Switch

b

Background

Image_m /<] Background
adquirida

150<Hue<105° T~ '//
<

\‘/Q Background
SVM; T

—
Folhagem Verde? SVM, \\\

indexY>1/3

08 r
- ~
07 [ " v, 1 \.. .’ S
() v 1
l
0.6 | l' \ 1 |'ﬂ'\ 7 < I
) '|| \ 1 ~
! sy oy
05+ |1 [ !
— ! iy \ 1
) il ISR W N b
= 1 1 7
504 f ': oy
3 :ﬂ. ‘| / l" A 1
! .
031 ! 1'\\ :" I'| /\"’ :
,..,r,qi“,- Wt =
o2t wpth g Y
o v
]
01+ W
0 . . . . '
0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1

Gerador de Sinais

/<] Background

Background

=
=

Background
Ramos?
SVMs Méscara
Elementos cinza? Frutos
SVM, dos frutos
Elementos laranja?
1 -
08
06
a
=
04
0.2 H
0 . . . )
0 0.005 0.01 0.015 0.02
FPr

Ruben Silva Oliveira

SISTEMA DE VISAO ARTIFICIAL EM CENARIOS NATURAIS:

SEGMENTACAO E DETECAO DE LIMOES

Tese de doutoramento em Engenharia Mecanica, ramo de Gestao e Robotica Industrial, orientada pelo Prof. Doutor José Manuel Torres Farinha
e Prof. Doutor. Joaquim Norberto Pires, apresentada ao Departamento de Engenharia Mecanica da Faculdade de Ciéncias e Tecnologia da
Universidade de Coimbra

Agosto, 2017

UNIVERSIDADE DE COIMBRA







Cc - FCTUC FACULDADE DE CIENCIAS
ETECNOLOGIA
UNIVERSIDADE DE COIMBRA

Ruben Silva Oliveira

SISTEMA DE VISAO ARTIFICIAL EM CENARIOS NATURAIS:
SEGMENTACAO E DETECAO DE LIMOES

Tese de Doutoramento em Engenharia Mecanica, no ramo de Gestdo e Robotica Industrial, apresentada ao
Departamento de Engenharia Mecanica da Faculdade de Ciéncias e Tecnologia da Universidade de Coimbra

para obtengdo do grau de Doutor

Orientadores: Prof. Doutor José Manuel Torres Farinha

e Prof. Doutor. Joaquim Norberto Pires

Coimbra, 2017






Aos meus avos.

“It is not the critic who counts: not the man who points out how the strong
man stumbles; or where the doer of deeds could have done them better. The
credit belongs to the man who is actually in the arena, whose face is marred
by dust and sweat and blood; who strives valiantly; who errs, who comes
short again and again, because there is no effort without error and
shortcoming; but who does actually strive to do the deeds; who knows great
enthusiasms, the great devotions; who spends himself in a worthy cause; who
at the best knows in the end the triumph of high achievement, and who at the
worst, if he fails, at least fails while daring greatly, so that his place shall never
be with those cold and timid souls who neither know victory nor defeat.”

Theodore Roosevelt
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ABSTRACT

This thesis is focused on the integration and evaluation of several methodologies aiming to detect
lemons on trees in natural outdoor scenarios, without controlled light conditions.

Current approach is different from the previous ones identified on literature, because it addresses
a fruit not evaluated before using a simple vision system, which only acquire RGB images, suitable
for real tasks conditions.

Based on state of the art review, the supervised learning methods are more effective than the
unsupervised ones to segment and detect fruits in uncontrolled light scenarios. Considering such
previous findings, it is created a reference database of lemons fruits scenarios to train, validate
and test SVM classifiers and also to evaluate the performance of Haar, HOG and LBP classifiers.

Segmentation of citrus fruits is performed by a decision tree and three different schemes of SVM
classifiers: through a global classifier trained by the strategy of one vs all; and through two sets of
SVM classifiers, trained differently, by the strategy one vs one. The final performance evaluation
is a two class problem, because only interests to distinguish between the remaining scenario and
lemons in each image.

To avoid constraints from light changes on RGB color space, all simulations are performed using
color components from YCbCr, HSV and chromaticity color spaces. Additionally, they were created
two color indexes derived from chromaticity color space. Evaluating all combinations of color
components plus SVM parameters by brute-force methods, it is an inefficient process. So, it is
proposed a method based on hill-climbing algorithm that converge to the optimal configuration
on SVM parametrization. After each stage of training and aiming to increase the number of
features evaluated by SVM, it is proposed a method that filter the best set of features for further
evaluations based on AUC (Area Under the Curve) results.

Since the ground truth database is not extensive as desired and its population contains some
noise, it is proposed another method to split the data to train, validate and test the classifiers,
instead of traditional k-fold. According to achieved results, this proposal fits well on the presented

case.

Using the SVM-based segmented images, they are evaluated the Haar, HOG and LBP classifiers to
perform the fruits detection. In opposition to previous findings, Haar and HOG classifiers performs
better than LBP.

For the 133 images used to test segmentation methods, the best response is achieved by the
global classifier related to true-positive rate of 93.14 % and a false-positive rate of 2.34 %. For
such configuration, the segmentation is performed by 145 ms on average.

About detection, the best Recall of 92.39 % corresponds to a Precision of 80.19 % achieved by
Haar classifiers, executed in 36 ms. If the precision is relevant for a specific application, the best

Vi



result corresponds to the use of HOG classifiers that response with a Precision of 85.37 % to a
Recall of 76.09 %, executed on 47 ms on average per image.

Current results achieved by a simple vision system and by acquiring only RGB images are similar
to the state of the art results, except when compared to Deep Learning methods whose perform
better but also more computationally demanding to train.

Notwithstanding promising results, the proposed methodology tends to fail when exposed to low
light scenarios. In such conditions it is highly advisable to use controlled external light sources, not
only to compensate the low light conditions, but also to enhance the contrast between fruits and
the remaining scenario. Additionally, it may be useful the introduction of new methods in order
to detect correctly individual fruits grouped.

Keywords: SVM; Precision Agriculture; Computer Vision; Citrus segmentation; Fruits detection;
agricultural robotics.
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RESUMO

A presente tese foca-se na integracdo e avaliacdo de metodologias distintas com o objetivo de
fazer a detecdo de limBes nas arvores em cenarios naturais, ou seja, de cenarios com iluminacdo
nao controlada.

A proposta apresentada dista das restantes abordagens, discutida na revisdo bibliografica, por ser
enderecada a um fruto até agora ndo avaliado e por apostar num sistema de visdo artificial
simples, passivel de ser aplicado em contexto real de trabalho.

De acordo com o estado da arte, os métodos de aprendizagem supervisionada sdo os mais eficazes
na segmentacdo e detecdo dos frutos nas condi¢Bes precedentes. Com base neste pressuposto
foi criada uma base de dados de referéncia, composta por cinco classes de elementos, para treino
e avaliacdo dos classificadores SVM na segmentacdo das imagens. Adicionalmente, um outro
conjunto de imagens é usado para avaliar a detecdo dos frutos através de classificadores baseados
nos métodos de Haar, HOG e LBP.

A segmentacdo inicial das imagens é realizada a partir de uma arvore de decisdo, em que é
avaliada a resposta do modelo a um classificador SVM denominado global, treinado segundo a
estratégia um contra todos, e a outros dois modelos compostos por varios classificadores SVM,
treinados com a estratégia um contra um. Em qualquer um destes casos, o objetivo é separar os
pixels dos lim&es da restante imagem, pelo que, no final, a avaliacdo do desempenho dos modelos
de classificacdo é realizada considerando apenas duas classes de elementos (C=2), a classe dos
limdes e a classe do background.

Devido a elevada quantidade de combinacdes possiveis de caracteristicas de cor e
parametrizacdes do SVM é proposto um método que convirja para as solugdes de classificacdo
6timas. Além disso, este método é responsdvel pela determinacdo das caracteristicas,
aparentemente mais significativas para a correta segmentacdo dos frutos, ao longo dos varios

estagios de treino em que se incrementa o nimero de caracteristicas a analisar.

Com as imagens segmentadas sdo avaliadas as respostas de diversos classificadores na detecdo
dos frutos nas arvores, onde se conclui que os métodos de Haar e HOG permitem melhores
resultados do que os classificadores LBP, contrariamente ao que seria esperado, de acordo com a
bibliografia revista.

A metodologia de segmentacdo dos frutos proposta, para as 133 imagens de teste, apresenta uma
taxa média de TP = 93.14 % para uma taxa de FP = 2.34 %, através da aplica¢do do classificador
SVM, designado de global. Este processo de segmentac¢do tem um tempo de execucdo, em média,
de 145 ms.

Relativamente a detecdo dos limd&es, a configuracdo que resulta na maior detecdo dos frutos
visiveis nas 44 imagens apresenta como desempenho uma Precision = 80.19 % e Recall = 92.39 %,



atingidos por um classificador de Haar executado, em média com uma duracdo de 36 ms por
imagem; porém, se para a aplicacdo final for mais relevante a menor ocorréncia de falsos-alarmes,
o melhor modelo de classificacdo é obtido com a metodologia HOG, executada em 50 ms, onde
se obtém uma Precision = 85.37 % e Recall = 76.09 %.

Os resultados alcancados por um simples sistema de visdo artificial, apenas com aquisicdo de
imagens a cores no espectro visivel, estdo ao nivel dos melhores resultados alcancados e
identificados na literatura revista. Excetuam-se apenas os resultados conseguidos pela introdugdo
de modelos de Deep Learning.

Apesar dos resultados alcancados, e em funcdo dos modelos de cor usados para atenuar os
impactos das variacdes das condicdes de luz, é admissivel que a metodologia proposta possa
falhar em condi¢des de iluminacdo deficiente. Nestes casos é recomenddvel a utilizacdo de
iluminacdo artificial, que podera até aumentar o contraste entre os frutos e os restantes
elementos captados nas imagens. Além disso é benéfica a introducdo de metodologias que
permitam a correta de detecdo de frutos que se encontrem parcialmente sobrepostos.

Palavras-chave: SVM; Agricultura de Precisdo; Visdo Artificial; Segmentacdo de citrinos; Detecdo
de frutos; Robos agricolas.
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1. INTRODUCAO

A escassez de alimentos e o crescimento da populagdo mundial obriga a reavaliar os habitos
alimentares de todos nds e a melhorar a eficiéncia na producdo agricola.

A automacdo tem contribuido para a melhoria do setor agricola, desde a criacdo de sensores para
a andlise dos solos, para a determinacdo do tempo ideal da fase da sementeira, para a
monitorizacdo da producdo e para a colheita e processamento pds-colheita. Contudo, ainda se
verifica uma forte componente manual em algumas producgdes, e ou fases dessas producdes, por
falta de resposta do meio cientifico e tecnoldgico.

O foco da investigacdo e dos seus resultados, alvo da presente tese, é referente a fase de colheita
de frutos, nomeadamente nas vertentes de segmentacdo e detecdo dos frutos na arvore.

Atualmente existem equipamentos industriais aptos a realizar colheitas massivas de frutos de
forma muito mais rapida que os processos tradicionais - 0s que requerem mao-de-obra intensiva;
no entanto, essas maquinas ndo sdo aplicaveis a qualquer fruto - ha frutos sensiveis a choques
mecanicos onde a minima mazela faz com que entrem em estado de decomposicdo com o sério
risco de propagacdo aos frutos adjacentes.

Adicionalmente, a falta de mao-de-obra especializada para a época da colheita é um sério
problema para os agricultores. O facto de, usualmente, ser um trabalho sazonal e, com as
restricBes as politicas migratdrias em alguns paises, torna dificil o investimento no aumento das
exploracdes. Ndo compensa investir na producdo para depois deixar os frutos a apodrecer nas

arvores.

Ha, neste setor, uma lacuna que a automacao pode colmatar, tal como proposto na presente
dissertacdo, através do desenvolvimento de um sistema para colheita individual dos frutos. A
parte fundamental deste sistema é o mdédulo de recolha e tratamento de informacdo que, neste
caso concreto, servirad para detetar os frutos na drvore. Sem esta informacdo ndo é possivel obter

as coordenadas dos frutos nem tdo pouco determinar os movimentos necessarios para os colher.

No passado foram tentadas vdrias abordagens a este problema, mas poucas atingiram um nivel
de sucesso meritério de implementacdo e comercializacdo a nivel industrial. Excecdo feita ao

sistema de colheita de morangos Agrobot [1].

Uma das medidas impeditivas, mais vezes referenciada, corresponde ao tempo de ciclo de apanha
de cada fruto ser demasiado elevado para haver retorno de investimento em tempo Util.
Diferentes empresdrios neste setor de atividade recomendam diferentes tempos maximos de
ciclo para que o sistema automatizado seja compensatorio relativamente a mao-de-obra humana.
Num estudo realizado na colheita de pepinos foi determinado que o ciclo deveria ser inferior ou
igual a 10 segundos [2]; no entanto, o sistema testado demorava 45 segundos a completar cada
ciclo.



No caso dos citrinos, os resultados referem-se a colheita de laranjas onde é referido em [3] um
tempo maximo de ciclo de seis segundos para que o sistema seja economicamente viavel. Um
estudo de viabilidade econdmica focado num robd de colheita de citrinos, apresentado em [4],
tem por base um tempo de ciclo de trés segundos, onde se constata que o sistema a usar tem que
ser muito eficiente para compensar a sua utilizagdo. Face a juventude deste tipo de solucBes no
mercado e a sua previsivel evolucdo, é recomendavel refazer o estudo com as condi¢des atuais
para se obterem resultados fidedignos.

Da andlise detalhada de publicacGes e projetos relacionados com esta tematica, sdo ainda
identificadas outras fragilidades que levam ao descrédito destas solucdes em contexto de
utilizacdo real no terreno.

No caso especifico dos citrinos, alvo da presente tese, a cultura dos citrinos é feita em campo
aberto, mas mesmo nas culturas em estufa, estas estdo sujeitas a grandes variagdes nas condi¢cdes
de luz ao longo do dia. Isto faz com que os sistemas de visdo artificial tenham que ser projetados
tendo em atencdo estas especificidades, para ndo influenciar negativamente os resultados em
funcdo do momento do dia em que as imagens sao adquiridas.

Outros desafios impostos neste cenario sdo as semelhancas dos frutos com outros elementos do
meio envolvente e o facto dos frutos poderem ser captados em condi¢cGes de ocultacdo parcial,
ou mesmo total. Ndo sdo condicBes ideais, mas sim as condicdes reais de trabalho que influenciam
as escolhas das metodologias a adotar.

Enguanto Harrel [4], na sua andlise econémica, define que o sistema de colheita possa falhar em
cerca de 5% dos frutos (ou até 15% num cendrio otimista) para ser rentdvel, Bac et al. refere que
os produtores aceitam uma solucdo baseada em robodtica colaborativa, na qual o sistema
mecanizado faca a colheita de, pelo menos 60% dos frutos, deixando os casos mais complexos
para 0s operarios.

Das abordagens analisadas, conclui-se que é comum a utilizacdo de sistemas de visdo
multiespectrais, compostos por uma camara e uma roda de filtros, com o intuito de limitar a
aquisicdo de imagens num intervalo de comprimentos de onda especificos.

Num sistema destes, ha a vantagem de se obterem diferentes assinaturas visuais para o mesmo
cendrio. Contudo, sdo também identificadas algumas limita¢des. As imagens sdo adquiridas para
cada filtro e admite-se que o cenario é estatico, o que podera ndo corresponder a realidade.

Além disso, é despendida uma parcela de tempo relevante na aquisicao de uma imagem com cada
filtro para processamento posterior, de forma a segmentar o cendrio e a detetar os frutos. Além
disso, numa aplicacdo destas deve ser evitado o uso de partes méveis para evitar o encravamento
dos sistemas mecanicos devido a presenca de poeiras e obstdculos no ambiente de trabalho.

Devido as especificidades do fruto, e do contexto em que se insere, na presente dissertacdo é
proposto um sistema monocular sem roda de filtros. Com esta metodologia obtém-se

diretamente um sistema mais econdmico, mecanicamente mais simples e com um tempo de



aquisicdo de imagens mais rdpido do que os multiespectrais tradicionais. No entanto, como
resultado desta abordagem, é levantado um outro desafio, que é o de conseguir fazer a
segmentacdo do cendrio e a detecdo dos frutos com taxas de sucesso semelhantes as das
restantes abordagens com os melhores resultados atuais. Este cendrio é mais exigente no treino
dos modelos baseados em inteligéncia artificial, por haver menor nimero de caracteristicas
independentes a analisar. Porém, ao invés da resposta de cada filtro de cor do sistema de visao,
apenas hd uma imagem decomposta nas componentes Red (R), Green (G) e Blue (B).

Esta abordagem é aplicada ao limdo, um fruto da classe dos citrinos. Este fruto foi escolhido por
ndo ter sido identificado na literatura outros trabalhos dedicados a sua detecdo, e por ser um
fruto mecanicamente robusto. A robustez do fruto tem importancia na continuagdo do trabalho
aqui apresentado, onde serd possivel integrar a metodologia desenvolvida num sistema de
colheita e, ao ser mecanicamente robusto, hd um risco menor de danificar mecanicamente os
frutos envolvidos no estudo. Depois de consolidado o conhecimento sobre esta abordagem, todas
estas metodologias devem ser extrapoladas para a colheita de frutos sensiveis, onde é esperado

um maior impacto econdmico na sua implementacao.

A inexisténcia de uma base de dados de imagens de limdes devidamente segmentados forcou a
aquisicdo de imagens e ao respetivo tratamento manual, de modo a que, a partir desta nova base
de dados criada, pudessem ser avaliadas diversas abordagens na segmentacao dos frutos.

