 2002; PEDRINI;
SCHWARTZ, 2008).

Outra informacéo interessante que pode ser calculada através de momentos
da imagem é a excentricidade de um objeto. A excentricidade é uma caracteristica
invariante, pois representa o quociente da divisdo entre o maior e 0 menor eixo da
elipse que melhor se ajusta aos pixels do objeto segmentado. Essa elipse pode ser
encontrada utilizando-se os momentos centrais de ordem 2 (HU, 1962). A partir das
Equacbes 11 e 12 pode-se obter os valores da excentricidade (e) e da orientacao (6)

de um componente:

_ 1 -1 2p111(C)
00 = tan™ (S ) ()
e(C) = (120 (C) = pg2(€))* + 4ui; (C) (12)

(U20(C) + po2(C))?

sendo iy, Ho2 € 111 OS Momentos centrais de segunda ordem.

2.2.3.2. Momentos de Hu

Baseado na teoria de invariancias algébricas, Hu (1962) derivou combinacfes
relativas e absolutas dos momentos centrais e dos momentos centrais normalizados

gue sdo invariantes a escala, translacdo e orientacdo. Para os momentos de segunda
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e terceira ordem, temos os conhecidos sete momentos de Hu (h; a h;) definidos pelas

Equacdes 13 a 19:

hy(C) = 1,(C) + g, (C) (13)
hy = (1y0(C) — 16(©))” + 42, (C) (14)

ha = (130(€) = 31,,(0))" + (31, (O) = 1gy(O))” (15)
Ry = (g (©) + 11,(0))" + (15, (0) + fg5(O))° (16)

hs = (130(C) + 3112(€)) (30 (C) + 12(0)) [ (30(€) + 12(€))” = 3 (1421 (C) + 1163(©)) |

+ (3121(C) = 103(€)) (21(C) + 1oz (C)[3(130(C) + p12(C))? (17)
— (21 (C) + po3(€))?]

he = (U (C) =ty (CN (U5 (O) + 11,,(€)) % — (1, (C) + uog(C))Z] (18)
+4p, (O (O) + 1y, (O (1,,(C) + py3(0))

hy; = (3u21(C) = p93(C)) (30 (C) + 12 (CN[(U30(C) + 112(€))* = 3(121 (C) + po3(C))?]
+ Bp12(€) = p30(€)) (21 (€) + o3 (€ [3(130(C) + 112(C))? (19)
— (21 (C) + po3(0))?]

Apesar da simplicidade e facilidade de implementacdo, os momentos de Hu
apresentam as seguintes inconveniéncias: (i) sdo sensiveis ao ruido em imagens
binarias; (ii) ndo funcionam bem com objetos simétricos em imagens binarias; (iii) ndo
funcionam bem em imagens em niveis de cinza, pois sdo sensiveis as variacdes de
brilho e contraste. Nas ocorréncias desses casos, objetos diferentes podem ser

descritos por atributos semelhantes.

2.2.3.3. Extracdo de atributos de cor a partir de projecdes (radiais ou

circulares)

Na literatura existem diversas maneiras de fazer a extracao de atributos de
cor de uma imagem, boa parte delas baseada em histogramas. Neste trabalho
empregou-se uma abordagem baseada no trabalho de Araudjo e Kim (2011), no qual a
extracdo dos atributos é feita utilizando o conceito de projecdes radiais geradas sobre

0 objeto de interesse, como ilustrado na Figura 8.
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Figura 8 — Projec@es radiais para extracao de caracteristicas.

Fonte: Autor

De acordo Araujo e Kim (2011), dada uma imagem I-,r, @a amostragem radial
Ras{l(gax,;vy,e) pode ser definida como a média dos pixels de I, localizados na

linha radial de comprimento A e inclinagdo & com uma origem em (gax,goy).

Assim, dado A (de acordo com o tamanho do grdo contido na imagem I que
esta sendo analisado) e um angulo de inclinacéo 6, I;.,, € radialmente amostrada,
gerando a média dos niveis de cinza Ras na direcdo 6, como mostrado na Equacao
20:

-1
1
Ras(ICOR,/I, Pxcr Py 9) = ZZ Icor (pxc + tcos(8),pyc +t sen(@)) (20)

t=0

na qual (pxc, yc) € 0 pixel central de um objeto de contido em Iog, que esta sendo
analisado; 1 é a quantidade de pixels amostrados sobre a linha radial e t simboliza a
distancia entre um pixel qualquer da linha radial o pixel localizado no centro do gréo.
Para extracdo das informagGes de uma imagem colorida 0 processo deve-se repetir
para cada uma das bandas, no caso de uma imagem RGB, deve-se extrair as
informacdes da camada R, G e B de forma unitaria, ndo sendo possivel ler apenas

uma informacao com os trés valores.
2.2.3.1. Transformada de Hough para deteccao de circulos

A transformada de Hough € um método aplicavel a deteccao de retas, circulos,
elipses e outras formas geométricas. O uso da transformada de Hough, inicialmente
proposto para retas, tem como principio basico aplicar uma transformagédo em uma
imagem, tal que todos os pontos pertencentes a uma mesma reta sejam mapeados

para um uUnico ponto, contendo assim, as informacfes dos parametros da reta
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procurada. Pode-se definir a transformada de Hough para deteccdo de linhas por

(8,p): x cos(8) + y sen(6) = p como mostrado na Figura 9.

Figura 9 — Parametros da transformada de Hough no espaco (8, p)
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Fonte: Hae, 2018

Dentre as implementacdes existentes para a Transformada de Hough,
O'Gorman e Clowes (1976) sugeriram o uso da informacdo de intensidade do
gradiente local da imagem com referéncia a borda para acelerar o processo de
deteccdo. Para tal, obrigatoriamente aplica-se um algoritmo de deteccao de bordas e,
desta forma, a direcao do gradiente é facilmente calculada. Sendo assim, se uma
coordenada definida por (p,, p,) estiver de fato em uma linha, a dire¢do do gradiente
indicara o parametro 6 da linha (O'GORMAN; CLOWES, 1976; SHAPIRO;
STOCKMAN, 2000; PETKOVI; LONCARIC, 2015).

Embora a transformada de Hough tenha sido inicialmente proposta para
deteccdo de retas, como ja dito anteriormente, a mesma pode ser utilizada para
deteccdo de circulos, elipses ou qualquer outra curva que seja parametrizavel na
forma p(v, ¢), sendo v é o vetor de coordenadas e ¢ o0 vetor de parametros da curva a
ser detectada. Contudo, o problema gerado por esta mudanca de aplicacdo, &
impossibilidade de representar estes problemas em um espaco bidimensional,

aumentando assim o custo computacional.

Seja ¢ uma circunferéncia com pixels centrais (pyc, pyc) € raio 1 €D

representada pela Equacgao 21.

Dpreye LB Py): Px = Px)* + Py — Pye)? = 1) (21)
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Um ponto (p.i, #yi) € ¢ pode ser transformado em uma superficie conica ¢’

no plano paramétrico tridimensional p,. — p,. — A definida pela Equagéo 22.

d),;axi,;ayi: {(Wxi' Wyi): (ch - pxi)z + (Wyc' pyi)z = /12} (22)

Desta forma, o espaco paramétrico possuira formato tridimensional para as
configuracdes circulares na imagem, sendo possivel gerar uma matriz contendo

informagdes sobre as ocorréncias das circunferéncias sobre a imagem.

Uma grande vantagem da transformada de Hough é ser capaz de detectar

qualquer tipo de curva, mesmo em imagens contendo ruido.

2.2.4. Reconhecimento e Interpretacao

Tendo as caracteristicas extraidas, a etapa seguinte € o reconhecimento ou
interpretacdo, também conhecida como classificacdo de padrdes. Para isso, técnicas
estatisticas e de inteligéncia artificial costumam ser empregadas. As trés técnicas

abordadas para este fim neste trabalho séo descritas a seguir.

2.2.4.1. Vizinho mais proximo (k-NN)

O algoritmo denominado vizinho mais proximo, ou K-Nearest Neighbor (k-NN),
se baseia na proximidade de semelhancgas, ou seja, verifica-se a similaridade de um
vetor de atributos com outros dados, que podem estar em uma base de dados
extraidas anteriormente e armazenadas como padrédo. Uma das medidas amplamente
utilizadas para expressar a similaridade entre dois vetores de atributos é a distancia
Euclidiana. Contudo, outras distancias como Manhattan e Minkowski, também
poderiam ser utilizadas. As Equacgdes 23, 24 e 25 descreve estas trés distancias mais

conhecidas.

Para descrever as equacoes, considera-se X = (Px1, Px2r - Pxn) S R €Y =

(Py1, Py2s o Pyn) € R

distg(X,Y) = \/(le - Wyl)z + (Px2 — Wyz)z + ot (Pan — Wyn)z (23)
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diStMa(X’ Y) = |ﬂ7x1 - Wyll + |f7x2 - Wyzl + -+ |#7xn - pyn' (24)

. 1/
dlStMi(X: Y) = (|f7x1 - Wyl'z + |ﬂ7x2 - Wyzlz +t |ﬂ7xn - fpynlz) ’ z€N (25)

Um dos grandes desafios do algoritmo k-NN é definir a vizinhanca e ajusta-la
de forma que a distancia entre os dados seja o0 mais proxima do real, ndo agrupando
assim informacdes distintas nem dividir em mais de um grupo uma Unica classe de
dados (RUSSEL; NORVIG, 2010).

Uma vez definida a vizinhanca, o algoritmo k-NN é de facil implementacao e
normalmente possui resultados eficientes quanto a classificacdo dos vetores de
atributos (SILVA, 2005).

2.3 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

As redes neurais artificiais (RNA) consistem em uma técnica de inteligéncia
artificial (IA) que tenta reproduzir o funcionamento dos neurdnios do cérebro humano,
de forma matematica. Elas sdo normalmente empregadas como classificadores,
principalmente em problemas néo lineares, que os algoritmos baseados em regras

nao sao capazes de realizar uma boa classificagéo.

Entre os modelos de RNA mais utilizados esta o Percéptron de Multiplas
Camadas ou Multi Layer Perceptron (MLP). Tal modelo possui camada de entrada,
uma ou mais camadas ocultas e uma camada de saida, como ilustrado na Figura 10.
O vetor da camada de entrada se propaga para frente, passando por todas as
camadas ocultas até chegar ao seu destino que é a camada de saida (HAYKIN, 2001).

Os pesos, representados por W, séo ajustados da seguinte maneira: ap0s um
vetor de entrada representando um padrao ser apresentado a rede, sua resposta é
calculada e comparada com a resposta desejada. Se a resposta da rede for diferente
da esperada, entdo calcula-se o erro e inicia-se o0 processo de ajustes dos pesos da
rede fluindo em sentido contrario, da camada de saida até a camada de entrada,

caracterizando o processo de retropropagacao.
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Uma vez ajustado os pesos W é possivel predizer a saida de uma nova

entrada como representado pela Figura 10 (HAYKIN, 2001).

Figura 10 — Representacédo de um modelo Percéptron de Multiplas Camadas.
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—
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Fonte: HAYKIN, 2001

O backpropagation € um dos algoritmos mais utilizados para o treinamento de
RNA'’s do tipo MLP e tem como principal caracteristica o ajuste dos pesos sinapticos
da rede. O MLP também pode utilizar diversas funcdes de transferéncia, como a
funcdo sigmoide, por exemplo. Esse algoritmo fornece uma aproximacéo dos pesos
sinapticos da rede. Para conseguir um alto grau de aprendizado, deve existir um bom
treinamento, com muitas entradas diferentes. Quanto maior for o niumero de exemplos
apresentados a rede, o seu desempenho tende a ser melhor, contudo um treinamento
com poucos exemplos, na grande maioria das vezes ira gerar um resultado ruim, ou

seja, uma rede com instabilidade no seu funcionamento (RUSSEL; NORVIG, 2010).

A aplicacdo do algoritmo € depende da entrada dos dados na rede, e em
muitos casos € necessario realizar a normalizacdo dos dados, a qual consiste em

padronizar a entrada que sera apresentada a rede.

O treinamento de uma rede neural pode ser considerado concluido quando
sua taxa de erro for muito baixa (valor especificado para cada tipo de problema), ou

ainda, se a rede atingir a estabilidade desejada.
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2.4 REDES NEURAIS CONVOLUCIONAIS

Uma rede neural convolucional (RNC) pode ser vista como uma variagdo da
rede MLP desenvolvida de modo a demandar o minimo pré-processamento possivel.
Devido as suas caracteristicas, as RNCs vém sendo aplicadas com sucesso em
tarefas de reconhecimento de padrées em imagens digitais. Isso porque tais redes
"aprendem" os filtros empregados em processamento de imagens que, em um
algoritmo de aprendizagem tradicional, precisariam ser implementados a parte. Essa
independéncia constitui uma das principais vantagens da aplicacdo de RNCs em
imagens (OQUAB et al., 2014; LECUN, 2018).

Se por um lado uma RNC possui a vantagem de “embutir’ etapas de pré-
processamento de imagens, por outro seu treinamento requer um NUMeroso conjunto
de dados, o que eleva bastante o custo computacional. Para compensar essa
desvantagem tem sido cada vez mais comum o uso de GPU (Graphics Processing

Unit) no seu treinamento.

Basicamente, a arquitetura de uma RNC consiste em trés conjuntos de
camadas: camadas de convolucdo, camadas de agrupamento (pooling) e camadas
totalmente conectadas, como ilustrado na Figura 11. Cada uma delas possui uma

funcao especifica na propagacao do sinal de entrada (ARAUJO et al., 2017).

Figura 11 — Camadas de uma RNC.
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Fonte: Araujo et al., 2017
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As camadas convolucionais sdo responsaveis por extrair atributos das
imagens de entrada. Elas empregam filtros que acionam pequenos locais de uma

imagem, e que séo repetidos por toda imagem.

As camadas de pooling, colocadas entre as camadas de convolugéo, realizam
operacfes de amostragem espacial empregando filtros que sdo passados pela
imagem. Elas reduzem as dimensdes espaciais da representacdo, levando a
diminuicdo da quantidade de parametros e computacoes feitos pela rede. Em resumo,
camadas de pooling geram versdes com menores resolugdes das camadas de
convolucao e ajudam a tornar as representacdes invariantes a pequenas translacdes
(ARAUJO et al., 2017).

Por fim, a camada totalmente conectada funciona como um classificador. Ela
recebe uma entrada da camada anterior e produz um vetor n-dimensional sendo n a
guantidade de classes de saidas. Cada elemento do vetor sinaliza a probabilidade do

padréo de entrada pertencer aquela classe.

2.5 TRABALHOS CORRELATOS ENCONTRADOS NA LITERATURA

Nesta secdo é feita uma breve descricdo de cada um dos trabalhos
encontrados na literatura acerca da temética “inspecéo visual automatica de graos
agricolas. Também foi feita uma discussao sobre tais trabalhos visando fundamentar
as lacunas de pesquisa descritas na secdo 1.1 e evidenciar a importancia das

contribuicbes da presente pesquisa, apresentadas na secao de conclusoes.

