NG
¥

uMICAMP

UNIVERSIDADE ESTADUAL DE CAMPINAS

FACULDADE DE ENGENHARIA AGRICOLA

ANDERSON PIRES ROCHA

CLASSIFICACAO DO ESTADIO DE MATURACAO DE
TOMATES EM AMBIENTE PROTEGIDO POR MEIO DO
PROCESSAMENTO DE IMAGENS E LOGICA FUZZY

CAMPINAS
2019



ANDERSON PIRES ROCHA

CLASSIFICACAO DO ESTADIO DE MATURACAO DE
TOMATES EM AMBIENTE PROTEGIDO POR MEIO DO
PROCESSAMENTO DE IMAGENS E LOGICA FUZZY

Orientador: Prof. Dr. Angel Pontin Garcia

ESTE TRABALHO CORRESPONDE A
VERSAO FINAL DA DISSERTACAO
DEFENDIDA PELO ALUNO
ANDERSON  PIRES ROCHA, E
ORIENTADA PELO PROF. DR. ANGEL
PONTIN GARCIA

Dissertacao apresentada a Faculdade de
Engenharia Agricola da Universidade
Estadual de Campinas como parte dos
requisitos exigidos para a obtencdo do
titulo de Mestre em Engenharia
Agricola na Area de Maquinas
Agricolas.

CAMPINAS

2019



Ficha catalografica
Universidade Estadual de Campinas
Biblioteca da Area de Engenharia e Arquitetura
Rose Meire da Silva - CRB 8/5974

Rocha, Anderson Pires, 1977-
R582¢c Classificagao do estadio de maturacao de tomates em ambiente protegido

por meio do processamento de imagens e légica fuzzy / Anderson Pires Rocha.
— Campinas, SP : [s.n.], 2019.

Orientador: Angel Pontin Garcia.
Dissertacdo (mestrado) — Universidade Estadual de Campinas, Faculdade
de Engenharia Agricola.

1. Estufas. 2. Estufas para cultivo - Automagéao. 3. Sistemas embarcados
(Computadores). 4. Casas de vegetacéao - Clima. 5. Casas de vegatagao -
Sombreamento. I. Pontin, Angel Garcia, 1978-. Il. Universidade Estadual de
Campinas. Faculdade de Engenharia Agricola. Ill. Titulo.

Informacdes para Biblioteca Digital

Titulo em outro idioma: Classification of tomatoes maturation stage in green house using
image processing and fuzzy logic

Palavras-chave em inglés:

Greenhouses

Greenhouses for cultivation - Automation

Embedded Systems (Computers)

Houses of greenery - Climate

Houses of greenery - Shading

Area de concentracdo: Maquinas Agricolas
Titulacao: Mestre em Engenharia Agricola

Banca examinadora:

Angel Pontin Garcia [Orientador]

Barbara Janet Teruel Mederos

Eduardo Fernandes Nunes

Data de defesa: 14-01-2019

Programa de Pés-Graduacao: Engenharia Agricola



FOLHA DE APROVACAO

Este exemplar corresponde a redacdo final da Dissertacdo de Mestrado
defendida por Anderson Pires Rocha, aprovada pela Comissao
Julgadora em 14 de janeiro de 2019, na Faculdade de Engenharia

Agrlfgla_dajUnrxeLﬂdade Estgduallde Ca/r{n}pl_quisﬂﬁ : F B B

é‘"/‘l\' "‘\ 4 | \-' / ‘ |‘
| i | | I‘f y
| %J | | ;| \.,\ N | > | |
| —" | [ £ b . I'u I'a _| | || \' | |
! 1 \ L A b
| ‘ || I_ 4 ; \.\ | \\\ B _| | | \'\. y || ‘
(— |—| ;}/ ‘I‘\_\\‘ \"""--___ — \\_\: | T—

Prof. Dr. Angel Pontin Garci
FEAGRI/

FEAGRI/U

|

P
—|[ ) |- \ £ ,-'f."\
|F ‘|" IL» |(“|,< fi ol ¢ | =

—
=

|| C 1 l&FT@mrﬂmFernpﬂﬂesNuneb\71\/[ng|ro FP*

| / | ¢ g | |\ I:

=l Y & e 'ﬁoéan{wyden | C’a}hpih‘a 1
‘I m‘r‘/r“jH -']\f_[_';\

H1LS«alRR]
LI\

“\\l

A Ata da defesa com as respectivas assinaturas dos membros
encontra-se no processo de vida académica do discente.



AGRADECIMENTOS

A Deus, a minha familia, pais, parentes e amigos.

Ao meu orientador, Prof. Dr. Angel Pontin Garcia, aos professores Inacio Del
Faro, Barbara Teruel Mederos, Daniella Jorge de Moura, Raquel Goncalves, Stanley
Robson de Medeiros Oliveira, Zigomar Menezes de Souza, Franciane Colares Souza
Usberti, Mauro Jose Andrade Tereso, Thais Queiroz Zorzeto Cesar.

Aos colegas Guilherme Bezzon, Claudio Umezu, Hugo Rafacho Fernandes,
Fabricio Soares, Ivan Camilo Arbeldez Ruiz, Cezario Benedito Galvao, Rodrigo
Leme, Z6zimo Ramonda, Leandro Morais, Antonio Henrique e Antonio Gallinucci.



RESUMO: O emprego de sistemas computacionais na agricultura auxilia a
automacgdo de processos e tarefas aplicadas nesta area, objetivando a inspecdo e
analise, por exemplo, de frutos. No entanto, obter informag¢des do estado da cultura se
mostra um problema complexo, seja em cultivos realizados em campo aberto, seja em
casas de vegetacdo. Neste contexto, o objetivo geral deste trabalho foi o de
desenvolver um sistema de classificacdo de frutos, ndo destrutivo, para tomates
(Solanum Lycopersicum) da variedade Santa Cruz Kada Gigante, durante periodo de
safra, em uma casa de vegetacdo. Neste projeto sdo utilizados recursos de visdo
computacional, onde foram obtidos dados sobre a cor do fruto. Apds a captura das
imagens foram realizadas analises, por meio da segmentacdo, para a identificacdo da
cor, sua area de cobertura e da classificagao dos frutos, por meio da logica difusa
(fuzzy) e da discretizacdo em volume do espaco de cor (voxel). Para isso utilizou-se
padrdes especificos que representem o estddio de maturacdo do fruto, segundo as
normas existentes. Com isso, o sistema de identificagdo foi capaz de realizar a
aquisicdo das informagdes, e definir os estadios de amadurecimento do fruto, em
funcdo de parametros estabelecidos previamente. A exatiddo do sistema foi avaliada

para o aprimoramento e mitigacdo de erros em cada nivel da classificacao.

Palavras-chave: Cor, Sistemas Embarcados, Casas de vegetacao



ABSTRACT: The use of computational systems in agriculture helps the automation
of processes and tasks applied in this area, aiming at the inspection and analysis, for
example, of fruits. However, obtaining information on the state of the crop is a
complex problem, whether in open field crops or in greenhouses. In this context, the
general objective of this work was to develop a non — destructive fruit classification
system for tomatoes (Solanum Lycopersicum) of the Santa Cruz Kada Gigante variety
during a harvest period in a greenhouse. In this project are used computational vision
resources, where data about the color of the fruit were obtained. After the images were
captured, they were analyzed by means of the segmentation, to identify the color, its
area of coverage and the classification of the fruits, by means of the fuzzy logic and
the volume discretization of the color space (voxel). For this, specific patterns were
used that represent the maturation stage of the fruit, according to the existing norms.
With this, the identification system was able to perform the information acquisition,
and to define the maturation stages of the fruit, according to previously established
parameters. The accuracy of the system was evaluated for the improvement and

mitigation of errors at each classification level.

Keywords: Color, Embebed Systems, Green House
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1. INTRODUCAO

A classificagdo de frutos, segundo estadios de maturacdo pode ser realizada de
forma manual, visual, por meio de cartas de classificacdo, dentre outros métodos, ou
ainda pela experi€ncia pratica. Esta interpretacdo manual ¢ subjetiva, podendo ser
afetada devido ao cansago, bem como influenciada pela presenca de outras cores

durante a andlise.

Em grandes fazendas e casas de vegetacdo, esta tarefa demanda tempo e mao
de obra, sendo muito onerosa. Uma automatizagdo do processo de avaliacdo da
maturacao e sua classificacdo, pode oferecer um ganho para o produtor agricola, sendo
que a utilizagdo de sistemas especialistas poderd eliminar as inconsisténcias na

estimativa de maturagao, decorrida da avaliagdo manual.

O emprego de recursos computacionais para o processamento de imagens tem
sido amplamente adotado para avaliagdes externas em frutos, determinando tamanho,
forma, cor e defeitos, durante a pré e pos-colheita, no entanto, ainda estdo em
crescente desenvolvimento e em alguns casos, podem ser considerados escassos.
Nestes processamentos, assumem-se as caracteristicas do olho humano, trabalhando
com o significado das informagdes, para classificar objetos ou apenas para a

comparagao de componentes presentes nas imagens.

Para a identificagdo da cor dos frutos no ambiente em que se encontram, na
etapa pré colheita, existem algoritimos e sistemas de processamento de imagens
desenvolvidos para este fim, apresentando exatidio, mesmo em ambientes com
condi¢des de luminosidade diversas, ou ainda em espagos de cores variados, porém, os
métodos de calibragdo e aquisicdo de imagens nao sdo claros ou ndo existem, bem

como a metodologia de anélise dos resultados.