Da base de dados criada constam 133 imagens com condicGes de luz diferentes, captadas de
varios pontos de vista, com um intervalo entre 40 cm e 120 cm de distancia entre a camara e 0s
frutos mais proximos. A partir destas imagens foram marcadas manualmente seis classes distintas
de objetos: limdes; folhagem verde; ramos; elementos cinzentos; elementos alaranjados; e

folhagem seca. Outras 44 imagens sdo usadas na validacdo dos modelos de detecdo.

A segmentacdo de imagens é realizada por classificadores de Mdaquina de Vetores de Suporte
(SVM - Support Vector Machines) que analisam apenas a cor de cada pixel. Por apenas interessar
classificar o cendrio em duas classes, frutos e ndo frutos, sdo testadas varias abordagens no treino
dos classificadores SVM: uma em que o modelo de classificacdo é treinado com a classe dos frutos
a concorrer contra todas as outras; e uma segunda abordagem onde o problema inicial,
aparentemente complexo, € decomposto em varios mais simples, em que a segmentacdo dos
frutos é realizada por uma arvore de decisdo e cada no corresponde a um classificador SVM.

Os varios modelos de inteligéncia artificial podem determinar resultados em fraces de segundos,
mas o seu treino e a escolha do modelo mais adequado ndo tem a mesma celeridade. Os
classificadores SVM foram treinados com diferentes nimeros de caracteristicas (features), de
escala da funcdo de nucleo, da penalizacdo de mas classificaces, do custo diferenciado para
classificar um fruto como background em relacdo ao background classificado como fruto, e da
percentagem de ruido presente na amostra.

Nas abordagens iniciais, a variagao dos parametros de treino era dada na forma de uma grelha,
permitindo inferir como cada parametro influenciava a resposta do sistema. Contudo, trata-se de



abordagens que despendem demasiados recursos computacionais. Para melhor desempenho do
treino dos classificadores foi adotado o algoritmo intitulado “trepa colinas” para fazer variar
alguns dos parametros pretendidos e para despender o minimo de recursos em parametrizacées
com os resultados menos satisfatérios. Dada a quantidade de simula¢des a realizar com as
diferentes parametrizacGes tornou-se imperiosa a implementacdo da metodologia de treino dos
modelos num centro de computacdo de elevado desempenho (High Performance Computing -
HPC).

Para que se possam comparar os resultados alcancados entre a metodologia proposta e outros
autores, a avaliacdo da prestacdo de cada modelo é feita através de curvas ROC (Receiver
Operating Characteristic), caracteristicas da matriz de confusdo (confusion matrix), e de grandezas
derivadas.

As avaliacBes experimentais apresentadas nesta dissertacdo sdo baseadas na segmentacdo de
citrinos em condic¢des de luz natural, ao ar livre, sem sistemas de iluminagdo artificial. O objetivo
corresponde a classificacdo de regides com imagens que tém maior probabilidade de serem
limdes. As principais restricdes de tais cenarios sdo a iluminacdo ndo uniforme e o fundo
desordenado. S3o aplicadas metodologias para atenuar os efeitos das mudancgas de luz, como a
crominancia, em vez da imagem RGB original. Os pixels sdo classificados como fruta ou como
fundo usando um modelo de arvore de decisdo para os classificadores SVM.

Através da abordagem de segmentacdo apresentada nesta dissertacdo é atingida a taxa de True-
Positives (TP) de 90,55% e uma taxa de False-Positives (FP) de 1,61%. Além disso, o método
proposto tem a vantagem de ser ajustavel, para retornar diferentes proporcées entre TP e FP.

Quanto a detecdo, esta é alcancada com uma Precision = 80.19 % e Recall = 92.39 %, atingidos
através de um classificador de Haar executado, em média, em 36 ms por imagem. Por outro lado,
se 0 requisito mais relevante for a menor ocorréncia de falsos-alarmes, o melhor modelo de
classificacdo é obtido com a metodologia HOG, onde se obtém uma Precision = 85.37 % e Recall =
76.09 %, para uma execuc¢do média por imagem de 50 ms.

A restante estrutura da tese € a seguinte:

e No capitulo 2 é apresentada a revisdo bibliografica dos desenvolvimentos mais
significativos relativos a sistemas de visdo aplicados a detecdo de frutos no terreno.
Verifica-se que ndo existe consenso nas metodologias aplicadas na segmentacdo e
detecdo dos frutos, nem no sistema de visdo empregue. Ha investigadores que recorrem
a iluminacdo artificial, a sistemas de visdo multiespectrais, hiperespectrais e ainda, outros
a sistemas monoculares. Foram também identificados estudos com sensores de visdo 3D
e camaras termograficas.

e O capitulo 3 faz uma introducdo aos métodos de aprendizagem ndo supervisionada, em
particular do método de OTSU, e supervisionada focada em SVM, bem como as
estratégias de treino dos classificadores. Sdo ainda referidas: a relevancia e cuidados a ter



na selecdo das caracteristicas usadas no treino dos classificadores; e a divisdo dos dados
para treino, validacdo e teste dos classificadores.

O capitulo 4 foca-se nos classificadores SVM, nas estruturas em arvore avaliadas e na
metodologia de otimizacdo desenvolvida para o treino dos classificadores com recurso a
um cluster HPC.

No capitulo 5 sdo apresentadas as metodologias base dos classificadores ensaiados para
a detecdo dos frutos apds a segmentacdo por SVM.

0O modo de aquisicdo dos dados experimentais, a composicao do sistema de visdo, assim
como a caracterizacdo da populacdo para treino, validacdo e teste dos classificadores sdo
apresentadas no capitulo 6. Neste mesmo capitulo sdo também explicitados os modelos
de cor usados com o objetivo de dar robustez as metodologias aplicadas face as variacGes
das condicGes de luz e, por fim, sdo apresentadas as métricas aplicadas na avaliacdo do
desempenho das metodologias implementadas.

Os resultados individuais de cada metodologia avaliada na segmentacdo e dete¢do dos
frutos é apresentado no capitulo 7, complementado com outros detalhes relativos aos
resultados da segmentacdo por classificadores SVM, apresentados no Anexo B e Anexo C.
No capitulo 8 é feita a andlise dos resultados alcancados e a comparagdo com outros
resultados identificados na bibliografia revista.

Finalmente, no capitulo 9, sdo apresentadas as conclusdes e os desenvolvimentos futuros
propostos para melhoria dos resultados e integracdo dos desenvolvimentos desta
dissertacdo numa maquina de colheita de frutos.






2. ESTADO DA ARTE

Este capitulo apresenta os resultados alcancados até a presente data, por outros investigadores,
assim como as metodologias implementadas. Porém, mais que um resumo dos resultados
alcancados em cada projeto, importa fazer a ponte com as metodologias aplicadas e o cenario
onde sdo aplicadas, para que, aprendendo com as experiéncias anteriores, seja possivel criar uma
metodologia para um novo cendrio com um elevado grau de confianga no seu sucesso.

Da revisdo bibliografica, importa avaliar o método de aquisicdo de imagens, as metodologias
aplicadas ao processamento dos dados, o nimero de classes de segmentacdo e as metodologias
utilizadas para a detecdo dos frutos. No final deste capitulo é apresentada uma anélise critica a
cada uma destas caracteristicas.

Aa aplicacdes baseadas em visdo por computador para cendrios exteriores, onde a iluminacdo nao
é controlada e ndo ha forma de uniformizar as condi¢cdes de aquisicdo de imagem, sdo mais
exigentes em termos das metodologias e algoritmos implementados, para que a resposta do
sistema ndo seja fortemente afetada.

Neste contexto, € de estranhar que algumas das abordagens identificadas na literatura, nas quais
os modelos de cor utilizados sdo fortemente afetados por variagdes na intensidade de luz, ndo
mencionarem qualquer sistema de iluminacdo artificial para contrabalancar essas variacGes de

luz.

QOutras abordagens, apesar ndo incluirem nenhum sistema de iluminacdo artificial, recorrem a
modelos de cor onde a intensidade de luz é isolada numa componente diferente dos dados
relativos a cor. Estas apresentam maior robustez a alteracdes de intensidade de luz; no entanto,
é expectavel que falhem em condicGes cuja intensidade de luz é baixa. Neste Ultimo caso, a
solucdo é recorrer a sistemas de iluminacdo artificial.

Varias pesquisas tém sido realizadas na procura de solucdes de colheita mecanizada fruto a fruto,
para diferentes espécies de frutos; abordagens alternativas, como a aplicacdo de quimicos para
promover a queda da fruta, a agitacdo dos troncos, o recurso a varejadores ou a sopradores de
folhagem, sdo referenciadas como ineficientes e algumas provocam danos nas arvores ou até na

propria fruta, [3].

Os estudos de viabilidade econémica de uma solucdo de colheita mecanizada fruto a fruto [2-4]
referem que no que concerne ao tempo de ciclo de colheita de fruto, as solu¢des conseguidas
exigem tempos demasiado longos para se tornarem vidveis. Contudo, estes equipamentos podem
trabalhar mais do que as 8 h/dia de um operério, permitindo compensar a falta de m3o-de-obra
disponivel e podem ser auténomos. Nesta perspetiva, e em funcdo da dimensdo de cada
exploragdo agricola, pode compensar o recurso a um sistema de colheita mecanizado.



Os sistemas de visdo hiperespectrais permitem obter uma resposta espectral em pequenos
intervalos de comprimentos de onda, ou seja, hd mais detalhes do que uma simples imagem RGB,
ou numa analise multiespectral. Na agricultura, a aposta na utilizacdo destes sensores tem-se
focado na determinacdo dos parametros que avaliam a qualidade dos produtos frescos, em
substituicdo das técnicas destrutivas para determinacdo dos mesmos parametros, [5-7]. Além
disso, a analise hiperespectral pode ser usada para detetar defeitos na fruta, [8, 9].

Quando se trata de sistemas para segmentacgdo e detegdo de fruta, a analise hiperespectral serve
para recolher a assinatura espectral, quer dos frutos quer dos restantes elementos do ambiente
real. Estas assinaturas servem para determinar os intervalos do espectro eletromagnético onde
ha maior diferenca entre cada elemento, bastando, posteriormente captar imagens nesse(s)
intervalo(s) para distinguir os elementos presentes em cada cenario.

Esta abordagem foi seguida em [10], onde foi realizada uma andlise hiperespectral aos citrinos
(laranjas) e a folhagem para identificagdo dos intervalos de comprimento de onda
eletromagnética de maior diferenca entre estes dois elementos (Fig. 2.1 a). A partir deste estudo,
os autores identificaram um conjunto de seis filtros dticos passiveis de ser aplicados ao sistema
de visdo multiespectral, através de uma roda de filtros.
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Fig. 2.1. Reflectdncia de citrinos vs folhagem. a) Andlise de laranjas [10]; b) Andlise de clementinas
durante a maturagdo [11].

Pla e Juste [11] também fizeram um analise hiperespectral durante o crescimento de um fruto da
familias dos citrinos, neste caso em clementinas, onde verificaram que, com a maturacao dos

frutos a diferenca para a folhagem aumenta (Fig. 2.1 b).

Apesar dos frutos analisados em [10] e [11] serem diferentes, as regides do espectro onde se
verifica uma maior diferenca entre os frutos e a folhagem sdo as mesmas, acima dos 570 nm até
cerca dos 700 nm, conforme é possivel verificar na Fig. 2.1. Esta coincidéncia no intervalo de
comprimentos de onda ndo é de estranhar, pois ambos os frutos pertencem a familia dos citrinos,
pelo que terdo caracteristicas semelhantes.



O intervalo de radiacdo infravermelha (IR - InfraRed) até aos 1100 nm &, normalmente, usado para
analisar a presenca de dgua nos frutos, e quanto mais agua menor o grau Brix (°Bx). Como os frutos
contém maior percentagem de dgua do que a folhagem é expectdvel que hajam intervalos de
radiacdo eletromagnética na regido do infravermelho préximo do visivel (NIR - Near-Infrared
Spectroscopy) com diferencas acentuadas pela radiacdo refletida pelos frutos e folhagem.

Fernandez et al. [12] apresenta uma analise a assinatura espetral do solo, folhas e pedunculo de
uvas para determinar quais os filtros Oticos que podem ser utilizados para distinguir estes
elementos. Neste estudo, os autores optaram por distinguir a fruta dos restantes elementos a
partir de imagens RGB. Além disso, como seria de esperar, as folhas, como contém maior
percentagem de dgua do que os dois elementos analisados, refletem maior radiacdo no intervalo
dos 700-900 nm.

E incomum usar um sistema de visdo hiperespectral na detecdo de frutos devido: a sua
sensibilidade a variacdo da luz ambiente quando o sensor ndo estd préximo do alvo; a
complexidade do mecanismo para captacdo de um cendrio por ser um sensor de linha e ndo de
area; e ao seu custo.

Contudo, Okamoto e Lee [13] investigaram a detecdo de trés variedades de citrinos ainda verdes
no terreno, portanto sem controlo da intensidade de luz natural, com recurso a um sistema de
visdo hiperespectral com uma demora entre 22 e 65 segundos para capturar uma imagem
completa do cenario pretendido. Os autores tinham como principal objetivo estimar mapas de
produtividade das plantagGes, mas a presenca de demasiados falsos-positivos (FP), nos resultados
alcancados, faz com que os autores duvidem da metodologia avaliada.

De acordo com a analise espectral realizada em [11] (Fig. 2.1 b) constata-se que é mais exigente a
distincdo de citrinos verdes da folhagem do que em fase de maturacdo avancada, recorrendo
unicamente a percentagem de radiacdo refletida na regido do NIR.

Antecipa-se desde jd que a vantagem em analisar o intervalo de radiacdo IR até aos 1100 nm é a
distincdo dos elementos que contém na sua constituicdo porcdes de dgua diferentes. Como é
relatado nos capitulos seguintes é dificil distinguir os lim&es da folhagem seca recorrendo apenas
a imagens captadas no intervalo de radiacdo visivel, pois apresentam tonalidades de cor
semelhantes. Neste caso, perspetiva-se que a andlise desta regido do espectro permita uma
distingdo mais facil e precisa dos frutos e da folhagem seca, ou de outros elementos que contém
porcBes de dgua diferentes na sua constituicao.

Esta é a filosofia seguida nas abordagens multiespectrais, em que sdo avaliadas imagens captadas
com diferentes filtros oticos para separar os frutos dos restantes elementos de forma
indiferenciada, uma abordagem designada por frutos versus background, onde apenas sdo
consideradas duas classes de elementos (C=2). Também é possivel usar a mesma metodologia
para distinguir as varias classes de elementos que compdem o background entre si, resultando

num sistema com mais de duas classes (C>2), em que, tipicamente, é criada uma classe para os



frutos, folhas, ramos e solo. O detalhe na discriminacdo do cendrio, isto é, o numero de classes de
elementos, é determinado em funcdo das necessidades de cada aplicacdo.

Apesar das desvantagens associadas a um sistema de visdao multiespectral para a detecdo de frutos
nas plantacdes, o seu poder em obter imagens em varios intervalos do espectro eletromagnético
faz com haja um maior nimero de caracteristicas independentes a descrever cada cendrio, o que
se traduz numa maior probabilidade de sucesso na segmentacdo. Por esse motivo, este é o
sistema mais popular na literatura revista. Contudo, no que respeita as metodologias aplicadas
para fazer a segmentacdo e detecdo dos frutos ndo ha consenso; a comunidade cientifica ainda
nao determinou uma metodologia que seja economicamente vidvel para os produtores agricolas.

Identificada a falta de resposta do meio cientifico e tecnolégico para um sistema de colheita fruto
a fruto e ao focar o estudo num fruto que, no conhecimento do autor, ndo foi alvo de abordagem
anterior, importa referir e discutir o sucesso de diferentes metodologias desenvolvidas para
situacOes passiveis de extrapolacdo, as quais serviram para pré-selecionar a abordagem realizada
na presente dissertacgao.

Em 2009, Hannan et al. [14], foi elaborado um estudo para a detecdo de laranjas utilizando apenas
imagens captadas por uma camara a cores. A primeira parte dessa publicacdo focou-se no método
a usar para segmentar cada imagem em duas classes: fruta (laranjas); e background. Apds
converter o modelo de cor RGB para cromaticidades (r, g e b), os autores identificaram a
componente r como a de maior significancia na segmentacdo das duas classes. A tentativa de
segmentacdo com o método de OTSU, originalmente apresentado em [15], para determinar o
limiar (threshold) de intensidade de r, foi excluida devidos aos resultados insatisfatérios em
situacdes cuja distribuicdo da cromaticidade r apresentava uma forma unimodal.

Como alternativa, os autores desenvolveram uma equacdo para determinar o limiar de
intensidade de r em funcdo da média e do desvio padrdo desta cromaticidade em cada imagem,
influenciado ainda por um terceiro parametro que foi determinado por tentativa e erro. Esta
metodologia de segmentacdo testada num conjunto de 20 imagens reportou uma taxa de
verdadeiros-positivos (TP) superior a 85% e de FP inferior a 5%.

Ainda relativamente a andlise da cromaticidade r, o mesmo estudo [14] avaliou a sua resposta
durante 24 horas para um mesmo cenario, usando iluminacdo artificial no periodo de menor
intensidade de luz solar, e imagens adquiridas com e sem flash no interior da copa das arvores de
onde concluiram que ndo ha variacao significativa na intensidade média de r. Quanto a detecdo
dos frutos, foi realizada com base no perimetro das regides provenientes da segmentag¢do com
taxas de TP de 93 % e de FP de 4 %, para um total de 110 imagens, demonstrando ser eficaz
também na detecdo de frutos agrupados e parcialmente sobrepostos, assim como em frutos
parcialmente ocultos.