Com base na revisdo da literatura, os primeiros trabalhos propondo sistemas
automaticos para inspecdo de produtos agricolas sdo da década de 1980. Tais
trabalhos propunham o uso de visdo computacional para inspecao de batatas e
laranjas (SARKAR; WOLFE, 1985; MCCLURE, 1987; MARCHANT; ONYANGO;
STREET, 1988). Especificamente pesquisas com graos agricolas, o primeiro trabalho
localizado foi publicado em 1989 (CASADY; PAULSEN, 1989). Atualmente podem
ser encontrados na literatura inidmeros trabalhos com foco na analise da qualidade de
produtos agricolas. Aqueles envolvendo especificamente graos, que sao de interesse
da presente pesquisa e discutidos nesta secao, estdo concentrados nas ultimas duas

décadas.
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Aguilera, Cipriano e Erafia (2007) desenvolveram um sistema de visao
computacional para classificar sementes, feijdes e cereais. No entanto, nos
experimentos conduzidos neste trabalho, apenas grdos de arroz e lentilhas foram
considerados. O método proposto € composto pelas etapas de pré-processamento,
segmentacao e classificacdo, porém nao foram fornecidas informacfes quanto aos
algoritmos utilizados. Os autores descrevem que o sistema denominado VisionQ-Lab
extrai informacdes de geometria e escala de cores com base no sistema CieLAB e
que a acurdcia obtida nos experimentos foi em torno de 95%. Contudo, vale ressaltar
gue nas amostras os graos sao separados propositalmente, uma vez que o VisionQ-

Lab ndo é capaz de lidar com o problema dos graos grudados.

Aggarwal e Mohan (2010) desenvolveram um método para classificacdo de
arroz, com base no tamanho do gréo. Para aquisicdo das imagens foi utilizada uma
camera CCD de alta resolucdo, tomando o cuidado para ndo conter nenhum grao
grudado. Para a conducédo dos experimentos foi utilizada a toolbox de processamento
de imagens do Matlab. Na primeira etapa do método, € removido o background da
imagem que, em seguida, € binarizada. Na sequéncia sdo extraidas caracteristicas
geométricas de cada grao na imagem, as quais servem para determinagao da classe
do grdo. Os autores nao relatam o tempo computacional para realizar tais tarefas, nem

0s percentuais de acuracia do método desenvolvido.

Anami e Savakar (2010) realizaram um estudo sobre a influéncia da
iluminacgéo, distancia focal e resolucédo da imagem para a classificacdo de graos em
geral. Nesta pesquisa foi verificado que a distancia focal de 40cm para aquisicdo das
imagens é ideal e que a iluminag&o natural é a melhor opc¢éo, pois foi a Unica que ndo
gerou interferéncia na coloracdo dos graos. Contudo, vale ressaltar que nao foram
realizados testes com iluminacdo LED, a qual atualmente estd em evidéncia. Por fim,
0 estudo mostrou que o uso inadequado dos parametros investigados podem diminuir

a acuracia dos sistemas de segmentacao e classificacdo de graos.

Liu et al. (2011) desenvolveram uma maquina de inspecao baseada em Redes
Neurais Artificiais para otimizar a classificacdo de graos agricolas. Para exemplificar
o método foi realizado um experimento com grao de soja. Os autores informam que o
erro obtido foi inferior a 3% na classificacdo e o processamento de imagem foi

realizado utilizando o Matlab para extracdo das caracteristicas dos graos (area,
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perimetro e dimensdo dos eixos vertical e horizontal). Nas imagens adquiridas,

segundo os autores, 0s graos estéo isolados, para facilitar a segmentacao.

Patil, Yadahalli e Pujari (2011) apresentaram um estudo comparativo entre 0os
sistemas de cores HSV e YCbCr na classificacdo de grdos agricolas. O sistema
proposto por eles € composto por duas fases: extracdo de caracteristicas e
classificacdo. Na primeira etapa foram utilizados os descritores Haralick e histograma
cumulativo. Ja para classificacdo dos gréos eles utilizaram o algoritmo vizinho mais
proximo. Este trabalho, contudo, ndo tem foco em segmentacdo dos graos, apenas
na classificacdo dos mesmos de acordo com suas texturas e coloracfes. Por fim os
autores nao concluem qual dos dois sistemas de cores € melhor para trabalhar com

graos agricolas.

Siddagangappa e Kulkarni (2014) propuseram um sistema para classificacao
automatica de graos em geral. A etapa de binarizacdo da imagem é realizada por meio
de um limiar especifico, uma vez que o fundo da imagem é controlado. Apos a
binarizacdo, sdo aplicadas operacdes morfologicas de abertura e fechamento para
remover pequenos furos existentes nos objetos. Na proxima etapa sdo extraidas
informacBes de cores e formatos geométricos para a classificacdo de cada
componente conexo, e tal tarefa € realizada com um classificador probabilistico,
baseado em rede neural artificial. Nos experimentos foi obtida uma taxa de acertos de
aproximadamente 98%, considerando 13 tipos de graos diferentes, entre os quais um
tipo de feijdo (branco). O tempo de processamento nado foi apresentado no artigo.
Apesar da alta taxa de acertos, o sistema proposto pelos autores ndo é capaz de lidar

com graos que estejam grudados.

Swati e Chanana (2014) propuseram um método para contar graos de arroz,
no qual a imagem contendo os grédos de arroz é convertida para escala de cinzas e,
na sequéncia, pré-processada por um filtro de média para remocao de ruidos. O
processo de binarizacdo da imagem € baseado em um limiar especifico e, logo apos
a binarizacéo, as operacdes morfolégicas de abertura sdo aplicadas com o intuito de
separar os graos grudados. Por fim, é realizada a marcacao e contagem dos graos.
Os autores relatam uma acuracia de 95% no processo de detec¢do dos grdos, mas
nao apresentaram o tempo computacional envolvido para realizacdo de todo o

processo. Contudo, usar apenas operacao de abertura no processo de separacao dos
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graos € questionavel, pois s6 € capaz de separar 0s graos que estdo se tocando

levemente por uma ponta.

Dubosclard et al. (2014, 2015a, 2015b) propuseram uma abordagem para
segmentacdo de graos de arroz usando contorno ativo baseado em formas que,
segundo os autores, proporcionaram altos indices de acertos (os valores exatos nao
foram reportados nos trés trabalhos). O tempo de processamento declarado pelos
autores € de aproximadamente 90 segundos para processar uma imagem de 800 x
600 pixels, inviabilizando o emprego de tal abordagem em uma aplicacdo que possa
ser utilizada na industria de alimentos. Além disso, uma das premissas para o
funcionamento correto do algoritmo proposto é que 0s grados possuam coloracao e
tamanhos uniformes. Esta caracteristica descarta sua aplicabilidade na inspecéo de
graos de feijao, pois em uma mesma amostra pode haver feijdes com tamanhos e

coloracao diferentes.

Zareiforoush et al. (2016) propuseram um equipamento para inspecdo da
qualidade de arroz capaz de realizar todas as etapas do processo agricola, desde o
descascamento dos grdos até a classificacao final dos mesmos. A aquisicdo das
imagens é feita por uma camera CCD visando maior controle de luminosidade, uma
vez que a abordagem para segmentacdo se baseia unicamente na analise da
intensidade de cores. Uma vez segmentados os grdos sao realizadas analises da
qualidade dos mesmos, com base no formato e tamanho dos gréos. Para a etapa de
classificacdo e controle de qualidade dos grdos um algoritmo baseado em ldgica
Fuzzy foi utilizado. O tempo de processamento, segundo os autores, foi de
aproximadamente 14,73 s para todo o processo, incluindo o processamento da
imagem (7,33 s). O equipamento desenvolvido mostrou-se 31,3% mais eficiente que

o trabalho manual, considerando-se os quesitos tempo de analise e classificacao.

Bhat, Panat e Arunachalam (2017) propuseram um sistema para classificagéo
de grdos de arroz utilizando técnicas de visdo computacional. A aquisicdo das
imagens com dimensdes de 600x480 pixels é realizada com uma camera CCD
usando fundo preto e iluminacéo vermelha, visando uma uniformidade na distribuicéo
de luz para facilitar a remoc¢édo do fundo, a qual é feita utilizando um limiar pré-
estipulado. Para lidar com os graos grudados duas abordagens sdo empregadas:
guando ha apenas dois graos grudados eles sédo separados, porém nos casos em que

ha mais do que dois grdos ou grdos quebrados, os componentes conexos Sao
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descartados ndo sendo computados no processo ha analise da amostra. No passo
seguinte os grdos segmentados sao classificados de acordo com informacdes
geomeétricas. Nesse trabalho € apresentada ainda uma outra técnica para resolver o
problema dos gréos grudados usando uma abordagem baseada em transformada de
distancia para deteccédo dos centros dos graos e informacdes de cor dos pixels. Os
resultados sobre acuracia e tempo de processamento ndo foram relatados no

trabalho.

Ramos et al. (2017) propuseram um sistema de visdo de maquina para
contagem de graos de café na planta, antes de serem colhidos. A proposta envolve
um aplicativo para dispositivos moveis (celular) que adquire a imagem do cacho de
café, ainda e, por meio do algoritmo Watershed, faz a segmentacéo e a contagem dos
gréos usando um método estatistico para estimacdo da quantidade de graos, com
grau de confianca de 95%. O método proposto apresentou uma variacdo meédia de
6% nos resultadose um tempo médio de 60 s para processar uma imagem de
3264x2448 pixels.

Dentre os os trabalhos anteriormente apresentados apenas Liu et al. (2011),
Zareiforoush et al. (2016), Ramos et al. (2017) propuseram SVC composto de software
e hardware. Em todos os demais trabalhos, os SVCs apresentados consistem apenas
de software para as tarefas de segmentacdo e classifcacdo. Essa constatacdo
demonstra a importancia do desenvolvimento do equipamento proposto neste
trabalho. Outra constatacdo € que a maior parte dos trabahos encontrados na
literatura esté relacionada com gréos de feijdo. Contudo, um ponto interessante € a
existéncia de uma lacuna no periodo de 2011 a 2014, como pode ser observado a

sequir.

Kilic et al. (2007) propuseram um Sistema de Visdo Computacional (SVC)
para classificacdo de feijdo com base na cor e no tamanho dos gréos, utilizando
histogramas de cores e uma rede neural artificial Multilayer Perceptron (MLP). Todo o
processo foi realizado com base nas rotinas de processamento de imagens do
software Matlab, desde a aquisicao das imagens até a classificacéo. A taxa de acertos
de classificacdo obtida neste trabalho foi de 90,6%. Porém, assim como boa parte dos
trabalhos, o SVC proposto néo é capaz de lidar com gréos grudados. Por isso, as

imagens sdo adquiridas com os graos separados propositalmente em uma amostra
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Venora et al. (2007) apresentou um SVC para a identificacdo de seis
variedades de feijdes cultivados na Italia. Para a conducdo dos experimentos as
imagens foram adquiridas por um Scanner e ndo por uma camera. Para identificar os
graos os autores utilizaram os atributos de tamanho, forma, cor e textura e obtiveram
uma taxa de acertos de 99,56%. Para a classificacdo foram utilizados os sistemas de
cores RGB e HSL. Os mesmos autores, em um trabalho posterior (Venora et al.,
2009), conduziram novos experimentos levando em conta quinze variedades de feijao
italiano, os autores relatam que alcancaram uma taxa de acertos de 98,49%. Nesses
trabalhos em especifico 0 uso do Scanner inviabiliza a inspecdo em tempo real.
Também né&o foram relatados como os graos estavam dispostos na imagem, ou seja,
ndo € possivel identificar se os grados estavam grudados ou separados como nas
propostas apresentadas anteriormente.

Laurent et al. (2010) usaram técnicas de processamento de imagens para
avaliar alteracdes na coloracao do feijdo durante o armazenamento, com intuito de
correlacionar tais alteragées com um fenébmeno chamado “graos dificeis de cozinhar”.
Os resultados mostraram a existéncia desta correlacéo e confirmaram a eficiéncia do
modelo proposto para identificar os grdos mais dificeis de cozinhar. Contudo, os
autores nao apresentaram dados sobre a eficiéncia no processo de segmentacédo nem

sobre a necessidade de distanciamento entre os graos contidos em uma amostra.

Na maioria dos sistemas computacionais até aqui descritos, incluindo os
propostos por Aguilera, Cipriano e Erafia (2007), Kili¢ et al. (2007), Venora et al. (2007,
2009) e Laurent et al. (2010), o problema dos graos "grudados" nao foi resolvido. Por
esse motivo, nos experimentos realizados, 0s grédos sao colocados espacgados uns
dos outros propositadamente antes de adquirir a imagem visando facilitar a
segmentacao, ou apenas graos previamente segmentados séo processados. Esta &
uma limitagdo muito grave, que dificulta a aplicabilidade dos sistemas propostos em
processos industriais. Em adig&o, tais trabalhos ndo consideram os possiveis defeitos
gue possam existir nos graos, bem como ndo consideram os feijdes consumidos no

Brasil.

O SVC proposto por Araujo, Pessota e Kim (2015) para classificar os trés tipos
de feijdo mais consumidos no Brasil (Carioca, Mulato e Preto) superou as limitagbes
apresentadas pelos trabalhos anteriores, no que tange o processo de segmentacao,

consistindo em uma solucao robusta para o problema dos graos grudados. Para tanto,
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0s autores utilizaram o algoritmo k-NN para remocéo do fundo da imagem e a técnica
de granulometria por correlacdo cruzada normalizada, usando kernels elipticos, para
0 processo de segmentacdo e localizacdo espacial dos grédos. Na etapa de
classificac@o eles usaram uma heuristica que avalia a predominancia da cor dos pixels
de cada grdo. Apesar das altas taxas de acertos nas etapas de segmentacéo e
classificacdo (99,88% e 99,99%), o tempo computacional gasto, principalmente no
processo de segmentacdo, inviabiliza a aplicagdo pratica do sistema proposto, que
consome em média 18 s para processar a imagem de uma amostra com 800x600

pixels.

Araujo et al. (2015) propuseram um SVC utilizando duas etapas de pré-
processamento: remocao do fundo usando o algoritmo k-NN e remocao de possiveis
ruidos residuais por meio da técnica UGF - Ultimate Grain Filter (ALVES;
HASHIMOTO, 2014). Para o processo de segmentacdo dos gréos foi utilizada a
técnica de Watershed e para a classificacdo foi utilizada a mesma técnica apresentada
em Araujo, Pessota e Kim (2015). O tempo de processamento gasto pelo SVC descrito
foi 3,8 s para processar uma imagem de 800x600 pixels. A taxas de acertos de
segmentacdo e classificacdo obtidas foram, respectivamente, 98,87% e 99,95%.
Apesar de tais taxas ndo serem boas como as apresentadas em Araujo, Pessota e

Kim (2015), o tempo de processamento foi um grande avanco.

Belan, Arauljo e Santana (2015) propuseram um SVC para identificar a mistura
de feijdes Cariocas, Mulatos e Pretos contidos em uma amostra. Para tanto, o SVC
proposto utiliza o padréo de cores CMYK (Cyan, Magenta, Yellow, Black) para separar
os gréaos do fundo da imagem e depois realiza a contagem dos gréos. Esse SVC
consome o tempo médio de 0,5 s para processar a imagem de uma amostra. Contudo,
tal SVC possui uma grande limitacdo, pois ao invés de classificar todos os graos da

amostra, apenas detecta os mulatos e pretos.