Neste trabalho, serd apresentada e testada uma metodologia para a
classificagdo da cor de tomates, identificando seus estddios de maturagdo, por meio de
padrdes pré-determinados e por imagens coletadas em periodos ou em tempo real,
sendo capaz de determinar os estddios de maturagdo de tomates, na planta, em uma

casa de vegetacdo, utilizando normas de classificagao.
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3. HIPOTESE

A hipétese deste trabalho € que o sistema de classificacdo proposto, baseado no
processamento de imagens e logica fuzzy € capaz de estimar o estddio de maturacao

de tomates conforme estabelecido pela USDA.
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3. OBJETIVOS

O objetivo geral deste trabalho visa determinar o estddio de maturacdo de

tomates em um ambiente protegido (casas de vegetagdo), utilizando técnicas de

processamento de imagens.

Como objetivos especificos, tem-se:

1.

2.

10.

I1.

12.

Realizar a aquisi¢do das imagens, por meio de uma camera RGB;
Segmentar imagens, separando o tomate do fundo ou ambiente;
Determinar o centro de massa dos frutos nas imagens;

Definir a regido de interesse ao redor do centro de massa;

Realizar a classificacdo pixel-a-pixel das cores;

Utilizar a avaliagdo espacial dos pixels, por meio de voxels;

Obter as cores de interesse para a classificacao dos estadios;
Implementar um classificador fuzzy de multiplas entradas e uma saida;

Estabelecer as regras para a classificagdo dos estadios de maturagao,

utilizando a tabela USDA;

Comparar os resultados obtidos da classificacio humana, com o

classificador artificial;

Construir indices de acertos e erros baseados em uma matriz de

confusdo e grafico das caracteristicas operacionais do sistema;

Avaliar os resultados do classificador proposto, com a literatura,

verificando sobreajustes nos resultados e baixa exatidao.
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4. REVISAO BIBLIOGRAFICA

A classificagdo de frutos ¢ destinada ao mercado ou a producdo alimenticia.
Para os produtores nacionais os frutos sdo classificados de acordo com o mercado
local ou distante (Denis et al., 2006). Os atuais classificadores automatizados,
baseados em processamento de imagens, avaliados por Ferrari et al., (2006), quando
calibrados por metodologias como a proposta por Wilson et al., (2017), diferenciam
até 24 tonalidades de cores em frutos, permitindo uma maior gama de selecdo,

distribuicao e envase de produtos mais homogénea.

Na classificagdo manual, as cartas de cor utilizadas, sao baseadas na USDA,
adotada por Goel e Sehgal, (2015) e outros autores, a qual classifica seis estadios de

maturacao (figura 1).

Figura 1: Referéncia para a classificacdo de tomates em carta fornecida pela USDA

Fonte: USDA

Embora existam outras cartas e interpretagdes para diferentes paises, a USDA ¢
amplamente citada, em alguns casos a escala de classificacdo inglesa, ¢ referenciada,

como visto em Roy et al., (2017), mas nao utilizada.

Nao hé unanimidade na quantidade de estddios para a classificagdo, mesmo
utilizando-se a carta USDA, Devalatkar et al., (2016) avaliam apenas dois estadios e
Ting et al., (2009), trés estadios, concluindo que esta quantidade de indices ¢

insuficiente para classificar a maturacdo de tomates.

Para a analise computadorizada, em ambientes abertos, fora dos ambientes
controlados, sdo avaliados frutos considerados no estadio verde maduro por Pérez et
al., (2017) ou vermelho maduro em Arefi et al., (2011), devido a complexidade das

imagens nestes locais. Roy et al., (2017), elaboram um novo método de classificacdo
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de frutos na planta, no entanto, todo o cacho de tomates ¢ retirado da planta e

analisado em laboratorio.

Na classificagdo automatizada de frutos ou de seus estddios de maturagdo,
diversos autores descrevem metodologias que apresentam exatiddo entre 72% de Goel
e Sehgal (2015) e 96% de Zhao et al., (2016), em alguns casos o sistema se apresenta
ineficiente, como verificado por Schillaci et al., (2012). Uma andlise destes dados, ndo
auxilia diretamente na escolha dos métodos a serem utilizados no desenvolvimento do
sistema de classificagdo pretendido, devido a falta de diversos pardmetros, como por
exemplo, a configuragdo do equipamento de aquisi¢do de imagens, os aspectos

ambientais e detalhes da cultura avaliada.

A classificagdo dos estadios de maturagdo, visa a identificagdo das cores
apresentadas pelos frutos do tomateiro, entre o estadio verde maduro (USDA, estadio
1), até o ponto de colheita considerado limite (USDA, estadio 6), ndo tendo como
objetivo a distingdo entre espécies de tomate, apresentadas por Preczenhak et al.,
(2014), ou ainda, da identificagdo morfolégica dos objetos, de acordo com a anélise de

Dreuzyb et al., (2016).

Para os anos compreendidos entre 2006 ¢ 2011, sdo apresentadas metodologias
de processamento de imagens em Barrios et al., (2011), para a classificacdo de frutos,
fator importante, pois, a principal base de trabalhos consultada apresenta pesquisas a
partir do ano 2008, como no sistema de classificagdo de frutos proposto por Bossard et

al., (2008), explorando aspectos cognitivos da visdo de maquina.

Fora desta linha de tempo e fonte, sdo encontradas citacdes de trabalhos da
década de 90, como de Jahns et al., (1998), em alguns casos, como no livro de Rich

(1988), sao apresentadas pesquisas realizadas desde a década de 60.

Algumas técnicas de classificacdo, baseadas na andlise instrumental, como
aquela apresentada por Zhang et al., (2014), tem sido muito utilizadas, porém, somente
utilizando sistemas computacionais de processamento de imagem e comparagdes.
Recentemente duas novas técnicas de classificagdo surgiram, utilizando redes neurais
em Pabico et al., (2015) e logica fuzzy Goel e Sehgal (2015), permitindo ao
computador tomar decisdes, executar atividades mais complexas, como a colheita de

frutos apresentada por Kondo et al., (2009).
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Alguns dos autores pesquisados apresentam um fluxo para o processo de
classificagdo da maturagdo por meios colorimétricos, outros consideram esta
classificagdo como fator que determina a qualidade do fruto, como Elings et al.,
(2004), outros relacionando os estadios de maturagdo com composigdes quimicas,
verificado por Weingerl et al., (2015) ou imagens estruturais internas evidenciado por

Zhans et al., (2011).

De maneira geral, a classificagdo de frutos, fornece ao sistema computacional,
parametros para a identificacdo das informacdes do mundo exterior, desta forma, o
computador sera treinado para possuir uma inteligéncia capaz de interpretar
significados descritos em Pérez et al., (2010) e tomar decisdes similares aos seres

humanos, caracterizados em Gu et al., (2017).

Para que o cérebro eletronico realize sua tarefa com eficiéncia, ele necessita de
informagdes sensoriais dos frutos, similarmente aos cinco sentidos humanos, sendo
eles, tateis explorados por Sirisomboom et al., (2012), auditivos (sonoros) avaliados
por Sanchez et al., (2009), olfativos descritos Gomes et al., (2006), palataveis em

Beullens et al., (2008) e visuais apresentados por Arefi et al., (2011).

Além destas caracteristicas, outras sao exploradas, sempre relacionadas aos
estddios de maturagdo, como a forca necessdria para o desprendimento de frutos,
avaliada por Reis et al., (2015), ou a densidade e textura da superficie do fruto,
verificada por Lien et al., (2008). Atualmente, a exploragdo destas caracteristicas
permitem a criagao de equipamentos como apresentados pela Universidade de Cornell,
por Zhao et al., (2016), tratando-se de sistemas automatizados que realizam diversas

operacdes em fazendas, dentre elas, a condugdo de culturas frutiferas.

Como forma de interpretar corretamente todas estas informagdes de maneira
ndo bindria, sdo utilizadas técnicas de aprendizado de maquina em Bendary et al.,
(2015) e inteligéncia artificial em Zhao et al, (2016), reproduzindo algumas
capacidades decisérias humanas, principalmente na 4area de processamento de

imagens.

As condi¢des de analise da maturacdo sdo baseadas em diversos métodos
descritos por Chen et al., (2002), caracterizados como destrutivos ou nao destrutivos.

O método de aquisicdo da informacdo visual do fruto, por meio do sensoriamento,
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trabalha com a percepcao das cores verificadas por Hamuda et al., (2017), com
estimulos simples, monocromaticos de Cozmuta et al., (2016) ou em diferentes
espectros da luz, visivel estudados por Senthinath et al., (2016) e invisiveis ao olho

humano, avaliados por Radzevicius et al., (2016).

De posse da informagao digital do fruto, esta serd analisada, conforme o
ambiente em que se baseia, em laboratorio, sdo capturadas imagens onde sdo
focalizados apenas os frutos, visto em Zaborowicz et al., (2017). Nas tomadas de
imagem mais abertas, sdo utilizados fundos, contendo cores ou texturas simples,

apresentado por Roy et al., (2017), em sua aquisi¢ao de imagens.