Bulanon et al. [10] socorrem-se de um sistema multiespectral para a detecdo de laranjas numa
plantacdo sujeita a iluminagdo natural do sol. Apds obter a resposta espectral da folhagem e dos
frutos, selecionaram um conjunto de seis filtros éticos passa-banda. Posteriormente, avaliaram os
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resultados da segmentacdo através de redes neuronais (NN — Neural Networks) e de um
classificador linear (LDC — Linear Discriminant Classifier). Como a resposta inicial, usando NN e as
imagens dos seis filtros, ndo era satisfatoria (FP = 38,4 %), aplicaram a metodologia de andlise de
componentes principais (PCA - Principal Component Analysis) com o objetivo de processar apenas
as principais caracteristicas diferenciadoras da folhagem em relacdo aos frutos (C=2).

Com as imagens dos trés filtros identificados como principais (600 nm, 650 nm e 750 nm) da
andlise PCA, foi criada uma nova imagem por cenario, com apenas um canal, a ser segmentada
por NN e LDC. Desta avaliacdo resultou um melhor desempenho das NN, que ainda foi melhorado
ao usar diretamente as trés imagens dos filtros principais, com uma taxa de TP = 91 % para
FP=15 %. Depreende-se, da anadlise PCA, que esta pode ser usada para identificar as caracteristicas
gue melhor distinguem as duas classes e que devem ser usados os dados originais, isto é, as
imagens captadas com cada filtro, ao invés de procurar reduzir o tamanho da amostra ao criar
uma imagem de um canal apenas a partir do conjunto de imagens originais.

Por fim, para realizar a detecdo de frutos na arvore foi aplicada a transformada de Watershed a
imagem resultante da segmentacdo por NN. A localizagdao de cada fruto é obtida pelo centro de
massa de cada regido individual proveniente da transformada de Watershed. As taxas de sucesso
desta abordagem foram as referidas anteriormente, ndo estando disponibilizadas as taxas
referentes unicamente a segmentacdo, mas sim ao resultado final de todas as metodologias
empregues.

Além dos resultados atingidos, os autores, [10], referem ter adquirido imagens em 80 cenarios
diferentes; mas, devido a alteracGes do cendrio durante a aquisicdo de imagens para cada filtro
(cenario dindmico), so foram usados 51 cenarios no estudo apresentado; este problema também
foi referenciado em [16, 17].

Uma outra abordagem multiespectral a segmentacdo e detecdo de citrinos é proposta pela
mesma equipa de investigadores em [18-21]. O sistema de visdo proposto consiste num espelho,
responsavel por transmitir parte da radiacdo eletromagnética a uma camara e refletir outra parte
para uma segunda camara. Nesta proposta, o plano do espelho encontra-se a 45° com o plano de
imagem de cada camara e é preparado para refletir a radiacdo NIR para uma camara e transmitir
a radiacdo visivel a outra [18], conforme é ilustrado na Fig. 2.2 a. Este sistema, com a aquisicdo de
imagem sincronizada, evita os problemas de movimento do cenario nos sistemas de visdo

multiespectrais por roda de filtros.

Apesar do sistema de visdo apresentar, conceptualmente, a vantagem em adquirir imagens em
simultaneo em dois intervalos do espetro, a restante abordagem impossibilitou a avaliacdo desse
desempenho, essencialmente por dois motivos:

1) Recurso a um filtro ético de 800 nm para captacdo de imagens na regido do IR, enquanto
trabalhos cientificos anteriores identificam o intervalo de 570 nm até cerca dos 700 nm
como a maior diferenca entre a fruta e a folhagem (tal como atras mencionado);

2) Utilizagdo do modelo de cor RGB para a segmentacdo das imagens.
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Este é um modelo de cor influencidvel por alteracGes na intensidade de luz, como os proprios
autores referem em [18], pelo que é de estranhar a persisténcia deste modelo num espaco de
iluminacdo ndo controlada, havendo modelos alternativos (ver secdo 6.2 desta dissertacdo).

Relativamente ao sistema de aquisi¢do de imagens, o autor testou o uso de filtros de densidade
neutra e polarizador na cdmara responsavel pela aquisicdo na regido visivel do espetro: O filtro
polarizador requer ajuste relativamente a posicdo e orientacdo da fonte de luz predominante,
neste caso o sol, pelo que se torna uma solugdo pouco pratica em contexto real; Quanto ao filtro
de densidade neutra, este demonstrou atingir menor taxa de FP, mas também menor taxa de TP
relativamente aos mesmos cenarios adquiridos sem qualquer filtro [19]. Quanto as metodologias
de segmentacdo de imagem, pelos motivos acima descritos, ndo ha confianca suficiente na
discussdo dos seus resultados quanto as suas taxas de sucesso. No entanto, os métodos FLDA
(Fisher Linear Discriminant Analysis) e SOM (Self-Organizing Map) tendem a ndo representar uma
solucdo vidvel a esta situacdo, devido ao excessivo tempo de processamento, [19, 21].

Fernandez et al. [12] usa também um sistema multiespectral com uma roda de filtros para
classificar elementos de um cenario vinicola em cinco classes distintas (C>2): fruta (uva);
folhagem; pedunculos; ramos; solo e restante background. Enquanto a segmentacdo da fruta é
realizada com imagens a cores, através do modelo de cor CIELAB, os restantes elementos sao
distinguidos por imagens adquiridas na regido do NIR. Para tal, recolheram a assinatura espectral
dos diferentes elementos e identificaram, a partir de uma analise PCA, as trés regides do espectro
onde mais facilmente se conseguem distinguir uns elementos dos outros. Ndo obstante a resposta
final do sistema ser para a classificacdo em mais do que duas classes, os autores procedem a varias
classificacBes binarias até obterem a resposta final, numa estrutura idéntica a uma arvore de
decisdo.

Neste processo recorrem a classificadores baseados em K-means, um modelo de aprendizagem
ndo supervisionado, resultando em taxas de TP =68.3 % e FP = 1.1 % na classificacdo da classe dos
frutos e uma precisdo global de 75.8 %.

Este estudo foi atualizado em [17], no qual os autores acrescentam dados tridimensionais
provenientes de um sensor ToF (Time-of-Flight) que sdo combinados com as imagens adquiridas
(Fig. 2.2 b), sendo o método para classificacdo do cenario alterado. Nesta nova abordagem
recorrem a classificadores SVM, um método de aprendizagem supervisionada, para classificar
cada cenadrio nas mesmas cinco categorias do estudo anterior através de uma estrutura em arvore
com quatro niveis. As acGes adotadas permitiram melhorar a classificacdo de uvas para TP = 83.1
% e
FP =2.01 %. Além disso, o estudo foi alargado a segmentacdo de macds, onde conseguiram taxas
de TP =96.6 % e FP = 0.19%. Outro estudo que aborda a dete¢do de uvas é apresentado em [22].

E notdrio que a nova metodologia resultou numa melhoria dos resultados; no entanto, como foi
alterado o método de classificacdo e acrescentados dados do sensor ToF, ndo foi possivel concluir
qual a influéncia de cada uma destas alteracdes na resposta do sistema.
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Analisando a metodologia empregue em [12], os métodos de aprendizagem ndo supervisionada
decidem, caso a caso, a determinacdao do limiar da classificacdo binaria. Alterando o sinal de
entrada, neste caso as imagens de cada cenario, € sempre forcada a classificacdo do cendrio em
cinco classes distintas, mesmo que alguma delas ndo exista em alguns cendrios. A forma de
ultrapassar esta limitacdo é através do recurso a métodos de aprendizagem supervisionada, em
gque é determinado o melhor modelo com base num conjunto de amostras, que,
preferencialmente, deve incluir o maximo de variacGes possiveis do sinal de entrada. O recurso a
classificadores SVM [17] ndo forga a existéncia das cinco classes inicialmente previstas em cada
cenario captado, mas, se as condicdes com o que o modelo de decisdo foi treinado forem
alteradas, ndo é assegurado o correto desempenho do mesmo. Nestes casos, € fulcral que a
avaliacdo seja realizada em componentes de modelos de cor que ndo variem facilmente com a
alteracdo das condicGes de luz, de forma a garantir um desempenho estdvel do sistema.

Também foram identificados vérios estudos realizados com sistemas de visdo monoculares para
a detecdo de diversos frutos nas arvores, quer na fase de colheita quer para frutos ainda verdes,
para a elaboracdo de mapas de produtividade.

Okamoto e Lee, [23], apresentam um estudo com um sistema monocular, composto por uma
camara a cores, para a detecdo de citrinos ainda verdes nas arvores. Como a cor dos frutos € muito
semelhante a da folhagem, é realizada a segmentacdo ndo sé pela cor como também pelos
contornos das regiGes da imagem. Numa primeira fase é segmentada a folhagem conjuntamente
com os frutos dos ramos a partir de um limiar fixo definido para a componente H (Hue) do modelo
de cor HSI. Os autores constatam que a superficie dos citrinos verdes apresenta uma superficie
com menor textura que a folhagem, resultando num valor de gradiente mais elevado dos
contornos dos frutos na imagem. N3do obstante ser reportada uma elevada taxa de detecdo dos
frutos, usando o método de detecdo de circunferéncias, a metodologia proposta foi avaliada
unicamente em cinco imagens. E recomendavel expandir os testes a um maior nimero de imagens

para que se possa ter confiancga suficiente nos resultados alcancados.

Uma metodologia cientificamente mais elaborada é apresentada em [24] para a detecdo de
citrinos verdes nas drvores, em ambientes sujeitos a luz natural do sol. Para atenuar os efeitos das
variagOes de luz sdo usados os modelos de cor HSI e YCbCr aplicando a componente |, do modelo
de cor HSI, e a transformada logaritmica para aumentar a intensidade das regides mais escuras e
a equalizacdo do histograma desta componente. Estas transformacg8es visam uniformizar as
condi¢Bes de luz entre as varias imagens a adquiridas.

Com base em amostras de imagens, os autores [24] sugerem excluir da analise parte dos pixels
relativos a folhagem pela aplicacdo de um limiar fixo as componentes Ch, Cr e Hue dos modelos
de cor analisados. Porém, da andlise das distribuicdes dos frutos e da folhagem nestas
componentes individuais, verifica-se ndo existir um ganho significativo devido a sobreposicdo
guase total das distribuicdes das duas classes.
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Quanto a detecdo dos citrinos, é aplicado o método de Janela Deslizante, onde cada sub-regidao
daimagem, proveniente deste método, é analisada individualmente por uma variacdo do método
eigenface, popular na detecdo de faces humanas, intitulado de “eigenfruit’, e uma versao circular
do filtro de Gabor as componentes S e | do modelo de cor HSI. N3o é explicita a metodologia usada
para selecionar o uso destas componentes como caracteristicas a analisar e ndo outras. Duas
vantagens enunciadas da aplicacdo do método eigenfruit sdo: necessitar apenas de amostras da
classe que se pretende detetar, neste caso as laranjas verdes; ndo necessitar de amostras com os
frutos parcialmente ocultos, pois é verificada a semelhan¢a com o formato ideal do fruto.

Relativamente a taxas de sucesso, sdo reportados valores de TP = 75.3 % e de FP = 27.3 % na
detecdo de citrinos verdes [24]. Adicionalmente, ndo foram registadas diferencas significativas de
frutos ndo detetados no lado das arvores a sombra ou sujeitas a exposicdo solar. No entanto, na
parte da copa mais iluminada das arvores foi registada uma taxa superior de falsas detecdes (FP).
Relativamente a localizagdo dos frutos, a metodologia sugerida funciona na elaboracdo de mapas
de produtividade, mas para sistemas de colheita auténoma é necessario refinar os resultados
devido aos desvios serem significativos.

Nesta sequéncia, a mesma equipa de investigadores apresenta um estudo [25] com a mesma
metodologia de extracdo de caracteristicas, mas desta vez aplicada a detecdo de péssegos em fase
de maturacdo para a criacdo de mapas de produtividade. A segmentacdo das imagens foi avaliada
por sete classificadores distintos, entre os quais NN e SVM com funcdo de nucleo linear, sendo a
detecdo feita por trés métodos diferentes. Os melhores resultados foram atingidos com a
segmentacdo realizada por NN, TP =85 % e FP = 23 %. Com o método SVM foi atingida a mesma
taxa de TP mas com mais casos de falsos-positivos (FP = 27 %).

Lu et al., [26], também abordaram a detecdo de laranjas usando um sistema monocular com
imagens apenas da regido do espetro visivel, sendo atingida uma taxa de TP = 86.81 % e de FP =
2.25 %, numa amostra de 20 imagens.

Os estudos realizados na segmentacdo e detecdo de frutos com sistemas monoculares nado estdo
restritos apenas aos citrinos, e as metodologias aplicadas ndo sdo consensuais na bibliografia
revista.

Ha frutos mais faceis de tratar apenas pela cor, como é o exemplo a dete¢do de frutos vermelhos
[27]. Neste estudo, onde também é avaliada a segmentacdo de laranjas, é focado o tempo
despendido pelas variagdes do método de OTSU na segmentacdo dos frutos em ralagdo aos
restantes elementos (C=2). Contudo, ndo sdo apresentadas as taxas relativas a elaboracdo da
matriz confusdo para a comparacdo deste método com outros.

Wachs et al., 28], propdem a combinacdo de imagens a cores com imagens termograficas para a
detecdo de macgds em plantacGes. Neste estudo é avaliada a resposta de cinco métodos distintos
para combinar as imagens RGB com as imagens termograficas, e realizada a detecdo dos frutos
através do método de Haar, proposto originalmente em [29]. Foi avaliada a resposta referente a
aplicacdo método de Haar individualmente as imagens RGB e termograficas, assim como a
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combinagdo das duas imagens. Além da configuragao permitir detetar apenas 74 % dos frutos
visiveis é reportado um valor consideravel de falsas detec@es para as varias configuracdes.

Uma abordagem distinta da detecdo de macds vermelhas e macas verdes nas arvores é
apresentada em [30], onde se combina informacédo relativa a cor com a textura. Relativamente a
cor, os autores concluem que a avaliacdo do nivel de tonalidade vermelha ndo deve ser feita
diretamente pela componente R do modelo de cor RGB, mas através do indice rzno, derivado do
mesmo modelo de cor, conforme representado na equacdo seguinte:

I’zhao=3R-(G+B) (21)

Assim, a segmentacdao de macds é dada por uma resposta elevada do indice rzno € pela auséncia
de contraste entre pixels na superficie da fruta. A separacdo de frutos contiguos e a detecao destes
é realizada por um algoritmo de procura de circulos. Apesar da proposta de metodologia, ndo sdo
apresentados resultados da sua aplicacdo num ndmero considerdvel de imagens, ndo sendo por
isso possivel avaliar o desempenho do filtro. Ndo é ainda especificado como é determinado o
limiar a partir do qual uma regido é considerada fruto ou background a partir do seu valor de rznao.

A detecdo de macds da variedade Fuji, também é abordada em [31], em cendrios com diferentes
condicGes de luz. Neste estudo, a segmentacdo da imagem em duas classes (C=2) é realizada pelo
meétodo de crescimento de regides apds ser aplicado um filtro de mediana. Assim, todas as regides
homogéneas e contiguas tém a mesma identificagcdo.

Quanto a detecdo dos frutos, os autores avaliam a resposta de um classificador SVM, sistema de
aprendizagem supervisionada, ao analisar unicamente caracteristicas relativas a cor extraidas do
modelo de cor HSI, caracteristicas relativas a forma, e uma terceira avaliagdo realizada a analise
global de todas as caracteristicas. Em cada uma das analises foi ainda avaliado o desempenho do
classificador com trés fungdes de nucleo distintas. Apds treinar o modelo SVM com 150 imagens
distintas e usar outras 50 imagens para testar a sua resposta, o melhor desempenho foi obtido
guando sdo analisadas as caracteristicas de cor e forma em simultdneo e usando a funcdo de
nucleo RBF (Radial Basis Function), sendo detetados 93.3 % dos frutos presentes nas imagens. O
mesmo modelo SVM foi testado noutro pomar, também de macas, onde foi reportada uma taxa
média de TP =89 % e de FP = 11% em 100 imagens, com um tempo de processamento médio de
352 ms.

Uma abordagem focada na textura para detecdo de outras variedades de fruto, como o abacaxi e
o meldo, é apresentada em [32]. Sdo avaliados diferentes métodos de detecdo de pontos de
interesse e extracdo de descritores com classificadores SVM para a detecdo de frutos. Como estes
frutos sdo colhidos quando ainda apresentam tonalidade verde é mais facil distingui-los dos
restantes elementos do cendrio pela textura do que pela cor.

Hung et al, [33], aborda a segmentacdo de elementos de uma producdo de améndoas,
classificando o cendrio em cinco classes distintas a partir de imagens RGB e IR. Apesar das imagens

serem captadas com a mesma camara, 0s autores assumem que o cenario é dinamico,
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contrariamente a maioria das abordagens com sistemas de aquisicdo de imagem multiespectrais.
Também a contrastar com as abordagens ja referidas é a metodologia utilizada para extracdo das
caracteristicas que permite classificar os cenarios captados. Foi utilizado um banco de imagens,
diferente das imagens captadas dos frutos, e obtidas as caracteristicas através do método Sparse
Autoencoder (SAE).