Em Belan, Araujo e Alves (2016) um SVC foi proposto para classificar feijdes
Carioca, Mulato e Preto contidos em uma amostra. Nessa abordagem, a etapa de pré-
processamento converte a imagem para o sistema de cores CIELab, a fim de facilitar
0 processo de remocao do fundo, usando o algoritmo proposto em Araujo, Pessota e
Kim (2015). Na etapa de segmentacao foi aplicado o algoritmo de Watershed com
incremento de heuristicas que analisam o tamanho de cada componente conexo

podendo fazer a separacédo de gréaos, se identificar que o tamanho do componente
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conexo € superior ao maior tamanho considerado normal para um gréo, bem como a
fazer a juncédo de componentes conexos para formar um Unico grdo, em casos que 0S
tamanhos dos componentes conexos sao inferiores ao menor tamanho considerado.
Para a classificacédo dos graos foi utilizada uma rede neural artificial do tipo MLP tendo
como atributos de entrada informacdes de cor extraidas dos graos, levando em conta
os sistemas de cores RGB e CieLab. Tal SVC consome o tempo de aproximadamente
1,0 s para processar uma imagem de 1280x720 pixels, com uma taxa de acertos no
processo de segmentacéo de 97,39% e de 99,14% na etapa de classificacéo.

Belan et al. (2016) propuseram recentemente uma melhoria no SVC
anteriormente descrito, adicionando ao processo de segmentacdo a técnica de
correlacdo cruzada normalizada, em substituicdo a heuristica usada para separacao
ou juncao de graos. A aplicacao da correlacéo cruzada € restrita as pequenas regides
em que se detectam grdos muito grandes ou muito pequenos, devido ao custo
computacional envolvido no processo, reportado por Araujo, Pessota e Kim (2015).
Esse novo SVC consome um tempo aproximado de 0,64 s para processar uma
imagem de 1280x720 pixels e atingiu as taxas de acertos de 99,56% e 99,48% nas
etapas de segmentacdo e classificacdo. E importante ressaltar que os resultados
obtidos nesses dois ultimos trabalhos mostram que os SVC’s propostos sao

adequados para a inspecdo em tempo real, em uma linha de producéo industrial.

Belan et al. (2018) propuseram um algoritmo para segmentacdo de graos
visando melhorar os resultados obtidos em Belan et al. (2016). Para tanto, os autores
incluiram uma etapa de granulometria por correlacdo cruzada em substituicdo a
heuristica de separacdo de gréos. Diferentemente dos outros trabalhos relativos a
segmentacao de graos, os autores avaliaram o algoritmo proposto comparando as
imagens segmentadas de forma automatica com imagens segmentadas manualmente
(imagens anotadas). Os resutados alcangcados pelo algoritmo proposto foram:
acuracia de 86,2%, especificidade de 69,2%, sensibilidade de 99,6% e AUC (area
under the ROC curve) de 93,94%.

Arboleda, Fajardo e Medina (2018) testaram os algoritmos MLP e k-NN na
classificacdo de grdos de cafélevando em conta parametros como area, diametro e
rugosidade dos graos para determinar a qualidade do produto. De acordo com 0s

resultados relatados pelos autores a rede MLP obteve uma taxa de acertos de 96,66%
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enquanto o k-NN, em sua melhor configuracdo, obteve uma taxa de 84,12% de

acertos.

Zambrano et al. (2018) desenvolveram um sistema de visdo computacional
para inspecdo da qualidade de gréos de café ainda ndo maduros. A proposta dos
autores visa detectar defeitos nos graosusando os algoritmos White Patch e Support
Vector Machine (SVM). Eles destacam como pontos positivos o ganho da preciséo e

alto indice (98,8%) na deteccao de defeitos.

O Quadro 1 a seguir apresenta, de maneira sumarizada, os trabalhos
abordando inspecéo visual de graos descritos nesta secdo. Os campos assinalados

como “-“ indicam que a informacéao nao foi reportada no trabalho.

Como pode ser visto no Quadro 1, boa parte dos trabalhos faz uso de SVCs,
especificamente para segmentacdo e classificacdo de arroz e feijao, talvez por se
tratar de dois tipos grdos amplamente consumidos no mundo. Em adicdo, vale
evidenciar que a maioria dos trabalhos empregam o termo “sistema de visao

computacional” para designar o software desenvolvido para analise dos graos.

Nota-se ainda que muitos dos sistemas desenvolvidos n&o localizam
espacialmente os gréaos e falham na etapa de segmentacdo em imagens com graos
"grudados". As pesquisas mais recentes tém investido especialmente na etapa de
segmentacdo dos graos e na reducdo de tempo de processamento, visando o
desenvolvimento de sistemas que possam ser empregados em processos de

qualidade, tanto na agricultura quanto na industria de alimentos.

A auséncia de trabalhos abordando defeitos em gréos se da, provavelmente,
pela dificuldade de extrair caracteristicas em regides de interesse muito pequenas, 0
gue leva a necessidade de cameras com resolucdo muito superior as resolucdes das
cameras comumente utilizadas. Por fim, cabe ressaltar que a revisdo aqui
apresentada preenche uma lacuna, visto que o ultimo artigo de revisédo da literatura
acerca acerca da tematica “inspecédo visual automatica de grdos agricolas”,
encontrado em nossa pesquisa, € do ano de 2011 (PATIL; YADAHALLI; PUJARI,
2011).
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Quadro 1 — Sumario dos trabalhos encontrados na literatura acerca da tematica “inspecéao

visual de gréos agricolas”, considerando a tltima década.

. Taxa de Tempo Segmenta
Gréos Tarefas Técnicas/métodos .
Autores . . acertos / proces- graos
considerados realizadas empregados .
Acuréacia samento grudados?
Agu.llera, Arroz e Segmentagéo e Extr;gao de =
Cipriano e Lentilhas Classificacio geometria e escala 95,0% - N&o
Erafia (2007) ¢ de cores (CieLAB)
Aggarwal e Arroz Classificagdo de csr)g::?g:(s)tig:s N&o
Mohan (2010) arroz (tamanho) s
geomeétricas
. . Classificagéo da Caracteristicas
Liu et al. (2011) Soja . ¢ Y 97,0% - Nao
soja geomeétricas e RNA
Patil, Yadahalli e F.e 180, Soja, Comparativo entre | Haralick, histograma =
L milho, arroz e 80,0% - Nao
Pujari (2011) . HSV e YCbCr e k-NN
ervilha
Siddagangappa 13 tipos de Informacdes de
e Kulkarni gréos cores e formatos MLP - - N&o
(2014) diferentes geomeétricos
Swati e Contagem de Operacdes .
A o ,0% -
Chanana (2014) froz gréos de arroz morfolégicas 95,0% Sim
Dubosclard et
al. (2014, Arroz Segmentacéo Contorno ativo - 90s Sim
2015a, 2015b)
Za;ell.f(()zrgliz? et Arroz CIaSSTi(;igao do Légica Fuzzy 97,7% 7,33s Nao
Bhat, Panat e ngﬁt;::zgza;
Arunachalam Arroz Classificagédo g - - Sim
transformada de
(2017) A
distancia
Ramos et al. . .
0,
(2017) Cafeé Contagem Watershed 94,0% 60s Sim
. . e Histogramas de o =
Kilig et al. (2007) Feijao Classificagao cores e MLP 90,6% - Nao
Venora et al Caracteristicas
(2007) ' Feijao Classificagdo sobre tamanho, 99,6% - N&o
forma, cor e textura
Venora et al Analise estatistica
(2009) ' Feijao Classificagdo sobre dimensbes e 98,5% - N&o
cores
Laurent et al. Feii%o Alteracdes na Histograma de cores ) ) N0
(2010) I coloracéo e andlise estatistica
Aradljo, Pessota - Segmentagéo e .
; F o k-NN ,9% 1
e Kim (2015) eljao classificacao GCCe 99,9% 8s Sim
Arayj I. . & .
radjo et Feijao Segmentagdo e |\ iorshed e MLP 98,9% 3.8s Sim
(2015) classificacao
Identificar a
Belan, Araujo e L mistura de feijoes Mapeamento de o =
Santana (2015) Feijao Cariocas, Mulatos cores 99.7% 0.5s Nao
e Pretos
Belan, Araujo e Segmentagéo e Watershed, analise
' d Feijao 9 o ¢ ~ de componente 97,4% 1,0s Sim
Alves (2016) classificacao
conexo e MLP
Belan et al. . Segmentagéo e Watershed, GCCN e .
F e ,6% ,64 m
(2016) eljao classificacao MLP 99,6% 0.64s S
Bel I s . :
elan et & Feijéo Segmentagéo Watershed 93,94% - Sim
(2018)
Arboleda,
Fajardo, Medina Café Classificagéo MLP e k-NN 99,66% - N&o
(2018)
Zambrano et al. . — =
Café Classificagéo SVM 98,8% - Nao

(2018)
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3. MATERIAIS E METODOS

Nesta secdo sdo apresentadas a caracterizacao e as limitacbes da pesquisa
apresentada neste trabalho, bem como os materiais empregados e a metodologia

utilizada na condugé&o dos experimentos.

3.1 CARACTERIZACAO DA PESQUISA

Do ponto de vista de sua natureza, a presente pesquisa pode ser considerada
como aplicada, pois, visa propiciar conhecimentos sobre aplicacdes praticas
direcionadas a resolucdo de problemas especificos. Considerando a forma de
abordagem do problema, ela pode ser classificada como quantitativa, uma vez que os
resultados do SVC sao expressos na forma numérica e tratados estatisticamente (GIL,
2002).

Quanto aos obijetivos, a pesquisa pode ser caracterizada como explicativa,
pois 0s processos que estdo sendo estudados sdo descritos em sua totalidade, com

todas as etapas e processos utilizados na resolucéo do problema (GIL, 2002).

Por fim, do ponto de vista dos procedimentos técnicos, esta pesquisa pode
ser considerada experimental, jA que existe um objeto de estudo e o tratamento de
algumas variaveis para a solucédo do problema (GIL, 2002). O ambiente é controlado
e totalmente observavel quanto as influéncias das variaveis sobre o resultado, como
por exemplo, as condi¢cdes de iluminacdo do ambiente e a preparacdo das amostras

dos graos.

3.2 MATERIAIS

Para a conducédo dos experimentos foi constituida uma base de imagens,
composta por 4 conjuntos denominados DS1, DS2, DS3 e DS4, além de um video
usado nos experimentos em modo continuo. Na aquisicdo de imagens e video foram
considerados feijdes pertencentes ao grupo | de 3 classes/subclasses que estao entre

0S mais consumidos no pais, de acordo com Souza et al. (2013).



58

Os trés primeiros conjuntos serviram para avaliar as abordagens de
segmentacdo e classificacdo, enquanto o DS4 foi empregado na avaliagdo das
abordagens propostas para deteccdo de defeitos. OS subconjuntos DS1 e DS3
possuem quantidades iguais de mistura, por exemplo, o subconjunto 5 do DS1 e DS3
contém 85 gréos cariocas, 10 mulatos e 5 pretos em cada uma das suas 10 imagens.
Ja o Subconjunto DS2 possui caracteristicas distintas quanto a quantidade de graos

contidos nas imagens.

A exemplo do que foi feito em (ARAUJO; PESSOTA; KIM, 2015), cada um dos
conjuntos possui 100 imagens, agrupadas em subconjuntos, contendo diferentes
misturas de feijdes carioca, preto e mulato. Os conjuntos DS1 e DS2 possuem 10

subconjuntos, cada um com 10 imagens.

O conjunto DS3 contém apenas 5 subconjuntos, cada um deles contendo 10
imagens. Ele contempla ainda versdées anotadas de todas as 50 imagens, as quais
foram segmentadas manualmente. Esse conjunto foi utilizado especificamente para

avaliar a acuracia dos métodos de segmentacao.

Por fim, 0 DS4, composto para avaliar os defeitos do feijao, contempla apenas
dois subconjuntos com 10 imagens cada. O subconjunto 1 contém imagens de graos
carunchados e quebrados enquanto o subconjunto 2 contém imagens de graos

ardidos/mofados. A tabela 2 apresenta uma descricdo detalhada dos conjuntos DS.

As aquisicOfes das imagens que compdem a base foram realizadas no
equipamento proposto neste trabalho, o qual possui sua descri¢cdo detalhada no item
5.1 deste trabalho, o qual possui semelhancas ao descrito em Araujo, Pessota e Kim
(2015).

A iluminacdo é constituida por fitas de LEDs, as quais sao distribuidas de
forma uniforme por toda a tampa da caixa de aquisicdo e geram uma taxa de
aproximadamente 1300 lux. Esta intensidade de luz foi estabelecida apds execugéo
de alguns experimentos com capturas e processamento de imagens considerando
diferentes intensidades de luz. Como critérios para definicdo da iluminacao adequada,
foram considerados estouro de brilho, causado por excesso de iluminagéo e também
a existéncia de sombras causadas por deficiéncia de iluminacdo e que podem causar

perda de detalhes nos graos contidos na imagem adquirida.
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A camera em uso € uma OV2710 CMOS Full HD (1080p), a qual garante a
riqueza dos detalhes necessarios para a analise dos defeitos, uma vez que imagens
com resolugbes menores ndo é possivel tais andlises. A camera foi fixada a
aproximadamente 40cm da regido de captura, como indicado no trabalho de Anami e
Savakar (2010).

Tabela 2 — Distribuicdo dos grdos em DS1, DS2 e DS3.

Subconjunto i’r\mlﬁuang]g;(; c(jf) anntidade de gr_e”los Quantidade de gr_éos Quantidade de g_réos
subconjunto carioca no subconjunto | mulato no subconjunto | preto no subconjunto
1 10 100 0 0
2 10 95 5 0
3 10 95 0 5
UH-) 4 10 90 5 5
a) 5 10 85 10 5
6 10 85 5 10
7 10 80 10 10
8 10 85 15 0
9 10 85 0 15
10 10 70 15 15
Total 100 870 65 65
1 10 20 20 60
2 10 20 60 20
3 10 60 20 20
4 10 40 40 20
(qV| 5 10 40 20 40
0 6 10 20 40 20
= ! 10 30 30 40
8 10 30 40 30
9 10 40 30 30
10 10 34 33 33
Total 100 334 333 333
1 10 100 0 0
2 10 95 5 0
m 3 10 95 0 5
0N 4 10 90 5 5
0o 5 10 85 10 5
Total 50 870 65 65
1 10 10 10 10
2 10 30 0 0
a Total 20 200 200 200
(@]

Cabe ressaltar que existe uma diferenga entre o conjunto de imagens DS1,
DS2 e DS4 do DS3, sendo basicamente, a diferenca entre as imagens do conjunto
DS3 possuem resolugéo de 1280%x720 pixels enquanto as demais imagens de DS1,
DS2 e DS4 tém resolugéo de 1920%x1080 pixels.

A Figura 12 exibe alguns exemplos de imagens que compdem o conjunto DS3.
As imagens (a) e (c) da Figura 12 sé&o as imagens originais, enquanto as imagens (b)
e (d) séo versdes segmentadas manualmente (anotadas), sendo todas pertencentes
ao conjunto DS3.



60

Figura 12 — Exemplos de imagens da base de imagens - (a) e (c) Imagem RGB, (b) e (d) Imagem

anotada
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Fonte: Autor
Cabe ressaltar que as condic¢des de iluminacao foram planejadas de maneira
a facilitar os processos de segmentacdo e reconhecimento dos gréos. Assim,

procurou-se manter essas mesmas condicfes em todos 0s experimentos realizados.