Esta escolha de objetos presentes nas imagens, ¢ um recurso auxiliar para a
analise da cor e sua identificagdo, caso utilize a segmentacdo de cores, por meio da
avaliagdo de histograma, apontada por Valera et al., (2014), bem como, a manipulacao
dos pixels presentes nas imagens elaborada por Zhao et al., (2016), ou a sua supressao,
por meio de limiares de cor avaliados por Senthilnath et al., (2016) e Segmentacao

Otsu, descrita por Xiang et al., (2014).

As metodologias de Machine Learning — Aprendizado de maquina,
supervisionado de Bendary et al., (2015), ou os sistemas de classificacao por meio da
logica fuzzy de Goel e Sehgal (2015), necessitam que as informagdes a serem
analisadas sejam inseridas manualmente. Em sistemas ndo supervisionados, a
inteligéncia artificial escolherda qual informagdo sera utilizada para a andlise e
ponderacao de resultados, em ambos o0s casos, a informacgao € proveniente do sistema

de captura de imagens.

Quanto ao equipamento utilizado ndo ha um consenso, sendo empregados
principalmente cameras com sensores CCD em Cheng et al., (2015) e CMOS, em
Gongal et al., (2015). Sua disponibilidade no mercado ou tecnologia associada ¢ um

fator de escolha para Goel e Sehgal (2015).

Sao utilizados equipamentos monoculares em Linero et al., (2017), binoculares
em Rong et al, (2014) ou tecnologias de sensores de profundidade, RGB e
Infravermelho em Luna et al, (2016). Em decorréncia desta escolha, cada
equipamento apresentard a informacdo da imagem em representagdes de cores

(espagos de cor) diferentes, como verificado por Roy et al., (2017).
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Em alguns casos, a imagem original ¢ convertida para outro espago de cor,
realizado por Bendary et al., (2015), objetivando uma representacdo abrangente das
cores descrito por Roy et al., (2017), ou que permitam uma modelagem matematica

especifica das cores, apresentado por Lana et al., (2005).

Quando considerada a aquisi¢do das imagens por meio de sensores tri-
estimulos RGB ou LAB, a identifica¢do dos estadios de matura¢do ocorre pela anélise
da propor¢ao nos componentes de cor, em Mansor et al., (2015), pela diferenciacdo de
dois ou mais componentes de cor, em Goel e Sehgal (2015), ou ainda, pela elaboragao

de novos indices de avaliagdao, como utilizados por Camelo et al., (2004).

Autores como Camelo et al., (2004), que avaliam a maturacdo dos frutos,
baseadas em instrumentos como colorimetros € Roy et al., (2017), por meio de
imagens hiperespectrais, utilizam e descrevem os métodos de calibragdo das cores,

porém, este método nao ¢ muito claro nas metodologias de processamento de imagens.

Para a aquisicdo de imagens em ambiente protegido, alguns autores levam em
consideragdo as propriedades espectrais da estufa, como Enriquez et al., (2013), bem
como possiveis distor¢des ocorridas nas lentes Opticas dos equipamentos, verificados
por Ting et al., (2011). Para Lu et al., (2016), sdo necessarios procedimentos de

calibracdo na morfologia dos objetos capturados e analisados digitalmente.

Sao apontados dois métodos de calibracdo, pela presenca de uma carta de cor,
conhecida como Pantone, apresentada por Roy et al., (2017) ou pela presenga de
objetos com formas e tamanhos conhecidos, como as esferas presentes em Lu et al.,

(2016).

Muitos autores utilizam para calibragdo da classificagdo, os proprios frutos,
porém, estes apresentam diferentes niveis de cores, segundo as espécies de tomate
avaliados por Stinco et al., (2012). O mesmo autor apresenta escalas de maturagao
diferente, por espécie de tomate ou ainda, ao comparar-se uma mesma espécie de

tomates entre autores, os valores médios de cor informados sdo discrepantes.

Sengupta et al., (2013) relata que as classificagdes devem ocorrer mesmo em
condi¢des variadas de iluminag¢do, no entanto a Hunter Labs, esclarece que para
avaliacdes de cor eficientes, a fonte de iluminagdo, ou iluminante deve ser

padronizada. Schifferstein et al., (2017) descreve estes detalhes, para a quantidade de
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lampadas utilizadas, poténcia, tecnologia, temperatura da cor, distdncia com relagdo ao

fruto, para somente apos esta configuragao, realizar suas aquisicdes.

Em seus estudos, Denis (2008), relata que as medidas perceptiveis procuram
descrever atributos genéricos das cores. Dentre estes tipos de atributos que fornecem a
percepcao da sensacdo de luz esta a luminancia, ou HUE, medida do nivel da
quantidade de energia emitida por uma fonte de luz, percebida por um observador. Em
seus estudos Bendary et al., (2015), utiliza a luminancia para a determinacdo das

cores, para a classificacdo de tomates.

Como visto em Bendary et al., (2015), a classificagdo dos frutos deve ser
eficiente, desta forma. A escolha dos pardmetros de aquisicdo para a classificacdo dos

frutos pode ser sintetizada conforme a tabela 1.

Tabela 1: Parametros para aquisi¢do de imagens para a classificacdo de frutos

Caracteristica 1 Caracteristica 2 Objetivo

Tipos de ambientes Tipos de equipamentos Espago de cor

Variedade do fruto Iluminante Calibragao
Complexidade da imagem Espaco de cor Segmentagdo da imagem
Numero de amostras Numeros de individuos Modelo matematicos

Assim como a quantidade de estadios, o numero de imagens para aquisi¢do e
processamento, visando a classificagdo, varia entre os autores, sdo utilizadas 90
imagens em Goel e Seghal (2015) e 250 imagens em Bendary et al,, (2015), ndo

sendo informado, na maioria dos casos, o formato da imagem, apenas a resolucao.

O computador permitira a repetibilidade das anélises e tomada de decisao
eficiente, uma vez que as condic¢des de classificacao sejam especificadas, visto que, os
resultados obtidos na classificagdo manual, estdo suscetiveis ao cansaco humano,
apontado por Goel e Sehgal (2015) e as diferentes interpretagdes sensoriais citadas por
Mendoza et al., (2006), principalmente nos ambientes em larga escala de producao

agricola.
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Para a classificagdao das informacdes, tanto a logica classica ¢ utilizada, como a
logica fuzzy, neste sentido, classificadores especialistas foram estudados em 2008 por
Sanchez et al., (2008), assim como técnicas de analise para avaliacdo do estadio de

maturacdao em Lee et al., (2008).

A Logica Fuzzy, foi estudada em Zang et al., (2009), para utilizagdo em
sistemas decisorios e desde 2008 para a classificagdo de aspectos subjetivos em frutos
por Kavdir et al., (2008). Para a estimativa da data da colheita, foi verificada por
Mallomzadeh et al., (2008), nao obstante, as técnicas de processamento de imagens
por comparagdo ainda sao estudadas e aplicadas atualmente, como a classificacao de
cores de tomates em Devalatkar et al., (2016), deteccdo de cores em tomates de

Bharambe et al., (2016) e a verificagdo do estado do tomate de Scholar et al., (2016).

Para a constru¢ao de um classificador fuzzy, os trabalhos citados anteriormente
ndo trazem referéncias objetivas, sobre os parametros de configuracao, faltando assim,
informacdes sobre as fungdes de pertinéncia, seus efeitos sobre a ponderacdo dos
resultados, bem como o algoritimo utilizado como base para a defuzificagdo ou

computacao.

Em Garcia (2011), Soares (2015) e Fernandes (2017), além dos parametros
anteriores, sdo apresentadas as matrizes utilizadas para a construcdo das regras fuzzy,
bem como a padronizagdo dos valores de entradas e saida do sistema, assim sendo,
estes trabalhos fornecem as condigdes suficientes para a implementagdo do sistema de

forma consistente.

Goel e Sehgal (2015), Mansor et al., (2015), seguem linhas de raciocinio
diferentes, bem como apresentam resultados diversificados. No ultimo caso, a
contribuicdo encontrada foi a comparacdo dos resultados provenientes de parametros
de configuracdo fuzzy diferentes para a classificagao dos frutos, apresentando aquele

considerado pelos autores o mais exato.

Dorado et al., (2016), realizou experimentos de classificagdo, comparando os
algoritimos fuzzy, baseados na técnica Mamdani e técnica Sugeno, concluindo que
estes poderdo ser utilizados em sistemas de classificacdo de frutos, ainda fornecendo

indicios de que o tipo de implementacao, influencia nos resultados das classificagdes.



19

As técnicas que resultam em classificagdes muiticlasse, tem seus resultados
avaliados por ferramentas especificas, sdo utilizadas em Mansor et al., (2015) para a
avaliagdo da classificacio em trés categorias de frutos, imaturos, indefinidos e
maduros. Em Goel e Sehgal (2015), ¢ apresentada uma classificagcdo geral, de 94%,
nao especifica as categorias de estadios avaliados. Nos autores que trabalharam com a
analise por segmentagdo a avaliagdo dos resultados ndo ¢é quantitativa, apenas

qualitativa.

Na literatura, a classificagdo de frutos baseada na norma USDA, ocorre
manualmente, sendo preliminar ao processo de classificagao digital, como apresentado
por Goel e Sehgal (2015). Apos esta etapa os frutos serdao avaliados por processamento
de imagens e os valores numéricos das cores, representativos aos estadios, serdo

utilizados nas classificagdes automatizadas, como visto em Mansor et al., (2015).