A partir destas caracteristicas, cada pixel do cenario é classificado na sua respetiva classe pelo
método Conditional Random Field (CRF). Em 1600 imagens, a precisdo global da resposta do
sistema é de 88 % e, relativamente a classe das améndoas, uma taxa de TP = 71.3 %. Constataram
ainda que a analise de caracteristicas das imagens RGB e IR melhoravam a resposta do sistema
usando apenas imagens RGB. No entanto, a metodologia proposta ndo foi desenhada para ser
executada com baixa laténcia; o intuito era a elaboracdo de mapas de produtividade em que o
processamento era realizado em diferido. Assim, o tempo de cinco segundos reportado no
processamento de cada cenario ndo representa um obstdculo a utilizagdo desta metodologia, mas
a mesma ndo é vidvel para sistemas de colheita de fruta sem quaisquer modificaces.

Sa et al., [34], realizam a segmentacdo de pimentos, verdes e vermelhos, numa plantacdo com a
mesma metodologia aplicada por Hung et al., [33]. Além do modelo SAE para determinacado das
caracteristicas diferenciadoras, os autores testaram ainda a resposta do classificador CRF com
caracteristicas provenientes dos métodos de HOG (Histogram of Oriented Gradients) e LBP (Local
Binary Pattern). Relativamente as imagens adquiridas, também foram usadas imagens RGB e NIR
captadas por uma camara com um prisma responsavel por transmitir a radiacdo visivel a um
sensor e a IR a outro (Fig. 2.2 c), evitando assim a necessidade de processamento adicional para
estabelecer as correspondéncias entre as duas imagens, permitindo ainda captar cenarios

dindmicos.

Dos trés métodos para a obtencdo das caracteristicas analisadas, o LBP é aquele que permite
atingir uma melhor resposta nas 10 imagens analisadas no estudo, atingindo uma AUC (Area
Under the Curve) = 73.0 %. Esta resposta é melhorada ao analisar ndo sd as caracteristicas
provenientes do método LBP, mas também a cor, pelas componentes do modelo HSV, com uma
AUC =81.2 %.

A extensdo dos estudos desenvolvidos é apresentada em [35], onde é considerado um maior
numero de imagens, adquiridas durante o dia e a noite, com diferentes combina¢Ges de
caracteristicas. Além de novas metodologias de segmentacdo é ainda aplicado um algoritmo para
detec¢do dos pimentos.

De acordo com os resultados dos testes realizados, [35], é atingida uma melhor resposta do
sistema para as imagens adquiridas a noite, ou seja, quando ha menor influéncia da iluminacdo
ambiente/solar. Dos trés métodos para extracdo de caracteristicas das imagens IR, o LBP continua
a ser aquele que apresenta a melhor resposta com larga margem de vantagem relativamente aos
restantes. Para os testes noturnos € possivel melhorar em 21 % a AUC inicialmente atingida pelo
LBP analisando as caracteristicas dos trés métodos e a cor.
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Fig. 2.2. Sistemas de visdo multiespectrais: a) “Espelho” transmissdo/reflexdo [21]; b) Roda de filtro
[17] c) Cdmara JAI com dois sensores RGB+NIr [36].

O facto de, em [35], as condi¢Bes iniciais ndo serem apresentadas, dos resultados da combinacdo
de caracteristicas LBP com a cor ndo é possivel fazer qualquer extrapolagdo a partir dos dados de
[34] com o devido rigor. Pode-se assim afirmar que a combinacdo de caracteristicas LBP com a cor
[34] resultou numa melhoria de 11.2 %, relativamente a anadlise de, apenas, caracteristicas LBP,
enguanto para as imagens adquiridas durante o dia, [35], a combinacdo de caracteristicas LBP,
HOG, SAE e cor resultou numa melhoria de 13.7 % em relacdo as caracteristicas LBP. Sendo o
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diferencial pouco significativo, e ndo havendo registo do tempo gasto em processamento, é
incauto avaliar com rigor o desempenho da aplicacdo desta metodologia a sistemas auténomos
de colheita de fruta.

Quanto a detegdo dos pimentos, os autores [35] optaram pelo método LoG (Laplacian of
Gaussian) com o qual conseguiram detetar 69.2 % dos pimentos, com uma ocorréncia média de
2.1 de falsos pimentos detetados por imagem. Adicionalmente, foi analisado o desempenho da
metodologia de detecdo em funcdo da percentagem de drea oculta de pimentos verdes e
vermelhos individualmente, comparando ainda a resposta com a segmentacdo realizada apenas
com caracteristicas LBP, ou usando todas as caracteristicas do estudo.

Ainda relacionado com os pimentos foi investigada a relacdo da posicdo relativa da camara-
pimento com a respetiva taxa de detecdo [37]. Neste estudo atingiu-se uma taxa de detecdo
maxima de 69 % com apenas uma imagem e, quando combinando informacdo do mesmo cenario,
mas com cinco imagens captadas em diferentes posi¢des, a taxa de sucesso foi de 90 %.

Yamamoto et al., [38], propGe uma metodologia baseada apenas em imagens RGB para estimar a
producdo de plantacdes de tomate. O desempenho registado por esta metodologia ¢ uma
precisdo (precision) de 88 % e uma taxa de TP (também designada por Recall) de 80 %, relativa a
detecdo de tomates maduros e verdes num conjunto de 54 imagens. Apesar de haver sistemas de
aquisicao de imagem configurados de forma alternativa para melhor segmentar e detetar os
frutos no terreno, os autores reforcam que essas solugdes ndo sdo aplicaveis em contexto real de

trabalho.

Essa abordagem [38] comeca por segmentar os pixels de cada imagem em quatro classes de
elementos (C>2) através de uma arvore de decisdo cuja estrutura é determinada pela analise
prévia das componentes de cinco modelos de cor. Seguidamente é realizada uma andlise as
regides (blobs) dos pixels classificados como frutos, pelo método random forest, para determinar
se essas regides representam um fruto individual, um conjunto de frutos ou outros elementos.
Posteriormente é utilizado um método diferente, em relacdo a restante bibliografia analisada,
para proceder a separacdo dos frutos em grupo (declustering), X-means. Este método foi
originalmente proposto por [39] e representa uma modificacdo do método K-means, em que nado

é necessario indicar o numero de divisdes pretendidas.

Relativamente a metodologia aplicada, importa salientar dois fatores que ndo sdo extrapolaveis a
qualquer situagdo: O primeiro fator corresponde a analise do modelo de cor RGB, ja referenciado
como um modelo a evitar, mas que, neste caso, por ser utilizado um sistema de iluminagdo
artificial e, por, nestas condicdes, a iluminacdo ambiente ser insignificante, ndo sdo esperadas
variacGes significativas na resposta RGB; O segundo fator corresponde ao uso de dados relativos
ao tamanho dos frutos, que é vélido pelo fato da distancia da cadmara aos frutos ser sensivelmente
constante nos ensaios realizados.

Em [40] é proposta uma metodologia para dete¢cdo de morangos com recurso a duas camaras:
uma fixa para determinar a regido onde se encontra o fruto; a outra junto a garra de colheita para
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uma andlise mais detalhada do fruto e para determinar como colher o fruto. A segmentacao do
fruto é realizada numa primeira fase pela andlise da cor, usando o modelo de cor OHTA [41].
Posteriormente, os autores admitem que a regido préxima do cdlice do morango assume uma
tonalidade diferente da do dpice e assim identificam a regido do pedunculo ou célice através da
andlise da componente Hue do modelo de cor HSI. Apesar desta metodologia recorrer ao modelo
de cor OHTA, a sua formulagdo indica que serd suscetivel a alteragdes nas condi¢cdes de
iluminacdo, assim como o modelo RGB.

Em [42] é apresentado um sistema de visdo com um feixe laser, diferente dos até agora analisados,
para proceder a detecdo de tomates em estufas. Esta metodologia permite segmentar os frutos
da folhagem e dos ramos pelas componentes H e S do modelo de cor HSI, sendo indicado que
todos os tomates foram detetados. No entanto, é uma metodologia que funciona, neste caso,
devido a curta distancia entre o emissor de feixe laser e os frutos, e por ser um ambiente que ndo
esta diretamente exposto a luz natural, contrariamente a producdo de citrinos.

Outros estudos relacionados com a colheita dos frutos focam-se no desenvolvimento do
mecanismo de colheita e nos movimentos a serem executados pelos bracos robéticos.

Varios trabalhos foram identificados nesta tematica para os citrinos: um conjunto de dois bracos
lineares que se deslocam numa guia linear colocada numa posicao obliqua [3]; na referéncia [43]
€ proposto um sistema baseado num cilindro pneumatico para corte do peduinculo, mas sem
sistema de colheita dos citrinos; em [44] é apresentado um sistema com uma camara fixa e outra
colocada na garra de um rob6 de sete eixos, com o intuito de determinar a posi¢cdo dos citrinos
no espaco e avaliar o erro da posicdo para varias distancias cdmara-objeto.

Além dos citrinos foram identificados desenvolvimentos de sistemas de colheita robotizados para
pepinos [2], kiwi [45, 46], espargos [47], macas [48-52], peras [53, 54], cerejas [55, 56], pimentos
[57-60] e tomate [61]. Além da detecdo dos frutos, existem temas complementares relativos a
atividade agricola onde também ¢ utilizada a visdo artificial, como a detecdo de ervas [62, 63],
aplicacGes de pulverizacdo de fertilizantes ou pesticidas [64, 65], separacdo de frutos por calibre
no terreno [66], ou a detecdo de doencgas [67].

De acordo com a bibliografia até agora revista, comprova-se que um bom desempenho na
segmentacdo dos cenarios captados é fundamental para a dete¢do dos frutos, seja para a
elaboracdo de mapas de produtividade, ou para indicar aos equipamentos de colheita a
localizagdo dos frutos. Porém, ndo é exigido tanto rigor na detec¢do dos frutos para mapas de
produtividade como nos sistemas robdticos relativamente a posicao exata dos frutos. Os sistemas
robodticos necessitam da posicdo exata dos frutos para a determinacdo do posicionamento do
braco robdtico, a fim de executar o movimento correto sem danificar o fruto nem embater em
obstaculos naturais do cendrio.

Para um sistema autonomo de colheita de frutos nem sempre é suficiente segmentar o cenario
em duas classes (C=2), frutos e restantes elementos; pode ser relevante segmentar o cenario em
mais classes (C>2) para detetar, por exemplo, o pedunculo da fruta que devera ser cortado para
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separar a fruta da planta, tal como o estudo apresentado em [12] demonstra. Noutras abordagens
interessa identificar outros elementos que ndo os frutos para aplicacdo de fertilizantes e ou
pesticidas.

Em [68-70] sdo apresentados métodos distintos para a classificacdo de cendrios agricolas em
varias classes (C>2). Enquanto em [69, 70] é realizada uma anadlise multiespectral; em [68] é feita
a reconstrucdo 3D dos cendrios captados a partir da aquisicdo sequencial de imagem. Dey et al.,
[68], relatam que o classificador SVM atinge um melhor desempenho que o Gaussian Mixture
Model (GMM) na classificacdo da classe dos pixels, sendo a resposta do sistema ainda melhorada
guando a andlise SVM é combinada com o método CRF, para analisar, ndo sé cada pixel
individualmente, mas também considerar os dados dos seus vizinhos.

Estes estudos poderdo ser usados, posteriormente, para averiguar quais os métodos que tém
melhor desempenho na segmentacdo dos elementos pretendidos em cada cendrio, podendo até
servir de base de dados para avaliacdo de outras metodologias, pois o trabalho de classificar
manualmente os varios elementos em imagens é bastante moroso; contudo, é fundamental para
uma avaliacdo de desempenho de diferentes metodologias.

Além dos estudos revistos neste capitulo, a revisdo das metodologias aplicadas a outros frutos e
os respetivos resultados podem ser consultados nas publicacdes [71-74]. Nestes artigos
encontram-se abordagens que fazem uso de informacdo de profundidade e analises termograficas
(uma da regido do IR diferente do NIR) que ndo sdo detalhadamente analisados nesta monografia
por recorrem a metodologias e sistemas fisicos que ndo se enquadram na abordagem realizada.

A nivel europeu foram identificados dois projetos que exploram a aplicacdo da robdtica na colheita
dos produtos de cada plantacdo. Enquanto o primeiro projeto realizado (CROPS) [75] serviu para
avaliar diferentes metodologias em diferentes frutos, o projeto consequente (SWEEPER) [76], com
execucdo prevista até ao ano de 2018, tem como objetivo implementar e avaliar o desempenho,
em condi¢des reais, de um sistema robdtico numa plantagdo de pimentos. Constata-se que,
destes projetos resultam publica¢des cientificas relevantes para o desenvolvimento da robdtica
aplicada ao sector agricola.

Dos estudos revistos hd um melhor desempenho generalizado quando se empregam
classificadores SVM ou NN na classificagdo dos cenarios captados. Porém, a metodologia
designada de Deep Convolutional Neural Networks (DCNN) comega a ganhar notoriedade na
classificacdo e detecdo de objetos em imagens. Contudo, um dos grandes impasses desta
metodologia sdo 0s recursos computacionais necessarios para o treino do classificador.
Relativamente ao desempenho dos classificadores DCNN em aplicacdes agricolas, ja existem
estudos publicados pelos quais se podem analisar os resultados na detecdo de diferentes frutos
[77-79] e na segmentacado de ervas [80].

Da revisdo bibliogréfica conclui-se que o uso de um sistema multiespectral atinge melhor
desempenho do que os sistemas que registam apenas imagens no intervalo visivel do espectro.
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No entanto, é normalmente assumido, nestes sistemas, que o cendrio é estatico, quando na
realidade, e numa situacao real de trabalho, o cenario é dindmico.

Relativamente ao modelo de cor usado, o mais relevante é usar um modelo que concentre a
intensidade de luz em apenas uma das suas componentes, tornando assim o modelo RGB
inadequado para os casos em que ndo é possivel controlar devidamente as fontes luminosas, nem
ter os cendrios iluminados de forma homogénea e sem sombras. Hd uma tendéncia para se usar
os modelos de cor HSV e HSI, através dos quais se consegue extrair informacdes relativas a
tonalidade de cor pela primeira componente (Hue) destes modelos.

Quanto as caracteristicas a analisar para determinar que elementos pertencem a classe dos frutos,
verifica-se uma predominancia da anadlise da cor em frutos cuja tonalidade seja diferente da
folhagem (verde). Contudo, métodos populares na andlise de texturas, noutras areas de aplicacdo,
também foram avaliados em diversos estudos com enfoque nos frutos. Destes, o melhor
desempenho individual é obtido pelo LBP (Local Binary Pattern) [34, 35]. Devido as oculta¢des
frequentes dos frutos e a haver ligeiras variaces na sua forma, o processamento de informacdo
relativa a forma ndo é a solugdo mais comum.

A comparacdo direta entre as metodologias adotadas pelos diferentes autores nem sempre é
possivel de realizar, porque usam métricas distintas, ou porque as condicdes em que foram
realizados os ensaios (frutos e condicdes de luz) ndo sdo iguais. No entanto, na Tabela 2.1 é feito
um resumo dos resultados alcancados por diferentes autores na detecdo e segmentacdo de
diferentes frutos.

Com base na Tabela 2.1 e nas restantes metodologias revistas, os classificadores baseados em
métodos de aprendizagem supervisionada atingem melhor resposta do sistema. Quanto ao
numero de classes de elementos com que é classificado o cenario, este assume um valor superior
a dois (C>2) quando é necessario identificar outros elementos que ndo os frutos para tarefas
complementares, tal como, por exemplo, a detecdo do pedunculo da fruta.

Antevé-se que um sistema multiespectral possa permitir obter melhores respostas espetrais do
cendrio do que uma simples cdmara a cores. Contudo, como se assume gue o cenario é dinamico,
é impraticdvel recorrer a um sistema de roda de filtros e a cdmara usada em [33-35];
adicionalmente, ndo é aplicavel ao estudo focado nos limdes, porque o sensor IR desta cdmara
nao capta a radiacdo NIR no intervalo de frequéncias que, previsivelmente, melhor consegue
distinguir os limdes da folhagem, seguindo os estudos cujas respostas espectrais sao apresentadas
na Fig. 2.1.

A partir da andlise precedente referente ao estado de arte torna-se possivel evidenciar quais as
metodologias que tém maior probabilidade de sucesso na segmentacdo e detecdo dos limdes, a
partir de imagens adquiridas num ambiente de iluminacdo ndo controlada, tal como sera discutido

nos capitulos seguintes.
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Tabela 2.1. Resultados alcan¢ados por abordagens anteriores
. - Modelo Ne
Ref. TPr FPr Sistema de Visdo . Fruto
de cor imagens
'90% 4% chromatic 110
[14] Monocular Cores ) Citrinos
g5, 5% idades 20
[10] '91% 15% Multiespectral - 51 Citrinos
; Citrinos
[24] 75.3% 27.3% Monocular Cores HSI, YCbCr 96
verdes
[31] '89% - Monocular Cores HSI 100 Macds
[12] ¥68.3% 1.1% Multiespectral ClELab 6 Uvas
17] "96.6% 0.19% Multiespectral + sensor de RGB 12 Magas
183.1% 2.01% profundidade 10 Uvas

t Taxas relativas a detecdo; ¥Taxas relativas a segmentacao.
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3. METODOS DE APRENDIZAGEM

A aprendizagem constitui um elemento relevante em toda a metodologia desenvolvida nesta
dissertacdo e na resposta do sistema implementado. Em Inteligéncia Artificial (IA) a aprendizagem
consiste em analisar um conjunto de varidveis de entrada e determinar um modelo de decisdo
gue permita classificar corretamente cada sinal de entrada na(s) respetiva(s) classe(s).