3.3 PROCEDIMENTOS PARA CONDUCAO DOS EXPERIMENTOS E
AVALIACAO DAS ABORDAGENS DESENVOLVIDAS

Os experimentos foram realizados em dois modos: por amostra
individualizada e continuo. No primeiro modo, no qual se processa uma imagem da
base por vez, os experimentos foram divididos em trés grupos: (i) segmentacao:
processo de separar os graos de feijdo do fundo da imagem de forma que possam ser
localizados espacialmente; (ii) classificacdo: determinacéo da classe do feijao, de
acordo com a coloracéo das peles dos graos e (iii) deteccédo de defeitos: etapa para
definir o tipo de feijdo, com base na identificacdo dos defeitos encontrados nos graos

(quebrados, carunchados e ardidos/mofados).
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Para a conducédo dos experimentos quanto a segmentacéo, foram utilizados
os conjuntos DS1, DS2 e DS3. Como eles possuem quantidades de graos

controladas, foi possivel aferir as taxas de acertos ao final do processo.

O DS3 permite uma avaliacdo mais precisa da etapa de segmentacéo, pois
propicia a comparacéo das areas dos grados segmentados pelo método automatico

com as areas anotadas na segmentacao manual.

Para a validagdo da classificagdo, ou seja, a determinagdo da mistura de
graos contidos em uma amostra, o processo de validacao foi feito de forma manual
(observacao visual realizada pelo autor desse trabalho). Em outras palavras, todas as
classificacdes realizadas pelo método automatico foram verificadas manualmente nas
imagens. Os experimentos relativos a classificagédo foram realizados com DS1, DS2 e
DS3.

Similarmente, na avaliacdo das abordagens para deteccdo de defeitos

também se empregou a verificagdo manual, porém usando o conjunto DS4.

Nos experimentos em modo continuo (ou on-line) os feijdes de uma amostra
maior (por exemplo, um saco de 1Kg) sao derramados na esteira continuamente para

o sistema computar os percentuais de mistura ao final do processo.

Na avaliacdo das abordagens desenvolvidas foram empregadas algumas
métricas bastante conhecidas na literatura, tais como: taxa de acertos e curva ROC
(receiver operating characteristic) (SARASWAT; ARYA, 2014), utilizada para validar a
segmentagcédo com o DS3.
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4. ABORDAGEM PARA INSPECAO VISUAL AUTOMATICA DE GRAOS DE
FEIJAO PROPOSTA NESTE TRABALHO

Nas secOes 4.1.1, 4.1.2 e 4.1.3 sao apresentadas trés abordagens de
segmentacao, as quais mostram uma evolucdo da pesquisa até a concepcédo da
abordagem considerada ideal para compor o SIVQUAF. Na secédo 4.1.4 é apresentada
a abordagem para classificagdo. Por fim, a secdo 4.2 apresenta trés abordagens
desenvolvidas para deteccdo dos defeitos carunchado, quebrado e ardido/mofado.

4.1 SEGMENTACAO E CLASSIFICACAO

As subsecbOes 4.1.1 a 4.1.4 descrevem o0s algoritmos propostos para
segmentacdo e classificacdo de grdos de feijdo. A segmentacdo consiste na
separacao e localizacdo espacial de cada um dos gréos contidos na imagem, sendo
fundamental para as etapas posteriores, como a classificacdo e a identificacdo de
defeitos. Os resultados dos experimentos com essas abordagens estédo descritos na
secédo 6.1.

4.1.1. Segmentacdo Baseada em Morfologia Mateméatica (WT-UGF)

Nessa abordagem, o primeiro passo € a aquisicao da imagem no formato RGB
(Figura 13a). Na etapa do pré-processamento empregou-se um método baseado no
algoritmo k-NN (k-nearest neighbors), com k=1 (apenas um vizinho é considerado),
como proposto por Araujo, Pessota e Kim (2015). Nesse método, cada pixel da
imagem colorida de entrada € mapeado para um tom de cinza, sendo que as cores
tipicas de feijdo (objeto) sdo mapeadas para tons mais escuros enquanto as cores

tipicas de fundo sdo mapeadas para tons mais claros, como ilustrado na Figura 13b.

Contudo, diferentemente da proposta apresenta por Araujo, Pessota e Kim
(2015), esta abordagem emprega uma look-up table (LUT) para computar este
mapeamento de forma mais eficiente. Assim, em vez de conduzir um treinamento para

cada imagem, a filtragem é feita diretamente com base na LUT criada previamente.



Figura 13 — Imagem original e pré-processada - (a) Imagem de entrada e (b) Imagem em tons de

cinza
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quadro 2.

(a) (b)
Fonte: Aradjo et al. 2015

Quadro 2 — Algoritmo para criacdo da lookup table considerando o espaco de cores RGB

O algoritmo de criacdo da LUT para remocdo do fundo é apresentado no

Sw N

o J o u»m

11:
12:
13:
14:
15:

16:
17:
18:
19:
20:
21:
22:
23:
24:
25:
26:
27:
28:
29:
30:

Algoritmo CriarLUT (I_fundo,l_grao)
Cria matriz LUT vazia
Para todo R,G,B € Iz;z Faga

//calcula a menor distdncia euclidiana entre o sistema de cores RGB
0s pixels das imagens exemplos de fundo

DistCorB « 255
Para todo p € I_fundo Faga
r « I_fundogr //elemento R
g < I_fundo; //elemento G
b « [ _fundog //elemento B
//calculo da distdncia euclidiana entre o RGB e a cor do pixel
distE « V((R-1)2 + (G-g)2 + (B-b)?2)
//verifica se achou uma distdncia menor e guarda este valor
Se (distE < DistCorB) DistCorB « distE;
Fim para
//calcula a menor distdncia euclidiana entre o sistema de cores RGB
0s pixels das imagens exemplos de grdos

DistCorF « 255
Para todo p € Igrempiograo Faca
r « [I_graop //elemento R
g « I_grao; //elemento G
b < I_graog //elemento B
//calculo da distédncia euclidiana entre o RGB e a cor do pixel
distE « V((R-1)2 + (G-g)2 + (B-Db)2?)
//verifica se achou uma distdncia menor e guarda este valor
Se(distE < DistCorF) DistCorF « distE;
Fim para
valorLUT « DistCorF / (DistCorF + DistCorB)
LUT.adiciona (valorLUT) ;
Fim para

Salvar LUT
Fim Algoritmo
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Uma vez criada a LUT é possivel descrever o processo de mapeamento para
remocdo do fundo da imagem, como definido pela equacdo 26 e pelo algoritmo

apresentado no quadro 3.

Vp € D,lgray(p) = LUT (Iges(p)) (26)

Quadro 3 — Algoritmo mapeamento dos pixels da imagem RGB de entrada para tons de cinza

1 Algoritmo LUT RGB(Img Ipgp)
2 Carrega matriz LUT

3 Para todo p €[,,, Faga

4 R « Iz //elemento L

5: G < I; //elemento a

6 B « Iz //elemento b

7 indice « R*65536 + G*256 + B*1
8 Igray(p) < LUT (indice)
9 Fim para

10: Retorna I,

11: Fim Algoritmo

O préximo passo € a aplicacdo da técnica de WT para segmentar os graos. A
WT é uma abordagem de segmentacéo bastante utilizada em segmentacao de graos
e, por este motivo, foi a técnica escolhida. Como a segmentacao por WT normalmente
ocorre problema de super-segmentacao (SOILLE, 2003), especialmente se a imagem
contiver ruido dos processos anteriores, ela normalmente requer um pos-
processamento. Neste trabalho, a aplicacdo de WT compreende os passos 1 a 3 a

seqguir:

1. Primeiro obtém-se uma imagem em tons de cinza, a partir da imagem
filtrada na etapa de mapeamento (Figura 14b) e por meio da aplicacdo do
operador Ultimate Grain Filter (UGF) (ALVES; HASHIMOTO, 2014), com
informagdes baseadas em formatos das regides extremas (Figura 14a).

2. Na sequéncia, é calculada a transformada de distancia da imagem obtida
no passo 1. A resposta obtida pelo algoritmo de transformada de distancia
é utilizada como semente para o algoritmo WT.

3. Entéo, calcula-se a WT a partir da imagem obtida no passo 1 e as sementes

geradas no passo 2. O resultado deste processo € mostrado na Figura 14b.
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Figura 14 — Resultado da segmentacéo utilizando a técnica WT - (a) filtragem por UGF e (b)
segmentacéo por WT
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Fonte: Aradjo et al. 2015
Os resultados dessa abordagem de segmentacao, denominada WT-UGF em
virtude das técnicas de morfologia matematica empregadas, foram reportados em

Araujo et al. 2015 e estédo apresentados na subsecéo 6.1.1 deste trabalho.

4.1.2. Segmentacdo Baseada em Morfologia Matemética e Heuristicas (WT-H)

Para este método, a imagem adquirida no padrdo de cores RGB € inicialmente
convertida para o sistema de cores CIELab (OPENCV, 2019), o qual mostrou-se mais
eficaz na rotina de mapeamento (grdos/fundo da imagem), permitindo inclusive a
remocao da rotina UGF apresentada anteriormente. Na sequéncia, a imagem no
sistema de cores CIELab € mapeada para tons de cinza empregando um método de
mapeamento similar ao descrito na secéo anterior (usando LUT), mas considerando
o sistema de cores CIELab ao invés de RGB. Em adi¢édo, a imagem de saida deste
mapeamento € binaria, diferentemente do que ocorre no mapeamento descrito na
secdo 4.1.1, no qual a imagem de saida é em niveis de cinzas. Para tanto, ao inves
de efetuar a operacao descrita na linha 26 do algoritmo apresentado no Quadro 4,
atribui-se o nivel de cinza minimo (0) ou maximo (255) para o pixel da imagem de
saida com base na informagé&o encontrada na LUT para a cor do pixel correspondente
na imagem colorida de entrada.
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Quadro 4 — Algoritmo de mapeamento considerando o espaco de cores CIELab

Algoritmo MapeamentoLab (Img Ip4;)
Carrega matriz LUT
Para todo p €[, Faga
L « [, //elemento L
A « [, //elemento a
B « [, //elemento b
indice « L*65536 + A*256 + B*1
Igray(p) < LUT (indice)
Fim para
Retorna |

gray
Fim Algoritmo

O 0 ~J o U b w N

=
= o

Para refinamento do processo de mapeamento é utilizado o operador
morfolégico de abertura (A) para a remocado de componentes conexos pequenos,
considerados ruidos. Para tanto, empregou-se um elemento estruturante de 2x2
pixels. De acordo com (GONZALEZ; WOODS, 2002) a abertura é definida na
morfologia por um processo de erosao seguido de um processo de dilatacdo, como

mostrado na Equacéo 27.

A = bge [See (Igray)] (27)

sendo 6§ a representacdo da operacdo de dilatacdo, e representa a operacao de
erosdo, ee € o elemento estruturante e I, € a imagem na qual sera aplicada a

abertura. Os passos do processo de mapeamento sao ilustrados na Figura 15.

Figura 15 — Processo de mapeamento da imagem da imagem colorida de entrada - (a) Imagem de
entrada, (b) Imagem mapeada e (c) Resultado final do pré-processamento
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(a) Imagem de entrada (b) Imagem mapeada
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e o

(c) Resultado final do pré-processamento

Fonte: Belan, Aradjo e Alves 2016

A préxima etapa consiste na segmentacdo dos graos, na qual o algoritmo WT
é utilizado. O resultado dessa etapa é mostrado na Figura 16. No entanto, os graos
(componentes conexos) podem ser erroneamente agrupados ou divididos. Entéo,
para aprimorar a segmentacdo foram empregadas heuristicas baseadas em
informacdes extraidas dos componentes conexos, tais como tamanho médio e as
distancias entre os seus centros, visando a juncdo ou separacdo de dois ou mais

componentes conexos, erroneamente agrupados ou divididos pelo WT.

Figura 16 — Saida do processo de segmentagéo por WT

Fonte: Belan, Aradjo e Alves 2016
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A juncdo de dois componentes conexos (graos) é feita quando a distancia
entre seus centros € menor do que o tamanho médio de um gréo e a soma das suas
areas € menor ou igual a area minima de um gréo. Tais valores sao pré-definidos a

partir da analise de diversos gréos extraidos das imagens da base.

A separacao dos gréos é feita quando a area do componente conexo € pelo
menos o dobro do tamanho médio de um gréo tipico. Para este procedimento
informacdes heuristicas de centro, orientagdo e tamanho de um componente conexo

sdo utilizadas para dividi-lo em até quatro graos.

Os Quadros 5 e 6 apresentam os algoritmos para realizar a juncao e
separacao dos graos. O algoritmo da juncéo recebe como parametros uma imagem
binaria (I;,), 0s tamanhos de areas consideradas como minima e maxima para um
grao de feijao (aMin, aMax) e, por fim, a distdncia maxima entre centros de dois
graos(dMax), utilizada para verificar se dois fragmentos pequenos podem pertencer

ao mesmo gréo.

Quadro 5 — Algoritmo para juncéo de fragmentos que formam um gréo

1: Algoritmo junc&oFragmentos (Img Ip;,, Int aMin, Int aMax, Int dMax)
2: Cria vetor fragmentos Vazio

3: Para todo C € CC(l,;,) Faga

4: area <« mgy(C)

5: Se area > aMin e area < aMax Entéo

6: fragmentos.adiciona (C)

7: Fim Se

8: Fim Para

9:

10: Para todo f; € fragmentos Faga //f; é o i-ésimo elemento de fragmentos
11: PXe < WUy (Eragmentos (1)) //pixel horizontal central do CC

12: PYVe1 < Uy (fragmentos (i)) //pixel vertical central do CC

13: Para f; « i, f; € fragmentos Faga

14: PXcy < Uy (fragmentos (j)) //pixel horizontal central do CC

15: PVe2 < Uy (fragmentos (j)) //pixel vertical central do CC

16: distE « V((@X1 = pX2)? + (PYa = PYe2)?)

17: Se (distE) <= dMax Entéo

18: Linha (i, PXc1r PVe1r PXc2r PYc2r PRETO) //desenha linha unindo os CC
19: Fim Se

20: Fim Para

21: Fim Para

22: Retorna [,

23: Fim Algoritmo

Para o processo de separacdo de graos grudados, os parametros de entrada
do algoritmo séo aG1, aG2, aG3 e aG3. O parametro aG1 representa a area maxima

que um gréo deve possuir, jA 0 aG2 contém a informacgdo da area méxima para dois
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graos grudados, por fim o parametro aG3 representa a area maxima de um
componente conexo para trés graos grudados. Para a separacao de quatro graos é
utilizada apenas a informacgé&o contida na variavel aG3. O algoritmo que representa o

processo de separacado € descrito no Quadros 6.