Goel e Sehgal (2015), Mansor et al., (2015), Dorado et al., (2016), Arefi et al.,
(2011), obtém, por métodos similares, os valores médios de uma determinada cor para
seus sistemas de classificacdo e segmentagdo de imagens. No entanto, na avaliacdo da
carta USDA, percebe-se a existéncia de indices indicativos dos estadios de maturagao,

expressos conforme a tabela 2:

Tabela 2: Proporcionalidade das cores de acordo com o estadio de maturag@o dos frutos

Estadio Condicao (%)

Estadio 1 Fruto totalmente verde-escuro ou claro

Estadio 2 Até 10 da superficie é amarela, rosa ou vermelha
Estadio 3 Entre 10 e 30 da superficie ¢ amarela, rosa ou vermelha
Estadio 4 Entre 30 e 60 da superficie € rosa ou vermelha

Estadio 5 Entre 60 e 90 da superficie é rosa ou vermelha

Estadio 6 Fruto totalmente vermelho ou com indice superior a 90

Na carta USDA estes indices geram uma interpretacdo subjetiva, nas
atualizagdes desta carta, providas pela Florida Tomates, Lagorio e outros, além dos

indices anteriormente citados, atualizam-se as imagens de referéncia dos frutos, para
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melhor compreensao sobre a manifestagdo das cores. Em alguns casos, o fruto ¢
apresentado em uma vista lateral, ao contrario das vistas superior e inferior presente na

carta USDA.

O principio de quantificacdo de cores ¢ utilizado na area médica por Alfred et
al., (2017), para identificacdo de melanomas e na agricultura por Liu et al., (2017).
Para o design de produtos, ¢ apresentado por Mylonas e MacDonald (2017), sendo
encontrados para avaliacao de frutos e seus estadios de maturacdo em Sanaelfar et al.,

(2015).

Baseado-se em alguns destes métodos, a avaliagdo da proporcdo de cores,
podera ser realizada, inicialmente, de duas formas. A primeira pela conversio da
amostra de imagem do fruto em 8 bits de cores e sua analise por meio da Fragdo de
Area — Area Fraction. A segunda opgio, se d4 pela segmentagdo em trés imagens,
representativas de cada canal e a avaliagdo da area de pixels destas, pelo mesmo

método de analise.

Outra metodologia esta baseada na segmentacgao proposta por Devalatkar et al.,
(2016), onde cada pixel na imagem ¢ avaliado para identificar se um fruto ¢ verde ou
vermelho. Bharambe et al., (2016), além da segmentacdo anterior, incluem uma
analise proporcional e estatistica das cores, onde sdo identificados os indices de cor

amarela nos frutos.

Em Valera et al., (2014), a classificagdo de frutos ocorre por meio da analise
dos histogramas das cores. As amostras de imagens sdo submetidas ao algoritimo, para
levantamento dos valores de cor em cada pixel na imagem. Estas informacdes sdo
obtidas automaticamente pelo algoritimo, levando-se em conta a analise em escala de

cinza e os trés canais de cor, na avaliagdo de frutos realizada por Lino et al., (2008).

Em Mollazade et al.,, (2012), realiza-se a segmentacdo das imagens e
quantificagdo das amostras de cores, para determinar a porcentagem de cobertura nos
frutos. As amostras de imagens sdo submetidas ao algoritimo para levantamento dos
limiares de segmentacao e quantificacao das cores no fruto. Neste processo, uma area
da imagem ¢ analisada por meio de limiar — threshold, destacando-se as cores, que
serdo convertidas para preto e branco, seguindo para a andlise posterior da area

preenchida pelas cores.
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Com o intuito de identificar a cor em tomates, Bharambe et al., (2016), criaram
um equipamento dotado de cadmera e transportador mecanico dos frutos classificados,
a técnica de segmentacdo das imagens trabalha com os trés componentes de cor,
separando-os e realizando uma combinagdo destes, por meio de limiares de cor,
criando uma mascara que identifica quatro categorias de frutos, sendo: vermelho,
laranja, amarelo e verde. Comparando-se as quatro imagens com aquela que apresenta

maior indice de cores, € encontrado o estadio de maturagdo dos frutos.

Pesquisas realizadas nas areas de analise foliar de plantas, identificacdo de
doencas em frutos, sdo baseadas na determinag¢do de padrdes e correlacio com o
agente patologico, porém, ao contrario da utilizacdo de valores numéricos de cores,
apresentado por Falomir et al., (2014), utilizam uma nomenclatura especifica de cor, a
qual ordena os valores numéricos a partir do cubo RGB, sendo conhecidas como cores

seguras que poderao ser reproduzidas, impressas e analisadas.

Liu et al., (2017), utilizam esta técnica para a classificacdo de texturas em

folhas, analisando o histograma das imagens em busca de cores indexadas.

A USDA, além dos indices numéricos de area para a cor, apresenta uma
indexacao das cores, baseadas em suas nomenclaturas, sendo: GREEN, LIGHT

GREEN, DARK GREEN, TANNISH, YELLOW, PINK, PINKISH, LIGHT RED e RED.

Baseando-se em Broek et al., (2008), encontram-se os seguintes valores RGB

para estas cores na tabela 3.
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Tabela 3: Relacdo das nomenclaturas das cores e seus valores RGB. Adaptado de Broek et al., (2008)

Cor Red Green Blue
Green 0 128 0
Light Green 144 238 144
Dark Green 0 100 0
Tannish 210 180 140
Yellow 255 255 0
Pink 255 192 203
Pinkish 231 218 218
Red 255 0 0

Além destas cores, catdlogos como o PANTONE ou MUNSELL, que visam a
reproducdo das cores de maneira digital ou para a confec¢do de produtos, apresentam

as seguintes cores, conforme a tabela 4.

Tabela 4: Relagdo das nomenclaturas das cores e seus valores RGB

Cor Red Green Blue
Tomate 255 99 71
Dark Red 139 0 0

Desta forma a cor Tomate ¢ composta por 100% de vermelho, 39% de verde e
28% de azul. Além das cores anteriormente apresentadas, existem variagdes, para o

verde, amarelo, rosa, e de vermelho.

Existem outras indexacdes, ultrapassando 500 nomes, sendo mais utilizadas

para a representacgao digital das cores na internet.

Denis (2008) em sua dissertacdo, além de diversas explanagdes sobre a
percepcao das cores pelo olho humano, apresenta o espaco de cor RGB, tanto no
padrao de duas dimensdes (figura 2a), como em trés dimensdes, conhecido como cubo

RGB (figura 2b), como a percepcao computacional do espaco de cores.
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Figura 2: (a) Representagdo 2D do espago RGB. (b) Representagdo 3D do espaco RGB

1/5
3/5
4/5

(a) - Fonte: Adaptado de Denis (2008) (b) - Fonte: Adaptado de Denis (2008)

Em softwares, como o Matlab, a representacdo padrdo do cubo RGB, possui
apenas 64 cores, normalizadas (0 a 1). Caso este cubo possua apenas 8 cores em uma
analise de cor, estas serdo pertencentes a escala de cores cinza. Considera-se, neste
caso, o cubo RGB padrdo, conforme a palheta presente na figura 3. Outras estdo
disponiveis, sendo utilizadas conforme o objetivo das andlises ou utilizacdo de outros

espacos de cor.

Figura 3: (a) Paleta de cores padrio do Matlab

FITHRE D FR D |

Fonte: Mathworks

Estas cores poderdo ser analisadas pelo método de coordenadas ou Mapa de
Cores, conforme a figura 4, utilizada por Moares et al., (2017), para a avaliacdo da

producao de carne bovina.
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Figura 4: (a) Sessao isolada da cor presente no Cubo RGB. (b) Cores do cubo RGB

-0 .0

(a) - Fonte: Mathworks (b) - Fonte: Mathworks

Em seu trabalho na area de processamento de imagens e avaliagdo da
maturacao de frutos, Lee et al., (2007), ndo apresentam andlises por superficies ou
faces do cubo RGB, com mapeamento de pixels, utilizam o conceito de voxel (figura
5), atualmente conhecido como pixel 3D ou pixel volumétrico, considerando este

método mais exato para a analise da distribui¢do de cores.

Figura 5: Diferenciagdo grafica entre pixel e voxel

PIXEL VOXEL

Fonte: Shailesh Kottal, D.D.S.

Esta técnica ¢ utilizada por Maani et al., (2017), para a analise de texturas dos
voxel, como forma de identificar regides cerebrais, algo similar apresentado por
Whitwell et al., (2017), para a identificagdo de atividades cerebrais. Em frutos, o voxe/
¢ utilizado na andlise do estddio de maturagdo de tomates, por meio de imagens

provenientes da ressonancia magnética, apresentada por Zhanga et al., (2017).

Ao utilizar as técnicas de COLORCUBE (figura 6a) e COLORMAP (figura 6b)
no software Matlab, os resultados nao refletem a representagdo integral do espaco de

cor RGB, proposta por Zhang et al., (2014).
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Figura 6: Representacdo do espago de cor RGB. (a) Técnica Colorcube. (b) Técnica Colormap.

(2) (b)

Desta forma, em Zhang et al., (2014), ¢ encontrada a representacao completa
do cubo RGB, contendo 256*256*256 cores, simplificadas para 4*4*4, com objetivo

de otimizar a andlise de cor proposta pelos autores.