Porém, para se obter um modelo de decisdo que cumpra uma série de requisitos, como taxa
minima de acerto, taxa maxima de erros e tempo de processamento, requer-se um minucioso
processo de preparacdo de uma base de dados, de atenuacdo de ruido, de selecdo do método de
classificacdo e das caracteristicas mais significativas para a decisdo, bem como a avaliacdo da
resposta em funcdo das parametrizacdes do método de classificacdo. Cada uma das etapas do
processo de aprendizagem deve ser cuidadosamente planeada, pois, frequentemente, a
guantidade de dados a processar implica quantidades de tempo avultadas para se obter uma
resposta desejavel; porém, a resposta obtida nem sempre é a previstal

Depois de determinar o modelo de decisdo mais adequado aos requisitos impostos, a tarefa de
classificacdo consiste em aplicar o modelo de decisdo as varidveis de entrada de modo a obter
uma resposta, que podera ser binaria (C=2) ou multiclasses (C>2). Opcionalmente, pode ser
necessario pré-processar as varidveis de entrada de modo a obterem-se as caracteristicas
desejaveis, ou para cumprir com imposicdes no dominio destas, conforme esquematizado na Fig.
3.1.

Variaveis de Pré-processamento Modglc: de
entrada decisdo

f’u /\___': % —JV Resposta

8

Fig. 3.1. Fluxo de sinal na classificagdo.

A aprendizagem é realizada considerando determinadas condicdes no sinal de entrada, pelo que
é fundamental que estejam previstas, se nao todas as variagdes, a sua maioria, para que o modelo
possa responder continuamente de forma correta. Caso surjam alterag8es ndo previstas no sinal
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de entrada, a resposta do sistema tanto pode continuar a ser correta como ndo; estara
dependente de como foi realizada a aprendizagem e da prépria variacdo provocada no sinal de
entrada. Por exemplo, se no processo de aprendizagem de um classificador bindrio de lim&es nao
for prevista a ocorréncia de tonalidades azuis (Hue = 240°), mas existir uma restricdo que ignore
todos os pixels cuja componente Hue & [0, 90°] serd indiferente a sua presenca em futuros sinais
de entrada, pois a tonalidade azul passa a ser classificada como um elemento ndo pertencente a
classe dos limBes. Contrariamente, se o sinal de entrada passar a conter elementos com
tonalidades proximas dos limdes, mas que ndo foram previstos durante o processo de
aprendizagem, ha a possibilidade de serem erradamente classificados como limdes.

Para evitar altera¢des na resposta do modelo de decisdo, motivadas por altera¢des no sinal de
entrada, é essencial prever todas as variacdes expectdveis e inclui-las na base de dados de
referéncia ao processo de aprendizagem, mas sem desvirtuar a proporcdo de ocorréncias, caso
contrdrio estar-se-a a desenvolver um modelo de decisdo para os casos excecionais.

As restantes seccGes deste capitulo abordam, de forma mais detalhada, as diferencas entre os
dois métodos de aprendizagem, bem como sobre a forma de determinar quais as caracteristicas
a usar, de como repartir os dados disponiveis para treinar e avaliar o desempenho de um modelo
de decisdo e, por fim, sobre os diferentes modelos matematicos para otimizar o processo de
aprendizagem. Finalmente é apresentado o modelo de treino e validacdo do modelo de decisdo.

3.1 Métodos de aprendizagem supervisionada e néo

supervisionada

A classificacdo dos elementos de um cendrio é um processo que envolve a procura de padrdes
gue caracterizam cada classe nas variacdes previsiveis de ocorréncia nos cendrios captados.
Enguanto os métodos de aprendizagem supervisionada necessitam de um conjunto de dados
previamente classificados para inferir sobre um modelo de decisdo que permita classificar
corretamente os elementos nas respetivas classes, os métodos de aprendizagem ndo
supervisionada ndo aceitam essa classificacdo realizada a priori, “limitando-se” a observar cada
conjunto de dados e a agrupa-los por diferentes padrdes; este processo é designado de clustering.

Os métodos de aprendizagem sdo usados para que o computador infira de forma auténoma sobre
um modelo de decisdo que, de acordo com esta abordagem, permita distinguir os frutos dos
restantes elementos do cenario.

Nos métodos de aprendizagem supervisionada sdo definidos, inicialmente, as classes existentes
durante o treino de um modelo de decisdo, enquanto nos métodos de aprendizagem nao
supervisionada é definido o nimero de classes (padrdes) que o modelo deverd encontrar nos
dados a analisar. Quando usados na classificacdo, os métodos de aprendizagem supervisionada,
por exigirem um conjunto de dados para treino do modelo de decisdo, implicam o dispéndio de
algum tempo na sua implementacdo.
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Nos métodos de aprendizagem ndo supervisionada, como ndo é possivel ensina-los a aprender e
a memorizar como é constituida cada classe, sdo forcados a encontrar o nimero de classes pré-
definido em cada conjunto de dados, mesmo que determinada classe ndo exista. J& os métodos
de aprendizagem supervisionada, se ndo encontrarem nenhum elemento que cumpra os
requisitos aprendidos, para determinada classe para a qual foram treinados, ndo forcam a sua
existéncia para esse conjunto de dados.

Seja num sistema de classificagdo bindria (C=2), ou num sistema multiclasse, os métodos de
aprendizagem ndo supervisionada devem ser utilizados quando ha a certeza de que o nimero
pré-definido de classes existe sempre nos dados a analisar. Este método é particularmente til
guando existe uma grande quantidade de dados e se pretendem identificar grupos similares, ou
seja, grupos que apresentem os mesmos padrdes.

Foi identificada na bibliografia a aplicacdo de métodos de aprendizagem ndo supervisionada na
segmentacdo de um cendrio fruticola. Em [20] é utilizado o método de OTSU e o Self-Organizing
Map na segmentacdo de laranjas; porém, os resultados alcancados ficaram aquém do método
Fisher Linear Discriminant (aprendizagem supervisionada), também avaliado nesse estudo. Mas
estes métodos, a excecdo do método de OTSU, demoraram mais de sete segundos a classificar
uma imagem, ndo os tornando apelativos para aplicacdes reais, independentemente das taxas de
sucesso alcangadas e alcangdveis.

O desempenho de outro método de aprendizagem ndo supervisionada, o K-means, foi também
avaliado na segmentacdo de um cendrio vitivinicola [12]. Neste caso recorreu-se a varios
classificadores bindrios aplicados a imagens adquiridas com diferentes filtros oticos, para
determinar os elementos de cinco classes distintas. Apesar dos autores estarem satisfeitos com
os resultados, tendo obtido uma taxa de TP = 68.3 % e de FP = 1.1 % na classificacdo da classe das
uvas, um estudo posterior [17] viria também, neste caso, a demonstrar que a aplicacdo de
métodos de aprendizagem supervisionada resultam num melhor desempenho.

Wachs et al., [81], também avaliou o desempenho de uma andlise baseada em K-means
comparando-o com uma abordagem baseada num classificador de caracteristicas de Haar na
detecdo de macads. A abordagem com K-means é a que regista pior desempenho, mas ambos os
métodos resultam num elevado nimero de falsas dete¢des. Em [82] os autores também recorrem
a K-means para segmentar o cenario em quatro classes (C>2) com o intuito de, posteriormente,
detetarem citrinos através da transformada de Watershed.

Em situacOes ideais teriamos as classes bem definidas, com as respetivas médias () afastadas e,
preferencialmente com desvio padr3o (o) ou variancia de baixo valor (62), ou seja, o sinal de cada
classe encontrar-se concentrado, ndo existindo sobreposicdo das classes, configurando uma
distribuicdo bimodal, conforme exemplificado na Fig. 3.2.
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Fig. 3.2. (esquerda) Imagem criada com ruido Gaussiano; (centro) histograma da imagem; (direita)
mdscara resultante do método de OTSU.

Porém, em condic¢des reais, nem sempre se consegue definir o limiar de cada classe e ambas se
podem sobrepor. Na Fig. 3.3 encontram-se representadas imagens adquiridas com o filtro otico
BP635 numa plantacdo real, com os respetivos histogramas e a mascara resultante obtida a partir
do limiar determinado pelo método de OTSU. As imagens desta figura foram segmentadas
manualmente de forma a obter-se a mascara correspondente a classe dos limdes. Assim, a partir
dessa mascara foi determinada a média e o desvio padrdo da classe dos lim&es (foreground) e do
background da imagem real, e apresentados conjuntamente com o histograma. Para efeitos desta
andlise foram ainda desconsiderados os pixels saturados, isto é, cujo valor de intensidade é O
(minimo) ou 255 (maximo).

Apds a andlise da Fig. 3.3 verifica-se que em situacdes reais ndo existe, ou pode ndo existir, um
vale bem definido entre as duas classes; as classes podem sobrepor-se e, tendencialmente, hd um
desequilibrio no nimero de elementos das duas classes. Todos estes fatores influenciam o
desempenho da segmentacdo através do método de OTSU.

1 Filtro ético de 635 nm do fabricante Midwest Optical Systems, Inc.: http://midopt.com/filters/bp635/
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Fig. 3.3. (esquerda)
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em condigbes reais adquirida com filtro dtico 635nm;

(centro) Histograma da imagem com estimativa da distribuicdo Gaussian; (direita) Mdscara
resultante do método de OTSU.
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O limiar (threshold) global determinado pelo método de OTSU consiste em minimizar a
variabilidade da intensidade dentro das duas classes (para C=2), de acordo com a equacdo
seguinte:

a3 (t) = wo(t)ag (t) + w,(t)af (t) (3.1)
de forma que,

t representa o valor do limiar que separa as duas classes

0¢ e o representam a variancia de cada classe

W € w4 a probabilidade de um pixel pertencer a cada uma das classes determinadas pelas
equacOes seguintes:
wo(t) = XiZp() (3.2)

w () =X p@) (3.3)
Assumindo que p representa o histograma de uma imagem de dimensGes M X N e com L niveis
de cinzento, dado por:

N = O
() =+ (3.4)
de tal forma que,
p() =0 A Xip@) =1 (3.5)

Para se obter o limiar 6timo tem que se determinar o respetivo valor para o qual se consegue
minimizar a equacdo (3.1):

t*= min o5(t) (3.6)
Sendo as imagens de resolucao constante, a populacdo total da amostra sera sempre a mesma;
no entanto ird variar a populacdo (numero de pixels) de cada classe. Nas imagens captadas,
havendo uma predominancia populacional da classe do background, ou seja, wg > w4, 0O limiar
determinado pelo método de OTSU, para contrabalangar com esse desequilibrio populacional, ira

2. Contudo é mais facil

procurar que a classe dos lim&es possua maior varidncia, 012 > 0
interpretar a selecdo do limiar 6timo a partir da variabilidade entre classes, conforme

demonstrado na equacdo (3.7):

0? = 0f +0f © 0f =0° —0f & 0f = woo — P + w1 (g — W? (3.7)
0f = wow; (o — f11)?
em que a média total da amostra é dada por:
U= wolp + Wil (3.8)
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Sendo a variancia ou variabilidade total da amostra composta pela soma da variabilidade entre
classes (o£) e da variabilidade da intensidade dentro das duas classes (63), ao minimizar a o3
significa que terd que se maximizar g para se obter o limiar étimo (t*):

t*= max of(t) (3.9)
Como a variancia de cada classe é determinada a partir da sua média, ndo é tdo intuitivo minimizar
a variancia da cada classe com menor populacdo, equacdo (3.1), como é o caso da maximizacédo
da diferenca das médias das classes, equacdo (3.7).
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Fig. 3.4. (esquerda) Imagem simulada a partir da imagem real da sequnda linha da Fig. 3.3;
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(centro) Histograma da imagem com pardmetros das distribuicées Gaussianas; (direita) Mdscara
resultante do método de OTSU.

Para demonstrar os efeitos praticos de diferentes parametrizacdes da média e variancia de cada
classe, a Fig. 3.4 e a Fig. 3.5 representam imagens simuladas derivadas de imagens reais da Fig.
3.3 erespetivas mascaras determinadas manualmente. Para cada imagem é definida a distribuicdo
normal dos elementos das duas classes; inicialmente é simulada uma imagem com as médias e
variancias estimadas e, nas linhas seguintes de cada figura, é alterado o desvio padrdo (gy) da
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classe background e a média da classe dos limdes (1, ). E ainda indicada a porg3o de elementos da
classe dos limdes presente em cada imagem ( Weoreground)-

Na Fig. 3.4 os sinais de ambas as classes estdo inicialmente sobrepostos e ndo existe uma
distribuicdo total bimodal, pelo que é expectavel uma resposta insatisfatéria do método de OTSU.
Ao minimizar a variancia da classe background (no histograma é apresentado o valor do respetivo
desvio padrdo op) sem alterar a médias das classes - representacdes da segunda linha - origina
uma distribuicdo global aproximada de uma distribuicdo normal. No entanto, essa distribuicdo é
unimodal e resulta num pior desempenho do método de OTSU relativamente a situacao inicial; o
limiar étimo determinado assume um valor inferior. Afastando a média e mantendo os restantes
parametros constantes da origem, neste caso, a uma distribuicdo bimodal e a uma melhor
segmentacdo pela aplicacdo do método de OTSU; porém ha ainda uma elevada ocorréncia de FP.
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Fig. 3.5. (esquerda) Imagem simulada a partir da imagem real da quarta linha da Fig. 3.3, (centro)
Histograma da imagem com pardmetros das distribuicbes Gaussianas, (direita) Mdscara
resultante do método de OTSU.

A Fig. 3.5 contém uma simulacdo andloga, mas para uma imagem diferente, onde primeiro se
maximiza a distancia entre as médias e depois se minimiza a variancia dentro da classe do
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background. O afastamento da média das distribuicGes normais das duas classes melhora
significativamente a resposta do método de OTSU. Por sua vez, a minimizacdo da variancia da
classe do background tem um impacto menor no desempenho do método de OTSU.

Na pratica (Fig. 3.3) ha a sobreposicdo das duas classes (ruido) e a distribuicdo global pode ndo
assumir o formato de uma distribuicdo bimodal. Também o ambiente de aplicacdo em questdo
ndo permite garantir condicdes de luz constantes na prépria imagem, nem entre imagens,
tornando sensivel a segmentagdo dos cenarios captados, recorrendo unicamente a uma imagem,
com o método de OTSU no presente contexto. O insucesso do método de OTSU na detecdo e
segmentacao de laranjas também foi experienciado em [14].

A aplicacdo do método de OTSU tera sucesso em ambientes de iluminagdo controlada e ou com a
utilizacdo de filtros oticos de forma a assegurar que um conjunto de fatores, como o racio da
populacdo de cada classe, as suas variancias e médias, permanecem estdveis e dentro das
condicBes de sucesso deste método.

Nos casos em que a iluminagcdo ndo é homogénea em todo o cendrio uma abordagem com varios
limiares determinados localmente pode resultar num melhor desempenho que o limiar étimo
global, isto é, limiar Unico para toda a imagem.

Métodos de aprendizagem supervisionada sdo usados para que o computador aprenda com casos
conhecidos e possa determinar um modelo de decisdo para inferir sobre a classe de casos futuros.
Na literatura revista € identificado o uso de SVM [17, 31, 83, 84], NN [10, 85] e KNN (k-nearest
neighbors) [86, 87].

Em [25] é apresentado um estudo comparativo de varios métodos onde o KNN, NN e SVM
demonstraram ser os de melhor desempenho na detecdo de péssegos em estado de maturacdo.

Uma comparacdo entre os métodos Fischer’s linear discriminant, Bayesian Classifier e NN é
apresentada em [88] para segmentacao das imagens e determinacdo do tamanho de citrinos. Dos
trés métodos avaliados o melhor desempenho foi obtido por NN.

Quando se recorre a classificadores binarios, no caso do SVM o cendrio (ou a populacdo da
amostra) é composto por mais do que duas classes, e é pretendido classificar cada elemento na
sua respetiva classe, pode recorrer-se a duas estratégias distintas:

e  One-vs-all (um contra todos, OVA) - durante o treino havera apenas duas classes de
elementos, em que uma é a pretendida e a outra a unido das restantes classes. No final é
atribuido ao elemento a classe que resultou numa maior confianga;

e One-vs-one (um contra um, OVO) - sdo criados varios classificadores bindrios com
combinagdes de apenas duas classes, num total de C(C — 1)/2, em que C representa o
numero de classes. A decisdo final da classe a que pertence o elemento avaliado é obtida
por maioria de voto, isto €, de todos os classificadores a classe que foi atribuida a esse
elemento mais vezes é a classe a que pertence.
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Um abordagem multiclasse (C>2) para a classificacdo de cenarios com citrinos é realizada em [83],
onde os autores classificam os elementos presentes nas imagens em quatro classes distintas
seguindo a estratégia OVO. Recorrendo a classificadores SVM com parametros fixos, de um total
de 592 visualmente identificados em 83 imagens, foram corretamente identificados
92.4 % dos frutos.

Uma abordagem diferente, seguindo a estratégia OVA com uma ligeira variagdo, é proposta em
[17]. Neste caso, conforme os elementos sdo atribuidos a uma determinada classe sdo excluidos
de andlises posteriores, ou seja, cada classificador tera uma populacdo total diferente. Nestes
casos é necessaria alguma atengao com o possivel desequilibrio provocado entre o nimero de
elementos de cada classe no treino dos classificadores.

Apesar dos resultados apresentarem tradicionalmente pior desempenho com os métodos de
aprendizagem ndo supervisionada, quando ndo existe quantidade de dados suficiente para treinar
devidamente um modelo de decisdo, é recomenddvel procurar um método de aprendizagem nao
supervisionada que permita distinguir a populacdo nas varias classes.