Quadro 6 — Algoritmo para separacao de graos grudados

1: Algoritmo separaGraos (Img I,,, int aGl, aG2, aG3)

2: Cria vetor fragmentos Vazio

3: Para todo C € CC(l;,,) Facga

4: area « mgyy(C)

5: angulo « ang(C)

6: eixoX < myy(0)

7: eixoY < my.(C)

8: raio « MAX (eixoX, eixoY)/2)

9: Se area > aGl e area < aG2 Entdo //pela drea indica dois graos
10: dl « -sin((angulo + 90) / 180 * PI)

11: dc « cos((angulo + 90) / 180 * PI)

12: px; < U(C) + dl * raio

13: Py1 < Uy(C) + dc * raio

14: Px; <« U (C) + dl * -raio

15: Py, < Uy(C) + dc * -raio

16: Linha (Ipin, $X1, PY1r PX2, pY2, BRANCO) // linha separando o CC
17: Sendo Se area > aG2 e area < aG3 Entado //pela drea indica trés grdos
18: Para j=0, j<3 Faga

19: dl « -sin((angulo + j*120) / 180 * PI)

20: dc « cos((angulo + j*120) / 180 * PI)

21: px; <« U (C) + dl * raio

22: Py < uy(€) + dc * raio

23: px; <« U (C) + dl * -raio

24: py, < py(C) + dc * -raio

25: Linha (Ipin, PX1, PYi+ PX2, pY2, BRANCO) // linha separando o CC
26: Para

27: Sendo Se area > aG3 Entdo //pela drea indica quatro ou mais grdos
28: Para j=0, j<4 Faga

29: dl « -sin((angulo + j*90) / 180 * PI)

30: dc < cos((angulo + j*90) / 180 * PI)

31: px; <« U (€C) + dl * raio

32: Py < Uy(C) + dc * raio

33: pPx, < U (C) + d1 * -raio

34: py, < Uy(€) + dc * -raio

35: Linha (Ipin, $PX1, PY1+ PX2, PY>, BRANCO) // linha separando o CC
36: Para

37: Fim Se

38: Fim Para

39: Retorna I,

40: Fim Algoritmo

Exemplos dessas operacdes de juncdo e separacdo sdo mostrados na Figura
17, a qual ilustra dois casos de juncdo em que 0s graos estao conectados por uma
linha preta e um caso de divisdo no qual dois graos estdo separados por uma linha
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branca. Infelizmente, essas operacdes ndo evitam totalmente a existéncia de casos

falsos positivos e falsos negativos.

Figura 17 — Aplicacao da heuristica para juncéo (j) ou separacao (s) dos gréos
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Fonte: Belan, Araujo e Alves 2016

Os resultados provenientes da aplicacédo dessa abordagem, denominada WT-
H, foram reportados em Belan, Araujo e Alves (2016) e estdo descritos na subsecéo
7.1.1 deste trabalho.

4.1.3. Segmentacdo Baseada em Morfologia Matematica com Aplicacédo de

Heuristica e Granulometria por Correlagdo Cruzada (WT-H-GCC)

A evolucdo das abordagens anteriores mostrou a necessidade de uma
abordagem que fosse mais eficiente e robusta para a segmentacéo nas regides em
que a aplicacdo de WT falha, especificamente nas regides que 0s gréos continuam
grudados. Para tanto, aplicou-se a técnica de granulometria por correlacdo cruzada
(GCC) descrita em Araujo, Pessota e Kim (2015), em substituicdo ao algoritmo de

separacdo dos graos apresentado na secao anterior. Contudo, ao invés dos 162



templates originalmente usados pelos autores, empregou-se um conjunto Tp
contendo apenas 72 templates definidos a partir de 4 escalas e 18 angulos de rotacao
para cada escala (4x18), como exemplificado na Figura 18. Destaca-se que essa
modificacdo impacta diretamente na reducdo do tempo de processamento da

segmentagao.

Figura 18 — Exemplos de padrdes utilizados para a GCC
Fonte: Autor

A operacgdo de GCC aplicada neste trabalho pode ser definida pela Equacéao

28 e descrita pelo algoritmo apresentado no Quadro 7.

V p € D,[GCC(CC(Iyray), T)|(p) = arg Tmax{[CCN(CC(Igmy,T))](ga): T €Tp} (28)

Quadro 7 — Algoritmo de granulometria por correlacéo cruzada

1 Algoritmo GCC(Img lgqy, Int aMax)
2 Para todo C € CC(Igmy) Faga

3 area <« mgy(C)

4: Enquanto area > aMax Faga
5: maxCor « GCC(C(Igmy), Tp)

6 desenhar (lgrqy, Tp(maxCor))
7 apagar (C(Igmy),Tp(maxCor))
8 area <« my(C)

9: Fim Enquanto

10: Fim Para

11: Retorna I,

12: Fim Algoritmo

O algoritmo de granulometria por correlacdo cruzada, como dito € empregado
apenas em algumas regides especificas, nas quais ocorreram falhas pela
transformada watershed, contendo componentes conexos considerados muito
grandes (pelo menos 1,6 vezes a area de um gréo de tamanho médio). O tamanho

médio de um gréo é calculado com base nos tamanhos de graos e é representado
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pelo parametro aMax. As etapas do processamento desta abordagem contemplando
todas as fases estdo ilustradas na Figura 19 e apresentadas em forma de algoritmo

no Quadro 8.

Figura 19 — Etapas de processamento da abordagem proposta - (a) Imagem de entrada, (b) Imagem
em tons de cinza obtida apds pré-processamento da imagem, (c) Resultado da aplicacdo da WT e (d)
Resultado da etapa de segmentacéo (J — Juncdo de componentes conexos pequenos e GCC —
regido de atuacao do algoritmo de GCC)
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Fonte: Belan et al. 2016
Quadro 8 — Algoritmo para segmenta¢cdo baseado em WT-H-GCC
24 Algoritmo Principal ()
25: Ircp < CapturalmagemWebcam ()
26: I ap & ConverteRGB2CIELab(lggg)
27: CarregarLUT ()
28: lyrqy < MapeamentoLab (Ipg,, LUT)
29: lyrqy < juncdoFragmentos (lgqy, aMin, aMax, dMax)
30: lgray < GCC(lgray, aMax)
31: Retorna 4,
32: Fim Algoritmo
Os resultados experimentais dessa abordagem foram reportados em BELAN
et al. (2016) e estao descritos na subsecao 6.1.1 deste trabalho.
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4.1.4. Classificacdo dos graos

A etapa de classificacdo dos grados de feijao consiste na rotulacdo dos
componentes conexos segmentados para uma das trés classes consideradas neste
trabalho, ou seja, carioca (C), mulato (M) ou preto (P).

Esta tarefa emprega uma RNA do tipo MLP com a seguinte arquitetura: 6
neurénios na camada de entrada, duas camadas ocultas com 30 e 45 neurdnios,
respectivamente, e trés neurdnios na camada de saida, a qual é utilizada para indicar

a classe do grao. Alguns parametros empregados no treinamento da MLP foram:

e critério de parada: 1000 épocas ou erro médio quadratico de 10°;

e taxa de aprendizagem = 0,05.

O vetor de caracteristicas apresentado na camada de entrada da MLP é
composto por 6 valores médios de componentes de cores RGB e CIELab
{ﬁ, G,B L, a, E,} extraidos sobre 10 projec6es radiais em cada grao, conforme descrito
na subsecdo 2.2.3.3 e ilustrado na Figura 20. Para extracdo do conjunto de
caracteristicas de cores empregou-se um A tal qual € exatamente a metade da altura
(menor eixo) do grdo que estd sendo analisado e, o conjunto de angulos 6 =
{0,36,72,108, 144,180, 216,252,288, 324}.

Figura 20 — MLP utilizada como classificador
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Fonte: Autor

Em resumo, a finalidade da RNA € mapear este conjunto de atributos
{R,G,B,L,@,b,} para uma Classes;jz, € {C,M,P}, gerando como resultado uma
imagem semelhante & ilustrada na Figura 21. Embora essa classificacdo possa

parecer uma tarefa facil, alguns erros podem ocorrer visto que ha muitas ocorréncias
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de estrias marrom escuras cobrindo uma area consideravel do feijdo carioca,

tornando-o muito semelhante ao feijdo mulato.

Figura 21 — Resultado da abordagem proposta

Fonte: Autor

4.2 DETECCAO DE DEFEITOS EM GRAOS DE FEIJAO

Nesta se¢cdo sao apresentadas as abordagens propostas para deteccao dos
gréos carunchados, quebrados e ardidos/mofados.

4.2.1. Detecgdo de Gréos Carunchados

Para deteccao dos furos causados pelos carunchos (Figura 22) foi utilizada a
transformada de Hough para deteccéo de circulos (THC) (ILLINGWORTH; KITTLER,
1987). O algoritmo para a deteccdo dos circulos é o proposto por Yuen et al. (1990),
0 qual encontra-se implementado na biblioteca de processamento de imagens
OpenCV (YUEN et al., 1990; OPENCYV, 2019).

Para evitar problemas de ruidos na deteccdo dos furos causados pelos
carunchos sdo estipulados raios maximo e minimo, que s&o utilizados como
parametros no algoritmo THC. Esses valores sdo faceis de estipular uma vez que os
furos ndo possuem grandes disparidades no tamanho.
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Figura 22 — Exemplos de feijdes carunchados

Fonte: Autor

As regides quais sao localizados os circulos pala THC utilizando os
parametros estipulados sdo entdo selecionadas e classificadas como furos provados
pelos carunchos, como mostrado na Figura 23.

O diametro do furo provocado pelo caruncho esta compreendido entre 12 e
20 pixels (estabelecido com base nas amostras) e a excentricidade da circularidade é

proxima de 1.

Figura 23 — Resposta do algoritmo de deteccéo de feijdo carunchado
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O passo final é assinalar cada furo detectado com um circulo vermelho, como

Fonte: Autor

mostrado na Figura 23.
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4.2.2. Deteccao de Graos Quebrados

Como é sabido, a forma um gréo de feijdo inteiro se aproxima muito de uma
elipse. Assim, a deteccao de um grédo quebrado pode ser feita usando algum algoritmo
que extrai a assinatura da imagem de um gréo e a compara com a assinatura extraida
da imagem de uma elipse ou de um grdo inteiro considerado como padrédo. Tal
assinatura pode ser extraida com base na regido usando, por exemplo, 0S momentos
de Hu ou com base no contorno do grdo usando Curvature Scale Space — CSS
(ABBASI; MOKHTARIAN; KITTLER, 1999; HE; YUNG, 2008; ZHONG; MA; YANG,
2013; ANAND; M; ARJUN, 2014) ou Transformada de Fourier (ZHANG; LU, 2003),
por exemplo.

A verificacdo da assinatura do gréo quebrado, descrita pelas Equacfes 29 a
31, baseia-se nos sete momentos invariantes de Hu. A escolha foi motivada pela
rapidez e precisdo do algoritmo e pela facilidade de implementacdo do mesmo. Além
disso, levou-se em conta que o algoritmo € invariante a escala e a rotacao,

imprescindiveis para o propdsito explorado neste trabalho.

i=1

1
dif Assinatura(A, B) = z ———3 (29)
= \m; m;
sendo
mé = sign(h#*).log h (30)
m? = sign(h?).log h? (31)

e h{', h? os momentos de Hu calculados a partir do objeto analisado A e do gréo inteiro

considerado como padrao B, respectivamente.

Uma vez analisado cada grdo na imagem, aqueles identificados como
quebrados (dif Assinatura = 0,4) séo rotulados, como ilustrado na Figura 24. Vale

ressaltar que o valor utilizado como limiar foi obtido de forma experimental e empirica.
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Figura 24 — Exemplo de resultado da deteccdo de grdos quebrados
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Fonte: Autor

Ressalta-se ainda que CSS foi testado neste trabalho e mostrou-se bastante
lento, o que inviabilizaria o seu emprego no SIVQUAF. Nos testes realizados CSS
gastou aproximadamente 0,73 s para analisar uma imagem do DS4 enquanto o
algoritmo adotado neste trabalho gastou aproximadamente 0,01 s para realizar a

mesma tarefa.

4.2.3. Deteccgao de Gréos Ardidos/Mofados

Os defeitos ardidos/mofados sédo classificados como um Unico defeito devido
a dificuldade de discerni-los, como explicado na se¢éo 2.1. Segundo a literatura, para
determinar se o grao esta ardido é necessario abri-lo e verificar a parte interna, uma

vez que a coloracgéo de sua pele é muito similar ao grdo mofado (EMBRAPA, 2012).

Para a deteccédo deste defeito (ardidos/mofados) foi aplicada uma rede neural
convolucional (RNC), a qual foi treinada a partir de uma base de imagens criada com

graos defeituosos e sadios.

A RNC utilizada nesta tarefa estd implementada em Phyton e sua
parametrizacao foi ajustada de forma a receber na camada de entrada imagens de
30x30 pixels. Ela contempla duas camadas de convolucédo formada por 16 mapas com

tamanho de 3x3, conectadas as duas camadas de pooling de dimensao de 2x2, de
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forma intercalada. Por fim, a RNC utilizada possui duas camadas totalmente

conectadas, sendo a primeira com 64 neurdnios e a Ultima com apenas 1.

Para treinamento da RNC foi criada uma base de 4.000 sub imagens (regides
centrais dos grédos com dimensao de 30x30 pixels), contemplando graos sadios e com
defeito. Para uma melhor acuracia quanto a rotacao dos graos, levou-se em conta na

composicao da base 36 rotacOes distintas para cada gréo.

Para a validacao e testes do treinamento da RNC foram utilizadas 1.920 sub
imagens, sendo 960 de gréaos sadios e outras 960 de graos ardidos/mofados, que nao
faziam parte do treinamento. Essa separacdo € de extrema importancia para
assegurar a confiabilidade dos resultados obtidos nos experimentos. A Figura 25

apresenta alguns exemplos das imagens utilizadas para treinamento e validacdes.

Figura 25 — Exemplos de imagens de treinamento/validagdo da RNC
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Fonte: Autor

Como parametros de treinamento da RNC foram utilizados 8.000 passos por
época e um total de 20 épocas, totalizando assim 160.000 itera¢des no processo de

treinamento.
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5. SIVQUAF — SISTEMA DE VISAO COMPUTACIONAL PARA INSPECAO DA
QUALIDADE DE GRAOS DE FEIJAO

As secOes 5.1 e 5.2 apresentam descricdes detalhadas do software e do

hardware que compdem o SIVQUAF.

5.1 SOFTWARE PROPOSTO

O software que compde o SIVQUAF foi inteiramente desenvolvido em
linguagem C/C++ com o uso da plataforma Microsoft® Visual Studio™ 2012 e a
biblioteca OpenCV?, composta por rotinas e algoritmos de processamento de imagens
e visdo computacional. O SIVQUAF incorpora as abordagens computacionais
desenvolvidas para segmentacéo, classificacao e deteccédo de defeitos apresentadas

na secao 4.

A interface do sistema, ilustrada na Figura 26, foi desenvolvida com uso de
ferramentas da plataforma Microsoft .NET Framework, a qual possui recursos que

facilitam a criacdo de layouts em geral.

Figura 26 — Interface do software proposto para classificacdo de gréos de feijao
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Fonte: Autor

2 OpenCV (Open Source Computer Vision Library). Disponivel em: https://www.opencv.org/
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Os comandos pertencentes a caixa “Esteira” sdo responsaveis pelo controle
motor da esteira, sendo 0s seguintes comandos na sequéncia da esquerda para
direita: reduzir a velocidade da esteira, movimentar a esteira em sentido reverso,
movimentar a esteira em sentido de avango, parar o motor da esteira e, por fim,
aumentar a velocidade da esteira. Os proximos dois comandos sao responsaveis por

Ativar/Desativar a Webcam e o controlar a lluminacao.

O proximo bloco de comandos, na caixa “Processar”, possui dois botdes: o
primeiro para fazer um processamento de uma Unica imagem que estd sendo
capturada pela Webcam, enquanto o segundo ativa o “Modo continuo”, responsavel
por determinar o momento exato para aquisicdo e processamento de cada imagem.
Tal informacéo € enviada pelo hardware com base na movimentagéo da esteira, ou
seja, sempre que a esteira movimentar uma distancia equivalente a largura da area
de captura da Webcam, um sinal é disparado e o processamento da imagem atual é

realizado.