Outra forma de discretizacao das cores ¢ apresentada por Ysof et al., (2010), na
utilizacdo da légica fuzzy para o controle de fontes luminosas, similarmente
desenvolvido por Hassan et al., (2012), ou ainda pelos estudos apresentados por

Boaventura et al., (2006) na classificagdo da cor superficial da pele humana.

Por fim, tém-se a avaliagdo dos resultados das avaliagdes, para Ling, (1995),
entender e prevenir overfitting (sobreajuste) ¢ uma questdo muito importante no
projeto e na implementacdo e aplicacdo de inteligéncias artificiais, desta forma, relata
que a presenca e auséncia de overfitting, depende de como o erro de teste ¢ medido, e
que ndo ha overfitting em termos do erro de classificagdo (erros de nivel simbdlico).
Demonstram que, em termos do erro de classificagcdo, o overfitting ocorre em certas
representacdes utilizadas para codificar os atributos discretos, projetando funcdes
booleanas simples, com um raciocinio claro e apresentam resultados experimentais
para apoiar estas afirmagdes. Em seu livro, Silver (2013), trata do sobreajuste dos
dados na andlise estatistica, enfatizando que atualmente os sistemas tém adotado
solugdes muito especificas para problemas gerais, tornando a previsdo de dados piores,
quando a analise ¢ muito ou pouco ajustada, ou seja, incluindo nos resultados finais,

possiveis ruidos na informacao.
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5. MATERIAIS E METODO

Para a classificacdo do estddio de maturagdo de tomates utilizou-se o método
apresentado na figura 7. Observa-se o fluxo utilizado para a classificagdo dos tomates,
desde a aquisi¢dao das imagens, por meio de uma camera RGB, até a sua classificacao
final, seguindo rotinas especificas para imagens adquiridas em laboratorio, conforme a
figura 7(a) ou em uma casa de vegetagcdo, figura 7(b). Inicialmente realizou-se a
captura das imagens, posteriormente, o processo de segmentacdo, separando o tomate
do fundo ou ambiente, figura 7(c) e determinando-se o centro de massa, figura 7(d).
Ao redor deste ponto ¢ definida a regido de interesse, figura 7(e) e aplica-se o processo
de classificacdo pixel-a-pixel das cores, figura 7(f). Utilizando-se a avaliagdo espacial
dos pixels, por meio de voxels, figura 7(g), sdo obtidas as cores de interesse. Com a
imagem categorizada, as quatro cores resultantes e suas respectivas areas, figura 7(h),
sdo destinadas a entrada do classificador fuzzy, figura 7(i), que contém as regras para a
classificagdo dos estadios de maturacdo, utilizando a tabela USDA. Por fim, esta
classificagdo é comparada com os resultados obtidos pela classificagdo humana, figura
7(j), gerando um indice de acertos e erros baseados em uma matriz de confusao, figura

7(k) e grafico das caracteristicas operacionais do sistema, figura 7(1).



Figura 7: Fluxograma do método proposto para a classificagdo de frutos em estadios de maturagio
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Na primeira etapa foram adquiridos e utilizados 10 frutos de tomate, da
variedade Santa Cruz Kada Gigante, no estddio de maturagdo verde maduro (figura

8a), verificado por meio de um Espectrofotometro (Minolta CR-300, Lente de 8 mm).

Figura 8: Imagens adquiridas em laboratorio. (a) Tomate verde maduro. (b) Tomate vermelho maduro.

(b)

Estes frutos foram levados para o laboratério, armazenados e fotografados sob
uma plataforma giratdria, em temperatura ambiente, a cada 24 horas, durante 10 dias,
até o estddio de maturagdo vermelho maduro (figura 8b), verificado por meio do
Espectrofotometro. Este periodo temporal se refere a curva de amadurecimento do
fruto, acréscimo de Licopeno e redugdo do indice de Clorofila (Radzevicnius et al.,
2014; Cantewll et al., 2010; Lana et al., 2005). Esta quantidade de frutos permite gerar
um numero minimo de 250 imagens para a realizacdo do experimento, seguindo a
metodologia proposta por Roy et al., (2017), Bendary et al., (2015) e o Protocolo de
Avaliagdo da Qualidade Quimica e Fisica (Moretti, 2006).

Para aquisi¢do das imagens foi utilizada uma camera Nikon (Modelo D3100,
Sensor CMOS de 14.2 megapixels), capturando-se videos com 20 segundos de
duragdo, em resolugdo de 640x424 pixels e taxa de 25 quadros por segundo. A partir
destes videos, foram retiradas, automaticamente, por meio do software FFMPEG
(Versao 20171208-4678339-win32-static), uma imagem para cada frame (quadro) de

video, em formato JPG, com resolucdo de 640x424 e espago de cores RGB.

Para a aquisicdo de imagens em campo, uma camera WanScam (Modelo
HWO0021-200W, Resolucao 1080p, Sensor CMOS) foi instalada em uma casa de
vegetacao, situada na Faculdade de Engenharia Agricola (FEAGRI), da Universidade



29

Estadual de Campinas (UNICAMP), em Campinas — SP (latitude 22° 49' 06” S,
longitude 47° 03' 40” O, altitude de 635 metros acima do nivel do mar), no periodo de
julho de 2017 a setembro de 2017. Esta regido possui classificacdo climatica do tipo
Cwa, caracterizada pelo clima tropical de altitude, com chuvas no verdo e seca no

inverno (K&ppen, 2012).

A casa de vegetacdo possui area de piso de 117 m?, dimensdes de 6,4 m de
largura, 18,3 m de comprimento, 4,0 m de pé direito, 1,5 m de altura do pé direito a
cumeeira, coberta por filme de polietileno de baixa densidade (PEBD), difusor de luz
com espessura de 150 um e tratamento anti-ultravioleta, e sistemas de ventilagao
natural e mecénica, sombreamento e resfriamento evaporativo instalado e controle de
ambiente (temperatura e umidade) instalado. O sistema de sombreamento ¢ composto

por uma tela termorefletora instalada horizontalmente na altura do pé direito.

As aquisi¢cdes de imagens foram didrias, as 12 horas, apontado por Goel e
Sehgal et al., (2015) como o horario em que as distor¢cdes nas cores dos frutos sio
minimas. Foram produzidas imagens em formato JPG, resolu¢ao de 640x480, e espaco
de cores RGB, conforme a figura 9a, com frutos no estadio verde, e figura 9b, com

frutos no estadio vermelho.

Figura 9: Imagens da casa de vegetagdo. (a) Cor do estadio inicial. (b) Cor do estadio final.

(@) (b)
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As imagens provenientes da casa de vegetacao foram armazenadas localmente,
em cartdo de memdria interno, além de enviadas por servico de e-mail e para um
servidor de arquivos em nuvem. Além disso, a camera foi capaz de produzir videos,

como forma de redundancia aos servigos de armazenamento citados.

Na casa de vegetacdo, considerando uma maturacdo mais homogénea dos
frutos, foram obtidas 250 imagens, a partir de 24 pés de tomate, durante toda a fase de
acompanhamento do desenvolvimento dos frutos, a partir do verde maduro, até o
estddio de cor vermelho maduro. Foram evitadas 4reas de sombra e excesso de
luminosidade. A quantidade de frutos na imagem ficou entre 1 e 5, como recomendada
por Goel e Sehgal et al., (2015) para a aquisi¢do de imagens. Nos cachos de frutos
foram utilizados artefatos plésticos circulares, com didmetro de 50 milimetros, nas
cores vermelha, verde e azul, para ajustes e corre¢des das cores nas imagens, seguindo

o método proposto por Lu et al., (2016) e Zaborowicz et al., (2017).

Para a determinacdo da regido de interesse (figura 10a) e do centro de
gravidade (figura 10b) nas imagens em laboratério, utilizou-se o método proposto por
Navnee et al., (2014) e Xiang et al., (2014), a qual segmenta os pixels, por meio da
técnica OTSU. Neste processo a programagdao baseada em IMAGEJ (Versao 1.501,
Java 1.6.0 20, 32 bits) conseguiu separar o fruto do fundo presente nas imagens,
independente do estadio de maturagao.

Figura 10: Pds processamento das imagens. (a) Segmentacdo do fruto/fundo. (b) Determinagdo do

centro de massa.

(a) (b)

Para a identificacdo de frutos nas imagens da casa de vegetacdo e distingdo
para os demais objetos presentes, foram utilizadas as metodologias de segmentacao de

imagens propostas por Meyer et al., (2008), baseada em equacdes que acentuam ou
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suprimem as cores verde e vermelha de um pixel na imagem. Como forma de detectar
os frutos nos estadios intermedidrios de cor em ambiente protegido, utilizou-se
também o método de Goel e Sehgal (2015), com isso, determinou-se as areas de
interesse para a obtencdo das amostras dos frutos. Estas equacdes sdo apresentadas
pela tabela 2 e foram avaliadas inicialmente com um padrao de cores conhecido,
verificando-se as cores resultantes deste processo.