Os métodos de aprendizagem ndo supervisionada sdo também uma escolha vidvel na presenca de
caracteristicas que permitam facilmente distinguir as varias classes e assim permanecam com
variacOes das condicBes ambiente, ou sempre que se consiga controlar e manter estaveis as

condi¢Bes de luz nos cenarios a captar.

Alternativamente aos métodos apresentados para classificacdo dos cendrios captados, pode-se
recorrer a redes neuronais convolucionais (Convolutional Neural Networks — CNN) onde, nas
primeiras camadas, sdo tipicamente aplicados filtros sobre a camada anterior (camada
convolucional ou convulutional layer) e realizada a reducdo do espaco (subsampling). Na(s)
ulima(s) camada(s) existem ligacGes entre todos os elementos para decidir a que classe pertence
a amostra de entrada, Fig. 3.6. O nimero de camadas destas redes nao é fixo.
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Fig. 3.6. Arquitetura da CNN LeNet-5 [89].

Com CNN pode usar-se uma rede ja treinada para um determinado caso e (re)treinar apenas as
ultimas camadas da rede para que responda de forma correta aos novos casos. Para tal, devido a
exigéncia de cadlculo computacional, estes métodos tém que ser treinados em centros de



computacdo de elevado desempenho ou em computadores regulares com placas graficas de
elevado desempenho, pois exigem grande capacidade de memaria disponivel. Porém, depois de
treinada uma rede CNN, a mesma pode ser utilizada para classificagdo num computador regular.

As redes CNN funcionam para imagens com dimensdes definidas pelos seus autores que tém que
ser respeitadas, pois foram desenvolvidas para a classificacdo de uma imagem completa. Porém,
na detecdo de objetos estes podem ser afetados de diversos fatores de escala, interessando saber
em que regido da imagem se encontra o objeto pretendido. Em [90, 91] sdo apresentados dois
modelos com as modificagcdes necessarias para usar o método CNN na detecdo de objetos.

Em [90] sdo apresentadas recomendacdes para o treino de CNN, de acordo com as observacdes
dos resultados dos testes realizados, entre as quais se destaca que a rede pode ser treinada com
amostras de apenas uma determinada dimensdo e pode detetar objetos com diversos fatores de
escala, onde o treino com amostras de diferentes escalas ndo teve impacto significativo nos
resultados finais.

Na avaliacdo realizada por Sa et al., [77], na detecdo de frutos com dados multiespectrais, hd um
melhor desempenho com CNN do que com o método CRF. Os autores verificaram que as cores
permitem atingir melhores resultados do que através de uma rede CNN para analise de imagens
compostas por imagens RGB e IR. No entanto, a resposta & melhorada se cada imagem, RGB e IR,
for analisada individualmente e, no final forem combinadas as respostas das duas analises
individuais. Relativamente a escala dos alvos, os autores referem que, se houver objetos muito
mais pequenos do que os existentes durante o treino da rede, ndo é possivel detetd-los
corretamente.

Além disso, para treinar uma rede CNN para detecdo de objetos, basta criar uma base de dados
com ROl em torno dos alvos ao invés de selecionar manualmente cada pixel. Este simples

procedimento permite uma criagdo mais rapida da base de dados de referéncia.

A partir das metodologias revistas foi escolhido o método SVM, enquanto método de
aprendizagem supervisionado para a segmentacdo dos limGes dos restantes elementos do
cendrio, sem necessidade de classificar os restantes elementos nas suas classes especificas, mas
apenas classificd-los como background. O método de decisdo é inspirado na abordagem sugerida
em [17], mas apenas recorrendo a imagens a cores sem a componente IR. Assim sera construida
uma arvore de decisdo com classificadores SVM seguindo uma estratégia OVO incompleta, ou
seja, a medida que os pixels sdo classificados como background sdo excluidos de analises
posteriores, onde cada classificador é treinado com amostras dos limdes contra amostras de
subclasses especificas do background, pois, no final da segmentacdo, interessa apenas existir a
classe dos lim&es e a dos restantes elementos, como também é sugerido em [17]. No entanto, sdo
também avaliados os resultados de uma estratégia OVA e comparada com os restantes casos
avaliados.
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3.2 Selecao de caracteristicas

A selecdo das caracteristicas (features) que o SVM ird analisar € um procedimento relevante com
impacto direto no desempenho do classificador. Ao usarem-se caracteristicas irrelevantes na
classificacdo de duas classes ird sobrecarregar-se o processo de treino do classificador, o que
podera originar um maior tempo de processamento e um pior desempenho do classificador [92].

Caso o modelo de decisdo seja alimentado com caracteristicas redundantes havera também
sobrecarga durante o treino; contudo, esta pode ser uma mais-valia quando existe muito ruido
nas amostras, ao reforcar as condi¢cdes de sucesso na separacdo das classes [93].

Em [94] sdo apresentados métodos para classificacdo de varidveis para sistemas de classificacdo
bindria, assim como casos particulares em que, através de andlises estatisticas, se consideram
certas combinacBes de varidveis irrelevantes quando, na realidade, representam uma boa
classificacdo e vice-versa.

A Fig. 3.7 contém histogramas com trés caracteristicas diferentes, passiveis de serem utilizadas
pelo modelo de decisdo. Pela andlise isolada dos seus histogramas verifica-se que as duas
caracteristicas representadas mais a esquerda (b e indexA) ndo representam, individualmente,
uma solucdo a ser analisada pelo SVM, pois hd uma sobreposicdo significativa das amostras das
duas classes. Ja o indexY isolado permitiria obter um classificador com bom desempenho.

[ [ )
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Fig. 3.7. Histograma de caracteristicas para segmentagdo de limdes.

No entanto, ao combinar especificamente essas duas caracteristicas, aparentemente irrelevantes,
consegue-se separar as duas classes presentes na amostra (Fig. 3.8). Ainda neste caso especifico
é possivel aumentar a distancia entre as duas classes ao combinar o indexA (caracteristica
individualmente irrelevante) com o indexY, dando origem a uma classificacdo mais robusta na
presenca de ruido.

Nem sempre um maior nimero de caracteristicas a analisar é sinénimo de um melhor
desempenho do classificador [92]. Tal como ja foi referido, caracteristicas irrelevantes ndo
beneficiam o treino do classificador. Na Fig. 7.5 esta representado um caso concreto de ensaios
realizados em que um maior nimero de caracteristicas origina um pior desempenho.

Na bibliografia revista é identificado um ensaio [10] onde é comparado o desempenho de um
classificador baseado em NN, usando como caracteristicas as imagens obtidas com seis filtros
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Gticos distintos, com outro classificador que recorre apenas as trés caracteristicas com maior
significado determinado por uma analise PCA. Também aqui, o melhor desempenho (taxa TP mais
elevada e FP menor) é obtido com as trés caracteristicas mais significativas, quando comparado
com a analise de todas as caracteristicas disponiveis.
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Fig. 3.8. Distribuicdo da combinagdo das duas caracteristicas da Fig. 3.7.

No presente contexto, pretende-se obter um classificador com baixa laténcia e é expectavel,
previamente, que nem todas as caracteristicas sejam Uteis na segmentacdo dos limbes da restante
envolvente.

Assim, sdo iniciados ensaios com apenas duas caracteristicas, sendo analisada a resposta do
sistema com diferentes parametrizacGes do SVM. A partir dos melhores resultados alcancados é
iniciada uma nova ronda de testes, adicionando uma caracteristica relativamente a ronda anterior,
conforme é descrito na secdo 4.1 desta dissertacdo.

E um processo que é iniciado numa andlise do tipo forca-bruta, conhecido por n3o ser eficiente
em termos de tempo de computagdo, mas que garante que ndo é excluida uma combinagdo com
bom desempenho, composta por duas caracteristicas isoladamente irrelevantes. Ao longo das
varias rondas de treino, poderdo ser excluidas algumas caracteristicas em fun¢do do desempenho
das combinac8es onde se inserem.

3.3 Treino e validacédo do modelo de deciséo

Os modelos de aprendizagem supervisionada sdo treinados e validados a partir de uma base de
dados de referéncia. A classificacdo de elementos presentes em imagens pela analise das
condicdes do pixel implica uma quantidade enorme de dados a processar e, na fase do treino de
um classificador, representa uma enorme quantidade de dados a analisar para a determinagao da
solucdo do problema. Por um lado, é vantajoso ter uma enorme quantidade de dados, pois estardo
presentes na amostra de referéncia diversas condi¢Bes possiveis para os elementos de varias
classes, por outro lado havera muitos dados redundantes e, havendo sobreposicdo parcial das
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duas classes, forcard o sistema a avaliar o peso das mas classificacdes de cada elemento até
determinar uma solucdo para o classificador.

Devido ao facto da base de dados deste estudo ser proveniente de condi¢des reais, cujas imagens
foram adquiridas em ambientes considerados cadticos, onde a iluminacdo ndo é controlada nem
os elementos sdo adquiridos em condi¢Bes uniformes, como é o caso de lim&es presentes na
mesma imagem localizados no interior da copa, sujeitos ao efeito da sombra, e no exterior da
copa expostos diretamente a luz solar. Nestas condi¢des € expectavel que elementos de classes
diferentes apresentem a mesma resposta com determinadas caracteristicas, nomeadamente a
resposta isolada de componentes das cromaticidades rgb em condi¢des de baixa luminosidade.

A separac¢do de um conjunto de dados para treino e validagdo (ou ainda para teste) do modelo de
decisdo, deve ser realizada garantindo que é mantida a proporc¢do das varias condi¢cdes em todos
os subconjuntos [94]. Contudo, estes métodos ndo eliminam o ruido existente, apenas separam a
populacdo original em varios subconjuntos.

Um método popular para a divisdo dos dados de referéncia é designado por k-fold, que consiste
em criar subconjuntos a partir de um conjunto de dados destinado ao treino e validacdo e, com
estes subconjuntos é realizada uma andlise cruzada, ou seja, sdo treinados varios classificadores
como parte desses subconjuntos e testados nos restantes. Um breve resumo das metodologias e
cuidados a ter na preparacdo dos dados para treino e validacdo de um classificador sdo
apresentados em [94].

Para diminuir a influéncia do ruido no treino dos classificadores SVM, e para diminuir a populacdo
a processar durante o treino, é proposta uma nova metodologia que consiste em atribuir uma
populacdo destinada a validacdo do classificador e, a partir deste ser determinado a populacao
com que é realizado o treino de cada classificador, onde cada elemento da populacdo destinada
ao treino é obtido pela média da populacdo de cada ROI.
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Fig. 3.9. Histograma das frequéncias relativas: (esquerda) elementos para treino e validacdo da
classe dos limdes; (direita) sGo acrescidos os elementos de uma subclasse do background.
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Com esta metodologia, as partes menos expressivas serdo excluidas do processo de treino do
classificador. Mas também sdo essas partes que representam as situacdes dubias, originadas pela
iluminacao ndo uniforme em todo o cendrio captado.

A Fig. 3.9 representa a distribuicdo completa e real da populacdo destinada ao processo de
validacdo, e a populagdo obtida para o treino. Por se assumir que as caracteristicas de validacdo
adotam uma distribuicdo normal e, neste caso especifico, isto ndo se verificar, a distribuicdo da
populacdo de treino pode assumir um maximo e um valor médio afetados de um desvio em
relagcdo a distribuicdo real. Juntamente com a restante parametrizagao do classificador SVM é
possivel compensar esses desvios pela atribuicdo de penalizacdes de ma classificacdo
diferenciados para cada classe e, em simultaneo, com o ganho significativo de um menor nimero
de pixels a processar.

De acordo com a imagem a direita na Fig. 3.9, verifica-se que distribuicGes de treino e validacdo
dos elementos pertencentes a classe barro ndo sofrem desvios tdo significativos quanto os limdes.
Além disso, a solucdo dada, usando esta metodologia, ndo é tdo afetada, como as distribuicGes
reais onde ocorre sobreposicdo parcial das classes.

Quanto ao teste do modelo de decisdo é apenas avaliado o desempenho da sua resposta final,
isto é, se a classe atribuida a cada pixel é corretamente atribuida, como pertencente a classe dos
limdes ou ao background.

Uma vez que o modelo de classificacdo segue uma estrutura em arvore, em cada ndé é apenas
possivel avaliar o desempenho da classificacdo referente aos dados de teste. Como os pixels
pertencentes a classe dos limdes foram exaustivamente marcados, toda a drea remanescente é
parte do background. Assim, durante o teste do classificador, as regides relativas aos limes sdo
as mesmas da fase de validacdo, mas com expansdo do numero de elementos da classe

complementar.

Os desequilibrios nas amostras podem ter um forte impacto no treino dos classificadores e
respetivo desempenho. Um dos primeiros cuidados a ter esta relacionado com o equilibrio entre
classes, ou seja, a proporcdo entre o numero de elementos (instancias) das duas classes devera
ser preferencialmente idéntica. Este fator é designado em inglés por imbalanced/unblanaced
data.

Por diversos motivos, a amostra inicial pode ndo promover o equilibrio desejado entre o nimero
de elementos de ambas as classes a analisar, sendo necessario a adog¢do de medidas adicionais.
Na impossibilidade de obtencdo de mais dados para a classe em menor nimero, pode recorrer-
se a criacdo de instancias artificiais, e a aplicacdo de metodologias para a selecdo dos elementos
para o treino do classificador, ou ainda compensar estes desequilibrios na parametrizacdo do
classificador. Estas sdo algumas das metodologias referenciadas em [95, 96].

No caso de uma base de dados para tarefas, como a detecdo de objetos, podem ainda gerar-se
novas amostras pela rotacdo e aplicacdo de um fator de escala as amostras existentes.
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Os métodos de aprendizagem também sdo sensiveis ao intervalo de variacdo dos valores de cada
caracteristica. Para uma dada combinacdo de caracteristicas, se as amostras de uma dessas
caracteristicas assumir valores entre O e 1, e a outra variar entre 0 e 255, durante o treino do
classificador, a varidvel com um intervalo de variacdo menor sera menos significativa do que a
outra, devido a opera¢des matematicas realizadas com o produto interno de vetores [97].

A normalizacdo dos dados pode ser feita de diferentes formas, sendo as mais comuns as seguintes:
limitar o dominio de todas as caracteristicas a um intervalo especifico; em funcdo do desvio
padrdo da populacdo de cada caracteristica. A primeira opcdo implica que o ruido presente na
amostra va influenciar o fator de escala da normalizacdo dos dados, enquanto que, na segunda
opcdo essa condicdo é atenuada, ndo sendo possivel definir um dominio fixo para toda a
populacdo.

O fator de escala para a normalizacdo das caracteristicas a analisar é determinado a partir dos
dados destinados ao treino do classificador, devendo estes ser guardados para posterior aplicacdo
dos mesmos fatores de escala aos dados de validacdo, teste e, caso o modelo seja aprovado, a
todos os dados a analisar por esse classificador.

Nos ensaios realizados optou-se por normalizar os dados de modo a obter-se um desvio padrao
unitario, individualmente em todas as caracteristicas a analisar.
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4. CLASSIFICACAO POR SVM

Neste capitulo é apresentado o processo de aplicagdo do método SVM, método de aprendizagem
supervisionada, enquanto classificador dos pixels de imagens. Nas secles seguintes sdo
apresentadas as estratégias adotadas para otimizacdo do processo de treino do classificador e
apresentado o centro de computacdo de elevado desempenho (HPC — High-Performance
Computing) utilizado, e a forma como devem ser elaborados os algoritmos para se obter a maxima
vantagem do recurso a centros de computagdo avanc¢ada.

0O SVM, enquanto método de classificacdo, é utilizado para avaliar um conjunto de caracteristicas
e determinar a classe a que pertencem. Apesar do método ter sido desenvolvido para realizar
classificacGes binarias (C=2) é possivel encontrar aplicacdes do método estendidas a abordagens
multiclasse (C>2).

O treino de um classificador SVM, assim como de outros métodos de aprendizagem
supervisionada, requer um conjunto de dados de referéncia (T) para que, a partir do conjunto de
caracteristicas (x,) de cada instancia, possa ser determinado o modelo que melhor classifica estas
nas suas respetivas classes (y;):

T = {10, y1)s oor O Yn) } (4.1)
Onde,
x, € R™,;
yi € {—1,1}.

Para o caso da classificacdo bindria, considerando n instancias definidas por um conjunto de m
caracteristicas reais.

A partir de um conjunto de dados de treino (T) existem varias possiveis solu¢cdes que permitem
classificar esses elementos nas respetivas classes (Fig. 4.1, esquerda). No entanto, a solucdo
determinada pelo SVM é aquela que garante a maior distancia (margem) da fronteira (hiperplano)
imagindria aos elementos de cada classe; porém, nem todas as instancias de treino sdo
necessariamente representativas dos vetores de suporte da solucdo (Fig. 4.1, direita).

Esse hiperplano é definido por:

(w,x)+b=0 (4.2)
de tal forma que seja possivel separar corretamente todas as instancias T nas respetivas classes
y;, onde,

w e R™;

b € R representa o viés (bias).
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Fig. 4.1. Classificagdo bindrio com SVM linear: (esquerda) diferentes hiperplanos possiveis; (direita)
hiperplano correspondente a margem mdxima entre as duas classes e respetivos vetores de
suporte assinalados.