Os dois ultimos botdes de comando séo responsaveis por salvar o arquivo das
imagens que estdo na tela e permitir o ajuste dos parametros do sistema e dos
periféricos, como por exemplo, intensidade da iluminacdo dentro da caixa de

aguisicao, ajustes de brilho e contraste da Webcam, etc.

A Figura 27 apresenta a sequéncia de etapas encadeadas para a inspecao
visual dos gréos de feijao. O primeiro bloco de Aquisicéo é a representacao da captura
da imagem pela Webcam. Uma vez essa imagem capturada inicia-se o segundo bloco
do diagrama, pré-processamento, na qual fazem parte desse processo as rotinas
descritas no item 2.2.1 deste trabalho. O bloco de pré-processamento esta conectado
com duas etapas: a primeira, denominada 1-NN, que é responsavel pelo mapeamento
dos pixels pertencentes aos graos e ao fundo da imagem, e esta descrita na secao
2.2.4.1 e a segunda, denominada Segmentacao contempla a abordagem WT-H-GCC
(secéo 4.1.3).

Na etapa de classificacao é responsavel pela rotulacdo de cada gréo (Carioca
—“C”, Mulato — “M” ou Preto — “P”), de acordo com a sua coloragao, pela RNA descrita
na secdo 4.1.4. A proxima etapa, deteccdo de defeitos, € responsavel por identificar

0s graos quebrados, carunchados e ardidos/mofados.
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Por fim, na etapa de resultado é exibida a imagem final (processada) com os

graos rotulados e as quantidades de gréos de cada classe/subclasse e de defeitos

detectados.
Figura 27 — Sequéncia de etapas realizadas pelo SIVQUAF
Aquisicdo Pré—Processamento\ / 1-NN
Amostra de grios Conversioda |
de feijdo imagem
‘ Ca_aptura da ’ ‘ Mapeamento LUT
imagem \
Segmentagdo
‘ WT-H-GCC ’
A l J
/ Classificacdo \ / RNA CorTJunto de
Treinamento
‘ Extraga’o _de Treinamento ’
caracteristicas
Classificacdo Conj. de pesos da
usando MLP < rede treinada
Conjunto de
Resultados Detecgdo de defeitos\ / RNC /

[ Dados numéricos ]

t Imagem de saida

Extragdo de
caracteristicas

}

Treinamento

I

defeitos usando

L Identificagdo dos

THC, Mhu e RNC /4

Conj. de pesos da
rede treinada

N

Treinamento

Fonte: Autor

5.2 HARDWARE PROPOSTO

O hardware proposto neste trabalho consiste de um equipamento (Figura 28)
para automatizar o processo de inspecao dos graos de feijao, possibilitando, inclusive,
que essa inspecdo possa ser realizada em modo continuo. Ele foi empregado na
composicdo da base de imagens apresentada na secdo 3.2 e na realizacdo dos

experimentos descritos neste trabalho.



Figura 28 — Projeto do equipamento para inspe¢éo da qualidade visual do feijao

-
W ———

b) visdo lateral

(d) visdo detalhe camera (e) visdo detalhe motor
Fonte: Autor
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No apéndice B deste trabalho encontra-se o projeto com os desenhos técnicos
e de montagem do equipamento completo, o qual foi baseado no aparato apresentado

em Araujo, Pessota e Kim (2015). A Figura 29 apresenta o equipamento montado.

Para melhorar a estabilidade no processo de aquisicdo de imagens, evitando
possiveis vibragdes, normalmente geradas pelo motor de passo para movimentacao
da esteira, empregou-se no equipamento um motor tipo Easy Servo Motor controlado
por um microcontrolador Atmega 328P. O microcontrolador permite um ajuste preciso
de velocidade, e é responséavel pelo controle do sistema de iluminacao e envio de um

sinal para processamento das imagens quando o software esta em modo continuo.

O Easy Servo Motor € uma tecnologia desenvolvida pela empresa
Leadshine® e possui um sistema de malha fechada que contém um sensor de posi¢céao
e um encoder incremental. Tais melhorias séo responsaveis por tornar a esteira

extremamente precisa e suave tanto em baixa quanto em alta rotacao.

A comunicacdo entre o computador (que esta executando o software) e o
equipamento é realizada através de uma porta USB (PC) e um conversor USB-Serial,
o qual se faz necessario uma vez que o Atmega 328P ndo possui comunica¢do USB
nativa. A Figura 29 apresenta o desenho esquematico do equipamento e seus

componentes.

Figura 29 — Desenho esquematico dos componentes de hardware e software do SIVQUAF

1 — Computador; 2 — Arduino Uno (Atmega 328P); 3 — Easy Servo Driver; 4 — Camera digital de alta resolugéo; 5
— lluminagdo LED; 6 — Caixa de aquisi¢céo de imagens; 7 — Roletes de PVC que sustentam e movimentam a cinta;
8 — Lona; 9 — Easy Servo Motor; 10 — Base/Mesa da esteira em aluminio estrutural; 11 — Caixa coletora de graos;
12 — M6dulo GY-30 para medicao da intensidade de luz dentro da caixa de aquisigdo de imagens.

Fonte: Autor



84

Por fim a Figura 30 apresenta 0 equipamento proposto neste trabalho ja em
fase final da montagem para inspecdo de grdos de feijdo. Foram realizados
experimentos no equipamento bem como a constituicdo dos conjuntos de imagens
DS1, DS2 e DS4.

Figura 30 — Equipamento desenvolvido neste trabalho

Fonte: Autor
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Vale ressaltar que o aparato proposto por Araujo, Pessota e Kim (2015) foi
utilizado em parte dos experimentos, inclusive para o processo de criacdo da base de

imagens (DS3) apresentada na secéo 3.

7z

No Apéndice C deste trabalho é apresentada uma tabela listando os
dispositivos empregados na construcdo do equipamento, com 0s respectivos custos,
demonstrando assim a viabilidade de seu desenvolvimento e sua aplicacdo na
industria. Vale ressaltar que os custos apresentados ndo incluem valores de méo de
obra, relativos ao projeto e montagem do equipamento, uma vez que tais atividades
foram desenvolvidas pelo proprio autor deste trabalho. Também nao esta incluido o
custo do computador para execucao do SIVQUAF, o qual pode variar muito em funcao

das caracteristicas do hardware.
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6. RESULTADOS DOS EXPERIMENTOS COM AS ABORGAGENS PROPOSTAS
E DISCUSSOES

Para maior clareza na apresentacdo dos resultados obtidos, esta secao esta
dividida em duas secOes. A primeira contempla os experimentos envolvendo a
aplicacdo das abordagens propostas nas imagens da base (modo por amostra
individualizada ou off-line), enquanto a segunda apresenta os resultados obtidos nos
experimentos em modo continuo (on-line), todos realizados com o uso do SIVQUAF

(software + hardware).

6.1 EXPERIMENTOS COM IMAGENS DA BASE (OFF-LINE)

Os resultados desses experimentos foram divididos em trés subsecoes:
segmentacdo (6.1.1), classificacao (6.1.2) e deteccao de defeitos (6.1.3).

6.1.1. Segmentacao de Graos de Feijao

A tabela 4 apresenta as taxas de acertos obtidas na avaliacdo das trés
abordagens de segmentacdo apresentadas nas subsecdes 4.1.1 (WT-UGF), 4.1.2
(WT-H) e 4.1.3 (WT-GCC).

Tabela 3 — Resultados experimentais obtidos pelas abordagens de segmentagéo propostas

WT-UGF WT-H WT-H-GCC
subconjunto
! VP FN | FP acTearli(cfl sd((g/o) vP FN | FP acTeé:i(cfl sd(?)/o) Ve FN | FP acTea:i(g sd(e%)
1 994 6 0 99,4 997 3 1 99,6 | 998 o 2 99,8%
2 995 4 1 99,7 | 1.000 0 0 100,0 | 997 1 2 99,7%
3 996 3| 1 99,7 | 1.000 o| 2 998 | 991| 3| 6 99,1%
4 972 | 28| 0O 97,2 996 410 2 99,4 | 997 1| 2 99,7%
5 994 6| 0 99,4 998 2 1 99,7 | 998 1 1 99,8%
6 985 | 15| O 98,5 | 1.000 ol o 100,0 | 999 0 1 99,9%
7 986 | 14| O 98,6 | 1.000 o| 3 99,7 | 997 ol 3 99,7%
8 993 71 o0 99,3 993 71 2 99,1 | 996 3 1 99,6%
9 985 | 15 0 98,5 995 5 0 99,5| 991 3 6 99,1%
10 984 16 0 98,4 995 5 0 99,5 997 2 1 99,7%
Total 9884 | 114 | 2 98,7 | 9974| 26| 11 99,6 | 9961 | 14| 25 99,6%

VP — Verdadeiro Positovo, FN — Falso Negativo, FP — Falso Positovo
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Como pode ser visto na Tabela 4, as trés abordagens apresentam altas taxas
de acertos, que sdo crescentes de acordo com a evolucdo de uma abordagem para

outra.

Um ponto a ser considerado nos resultados é que as imagens que foram
utilizadas para validacdo dos experimentos com WT-UGF e WT-H foram as mesmas
apresentadas em Araujo, Pessota e Kim (2015). Ja para a validacao dos experimentos
WT-GCC, foram utilizadas as imagens do DS3 proposto neste trabalho. Contudo,
ressalta-se as trés abordagens foram testadas também com a base de imagens

proposta apresentado resultados muito similares.

Observa-se que na segunda abordagem, a introducdo das heuristicas para
juncao e separacao dos graos possibilitou uma melhoria de 0,9% na taxa de acertos.
Houve ainda melhorias na abordagem no sentido de possibilitar a remocéo do

processo UGF, o qual possuia um custo computacional elevado.

Por fim, na terceira abordagem, os algoritmos foram otimizados e houve a
introducdo da técnica de GCC para tratar as regides que os graos nao foram
separados corretamente apos a aplicacao do algoritmo WT. Com a introducdo da GCC
da maneira proposta, a abordagem apresentou estabilidade dos resultados e, ao

mesmo tempo, reducdo no tempo de processamento.

Apesar das taxas de acertos estarem muito proximas, as trés abordagens
possuem diferencas significativas no tempo de processamento, como pode ser Visto
na Tabela 5, o que justifica o esforco de pesquisa empreendido na concepcéo da

abordagem de segmentacgéao utilizada no SIVQUAF.

Tabela 4 — Tempo de processamento das abordagens de segmentacao

Abordagem | Tempo de Processamento | Dimensdes daimagem
WT-UGF 1,39s 1280 x 720 pixels
WT-H 0,85s 1280 x 720 pixels
WT-H-GCC 0,80 s 1280 x 720 pixels

Como pode ser observado, a redugéo de tempo foi de aproximadamente 40%
guando se analisam as abordagens. Este tempo de processamento baixo, sem o

emprego de recursos de software e hardware sofisticados, € importante porque

pretende-se, em trabalhos futuros, utilizar o SIVQUAF em uma plataforma embarcada,
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como um Raspberry Pi por exemplo, que pode se tornar inviavel em decorréncia do

tempo de execucédo dos algoritmos.

Cabe ressaltar que foram realizados testes com abordagem parecida a
apresentada por Arautjo, Pessota e Kim (2015) usando paralelismo. Para tanto,
empregou-se uma placa de processamento grafico Nvidia® CUDA™ e programacéo
multi-tread. No entanto, apesar de possibilitar a reducéo dos tempos de execuc¢ao dos
algoritmos, isso comprometeria 0 uso do SIVQUAF em plataformas com baixa
capacidade de processamento e com poucos recursos de hardware, como é o caso

do Raspberry Pi.

6.1.2. Classificacao de Gréaos de Feijao

Para as trés abordagens de segmentacdo dos grdos empregou-se a mesma
abordagem de classificacdo usando a rede neural MLP. A explicacdo de haver 3
resultados diferentes de classificacdo, como pode ser visto na Tabela 6, é fato dessa
tarefa ser dependente da segmentacao. Em outras palavras, se a area do grdo ndo
for segmentada corretamente pode impactar diretamente na extracdo de
caracteristicas de cor, podendo causar erro na classificacdo do grdo. As imagens
utilizadas em cada um dos experimentos sdo as mesmas empregadas nos

experimentos envolvendo segmentacao descritos na secédo 6.1.1.

Tabela 5 — Taxa de acertos (em %) obtidas na classificacdo

Subconjunto MLP+WT-UGF MLP+WT-H MLP+WT-H-GCC
1 100,0 99,6 99,6
2 99,9 99,6 98,9
3 99,8 99,8 98,7
4 100,0 99,4 98,4
5 99,9 99,5 98,6
6 100,0 100,0 99,9
7 100,0 99,7 99,1
8 100,0 99,1 99,6
9 100,0 99,5 98,5
10 99,9 99,5 99,2
Total 99,95 99,57 99,05

Como pode-se observar, nos 3 resultados apresentados todas as taxas de
acertos foram superiores a 99 %, o que pode ser considerado um excelente resultado.

Este desempenho, aliado ao baixo custo computacional da abordagem (=0,1 S)
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corroboram o seu emprego no SIVQUAF. As pequenas diferencas entre as taxas de

acertos sao decorrentes das possiveis falhas de segmentacédo, conforme ja explicado.

6.1.3. Deteccgédo de Defeitos nos Gréaos de Feijao

As abordagens propostas para deteccdo dos defeitos carunchados,
guebrados e ardidos/mofados, obtiveram resultados satisfatorios. Contudo, cabe
ressaltar que nos experimentos para identificacdo do defeito carunchados, nos gréos
cariocas, a deteccdo € mais dificil quando comparado com os mulatos ou pretos,
devido a sua coloracdo. Em alguns casos, até para o olho humano é dificil deteccéo
dos furos.

A Figura 31 ilustra um exemplo de resultado obtido na deteccao dos defeitos
carunchados e quebrados. Os gréos carunchados estéo identificados pela letra “DC”

em rosa, enquanto os quebrados estdo assinalados com “DQ” em azul claro.

Figura 31 — Exemplo de resultado da deteccéo dos defeitos carunchados e quebrados

Fonte: Autor

Como pode ser visto na imagem da Figura 31 as abordagens néao foram
capazes de detectar todos os defeitos presentes. Contudo, elas detectaram
aproximadamente 80% dos graos quebrados e 90% dos gréos carunchados. Isso

ocorre nas demais imagens utilizadas nos experimentos. Essa tarefa consumiu um
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tempo computacional de aproximadamente 0,1 s, o que mostra a viabilidade das

abordagens empregadas.

Vale enfatizar que a obtencéo destes resultados expressivos so foi possivel
empregando imagens de alta resolucdo (1920 x 1080 pixels ou 1080p), as quais

enriguecem o nivel de detalhes dos objetos.

Por fim a deteccdo do defeito ardido/mofados apresentou um excelente
desempenho com a utilizacdo da RNC, obtendo uma taxa de acerto de 100% nas
imagens de validacéo e testes. Contudo cabe ressaltar que, em virtude do emprego
de uma linguagem de programacéo diferente daquela usada para desenvolvimento
das demais abordagens, tal tarefa néo foi integrada ao SIVQUAF, ndo sendo testada

em modo continuo.

A Tabela 7 apresenta a evolucéo do treinamento da RNC, contendo o tempo

de treinamento de cada época bem como sua acuracia em formato de percentual.