Tabela 2: Equagdes utilizadas na segmentacdo de imagens de Perissini (2008), originalmente estudadas

por Meyer et al., (2008); Goel e Sehgal, (2015)

Equagao Resultado Esperado na Imagem (Destaque)
R-G Cor vermelha e magenta

G-B Cor amarela e verde

(G-B)/(R-G) Cor amarela e verde

ExG =2.G-R-B Cor verde

ExR =1,4.R-B Cor vermelha e amarela

(G-B)/(R+QG) Cor verde e ciano

(ExG)-(ExR) Cor verde

R/G Cor verde, vermelha, amarela, magenta, branco

Todas as 250 imagens forma submetidas, de forma automatizada, a uma
avaliacdo pelas equagdes apresentadas anteriormente, resultando na imagem de um
fruto ou uma imagem em branco, caso nenhuma equagao tenha conseguido detecta-lo.
Ao final do processo, as imagens foram manualmente separadas para serem utilizadas
na sequéncia do método, considerando somente aquelas com maior 4rea de tomate

detectada.

Neste processo de segmentacido, a regido de interesse (figura 11a) e o centro de
massa (figura 11b) no fruto, foram obtidos a partir da imagem resultante em preto e

branco.
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Figura 11: Processo de segmentacao das imagens adquiridas na casa de vegetagdo. (a) Segmentacdo de

fruto e fundo. (b) Determinag@o do centro de massa no fruto e sua identificacdo.

(@) (b)

A partir dos centros de massa, foram criadas imagens com resolugdo de
112x176 pixels, apresentadas pela figura 12. Atualmente existem outros métodos de
obtencdo de amostras de imagens em frutos, que sdo circulares no método de Wan et
al., (2018) e convexos no método de Nyarko et al., (2018), neste trabalho adota-se o
método estabelecido por Kirana et al., (2015), as amostras retangulares foram obtidas,
dentro de um limite maximo de densidade de pixels, visando acelerar o processamento
computacional. Na escolha das areas nos frutos, foram evitados defeitos, reflexos de
luz ou excesso de sombreamento, seguindo as orientacdes de Mollazade et al., (2012).

Figura 12: Amostras obtidas dos frutos em laboratério e separadas por cor entre verde até a cor

vermelha

(2) (b) (© (d)

Para a avaliagdo, segundo Botelho (2010), a medida da cor de um alimento
ocorre de uma forma subjectiva, por apreciagdo visual, ou objetiva, mediante o

emprego de colorimetros ou até, em alguns casos, determinando-se quimicamente a
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propor¢ao das substancias corantes. Desta forma, as imagens dos frutos adquiridas em
laboratdrio e em casa de vegetacdo foram manualmente classificadas, em seis estadios
de maturagdo, por 50 pessoas, baseando-se na avaliacdo de frutos de Ferreira et al.,
(2010). Utilizou-se um formulario digital na internet, apresentado pela figura 13, como
método de cabine sensorial para a avaliacdo das cores (Ormenese et al., 2018;

Sensenova, 2017).

Figura 13: Formulario digital para a classificagdo manual das amostras de tomates

e pe— E-nual Esrear
Estadia 1 Estadic L Estadio 1
Estadio I Estadie 2 Estadio 2
Estadio 3 Estadic 3 Estadio 3
Estadio 4 Estadic 4 Estadio 4
Estadio 5 Estadie 3 Estadio 5
Emadia & Estadic § I. Estadic &

Cada avaliador, com acesso a imagem da carta de classificagio USDA,
realizou a escolha no formuldrio do estddio semelhante ao recomendado pela norma.
Estes dados foram armazenados em banco de dados relacional para posteriores
consultas. Os valores obtidos nesta etapa sdo utilizados para a comparagdo com 0s
valores obtidos pelo classificador automatizado. A ponderagao dos resultados finais da
classificacdo humana baseia-se na moda, onde s3o utilizados os valores mais

frequentes, como indicada por Muniz (2017).

Conforme o espaco de representacdo de cores RGB das imagens adquiridas, foi
construido digitalmente um volume tridimensional, apresentado na figura 14,
utilizando uma escala de 11 niveis verticais e horizontais, totalizando 1331 cores. Em
sua analise e segmenta¢do de imagens, Byles et al., (2016), determinou que esta seria
uma discretizacdo adequada para a representagdo das cores, ndo utilizando todo o
universo de 16 milhdes de cores, com isso, diminuindo o esfor¢o computacional para a

classificacdo da cor dos pixels.



34

Figura 14: Cubo RGB. (a) Vista anterior destacando as cores verde, azul e vermelha. (b) Vista posterior

destacando as cores vermelha, amarela e verde.
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Para a classificagdo automatizada dos frutos, foi necessario o reconhecimento
das quatro cores destacadas pela norma USDA: Vermelho, Verde, Amarelo ¢ Magenta,
as mesmas utilizadas na classificacao de frutos proposta em Bharambe, et al., (2016).

Estas cores alvo, foram agrupadas em sub-volumes tridimensionais (figura 15).
Figura 15: Volumes de cores. (a) Vermelho. (b) Verde. (c) Amarelo. (d) Magenta.
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Os valores destes volumes foram criados a partir da conversao dos valores
RGB para o espago HSV, utilizado na classificagdo de frutos de Bendary et al., (2015),
apontado como meio de agrupamento das cores em tonalidades, de acordo com a
percep¢do humana. As escalas de valores utilizada foi baseada nos valores
demonstrados por Fonseca et al., (2008), presentes na figura 16. Nestes volumes,
foram utilizados os valores de HUE (Tonalidade): Vermelho (0° a 25° e 350° a 360°),
Amarelo (45°a 100°), Verde (75° a 160°) e Magenta (260° a 340°).

Figura 16: Escala HUE proposta por Fonseca et al., (2008)
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A partir dos volumes de cores, as imagens foram analisadas pixel a pixel,
conforme o método proposto por Devalatkar et al., (2016), para a determinagao de sua
cor e area de cobertura, apresentado pelas figuras 17a e 17b. Esta indexagao de cores é
denominada por Lin et al., (2014), como Color Book ou ainda como Lookup Table. Na
figura 18a observa-se a predominancia da cor verde na area da amostra, ja na figura
18b, denota-se a distribuicdo das cores vermelha e verde na amostra. Em ambos os

casos, foram encontradas areas nao classificadas.
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Figura 17: Analise dos pixels com a identificagdo da cor alvo e sua area 1til de cobertura. (a) Tomates

na cor verde maduro com 99,7% de area. (b) Tomates na cor vermelho maduro com 99,7% de area.

Imager RGE Original 93 7% Areas Werdes 0.1% Areas Vermelhas 0.0% Areas Amarelas 0.0% Areas Magentas 0.3% Nio Classificadas

Imagem RGE Original 0.3% Areas Verdes 99.7% Areas Vermelhas 0.0% Areas Amarelas 0.0% Areas Magentas -0.0% N3o Classificadas

Nesta etapa, em cada amostra, o algoritimo determina as dimensdes da imagem

(@

(a)

e sua area total, em seguida percorre os pixels horizontais e verticais, armazenando os
valores em matrizes auxiliares que contém as somas numéricas parciais, apresentada
pela figura 18. As areas das cores encontradas sdo estabelecidas pela razdo da érea ttil
de pixels na imagem, bem como, pela area parcial daqueles que pertencem ao conjunto
de cores alvo. Estas analises dos valores dos pixels foram apresentadas em Devalatkar
et al., (2016), o qual determinam o estddio de maturagdo entre verde ou vermelho de
um fruto. Se utilizado este método de classificagdo, para as quatro cores USDA e seis
estagios de maturagdo, o algoritimo de decisdo necessitaria de 1296 comparacdes para
classificar os frutos. As dareas consideradas ndo classificadas sdo compostas por
superficies na cor branca, devido ao reflexo de luz ou flash da camera, bem como,
gotas de agua ou defensivos agricolas. Outras cores, como marrom, laranja, preta,
representam defeitos, doencas ou déficit de nutrientes do tomateiro, conforme

apresentado pelos estudos de Silva et al., (2006).
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Figura 18: Analise dos pixels da imagem e composicdo das matrizes de drea e cor

Para a classificacao dos frutos em 6 estadios de maturagdo, de acordo com as
areas: 0, 10, 30, 60, 90 e 100%, estabelecidas pela USDA, foi criado um classificador
baseado na logica nebulosa, por meio do software MATLAB (Versdao: 8.3.0.532
(R2014a), Sistema Operacional: Microsoft Windows 7 Starter — Versao 6.1 (Build
7601: Service Pack 1), Java Versdo: 1.7.0 11-b21), utilizando o assistente grafico
FUZZY, o qual transforma as configuragdes em linhas de cddigo. Este classificador
utiliza o algoritimo de Mamdani, o0 mesmo utilizado por Mansor et al., (2015) na
classificacdo de mangas. Contém quatro entradas com fung¢des de pertinéncias

trapezoidais adotadas por Mansor et al., (2015), apresentados pela figura 19.

Figura 19: Arquitetura do classificador por Logica Fuzzy.
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As entradas do classificador foram nomeadas como: verde (figura 20a),
vermelho (figura 20b), amarelo (figura 20c) e magenta (figura 20d). Seus valores de
pertinéncia foram divididos em uma escala de 0 a 100, em seis condigdes de analises

possiveis.