Assim, cada instincia X, é classificada segundo a formula:
L

f(&) = sgn({w,x) + b) (4.3)
Seguindo as consideraces e a notacdo apresentada em [98], o SVM trata de determinar o

: - 2 , . e
hiperplano que maximiza a margem Twi entre as duas classes, ou seja, a solucdo otima que

. 1 “
consiste em minimizar [lw]l|, de acordo com a equacio (4.4).

min= [wl2 + C % &, Vi:y,((w,x) +b) = 1 - §; (4.4)

A equacdo (4.4) corresponde a solucdo para um problema em que os dados de treino contém
instancias que tornam o problema ndo linearmente separavel, motivo pelo qual sdo atribuidas
variaveis de desvio £(do inglés, slack variables), as quais é associada uma penalizagdo C. Quanto
maior for o valor atribuido ao parametro C, maior o impacto das mas classificagdes na solucdo a
determinar pelo sistema. De referir ainda que, normalmente, valores de C mais elevados estdo
relacionados com o treino mais demorado do classificador. De acordo com a nomenclatura
adotada pelo software utilizado, o parametro C é designado por box constraint.

Pelos motivos enunciados em [98], a otimizacdo da margem nao é realizada pela equacdo (4.4)
mas sim por:

1
max Y, @; — ;ZiZj a;a;y;y; {xi, X;) (4.5)
em que a; corresponde aos multiplicador de Lagrange.

A Fig. 4.2 representa solucdes de classificadores SVM treinados com o mesmo conjunto de
instancias, mas para diferentes valores de C. Para o presente caso, qualquer valor atribuido ao
parametro C superior a 10000 produzira o mesmo efeito que C = 10000, significando que «;
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proveniente da equac¢do (4.5) permanece constante nesses casos. Para os restante casos
representados nessa figura, a; é limitado pela defini¢do de C aquando do treino do classificador.

RBF C=100
/ —— RBF C=1000
0 RBF C=10000

/

Fig. 4.2. Classificadores SVM para diferentes valores de C.

Porém, nem todos os problemas sdo linearmente separdveis e as solu¢des do hiperplano até agora
apresentadas deixam de ser eficazes. Nestes casos, a solugdo passa por alterar o espaco original
pelo mapeamento dos dados de treino para um novo espaco amostral de dimensdes superiores
(equacdo (4.6)), de forma a que se tornem linearmente separaveis onde, em vez de se calcular o
produto interno de (x;, x;), € determinado o produto interno das instancias no espago }, por

(P (x;), P(x)))-

O: R™ +— I (4.6)
Essas transformacGes no espaco sdo entdo definidas por fun¢des de nucleo (do inglés, kernel
functions). Na presente dissertacdo foi selecionada a fungdo de nucleo de base radial, abreviada
por RBF, com origem na designacdo inglesa Radial Basis Function, expressa da seguinte forma:

2
flei=/l

k(xi,x]-) =e o2 ,0>0 (4.7)

onde o corresponde ao parametro da funcdo de nuicleo RBF, e designado no software utilizador

por kernel scale.

Desta forma, a equacdo (4.5) tem que ser reescrita da seguinte forma:

1 .
maXZi a; — EZL Z] aia]-yiy]- k(xi, x]) P Zi a;y; = 0AVi:0<Z a; <cC (48)

Também a equacdo (4.3), que anteriormente era usada para determinar a classe de cada instancia,

é reescrita, sendo agora representada por:

f(2) = sgn(X; a; yik(x;, z) + b) (4.9)
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Além dos parametros ¢ e C sdo ainda controlados, durante o treino dos classificadores SVM, a
percentagem de ruido de toda a amostra e o custo relativo das mas classificacdes (c), sendo
designados, no software utilizado, por outlier fraction e cost, respetivamente.

O peso atribuido a uma ma classificacdo é, inicialmente, definido por C, mas, em determinadas
situacgdes, pode interessar atribuir uma penalizacdo diferente a um elemento da classe dos limdes,
classificando como background relativamente a situacdo inversa. Esta diferenciacdo pode ser feita
para forcar o modelo de decisdo a classificar corretamente uma determinada classe, surgindo
também uma maior probabilidade de elementos da outra classe serem incorretamente
classificados. Adicionalmente, quando hd um desequilibrio acentuado no nimero de instancias de
treino das duas classes, o valor de ¢ serve para maximizar a importancia dos elementos da classe
com menor populacao.

A forma como cinfluencia a penalizacdo das mas classificacGes estd representada na Fig. 4.3. Caso
seja atribuido a ¢ o valor 1, ambas as classes sdo afetadas pela mesma penalizacdo: se c <1 é
atribuida uma penalizagdo menor aos elementos da classe dos lim&es classificados como
background, do que na situacdo inversa; se ¢ > 1 é dada mais importancia a correta classificacdo
dos limdes, sendo atribuida uma penalizacdo maior aos elementos da classe dos limdes

classificados como background.

Classe Prevista

1 -1
1 0 c

Classe Real
-1 1 0

Fig. 4.3. Penalizacdo relativa de mds classificacbes pelo pardmetro c.

A segmentacdo dos limdes dos restantes elementos da imagem pode ser feita pelo treino de um
classificador Unico. Porém, sdo facilmente identificaveis algumas (sub)classes de elementos nas
imagens pelas propriedades idénticas que partilham, como é o caso da folhagem que apresenta
uma tonalidade verde ou os ramos com propriedades distintas dos limdes e da folhagem.

Sendo facil identificar estas e outras classes de elementos nas imagens, também poderd haver um
melhor desempenho através do treino de classificadores que separem os lim&es de classes
especificas, quando comparado com o uso de um unico classificador global. Assim, é proposto
abordar a segmentacdo dos lim&es nas imagens a partir de uma arvore de decisdo, com uma
estrutura idéntica a ilustrada na Fig. 4.4, onde, em cada nivel, sdo eliminados elementos com
caracteristicas semelhantes entre si, mas em oposicdo aos limd&es: trata-se de decompor uma
classificacdo complexa em subclassificacdes mais simples.
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Fig. 4.4. Esquema representativo da estrutura da drvore de decisdo.

Para avaliar se um pixel pertence, ou ndo, a classe dos limdes, os classificadores SVM sdo treinados
com as componentes dos modelos de cor e com os indices de cor, mencionados na sec¢do 6.2.
Com estas caracteristicas sao criadas diferentes combinacdes de varios elementos a serem usadas
pelos classificadores SVM.

Conforme os elementos de imagem sdo classificados como background, num determinado nivel
da drvore de decisdo, sdo excluidos de analises posteriores. Nesta situacao, se houver igualdade
de instancias de treino de duas classes, pretende-se que ¢ > 1, pois, devido as avaliagGes
consecutivas a que as instancias dos limd&es estdo sujeitas no processo de decisdo em arvore, visa-
se evitar a sua ma classificagdo massiva e dar origem a taxas elevadas de FN (Falsos-Negativos).

4.1 Métodos de otimizacgéo

Durante o treino do classificador ha dois conjuntos de dados de entrada que sdo manipulados pela
acdo externa do operador, com influéncia direta na solucdo determinada, que sdo: a combinacdo
de caracteristicas a analisar; e as parametrizacdes do classificador SVM.

Uma vez que ndo estd definido o nimero de caracteristicas a analisar, nem as parametrizaces do
classificador SVM, é usada a configuracdo que apresentar a taxa TP e FP mais adequada. Porém,
o numero de combinacdes possiveis com diferentes parametrizacdes do SVM e com combinacdes

de caracteristicas é elevado, pelo que importa otimizar o processo de treino na busca do
classificador que permite obter o melhor desempenho.

Quanto ao numero de caracteristicas a analisar e as suas combinacdes € assumido o desafio de
proceder a segmentacdo do cenario recorrendo a poucas caracteristicas das 11 componentes de
cor disponiveis para anadlise. Os testes de forca-bruta permitem obter a combinacdo dtima, mas,
em contrapartida, demoram mais tempo a ser processados do que os anteriormente referidos.

Com recurso a um HPC com 480 nucleos de processamento, torna-se exequivel, no presente
contexto, testar exaustivamente certas configuracdes no treino dos classificadores, mas nao
todas. Deste modo, € proposta uma avaliacdo do desempenho dos classificadores por geracdes,
em que a cada uma destas é considerada uma caracteristica adicional, relativamente a geracdo
anterior.
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A computacdo evolucionaria tem como base a evolucdo bioldgica dos seres vivos, em que cada
nova geracao é influenciada pelos seus progenitores, isto €, possui parte das caracteristicas dos
seus ascendentes [99].

Em computacdo evolucionaria, a procura da melhor solugdo (cromossoma) para um problema,
recorrendo a algoritmos genéticos, consiste em criar novas solugdes a partir de um conjunto inicial
pré-selecionado pela recombinacdo e mutacdo dos seus elementos, mantendo o nimero de
elementos constante. A cada geracdo é avaliado o desempenho de cada nova solucdo e as
melhores solucBes servirdo de base para a criacdo de novas solucdes na geracdo seguinte. Este
processo evolutivo termina assim que um determinado critério seja atingido, tal como: atingir um
numero maximo de geracdes (iteragdes), um determinado racio TP/FP; assim que sdo esgotadas
as hipoteses de criacdo de uma geracdo diferente das até entdo avaliadas.

Uma descricdo mais completa destes algoritmos, e exemplos das suas aplicagBes, sdo
apresentadas em [99, 100].

A abordagem desenvolvida foi inspirada na computacdo evolucionaria para a determinacdo das
melhores combinacBes de caracteristicas a fornecer aos classificadores para a segmentacdo dos
limdes em relagdo aos restantes elementos presentes em cada imagem, em que o nimero de
elementos (caracteristicas) das combinagdes aumenta em cada geracdo.

Essa caracteristica adicional é obtida a partir dos elementos que constituem as combinagdes com
melhor desempenho na geracdo anterior. Para o efeito sdo hierarquizadas as combinacGes em
funcdo da AUC (Area Under the Curve) para um intervalo admissivel da taxa de falsos-positivos e
para um tempo maximo de execucdo previamente definido.

Esta metodologia inicia-se com uma abordagem tipo “forca-bruta”, ao testar todas as
combinagdes de duas caracteristicas, mas, a cada nova geracdo, podem ser desconsideradas

certas caracteristicas, caso ndo integrem individualmente as melhores combinac¢des selecionadas.

Esta metodologia pretende limitar o nimero de combinag¢Bes a avaliar, visando economizar
recursos no treino dos modelos de classificacdo. Contudo, ndo significa que uma combinacgdo
excluida ndo fosse originar o classificador com melhor desempenho!

Na primeira geracdo sdo entdo avaliadas todas as combinacBes possiveis com apenas duas
caracteristicas de cor, no total de 55 (C3!) combinagdes provenientes do conjunto inicial de
caracteristicas IP. Nas geracdes seguintes sdo mantidas as 7 melhores combinagdes da geracdo
anterior e criado um subconjunto € com todas as caracteristicas Unicas presentes nessas

combinacgdes (1), de tal modo que CcPP.

As novas combinacdes sdo geradas por uma metodologia idéntica a apresentada em [101], isto &,
cada nova combinacdo ird resultar da concatenagdo de uma combinacgdo da geracgdo anterior com
um novo elemento proveniente de C. O processo é executado de forma a combinar cada
combinacdo da geracdo anterior com cada elemento de C, conforme ilustram a Fig. 4.5 e a Fig.
4.6. Este processo € repetido em cada geracao.
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Fig. 4.6. Algoritmo de geracéo de combinagdes.

Além do espaco de caracteristicas, as parametrizacées do SVM tém influéncia no treino do

classificador e respetiva resposta nos dados de validacdo e teste. A avaliacdo de todas as
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combinacdes de parametros pré-estabelecidos através de métodos de forgca-bruta ndo representa
uma opcao vidvel em termos praticos devido aos recursos computacionais consumidos
relativamente a metodologia proposta. Concretamente, a diferenca entre os métodos é feita
entre um processo iterativo simples, trepa-colinas, e um processo iterativo matricial que por si s6
exige mais tempo de processamento, podendo o mesmo ser potenciado pela exigéncia de

recursos adicionais de memboria.

Assim, recorre-se ao método designado por trepa colinas (do inglés Hill-climbing), um método de
pesquisa local, que é aplicado de modo a provocar uma variacdo ascendente ou descendente dos
parametros a seguir referidos, no sentido de melhorar os resultados atingidos. Os parametros a
controlar com esta metodologia sdo: o C e c,. Definida uma configuracdo inicial, a metodologia
comeca por determinar qual o melhor valor a atribuir ao parametro o, seguindo-se o parametro

C e ¢, respetivamente.

Por ser um método de pesquisa local, hd o risco de se convergir para uma solugdo 6tima local e
nao global. A forma utilizada para evitar ficar-se preso a uma solucdo étima local e ndo global é
através da inicializacdo desta abordagem em pontos diferentes. Assim, o método ira convergir
para solucbes Otimas locais e espera-se que uma destas solugdes represente a solucdo otima

global.

1
| * Pontos de inicializagdo

/’\(— Maximo Global
|
|

< -
’/\\ Maximo local

AUC

Méximo local | ‘

SVM param

Fig. 4.7. Exemplo de selegdo de pardmetros pelo trepa colinas.

A Fig. 4.7 demonstra o modo de evolugdo do trepa colinas na selecdo dos parametros do SVM. O
processo comeca por avaliar a exatiddo na configuracdo inicial (pontos de inicializacdo) e, por
defeito, analisa a configuracdo seguinte no sentido crescente do parametro. Se a exatiddo
aumentar, a evolucdo continua no sentido crescente; se diminuir, a evolucdo é feita no sentido
decrescente. Este processo € repetido até que seja atingido o maximo local ou até um numero
maximo de iteracGes definido pelo utilizador. A Fig. 4.8 apresenta o fluxograma deste processo.
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Os parametros o e C podem assumir valores muito pequenos ou muito elevados; ndo é
conveniente avaliar o desempenho de um classificador SVM fazendo-os variar de forma linear,
por isso a evolucdo destes parametros segue um crescimento exponencial (equacdo (4.1)), onde
é feito variar o seu expoente segundo um crescimento linear.

Porém, quanto maior for o expoente da fun¢do, maior serd a variacdo do parametro o ou C entre
iteracdes sucessivas. Como forma de compensar essas grandes variacbes e de perder a
convergéncia para o maximo global, a partir do momento em que ndo sdo detetadas melhorias na
exatiddo é mantido o valor do melhor expoente avaliado (Bg), sendo reduzida a variagdo do
expoente numa razdo decimal pelo incremento do parametro Sg,-

A equacdo (4.10) representa a evolucdo do parametro o, sendo aplicado um método analogo ao
parametro C do SVM (equacdo (4.11)).

B
o(i) = 10" Po* oPai (4.10)
B
c@) = 10* Po*1haw (4.11)
’ B
B = Bo + —p-— (4.12)
10Pdiv

Nas equacGes precedentes, arepresenta o valor de inicializagdo do expoente, 8, inicia-se com o
valor 0 e assume o valor de B} sempre que ocorrer o incremento de B4, Nas condicdes supra
mencionadas (equagdo (4.12)). § define os valores da variagdo do expoente e, pela formulagdo
estipulada, é recomendavel que Ihe sejam atribuidos apenas valores naturais (B4, € N*).

O numero maximo de iteracdes é determinado no algoritmo de treino do classificador em funcao

do valor maximo admissivel de B4, € dos valores de (3.

O outro parametro, cuja solucdo étima é determinada pelo “trepa colinas”, é o ¢, sendo esta
avaliada da mesma forma que é representada na Fig. 4.7, mas sendo a sua evolucdo feita de forma
linear, contrariamente aos parametros anteriormente mencionados.

Os critérios de aceitacdo dos classificadores sdo definidos em funcdo do tempo estimado
despendido para o processamento de uma imagem completa (resolugdo 640x480) e para uma
taxa maxima de FP. A experiéncia proveniente dos primeiros ensaios realizados indica que, ao
longo da evolucdo do “trepa colinas” na determinacdo das parametrizacdes do SVM, ndo ha uma
tendéncia definida de evolugdo do tempo de processamento estimado para a classificacdo de uma
imagem completa. Assim, as Unicas condicGes de paragem colocadas na determinacdo destes
parametros através do “trepa colinas”, é através do nimero maximo de iteragdes ou apos ter sido
encontrado o maximo local.

Apds a resposta convergir para um valor maximo € selecionada a melhor configuragao que
respeite o tempo maximo de processamento estabelecido, assim como a taxa maxima de FP
admissivel. Havendo a possibilidade dessa configuracdo ndo ter sido explorada por incremento de
Baiv, por exemplo por existir outra solugdo com melhor exatiddo, mas que ndo cumpra os critérios
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do tempo e de FP, essa solucdo é refinada nos moldes anteriores, com as condi¢Bes de tempo e
de taxa de FP ativas como critério de paragem.

Sabe-se que, tradicionalmente, quanto maior for o valor assumido pelo parametro C mais tempo
é exigido no treino do classificador. Contudo, no uso do modelo treinado para a classificacdo, ndo
foi verificada a mesma tendéncia.

Inicio Trepa Colinas
Parametros entrada:
o,C ¢
BO = Bdl\/ =0
primeira_iter = verdadeiro

Avaliagdo do classificador com
condig&es iniciais
i++

y

Avaliagdo do classificador com novas
parametrizagdes

Nao Sim =
Melhorou? primeira_iter? Avaliagdo do classificador com novas
parametrizagbes
Sim
v
. i Sim
I+ B’ Continua no sentido
primeira_iter = falso 0 Melhorou? descendente
Bant+
Nao
i=1
Bdrv++

Condigdes de
Paragem?

Sim

Fim Trepa Colinas

Fig. 4.8. Fluxograma do trepa colinas aplicado & determinag¢do das parametrizacées do SVM.