Tabela 6 — Acuracia (em %) obtida na classificagdo

Epoca Tempo de processamento (S) Acurécia treinamento (%) Acurécia validagao (%)
1 171 98,70 97,92
2 173 99,70 95,25
3 172 99,81 98,54
4 178 99,84 98,23
5 165 99,65 96,96
6 143 99,86 99,21
7 144 99,88 100,0
8 142 99,95 99,85
9 145 99,91 98,90
10 142 99,89 99,79
11 143 99,92 99,63
12 150 99,89 99,43
13 145 99,94 99,73
14 144 99,92 99,28
15 141 99,96 99,79
16 144 99,97 99,43
17 141 99,96 99,73
18 156 99,92 99,48
19 173 99,95 99,64
20 147 99,96 100,0

Como pode-se observar a RNC obteve 6timos resultados no seu treinamento.
Contudo vale ressaltar que para isso foram necessarios varios experimentos com

estruturas da rede diferentes, até obter-se entdo um modelo viavel.
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Além das imagens que compunham a base de treinamento e validacédo foram
geradas outras imagens utilizadas para predicdo apds seu treinamento e validacéo
dos resultados. Para tal foram utilizadas 30 subimagens de graos sadios e 30
subimagens de grédos com defeito, as quais ndo foram detectadas falhas em sua
classificacdo. A Figura 32 exibe como a deteccado é realizada, como exemplificado
para um grao sadio e um grao com defeito ardido/mofado.

Figura 32 — Exemplo de resultado da aplicac&o do algoritmo para deteccdo do defeito

ardido/mofado.
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Fonte: Autor
E importante ressaltar que para a identificacéo do defeito ardido/mofado pela
RNC é extraida uma Unica sub imagem de 30x30 pixels em cada grdo contido na

imagem que esta sendo analisada.

6.2 EXPERIMENTOS EM MODO CONTINUO (ON-LINE)

Neste trabalho também foram conduzidos experimentos em modo continuo
aplicando o SIVQUAF nas tarefas de segmentacéo e classificacdo, similares aqueles
apresentados em Arauljo, Pessota e Kim (2015), inclusive usando as mesmas
amostragens de gréos. Neste modo de experimento, os graos foram despejados na
caixa coletora do equipamento, passando de forma continua pela caixa de aquisicdo
de imagens, sem paradas para capturas das imagens. No primeiro experimento
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empregou-se um lote com 930 graos cariocas e 70 pretos e, no segundo, 400 graos

cariocas, 300 mulatos e 300 pretos. Em cada experimento foram realizadas trés

repeticdes e os resultados estao apresentados na Tabela 7.

Tabela 7 — Resultados da classificagdo nos experimento em modo continuo

Experimento 1

Taxa de acertos (%)
Classificacdo

Experimento 2

Taxa de acertos (%)
Classificacdo

Qtd. de graos detectados

Qtd. de graos detectados

Carioca | 897 920 904 97,5 389 397 410 98,8
Mulato 9 10 13 0.0 300 285 290 97,2
Preto 71 68 62 95,7 296 287 300 98,1
Total 977 998 979 97,4 985 969 1000 98,1

Como pode ser visto na Tabela 8, os resultados de deteccéo (segmentacao)

e classificacdo dos graos foram inferiores aqueles obtidos com imagens da base. Isso

se deve, principalmente, ao fato de os graos estarem em movimento e também de

haver pequenas faixas da amostra de graos nédo contempladas entre duas aquisigdes

consecutivas. O equipamento foi ajustado para capturar as imagens evitando essas

lacunas entre as amostras, porém ainda assim alguns grdos podem ser perdidos.

Incluem-se também nessas perdas os graos grudados na borda da imagem.

processadas durante um experimento em modo continuo.

A Figura 33 apresenta uma sequéncia de quatro imagens capturadas e

Figura 33 — Imagens capturadas e processadas em modo continuo

Autor
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Considerando os resultados descritos, € possivel dizer que os experimentos
em modo continuo apresentaram resultados satisfatorios, uma vez que as taxas de
acertos, tanto na segmentacdo quanto a classificagdo, foram altas e o tempo de
processamento foi extremamente baixo, quando comparado com os tempos obtidos

por Araujo, Pessota e Kim (2015).

Quanto aos defeitos, o SIVQUAF foi capaz de detectar aproximadamente 80%
dos gréaos quebrados e 90% dos gréos carunchados, como mostrado na Tabela 8. A
abordagem para deteccdo dos grdos ardidos/mofados ainda ndo esta integrada ao

sistema computacional apresentado neste trabalho.

Tabela 8 — Resultados da classificagdo nos experimento em modo continuo

Carunchados Carunchados

Existentes | Detectados % Existentes | Detectados %

Carioca
Mulato 50 44 88,0 50 41 82,0

Preto

Apesar dos percentuais de deteccdo dos defeitos parecerem baixos, pode-se
considerar satisfatorio o desempenho em modo continuo, uma vez que em muitos
casos 0s graos quebrados estéo colados a graos inteiros, ou até mesmo a outro grao

guebrado, o que geram estas poucas falhas.

Quanto aos erros na deteccao dos gréos carunchados, em muitos dos casos
até para a visdo humana séo dificeis de serem detectados, principalmente quando

encontram-se em feijées carioca, pelos motivos ja explicados.

Considerando as etapas de segmentacdo, classificagcdo e deteccao de
defeitos, cada imagem adquirida foi processada em aproximadamente 1,0 s. Ressalta-
se gue esse tempo é maior do que aquele apresentado nos experimentos com as
imagens da base em decorréncia de uma quantidade maior de grdos em cada imagem

processada, a qual pode conter mais de 200 graos.

6.2.1. Analise da velocidade e capacidade do equipamento na inspecédo dos

graos

A area de captura da imagem dentro da camara de aquisicdo de imagens é

de 36 x 20 cm considerando a distancia focal de 40 cm (distancia da camera até a
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amostra de graos). O equipamento proposto é capaz de trabalhar em modo continuo
com a esteira numa velocidade maxima de 0,04 m/s, o que permite um tempo para
processamento entre a captura de duas imagens consecutivas de 8,9 segundos. Esse
tempo é mais que suficiente para o processamento de uma imagem, conforme ja
explicado nas secfes anteriores, sugerindo que a velocidade pudesse ser aumentada.
No entanto, a partir de experimentos pode-se verificar que uma velocidade acima de
0,04 m/s pode causar prejuizos na qualidade da segmentacao e, consequentemente,
na classificagéo e deteccao de defeitos dos graos.

Nos experimentos para definicdo da velocidade maxima da esteira levou-se
em conta a taxa de acertos do SIVQUAF apenas na tarefa de segmentacéao, variando
a velocidade da esteira de 0,035 a 0,088 m/s, como apresentado no grafico da Figura
34 no qual os as taxas apresentadas refletem as médias resultantes da realizacéo de

trés experimentos para cada velocidade.

Figura 34 — Taxa de acertos do SIVQUAF na segmentacéo (%) x velocidade da esteira (m/s)

Taxa de acertos (%) x Velocidade (m/s)
99,57%99,63%
(] [*]

100,00%

98,00%

96,00%

94,00% 93,20%
e 92,47%

92,00%

90,77%
0,

90,00% 89,60%

88,00%
0,033 0,043 0,053 0,063 0,073 0,083

Fonte: Autor
Como pode ser visto no grafico da Figura 34 imagens capturadas com
velocidades acima da estabelecida como ideal (0,04 m/s) levam a diminuicdo da taxa
de acertos na segmentacdo, em virtude de ruidos decorrentes de vibragbes

ocasionadas pela movimentacdo mecanica da cinta da esteira. Um outro problema
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observado na conducao desses experimentos foi a perda de foco da camera causando

a falta de nitidez nos grdos da imagem capturada.

Adotando-se a velocidade méxima de operacdo apontada, € possivel
inspecionar aproximadamente 1 Kg de grados de feijao (= 4000 graos) em 160
segundos. Assim, pode-se afirmar que o SIVQUAF é capaz de realizar a inspecéo de
aproximadamente 22,5 Kg de feijdo no periodo de uma hora de funcionamento em
modo continuo, mantendo taxas de acertos (segmentacéao, classificacado e deteccgéo

de defeitos) iguais ou muito préximas daquelas mencionadas na sec¢ao anterior.

6.3 DISCUSSAO DOS RESULTADOS

Com base nos resultados descritos nas secdes 6.1 e 6.2 verifica-se que o
SIVQUAF se mostrou eficaz para as tarefas de segmentacao, classificacao e deteccao
de defeitos. Contudo, vale ressaltar que nos experimentos foram considerados apenas
os trés tipos de feijées mais consumidos no Brasil (Carioca, Mulato e Preto) e apenas

3 dos principais defeitos (quebrado, carunchado e ardido/mofado).

As rotinas que exigiram treinamento (k-NN, MLP, RNC) demandaram a
execucdo de uma série de tarefas (extracdo de subimagens, configuracdo dos
parametros do algoritmo de treinamento e o treinamento propriamente dito) que foram
realizadas fora do ambiente SIVQUAF, em virtude de ndo haver modulos especificos
gue contemplassem tais rotinas. Pretende-se, em trabalhos futuros, desenvolver
modulos de treinamento onde todas as tarefas sejam conduzidas, de maneira

simplificada, dentro do proprio ambiente SIVQUAF.

E importante ressaltar que a idade dos gréos interfere diretamente na rotina
de classificacdo uma vez que graos envelhecidos, principalmente os cariocas, tendem
a ficar com as peles mais escuras em decorréncia da idade, levando o algoritmo de
classificagdo a confundi-los com grdos mulatos. Por este motivo, nos experimentos

conduzidos neste trabalho somente graos novos foram utilizados.

Na construcdo do equipamento foi considerada a distancia focal proposta no
trabalho de Anami e Savakar (2010), no qual foram conduzidos experimentos

especificos para ajuste da melhor distancia. A iluminagéo dentro da caixa de aquisi¢cao
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de imagens (aproximadamente 1300 lux) foi estabelecida ap0s execucdo de
experimentos utilizando diferentes intensidades de iluminac&o. A camera utilizada na
realizacdo dos experimentos possui resolugdo de 1920 x 1080 pixels devido a
necessidade da riqueza de detalhes para inspecédo dos defeitos. Contudo, para as
abordagens de segmentacéao e classificacdo as imagens séo redimensionadas para

1280 x 720 pixels, com o intuito de reduzir o tempo de processamento.

Para avaliacdo da capacidade do equipamento na inspecéo dos gréos foram
realizados experimentos variando a velocidade da esteira no transporte dos gréos, a
partir dos quais verificou-se estabilidade nos resultados com velocidade iguais ou
inferiores a 0,04 m/s. Tais experimentos mostraram que quanto maior a velocidade

empregada menores foram as taxas de acertos na segmentacao dos graos.

Por fim, em termos de aplicacdo industrial, o SIVQUAF pode ser mais
adequado para os laboratérios de inspecao de qualidade do feijao (ligados a industria
de alimentos ou néo), do que numa linha de producdo onde os graos sdo embalados
para distribuicdo. Isso porque o ambiente de um laboratério se assemelha muito ao
ambiente no qual foram executados o0s experimentos realizados nesta pesquisa.
Neste caso, considerando que a tarefa de inspecao visual é realizada em 250 gramas
de grdos de feijdo, conforme normativa do MAPA, o SIVQUAF gastaria
aproximadamente 40 segundos para analisar uma amostra, que atualmente é feita de

forma manual demandando muito mais tempo e mais recursos humanos e materiais.
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7. CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Neste trabalho foram apresentadas abordagens para segmentacao,
classificacdo e deteccdo de defeitos em graos de feijdo. Um subconjunto dessas
abordagens foi empregado na concepc¢ao de um software que pode ser utilizado para
determinacao de classe e tipo dos graos de feijao mais consumidos no Brasil. Também
foi desenvolvido um equipamento (hardware) que, com o software acoplado a ele, deu
origem ao sistema de visdo computacional denominado SIVQUAF, que permitiu a
execucao de experimentos simulando uma linha industrial de inspecéo de alimentos,

gue denominamos modo continuo.

No que tange as abordagens de segmentacdo, WT-H-GCC foi a que
apresentou melhor resultado em todos os aspectos. Ela obteve taxa de acertos de
99,6% contra 99,6% e 98,7% de WT-H e WT-UGF, respectivamente. Além disso, 0
custo computacional de WT-H-GCC (0,80 s) para segmentar uma imagem foi inferior
ao custo computacional de WT-H (0,85 s) e WT-UGF (1,39 s). Este ganho de tempo
foi fundamental para a escolha dessa abordagem na composicao do SIVQUAF, ja que
a segmentacédo é a etapa que demanda a maior fatia de tempo na tarefa de inspec¢éo

visual automética do feijao.

A abordagem de classificacdo (rotulacdo dos grdos em ‘carioca’, ‘mulato’ ou
‘preto’ a partir da coloracdo de suas peles) mostrou-se adequada pelo seu
desempenho, tanto em relacdo a taxa de acertos (99,05%) quanto ao tempo
computacional (0,1 s). Assim, ndo foi necessario a exploracdo de outros algoritmos

para essa tarefa.

Os resultados obtidos na deteccdo dos defeitos carunchados, quebrados e
ardidos/mofados mostraram que as abordagens desenvolvidas sdo adequadas, ja que
apresentaram taxas de acertos iguais ou superiores a 80% para os graos quebrados,
90% para os graos carunchados e 100% para os graos ardidos/mofados. Embora as
abordagens para deteccéo de defeitos tenham apresentado bom desempenho e baixo
custo computacional, cerca de 0,1 s para deteccao de graos quebrados e carunchados
e cerca de 1,0 s na deteccdo de grédos ardidos/mofados, ainda ha espaco para
otimizacdo do tempo de processamento da abordagem para deteccdo do defeito

ardido/mofado.
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Como pode ser observado, considerando as etapas de segmentacao,
classificacdo e deteccdo dos defeitos o SIVQUAF gasta, em média, 1,0 s para
processar uma imagem de 1920x1080. Esse baixo custo computacional, em termos
de tempo total de processamento, pode propiciar o uso do SIVQUAF em computador
de dimensbes reduzidas e com pouca capacidade de processamento como um
Raspberry Pi, por exemplo. Isso é importante porque torna dispensavel a utilizacéo de
um computador convencional, levando a reducédo do custo monetario do hardware que
compde o sistema de inspec¢éo. O baixo custo computacional aliado ao baixo custo
monetario para montagem do equipamento demonstra a viabilidade técnica e

econdmica do uso do SIVQUAF em um processo industrial de inspec¢éo visual.

E importante ressaltar que neste trabalho a proposicdo de cada abordagem
implicou em investigar as técnicas aplicAveis ao problema, escolher aquela que
melhor atendesse aos objetivos, implementar e/ou otimizar algoritmos, bem como
parametriza-los para obtencao das melhores solu¢cdes aos problemas tratados. Além
disso, algumas dessas abordagens sao inéditas do ponto de vista de aplicacdo. Dessa
forma, elas constituem contribuicbes tanto do ponto de vista cientifico quanto

tecnoldgico para o campo de inspecao visual automética de gréaos agricolas.

No caso da segmentacdo, os avanc¢os alcancados permitiram a obtencéo de
altas taxas de acertos com significativa reduc¢édo de custo computacional, mesmo na
analise de imagens contendo muitos graos grudados. Além disso, a abordagem a WT-
H-GCC, empregada no SIVQUAF, pode ser facilmente adaptada para outros tipos de
grados como o café, o milho e o arroz. No que tange a tarefa de deteccao de defeitos,
embora as técnicas utilizadas sejam bastante conhecidas, trata-se do primeiro

trabalho a explorar essa tarefa.