Figura 20: Entradas do classificador por Logica Fuzzy. (a) Verde. (b) Vermelha. (c) Amarela. (d)
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A partir das descrigdes de cores e areas estabelecidas pela USDA, tabela 4,
foram criadas 35 regras de defuzzificagdo, do tipo centroid (centro de massa) e as
respostas do classificador foram avaliadas, a partir da insercdo de dados numéricos
conhecidos de areas, conforme o teste de mesa proposto por Leite (2006); Rita (2009);
Simdes et al., (2001) para a avaliagdo do estadio de maturacdo em laranjas. Os valores

utilizados foram: 10, 30, 60, 90 e 100, para a cor vermelha, adotados por Choi et al.,



39

(1995) na classificagdo de frutos baseada em colorimetro. As demais cores sao

ocorréncias que podem ser apresentadas pelo fruto, segundo a USDA.

Tabela 4: Indices de cores e regras de defuzzificagdo propostas para o sistema de classificagio de frutos

Estadio/Cor Verde (%) Vermelho (%)  Amarelo (%)  Magenta (%)
1 100 - - -

2 90 10 10 10

3 70 30 30 30

4 40 60 60 60

5 10 90 - 90

6 - 100 - -

ApoOs ajustes nas regras e valores das fung¢des de pertinéncias, os dados
numeéricos das cores e respectivas areas foram submetidos ao classificador de estadios.
Os valores gerados foram armazenados em uma matriz NxM, onde N representa o

numero de entradas € M o numero de amostras analisadas.

Dadas as caracteristicas de respostas de um sistema multiclassse, as quais
podem assumir valores entre 1 e 6, conforme o estddio de maturacdo encontrado e
aquele definido pelo especialista, os resultados sdo, nesta etapa, condicionados,
passando por arredondamento, para a analise pelo método de matrizes de confusdo
presente nos estudos de Thomas et al., (2012) e das caracteristicas operacionais do
sistema utilizado por Bendary et al., (2015) na classificacdo de frutos e mitigagdo de

classificagdes inexatas.

Nesta etapa os dados obtidos sdo reorganizados, de maneira que sejam
convertidos em indices lineares, levando em consideracao as dimensoes da matriz, das
linhas e das colunas. Ao final deste processo, os valores multiclasse sdo convertidos
em 0 e 1, de acordo com o resultado negativo ou positivo obtido na classificacdo. Os
valores computados sdo comparados com aqueles esperados, denominados TARGETS
ou TRUE CLASSES. Para uma melhor representacao da exatidao do sistema, os dados

presentes na matriz de confusdo sdo submetidos a uma reclassificagdo para serem
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visualizados dentro de um indice de cores, método utilizado por Liu et al., (2014), para
a interpretacdo de modelos baseados em regressao de dados aleatdrias, por O'Reilly et
al., (2017) para a avaliagdo da tecnologia de multiplos sensores acoplados a

vestimenta.

Para verificar a exatidao do sistema com os valores encontrados nas literaturas
pesquisadas, realizou-se o levantamento dos indices gerais de acertos dos diversos
métodos estudados por Goel e Sehgal (2015) e Bendary et al., (2015). Nestes trabalhos
apresentam-se comparagdes entres sistemas de classificacdo, em ambos os casos,
concluem que seus métodos possuem melhor exatidio do que os demais métodos

utilizados.

Utilizando todas as imagens para avaliagdo pelo método proposto, verificando
possiveis discrepancias entre os dados avaliados e suas influéncias nos resultados,
foram verificados os valores das cores apresentados por Goel e Sehgal (2015),
referente as médias RGB, R-G e R/G, dos estddios 1 e 6, comparando-os com o0s

valores referentes as imagens do presente estudo.
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6. RESULTADOS E DISCUSSOES

Na classificacdo manual dos tomates em laboratorio (figura 21a) foram obtidas
respostas mais homogéneas e na casa de vegetacao (figura 21b), foram obtidas
respostas heterogéneas, de forma que aproximadamente 50% dos avaliadores tiveram
repostas divergentes daquelas utilizadas na obten¢do da moda, referéncia para a
comparagdo com o classificador fuzzy de estadios.

Figura 21: Resultado geral da classificagido manual dos tomates. (a) 2015 imagens obtidas em
laboratério. (b) 250 imagens obtidas na casa de vegetagdo.
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O resultado demonstra a falta de consenso entre os participantes de qual seria o
estadio de maturagdo, nas imagens dos tomates da casa de vegetagdo, apresentadas
para a avaliacdo, mesmo assim, a parir das repostas validas, foi possivel obter um
valor de estddio para cada imagem, como grau de concordancia parcial para a

utilizagdo no classificador.

Para as seis respostas de saida esperada pelo sistema, foram utilizadas seis
funcdes de pertinéncia, com valores de 1 a 6, conforme a figura 22a, a distribui¢do
destas respostas segue esta mesma escala. A superficie de resposta do classificador
fuzzy € apresentada pela figura 22b, destacando-se a intera¢do entre as regras para a

cor vermelha e verde.
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Figura 22: Classificador por Logica Fuzzy. (a) Regras de pertinéncia na saida de estadios. (b) Superficie

de Resposta.
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Os dados obtidos em laboratdrio e casa de vegetagdo foram condicionados para
a analise pelo método de matriz de confusao, que para sua melhor representagao dos
valores de exatiddo, foi submetida a uma reclassificacdo para ser visualizada em um
indice de cores, conforme proposta apresentada por Fuentes et al., (2017), em sua
analise de pragas no tomateiro. Os resultados obtidos em laboratério sdo apresentados
pela figura 23a, onde a exatiddo geral do sistema ficou em 78,8% e o recall em
21,2%. Os resultados obtidos na casa de vegetacdo sdo apresentados pela figura 23b,
onde a exatiddo geral do sistema ficou em 76,8% e o recall 23,2%. Ao procurar
ajustar o sistema para melhorias nas respostas das amostras em laboratdrio, as
exatidoes se distanciam muito daquelas obtidas na casa de vegetagdao, devido a
diferenga nos nimeros de imagens em cada caso e a variabilidade das respostas dos
classificadores humanos, desta forma, optou-se por um sistema equilibrado para

ambos ambientes de avaliagdo da maturagao.
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Figure 23: Matriz de confusdo em mapa de cores. (a) Resultados laboratorio. (b) Resultados estufa.
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Quando comparadas as exatiddes obtidas com a literatura, estas se aproximam

daquela obtida por Goel e Sehgal et al., (2015) de 84%, quando utilizadas as

metodologias RT e MLP, conforme apresentado pela figura 24a. Estas exatidoes

obtidas superam aquela obtida por Bendary et al., (2015) de 47.20%, quando utilizada

a metodologia MLP, conforme a figura 24b, aproximando-se da metodologia

Polynomial destes autores.

Figura 24: Comparagdo do resultado obtido. (a) Avaliagdes Goel e Sehgal (2015) e resultado da

metodologia proposta em laboratorio. (b) Avaliagdes Bendary et al., (2015) e resultado da metodologia

proposta em casa de vegetacao.
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Quando comparados ambos resultados obtidos com a metodologia mais recente
proposta por Gupta e Kaur, (2017), as exatiddes obtidas no presente estudo superam
aquelas obtidas em classificadores SVM, conforme apresentado pela figura 25a, para

analise em laboratério e figura 25b, para analise em casa de vegetagao.

Figura 25: Comparacdo do resultado obtido. (a) Dados do Laboratério. (b) Dados da Casa de vegetagao.
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Para uma melhor representacao do comportamento do sistema, verificando-se a
relacdo da resposta verdadeiro positiva e falso positiva, utilizou-se as caracteristicas
operacionais (ROC), para as imagens em laboratério, conforme a imagem 26a e para

casa de vegetagdo, conforme a figura 26b.

Figura 26: Curvas Operacionais do Sistema. (a) Resultados laboratorio. (b) Resultados estufa.
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Classificadores considerados mais eficientes, apresentam linhas do canto
inferior esquerdo até o canto superior esquerdo e superior direito. Quando comparadas
as curvas ROC com a metodologia de Bendary et al., (2015), as respostas obtidas sdo
mais lineares ¢ menos fragmentadas em cada classe. Além disso, os autores
apresentam a curva ROC de forma invertida nos eixos X e Y, o que caracteriza um

sistema propenso a falsos positivos e menos eficiente, mesmo com exatiddoes de

90,80%.

De maneira geral, os demais trabalhos, realizam a estimativa da maturacdo em
fundos artificiais ¢ ambiente controlados de laboratérios, estas técnicas tornam-se
inexatas quando aplicadas na etapa pré colheita, em ambientes abertos, como em casas
de vegetagdo. A abordagem proposta classifica os frutos por meio da logica fuzzy,
detectando os seis estadios de maturacdo dos tomates, ndo interferindo no seu
crescimento em condigdes naturais, mantendo-se a integridade da cor, minimizando

perdas de informagao.

Os indices R-G e R/G sdo atributos eficientes no processo de segmentacao,
porém ndo sdo eficientes na descrigdo dos estadios de maturacdo de frutos de forma
geral. A cada conjunto de dados, o sistema devera recalcular os valores para poder
estimar a maturagdo. Desta forma, quando utilizada a metodologia de Goel e Sehgal
(2015) com o atual conjunto de imagens, as exatiddes obtidas sdo de 36% em
laboratorio e 14% na casa de vegetagdo, conforme apresentado na figura 2 do
Apéndice 1. Supde-se que esta influéncia esteja relacionada a espécie de tomate
utilizada, bem como, com a drea de amostra utilizada pelos autores, além de um
niumero de imagens, aproximadamente, trés vezes inferior ao recomendado por

Bendary et al., (2015).