Um outro ponto importante considerado neste trabalho, e que merece
destaque, foi a preocupacao em viabilizar a execucdo do SIVQUAF em hardware
compacto e de baixo custo tais como um Raspberry Pi ou mesmo um smartphone.
Isso norteou a busca pelo desenvolvimento de abordagens de baixo custo
computacional (no que tange ao tempo de processamento) sem a utilizacdo de
recursos avancados de hardware e software tais como, por exemplo, paralelismo com
auxilio de GPU (Graphics Processing Unit). Contudo, experimentos usando tais
hardwares n&o foram conduzidos neste trabalho e constituem um tema a ser

explorado em pesquisas futuras.
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A linguagem de programacédo (C/C++) bem como a biblioteca OpenCV,
escolhidas para desenvolvimento do SIVQUAF, mostraram-se adequadas, Vvisto seus
amplos recursos disponiveis, principalmente no que tange a otimizacdo do
processamento. Por ser uma linguagem que permite a operacdo em baixo nivel,
C/C++ propicia um gerenciamento mais eficiente de memdéria e outros recursos de
hardware facilitando a otimizacdo dos cédigos com um grande ganho de tempo
computacional. Outra vantagem da linguagem escolhida € a facilidade de integracéo
e controle do hardware, que junto com o software compdem o SIVQUAF.

O desenvolvimento do equipamento para inspecao visual da qualidade do
feijdo, por sua vez, representa uma importante contribuicdo tecnoldgica, tendo em
vista que nao foram encontrados relatos de equipamentos capazes de realizar as

mesmas tarefas abordadas neste trabalho de pesquisa.

Do ponto de vista de aplicacdo industrial, o SIVQUAF pode ser mais adequado
para uso em laboratorios de inspecéo de qualidade, auxiliando a andlise da inspec¢éo
visual dos gréos que atualmente € realizada de forma totalmente manual.
Considerando que a analise € realizada em 250 gramas de gréos de feijao, conforme
normativa do MAPA, o equipamento necessita de aproximadamente 40 segundos

para analisar uma amostra.

Do ponto de vista de aplicacdo do equipamento na inddstria, deve-se
considerar que o SIVQUAF é um equipamento que pode ser utilizado nos laboratérios
das empresas, auxiliando assim a analise da inspecdo visual dos grdos que é
realizada de forma manual. Considerando que a analise € realizada em 250 gramas
de graos de feijdo, conforme normativa da Embrapa, o equipamento necessita de

aproximadamente 40 segundos para analisar uma amostra.

Por fim, a base de imagens concebida neste trabalho foi disponibilizada em
repositérios publicos (https://goo.gl/PjhwU e http://saraujo.pro.br/beans) para que
outros pesquisadores possam testar seus meétodos. Tal disponibilizacdo pode ser
também considerada uma contribuicdo cientifica, ja que a comparacdo de métodos
usando uma mesma base de imagens, pode suscitar busca pela melhoria continua de
resultados, proporcionando o desenvolvimento do campo de inspecao visual

automética de graos agricolas.
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Em trabalhos futuros pretende-se: i) finalizar a integracéo da abordagem para
deteccdo do defeito ardido/mofado ao SIVQUAF; ii) conduzir experimentos
envolvendo a execucdo do SIVQUAF em um Raspberry Pi; iii) desenvolver e
incorporar novas abordagens para classificar uma maior variedade de
classes/subclasses de feijao brasileiro e detectar outros defeitos e corpos estranhos
gue possam estar misturados aos gréos, tais como pedacos de galhos e folhas,
pedras, entre outros; iv) adaptar as abordagens aqui desenvolvidas para inspec¢éo de
outros tipos de graos tais como arroz, café e milho; v) realizar novos experimentos
considerando a variacdo de parametros como o nivel de iluminacéo, a distancia focal
e a velocidade da esteira, com o intuito de fazer uma validacdo mais robusta da
sensibilidade dos algoritmos com relacdo a esses parametros; e, por fim vi) criar um
moddulo de treinamento incorporado ao SIVQUAF para que o usuario realize os
treinamentos dos algoritmos de classificacdo e deteccdo de defeitos de forma

simplificada.
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APENDICE B — PROJETO DO EQUIPAMENTO SIVQUAF

O O h
o
)
™~
o
!
330 e 1580 - N° DO —
P - ITEM N° DA PECA DESCRICAO QTD.
1 estrutura Folha 2 1
2 lateral Folha 3 2
3 topo Folha 3 1
4 frente Folha 3 2
5 montagem do rolete Folha 4 28
) esteira Esteira de lona comercial 1
7 barra de led Led comercial 8
Omnivision OV2710 CMOS
8 CCTV Wide Angle USB Webcam 1
Camera
9 montagem da cantoneira Folha 5 31
10 |montagem do motor Folha 6 1
11 ISO 7380 - Méx 12 - 12N Parafusos 34
12 |porca estrutural porca T, Mé 34
13 |alimentador Folha 7 1
DATA NOME qOmrmmu_MM.mD 0.5-6 6-30 30-120 120-400 400-1000 | 1000-2000
DESENHO | 21/02/2018 | _Fabio F W ser s ss 408 o8 T etz

PROJETO | 21/02/2018 | Peterson ESCALA | Descrigao
APROVADO | 21/02/2018 | Peterson 1:20 Montagem da esteira

Denominagao ) Tipo de pega N.o DESENHO
Montagem da esteira Esteira 1

. . FORM
Universidade nove de Julho Folha: 1 A3
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A4

Topo Frente Lateral
323 1. 433 .
X X I
*A2 *A4 .
h K
¢ A2 A5 323 A7
b [en2 A5
WM¢O¢ @
o*R4 *Al Ab *® ™
. *Al .. Ade 9 <
! Bl B3 e
*A] A4
Y
Y Y
" A5
P4 A3, | 0 A :
0 i A3 o
— X 0 04— X
0= X
Qtd: 2 pecas
Material: Chapa aluminio 2mm
ROTULO LOCX LOC Y TAMANHO
ot Al 0 199,67 @6 THRU
11 pecgas
Material: Chapa aluminio 2mm A2 0 399,34 @8 THRU
LOCX |ROTULO | LOCY TAMANHO e Lot g @& THRU
0 Al 199 67 ©6THRU A4 199,67 399.34 @ 6 THRU
0 A2 | 39934 | ®6THRU AS 399.34 0 @6 THRU
Ab 399,34 199,67 @6 THRU
289.34 | A3 0 @6 THRU Qld: 2 pecas
289,34 Ad 199,67 @ 6 THRU Material: Chapa aluminio 2mm A7 399,34 399,34 @6 THRU
© 1, | 28934 | A5 | 39934 | @6THRU ROTULO [ LOCX [LOCY [ TAMANHO [oe = ﬁwmwhg 2 I - LT
=88s abio M| 01 +0,2 +0,3 0,5 +0,8 1,2
i m : W 127,67 B1 182,67 (4 THRU Al 0 159,67 | @6 THRU PROJETO | 21/02/2018 | Peterson | EscaLa |Descricao
i) 127,67 B2 216,67 ® 4 THRU A2 0 |31934| PETHRU [aerovano | 21/02/2018 | peterson | 15 | Montagem da esteira
218 161,67 | B3 182.67 | ®4THRU A3 28934| 0 DETHRU [Pt i g mia e
.“n..mﬂ apds larerais apas
(383;| [ 16167 | B4 | 21667 | DATHRU Ad 289,34 | 159.67 | D6THRU | — P . P —
L 149.43 Ci 212.74 5.33x10,9 A5 289,34 | 319,34 @6 THRU |Universidade nove de Julho Folha: 3 A3
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A4

KAHTZ - Kart Performance

sendo terminantemente praibide a
reprodugao ou transmissao para lerceiros

sem nossa autorizaglo por escrito

250

274

—

26,79

fe

N° DO ITEM N° DA PECA Umwﬂm_ﬂwo QTD.
1 suporte da esteira Chapa aco 2mm 2
2 eixo da esteira Aco 1054 1
3 rolete TBX0-01, 50mm:; c/ buxas 1
DATA NOME TOLER. NAQ 0,5-6 6-30 30-120 120-400 400-1000 | 1000-2000|
ESPEC. TF | 20,05 0,1 +0,15 0,2 +0,3 +0,5
DESENHO | 21/02/2018 Fabia F M | *01 0,2 0,3 05 0.8 1.2
PROJETO 21/02/2018 | Peterson ESCALA | Descrigdo
APROVADO | 21/02/2018 | Peterson 12 Montagem da esteira
Denominagao Tipo de pega N.o DESENHO
Montagem da roletes Roletes 4
B . IFORI
Universidade nove de Julho Folha: 4 A3
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[e] ~
N ST N° DA PECA DESCRICAO QTD.
1 cantoneira CT38-04 1
2 ISO 4762 Mé x 16 - 16N Parafusos 2
3 porca estrutural porca T, Mé 2
» DATA NOME TOLER. NAQ 0,5-6 6-30 30-120 120-400 400-1000 |1000-2000
) 55 ESPEC. 'F | *0,05 +0,1 £0,15 0,2 +0,3 +0,5
: a8 5 || PESENHO| 21/02/2018 | Fabio F M | 0.1 t02 | 03 %05 0,8 1.2
% 888 g PrOJETO [ 21/02/2018 | Peterson [ Escala | Descricao
= 5 1% [arrovao| 21/02/2018 | peterson | 11 |Montagem da esteira
i E % E g IDenominacéo Tipo de peca N.o DESENHO
2 ¥ £ 32l Montagem da cantoneira Cantoneira 5
: 2 £ ‘-E’ g . . FORM
: 3§ "[Universidade nove de Julho Folha: 5 AL
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A4

KAHTZ - Kart Performance

senda terminantemente proibido a
reprodugso ou transmissao para terceiros

sem nossa autorizagio par escito

wnf — =t
N | —
o] M
oN| = M~
, , 1
- B1 © B2
PARA CIMA 90° R0.74 1
PARA BAIXO 90° R0.74
PARA CIMA 90° R0.74 _ 1
o Al L A3 ™S ;
-@D- @ o -
, , by B4~
=]
o
o~
Y 3
@)
L & A2 < B3,
N b P> ki N° DO .
0 - M ITEM N° DA PECA DESCRICAO QTD.
- | 58,63 1 suporte do motor Chapa aco 2mm 1
2 M32440 Motor M32440 1
3 w%/_uwmo ~Mé6x20- Parafusos 4
4 ISO 7720-M6-N Parafuso 4
5 porca estrutural porca T, Mé 4
6 ISO 4762 Mé x 10 - 10N Parafusos 4
7 ISO 4762 M4 x 20 - 20N Parafusos 1
ROTULO|  LOCX LOC Y TAMANHO 8 roda @110mm 1
Al 0 69.60 @7 THRU 9 |Washer SO 7094-5 Arvela 1
A2 69,60 0 @7 THRU DATA NOME | TOLER. NAD 056 530 | 30-120 | 120-400 ] 400-1000 | 1000-2000
ESPEC. + * + + + +
A3 69,60 69,60 @7 THRU DESENHO | 21/02/2018 | Fabio F o mmm e e o th
B1 8 138,36 @0 THRU PROJETO | 21/02/2018 | Peferson ESCALA | Descrigao
B2 78 138,36 @ 6 THRU APROVADO | 21/02/2018 | Petersan 12 Montagem da esteira
Denominagao Tipo de pega N.o DESENHO
B3 158,41 0 6 THRU Montagem do motor Motor 6
B4 158,41 70 ® 6 THRU —
Cl 34,80 34,80 © 65 THRU Universidade nove de Julho Folha: é A3
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KAHTZ - Kart Performance

senda terminantemente proibido a
reprodugso ou transmissao para terceiros
sem nossa autorizagio por escrito

@ 40,50
s 100 59,50
106 b f
6,20(x4 7 e2) —
—U UT]] N T
+ P+
1 HH + 1+ 2
3 ({7 1 T+ 1+
X T+ I+
+ 147
2 1313 gl o
i + Tt N W
. | 0| — +1+1% N
o | 9| ol P+l
N NN = e i
o BY + 1 +
C C + 1
\wf\\‘
RN 4 7.3
I T =]
|| 1
LN n_|
26,90 26,90
200
S
AL/ 1
T LA =
%2 ) munmuﬁy_._._m mm
_ ® ESCALA 1:
> &Ko SECAO C-C
@ | 284 ) 164
——
~0
[ee]
o
M~
i £
O ) e
¥ 5 B
= N° DO "
7 ITEM N° DA PECA DESCRICAO QTD.
, % E 1 alimentador Duraluminio 1
2 funil do alimentador PPAD 1
DATA NOME AOm_.mmmm,uz.;O 0,5-6 6-30 30-120 120-400 400-1000 | 1000-2000
Pl + 0, +0, *0, +0, +0,
£ DESENHO | 21/02/2018 Fabio F _ﬂ .ch..D_m um.,q. uac_wm HMM www Mmm
& PROJETO | 21/02/2018 | Peterson ESCALA |Deserigio
APROVADO | 21/02/2018 | Peterson 1k Montagem da esteira
,r Denominagao Tipo de pega N.o DESENHO
Montagem do alimentador Alimentador 7
Universidade nove de Julho Folha: 7 nw_w;




APENDICE C — TABELA DE CUSTOS DO EQUIPAMENTO PROPOSTO
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ltem | Qtd. R$ UN | R$ Total US$ Total'
Base estrutural do equipamento
vPerfil 40x40 Leve 25cm 8 1113 22,25 6,00
Perfil 40x40 Leve 45¢cm 6 17,80 42,72 11,51
Perfil 40x40 Leve 90cm 4 40,05 144,18 38,86
Perfil 40x40 Leve 150cm 4 66.75 267,00 71,97
Cantoneira 38x38x28 30 66,75 105,00 28,30
Parafuso Allen Cabeca Cilindrica M6x16 60 3,00 180,00 48,52
Porca Martelo M8 Canal 8 60 1,50 90,00 24,26
Arruela Lisa M6 60 0,10 6,00 1,62
Tubo PVC 50mm X 22cm 50 4,40 220,00 59,30
Bucha tubo PVC 100 4,00 400,00 107,82
Eixo para tubo PVC (Parafuso + Rolamento) 50 30,00 150,00 40,43
Conta da Esteira 1 150,00 150,00 40,43
Camara de aquisicoes de imagens (Acrilico) 1 265,00 265,00 71,43
Motor e acessorios
Easy Servo Motor NEO-ES-M32320 1 374,38 374,38 100,91
Easy Servo Driver NEO-LS-ES-D508 1 356,93 356,93 96,21
Cabo de Forca 1 53,24 53,24 14,35
Cabo do Encoder 1 60,41 60,41 16,28
Cabo de Comunicacao 1 5,93 5,93 1,60
Fonte Chaveada AKFCL300/42@07-42V/7A-300W 1 355,88 355,88 95,92
Roda de tracao 1 80,00 80,00 21,56
Dispositivos Eletrénicos

Camera Full HD 1080p 1 1000,00 1000,00 269,54
Arduino Uno (Atmega 328P) 1 60,00 60,00 16,17
lluminac&o LED 1 60,00 60,00 16,17
Médulo GY-30 1 30,00 30,00 8,09

Custo Total: 4.213,92 1.207,26

" Cotagdo do dolar em 12/02/2019