A exatiddo (>90%) encontrada na literatura deve-se ao overfitting dos valores,
nas metodologias propostas, de acordo com o conjunto de dados de cada pesquisa.
Desta forma, os sistemas tém sido desenvolvidos para solucionar problemas
especificos e ndo generalizados. Um novo conjunto de dados provoca consideravel
queda na exatiddo geral e perda de eficiéncia. Em suma, as metodologias t€m se
apresentado eficientes em classificar os proprios frutos, ndo tratando o problema da

classificagdo de forma abrangente. Bendary et al., (2015) busca eliminar este problema
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ao treinar sua rede neural, separando grupos de dados menores e realizando avaliagdes

cruzadas, desta forma foi precedido no presente trabalho.

Diferente de outras metodologias este trabalho ndo realiza o ajuste do
classificador analisando o conjunto de dados, sendo eles, histograma, valores médios,
valores minimos e maximos das cores dos frutos. Trata o problema de forma
generalizada, considerando objetivo de classificagdo as cores e areas propostas pela

USDA e ndo os proprios frutos utilizados na experimentacao.

No padrao utilizado na comparagdo dos dados, utilizou-se como classificador
especialista o ser humano, para avaliacdo da exatidao do classificador artificial, ao
contrario da classificacdo utilizando outros frutos e métodos computacionais, que
permitiriam exatidoes aparentemente maiores. Ajustes nos valores maximos e
minimos das fung¢des de pertinéncia do classificador fuzzy, permitiram melhorias nas
exatidoes obtidas, demonstrando que um aprimoramento destas funcdes deve ser
realizado. Outra verifica¢do deve ser realizada nas notas da classificacdo humana, para

que contenham menos variagdes nas respostas.

Quanto as classes que geram maiores indices de incerteza, estas poderdo ser
agrupadas em uma Unica classe, de forma a atender as classificacdes nacionais de

frutos, uma vez que fornecem uma baixa decisdo na cadeia produtiva.

A diferenciacdo entre um sistema para avaliacdo de frutos em laboratdrio e
casa de vegetacdo estd principalmente ligada aos filtros aplicados no processo de
segmentacao. No primeiro caso, técnicas como OTSU foram eficientes, ja no segundo
caso, apenas as equacdes de Goel e Sehgal (2015), a mesma de Arefi et al., (2015),
tiveram resultados na identifica¢do dos frutos, pois relacionam-se diretamente com as
cores USDA. Técnicas de detecgdo de bordas e outras metodologias propostas por

Solomon e Breckon (2013) ndo foram eficientes.

Este trabalho, ao contrdrio de outras metodologias ndo redimensiona as
imagens, mantendo todas as suas caracteristicas originais, mesmo assim, foi capaz de
detectar a maioria dos frutos sem um esfor¢o computacional elevado. Embora
trabalhos recentes proponham a aquisicao das imagens em trés dimensdes, a analise
aqui apresentada, oferece uma andlise tridimensional das cores, levando em

consideracdo a dispersao da luz sobre os frutos.
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Durante as avaliagdes da proje¢do do espaco de cor RGB em memoria,
utilizando-se uma resolugdo de 1 pixel, o sistema ndo apresentou problemas quando o
limite de voxels esteve abaixo de 262144 cores, consumido cerca de 1 minuto para a
tarefa computacional e cerca de 10 kbytes de espaco em disco. Trabalhando-se com as
técnicas de programagado fuzzy e de segmentacdo de imagens, por meio das matrizes
de dados, ao contrdrio de pontos isolados de pixels nas imagens, obteve-se uma
otimizagdo de performance eficiente, diminuindo-se desta forma o tempo de avaliagdo

de cada imagem e do processo como um todo.

Em trabalhos futuros, a caracteristica da camera de aquisicado de imagens em
infravermelho deverd ser melhor explorada, visando uma segmentacdo adequada nas
imagens obtidas, por meio de uma camara de luz ou fotos noturnas, na casa de

vegetagdo, como forma de auxiliar a segmentacao.

Dada a diferenca de resultados obtidos em laboratorio e casa de vegetacao, o
nimero de imagens adquiridas também devera ser levado em consideragdo, uma
mesma camera devera ser utilizada em ambos ambientes, bem como, na forma em que

o painel sensorial de avaliagcdo exibira as fotos para os classificadores humanos.

Para o aumento da performance computacional, poderdo ser utilizadas técnicas
de processamento de dados em GPU ou em rede de computadores (cloud computing),
bem como utilizar técnicas de renderizacdo de imagens por meio de nuvens de pontos
ou isosuperficies para a andlise dos frutos. No classificador fuzzy poderdo ser criadas
classes adicionais de frutos nao classificados, implementando-se a composi¢ao de
funcdes de pertinéncias trapezoidal e triangular simultaneamente. Poderdo ser
adotados voxels na escala hue, sem conversdo a partir do RGB ou deverd ser
considerado o plano conico tridimensional, ao invés do cubo tridimensional, para a
comparacao dos valores de cores, que automaticamente desconsidera o brilho presente

nas imagens.



48

7. CONCLUSOES

A hipoétese do trabalho foi satisfeita, determinou-se o estddio de maturagdo de
tomates em um ambiente protegido (casas de vegetagdo), utilizando técnicas de
processamento de imagens e logica fuzzy, que classifica a cor de tomates, por meio de
padrdes pré-determinados e a reproduzindo a capacidade de decisdo humana em cerca

de 80%, sendo todos os objetivos satisfeitos.

Mesmo nao apresentando dados de exatidao total elevado, maior que 90%, a
metodologia propde um sistema mais sensivel, em detrimento de um sistema mais
especifico, que tende a ndo identificar respostas incorretas ou que ndo possa ser
adaptado para a andlise de outras culturas agricolas. Relacionando-se com a literatura,
este trabalho poderd oferecer um auxilio para o momento da colheita, na analise da
vida util dos frutos, bem como, favorecer a tomada de decisao no campo, escolha dos

mercados para a comercializacdo, por meios de técnicas de inteligéncia artificial.
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APENDICE

Tabela 1: Comparacdo entre indices de cor dos frutos de Goel e Sehgal (2015) e dados atuais

Indice Goel e Sehgal (2015) Metodologia Proposta
Média Vermelho (1) 166,79 172,67
Média Verde (1) 162,23 196,79
Média Azul (1) 55,53 41,79
Média Vermelho (6) 230,83 223,62
Média Verde (6) 84,09 91,66
Média Azul (6) 33,80 49,11
R-G (1) 4,07 24,12
R-G (6) 146,73 131,96
R/G (1) 1,03 0,88
R/G (6) 2,80 2,44

Figura 1: Matrizes de confusdo originais. (a) Dados Laboratorio. (b) Dados Casa de vegetagao.
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CLASSIFICACAO DAS IMAGENS POR AVALIADORES HUMANOS

Tabela 2: Resultados das classificagdes manuais por avaliadores humanos com 90 amostras propostas

por Goel e Sehgal, (2015).

Laboratorio (90 imagens) Casa de Vegetacao (90 imagens)
Classe 1 32 Classe 1 22

Classe 2 10 Classe 2 23

Classe 3 15 Classe 3 12

Classe 4 16 Classe 4 3

Classe 5 4 Classe 5 11

Classe 6 13 Classe 6 19

Tabela 3: Resultados das classificacdes manuais por avaliadores humanos com todas as amostras

Laboratério (2015 imagens) Casa de Vegetacao (250 imagens)
Classe 1 1017 Classe 1 43
Classe 2 189 Classe 2 46
Classe 3 100 Classe 3 53
Classe 4 203 Classe 4 23
Classe 5 225 Classe 5 28
Classe 6 281 Classe 6 57

FRUTOS ENCONTRADOS NAS EQUACOES UTILIZADAS — ESTUFA

Tabela 4: Resultados obtidos durante as segmentagdes das imagens em casa de vegetacdo, utilizando as

equagdes de Perissini (2008), originalmente estudadas por Meyer et al., (2008); Goel e Sehgal, (2015).

Eq.1 Eq.2 Eq.3 Eq.4 Eq.5 Eq.6 Eq.7 Eq.8 Eq.9 Eq.10

48 48 39 41 25 1 35 38 13 2




AVALIACOES SEGUNDO METODOLOGIA GOEL E SEHGAL (2015)

Figura 2: Resultados obtidos na utilizagdo da metodologia proposta por Goel e Sehgal, (2015). (a)
Exatiddo de 35,9% obtida em laboratorio. (b) Exatidao de 13,6% obtida em casa de vegetagao.

Confusion Matrix Confusion Matrix

Qutput Class
Output Class

1 2 3 4 5 6 1 2 3 4 5 3
Target Class Target Class

(a) (b)
AVALIACOES SEGUNDO METODOLOGIA MANSOR ET AL., (2015)

Figura 3: Resultados obtidos na utilizagdo da metodologia proposta por Mansor et al., (2015). (a)

Exatiddo de 5,0% obtida em laboratorio. (b) Exatiddo de 20,8% obtida em casa de vegetagao.
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CLASSIFICADOR DE ESTADIOS DE MATURACAO EMBARCADO

Figura 2: Interface grafica sugerida para o sistema de classifica¢@o de estddios de maturacao.
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Figura 3: Programacao em blocos do sistema embarcado de classificacdo de estadios de maturacao.
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