O fluxograma da Fig. 4.8 esquematiza as operacdes realizadas para o melhor valor de o e C no
sentido ascendente. Caso se verifique que se obtém uma melhor exatiddo no sentido
descendente, o procedimento é similar. Depois de determinado o valor 6timo local para o, é
realizado o mesmo procedimento para determinar C e, apds este, a determinacdo de ¢,. O
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procedimento para este Ultimo parametro ndo se encontra esquematizado por representar uma
situacdo de menor complexidade. Determinados estes trés parametros segue-se o processo de
refinamento dos resultados.

A metodologia proposta determina os parametros do SVM de forma auténoma, para que ocorra
um melhor desempenho na classificacdo, avaliado pela sua exatid3do.

4.2 Processamento em HPC

Os centros de computacdo de elevado desempenho (HPC) sdo supercomputadores usados para
acelerar o processamento de dados, os quais, em computadores domésticos demorariam
imensamente mais tempo para serem processados. A velocidade da aceleracdo depende das
caracteristicas do hardware das maquinas e da qualidade do software desenvolvido para
submissdo nos programas de calculo. Por envolver a interligacdo de vdrias unidades de
processamento, um supercomputador é também designado de cluster.

O processamento em HPC é realizado quando ha uma exigéncia de capacidade de calculo ou de
memdaria que ultrapassam as capacidades de unidades comuns, como sdo exemplo aplicacGes de
previsGes meteoroldgicas, processamento de grandes quantidades de dados (big data) ou o treino
de modelos de inteligéncia artificial.

Como existem muitos processadores disponiveis, a conclusdo de um trabalho é acelerada pela
divisdo de tarefas que possam ser executadas em simultaneo por estes. Nem todos os trabalhos
justificam ser executados num cluster; o manual do cluster utilizado nestes ensaios [102] faz uma
abordagem simples e esclarecedora de que tipo de programas justificam o recurso a um cluster
HPC.

O cluster Minerva [102] é um HPC com o sistema operativo CentOS 7.3, com 20 nés de
computacdo, cada um com dois processadores (Intel Xeon E5-2695v2) de 12 cores, perfazendo
um total de 480 cores disponiveis para processamento de dados. Além de outras caracteristicas,
tem, no total, 192 GB de memdria RAM e tem instalado o software Matlab 2016a usado nas
simulacdes apresentadas nesta dissertagdo. Relativamente ao seu desempenho, os cdlculos
realizados anunciam um desempenho tedrico maximo de 9.216 TFLOPS e as avalia¢des realizadas,
segundo os padrdes internacionais, reportam um desempenho maximo real de 8.041 TFLOPS, o
que corresponde a uma eficiéncia de 87.3 %, [102].
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Fig. 4.9. Fotos dos bastidores do cluster Minerva, imagens cedidas pelo LaCED.

Um cluster apresenta uma grande capacidade de aceleracdo, quando se trata de tarefas
repetitivas em que sdo apenas alterados alguns parametros entre simulages. Na Fig. 4.10 estd

representado o tempo despendido na execugdo de varios processos, onde é admitido que:

e (Cada processo demora uma hora a ser executado;
e Um PCi7 consegue executar oito processos em paralelo;

o O cluster Minerva executa 480 processos em simultaneo.

Como se pode verificar, para poucos processos ndo € justificdvel o recurso a HPC, pois ndo ha
ganhos significativos em termos de tempo de execucdo, e representaria encargos econémicos de

muito maior dimensao.
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Fig. 4.10. Tempo processamento PC vs Cluster.
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No entanto, os processos a serem submetidos a um cluster tém que ser: devidamente planeados
e elaborados, considerando que ndo ha intervencao humana durante o processamento; que sdo
definidos os parametros de entrada, e apenas se tem acesso aos parametros de saida; qualquer
outra varidvel ou ficheiro adicional, que seja necessario analisar, deve ser indicada a sua
localizagdo para que o processo seja concluido com sucesso.

Outra condicdo imposta nas simulacdes realizadas € a seguinte: os processos tém que ser
independentes, ou seja, quando uma tarefa com varios processos é submetida, estes ndo podem
depender de resultados entre eles. Assim, os algoritmos devem ser preparados para convergirem
autonomamente!

Além disso, para uma maior rentabilidade, os scripts devem ser preparados para serem genéricos,
isto é, para que possam ser frequentemente reutilizdveis apenas pela modificacdo dos parametros
de entrada. Contudo, o tempo gasto em preparar um script genérico, que nado receba intervencao
humana a meio do processo, e que esteja preparado para receber e interpretar os dados de outros
processos entdo terminados, é superior a elaboracdo de um script que possa ser intervencionado
durante a sua execucao.

Considerando que um script para ser executado num computador pessoal i7 demora cerca de oito
horas a ser concebido, e que para o processamento num cluster o script demora cerca de trés
vezes e meia mais tempo a ser elaborado, a andlise de retorno de investimento ndo pode ser feita
com base apenas na Fig. 4.10. Considerando o tempo de elaboragdo dos scripts, Fig. 4.11, s6 com
cerca de 200 processos € que se justifica, em termos de tempo, recorrer a um cluster HPC.
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Fig. 4.11. Andlise comparativa do tempo gasto na elaboracéo dos scripts e execucdo dos processos:
PC i7 vs Cluster Minerva.

Os scripts desenvolvidos em Matlab sdo compilados e, posteriormente submetidos ao cluster,
onde um gestor de tarefas (SLURM - Simple Linux Utility for Resource Management [103]) é
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responsavel por gerir todos os pedidos e respetivas prioridades e distribuir as tarefas pelos

diferentes nds de computacdo.

O fator de aceleracdo do processamento num cluster também esta relacionado com a arte de

subdividir um programa em pequenos processos passiveis de serem executados em paralelo.
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5. DETECAO

A detecdo dos frutos pode ser facilitada por um pré-tratamento da imagem, através do processo
de segmentacdo proposto nos capitulos anteriores, com o propdsito de eliminar
significativamente o ruido existente, restando apenas analisar as regides com tonalidades
semelhantes as dos limdes.

Quando se trata de detetar laranjas ou macgas é comum serem empregues metodologias de
detecdo de circunferéncias na imagem como método de detecdo de frutos [23, 31]. Porém, em
condicBes reais nestes cenarios os frutos sdo, frequentemente, captados em condi¢cdes de
ocultacdo parcial, sendo o grau de semelhanca do fruto ao seu formato ideal negativamente
afetado.

Além disso, os frutos ndo sdo exatamente iguais, contrariamente ao que ocorre na detecdo de
pecas mecanicas, onde se pode realizar a detecdo das mesmas usando como referéncia o
respetivo modelo 3D [104, 105]. Por consequéncia hd a necessidade de adotar metodologias
alternativas.

Ndo obstante os resultados promissores na detecdo de frutos com recurso a redes neuronais
convolucionais (CNN) [77, 80], ndo é considerada a aplicacdo desta metodologia na presente
dissertacdo por impossibilidade de avaliagdo do seu desempenho no cenario avaliado, devido a
indisponibilidade de recursos computacionais.

No entanto, em [14] é apresentada uma metodologia baseada na forma dos frutos para proceder
a sua detecdo. Em vez de comparar, na imagem segmentada, as semelhancas das regides
resultantes com um formato ideal, os autores assumem que as regides resultantes sdo compostas
por circulos e sugerem percorrer o perimetro dessas regides para estimar a localizacdo do centro
das circunferéncias; seguidamente, em funcdo da concentracdo dos hipotéticos centros, é
determinada a existéncia de um fruto. Devido a semelhanca do formato dos limdes com uma
elipse, essa metodologia ndo corresponde a opc¢do eficiente para a detecdo dos limdes na arvore.

Em [10], a detecdo dos frutos é realizada pela aplicacdo da transformada de Watershed apds a
segmentacdo. Para ultrapassar o problema da subdivisdo excessiva das regides iniciais em
pequenas regides sdo aplicadas operacdes morfoldgicas de dilatacdo e erosdo. Assim, é
mencionado que a metodologia proposta permite detetar corretamente 91 % dos frutos nas
imagens avaliadas, para 15 % de ocorréncia de falsos-positivos; de salientar que a férmula de
calculo da taxa de falsos-positivos é diferente da apresentada nesta dissertacdo para os dados
relativos a segmentacao.

Wachs et al.,, [28], aborda a detecdo de macgds pelo método de Haar usando imagens RGB e
termograficas. O método de Haar é bastante popular na dete¢do de faces e rapido, sendo o
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processamento realizado com base numa imagem integral e os classificadores treinados e,
posteriormente, aplicados seguindo a metodologia de aprendizagem AdaBoost [29, 106].

Os fundamentos do método AdaBoost consistem em aplicar uma sucessao de classificadores
fracos (designados em inglés por weak classifiers) que ndo prejudicam a taxa de acerto dos
elementos da classe positiva, mas que, individualmente apresentam uma taxa elevada de falsos-
positivos ou de falsas-detecdes. Como existem varios estagios de classificacdo, com classificadores
“fracos”, a taxa de falsos-alarmes (FA) global tenderd a baixar com o aumento do ndmero de
estagios (equacdo (5.1)), com o objetivo de se obter um classificador (global) robusto (F(x)),
conforme representado na equagdo (5.2).

_ numero de estiagios
FAglobal - FAestégio (5-1)

F(x) = Xiog aifi(x) (5.2)
Onde,

fi(x) representa cada classificador “fraco”

a; representa o peso atribuido a cada classificador “fraco”
n é o numero total de classificadores “fracos”

Xx é um vetor que contém as caracteristicas a analisar

Nos resultados apresentados em [28] verifica-se uma elevada ocorréncia de falsos-alarmes. No
entanto, os autores argumentam que a solucdo proposta é vidvel, pois, como a camara é montada
num braco robdtico, havera a possibilidade de confirmar se uma determinada regido representa
efetivamente um fruto, ou ndo, pela analise de varias imagens da mesma regido. Usando os
resultados apresentados nessa publicacdo, e aplicando as métricas de avaliacdo do desempenho
das metodologias de detecdo dos frutos nesta dissertacdo, apresentadas na secdo 6.4, a
metodologia proposta apresenta uma Precision = 74.37 % e um Recall = 66.37 %.

Em [34, 35] é proposto realizar a detecdo de pimentos através da segmentacdo de imagens por
trés metodologias distintas: SAE; LBP; e HOG. O resultado da segmentacdo por cada um dos
métodos é um mapa de probabilidade que é sujeito a uma analise de detecdo de objetos (blobs)
pela metodologia Laplacian of Gaussian (LoG). Da avaliagdo individual das metodologias de
segmentacdo, a que apresenta melhor desempenho é o método LBP. Contudo, combinando a
informacdo proveniente de todas as metodologias avaliadas, permite obter ainda melhores
resultados. Os autores reportam que, nos dados de validacdo sdo obtidos resultados de
Precision = 75.8 % e, em teste, uma Precision = 69.2 %. Quanto aos falsos-alarmes, os dados sdo
expostos usando uma meétrica diferente da proposta nesta dissertacdo, sendo verificado, em
média, 1.2 FA nas 32 imagens de validacdo, subindo este valor para 2.1 nas 33 imagens usadas

para teste.
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A detecdo de frutos, no cendrio em andlise nesta dissertacdo, é avaliada pela parametrizacdo de
solucBes pré-existentes no Matlab 2016a, nomeadamente na classe denominada Object
Detectors, parte integrante de Computer Vision System Toolbox.

Relativamente a construcdo de classificadores treinados em cascata, as metodologias pré-
configuradas sdo: HOG, LBP e Haar. Pelos resultados de outros ensaios [28, 34, 35] espera-se que
os melhores resultados sejam alcangados pelo método LBP. Contudo, como a exigéncia temporal
para o treino destes classificadores é inferior a do treino dos modelos SVM, segundo a
metodologia adotada para a segmentacdo das imagens, é feita a avaliacdo destes trés métodos
usando o cluster HPC Minerva.

No treino dos classificadores é necessario providenciar amostras da classe positiva e negativa,
para que o método aprenda a classificar corretamente os lim&es nas imagens. O numero de
amostras usadas é relatado na secgdo 6.3.

Além das amostras, também é definido o método a usar, o nimero de estdgios da cascata, o valor
admissivel de FA por estagio e a imagem monocromatica a analisar. Por imagem monocroméatica
entenda-se a componente de um dos modelos de cor usados.

Estas solugdes pré-configuradas do Matlab recorrem a fungdes do OpenCV [107], uma biblioteca
de visdo artificial, na qual é fornecida uma imagem e o modelo de classificacdo, sendo devolvida
uma lista com a(s) ROl encontrada(s), na fase de aplicagdo do classificador. Neste processo ndo ha
acesso ao grau de confianca de semelhanca da ROI reportada com as condic¢Bes ideais, nem ao
mapa de probabilidade referido em [35].

Estes métodos podem ainda ser aplicados diretamente na imagem original sem se realizar a etapa
de segmentacdo proposta nesta dissertacdo. Porém, essa opc¢do daria origem a uma analise mais
complexa e a ocorréncia de um maior nimero de falsos-alarmes. Com a metodologia de
segmentacdo proposta, através de classificadores SVM, é eliminada a maior parte dos elementos
pertencentes a outra classe distinta dos limdes e, simultaneamente, mantendo a maior parte dos

pixels dos limOes ativa para se poder realizar a detecdo dos frutos.

Dos resultados provenientes dos classificadores treinados, verificou-se: a existéncia de ROI
parcialmente sobrepostas e relativas ao mesmo fruto; ROl de grandes dimensdes, a englobar
varios frutos separados; e a detecdo em regides pequenas, que efetivamente representam frutos,
mas em condicBes em que apenas uma peqguena mancha é visivel entre os elementos do
background, ndo representando assim, desse ponto de vista, um fruto a colher. A fim de solucionar
estas situacBes foram adotadas as medidas a seguir apresentadas.

Relativamente as regides de pequenas dimensdes, foi adotada uma estratégia em duas etapas - a
primeira etapa consiste na eliminacdo das regides com area inferior 80 pixels, apds aplicacdo da
operacdo morfolégica de erosdo (aqui apresentada no final do processo de segmentacdo por
SVM); assim, procura-se eliminar todas as regides individuais de pequenas dimensdes.
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Seguidamente, das ROl sugeridas pelo classificador, sdo excluidas todas as que apresentarem uma
area inferior a 1500 pixels. Esta proposta deverd estar relacionada com a distancia estimada dos
frutos a camara, pois quanto maior for essa distancia menor serd a area ocupada pelo fruto na
imagem e, naturalmente, menor serd o retangulo (ROI) referente a esse fruto. A Fig. 5.1 ilustra
duas situacdes em que sdo sugeridas ROl de pequenas dimensdes (coluna a esquerda) e que sdo
filtradas com o método proposto (coluna da direita). Note-se que na imagem da ultima linha ha
sugestdes de ROl onde realmente existem limdes, mas, por representarem regides tdo pequenas,
sao excluidas do restante processo de analise.

Fig. 5.1. Exemplo da remogdo de pequenas dreas: (esquerda) ROIs proposta pelo classificador;
(direito) resultado da filtragem pela drea.

Como as imagens usadas no treino e validacdo foram selecionadas procurando que a aparéncia
dos frutos nas imagens fosse aproximadamente constante, este limiar aplicado as ROl propostas
pelo modelo de classificacdo permite eliminar os falsos-alarmes originados por pequenas
manchas.

Futuramente, ao alterar a distancia da camara aos frutos, este limiar pode ser, facilmente
atualizado para a obtencdo de uma melhor resposta do sistema. Também, com a aquisicao
sucessiva de imagens e ou utilizacdo de sensores adicionais, pode-se inferir a distancia da cdmara
a cada regido da imagem e usar um limiar global mais adequado, ou até agir localmente, ajustando
esse limiar em fungdo da distancia estimada da camara aos elementos de uma determinada regido
da imagem.
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Quanto as ROl sugeridas de grandes dimensdes, e a envolver varios frutos em regides separadas
daimagem, é analisada a percentagem de area ativa de cada uma dessas ROI. A area ativa refere-
se aquela que ndo foi eliminada no processo de segmentacdo por SVM. Desta forma, todas as RO
gue apresentem uma percentagem de drea ativa inferior a 40 % (limiar que pode ser ajustado)
sdo excluidas como regido onde exista um fruto.

A Fig. 5.2 ilustra, na primeira linha, o caso de uma ROI de grandes dimens&es onde a maioria da
area ocupada é eliminada na segmentacdo. Na segunda linha, a ROl na posicdo mais superior da
imagem também é eliminada por apresentar uma pequena percentagem de area ativa.

Fig. 5.2. Exemplo da remocdo ROIs com pouca drea ativa: (esquerda) ROIs proposta pelo
classificador; (direito) resultado da filtragem pela drea ativa.

As ROI parcialmente sobrepostas sdo avaliadas em relagdo a drea comum as ROl com uma area
da ROI de menores dimensdes. Se essa relacdo for superior ao limiar definido de 50 %, essas duas
ROI originardo uma Unica ROI. Os limites desta nova ROl sdo determinados de forma a abranger
os limites individuais de cada uma das duas ROl originais, conforme esquematizado na Fig. 5.3. Em
casos extremos, quando uma ROl estd completamente contida noutra, a ROl resultante € a mesma
da ROl original de maior dimensdo. Este processo é repetido até que ndo existam ROl cuja relagdo
de drea sobreposta seja inferior a parametrizada no limiar.

A Fig. 5.4 demonstra dois casos em que o classificador indica ROl sobrepostas (a esquerda) e o
resultado da criagdo de novas ROI, conforme é descrito no paragrafo anterior.
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Todos os limiares referidos foram determinados empiricamente e sdao mantidos fixos para todas
as simulacdes de detecdo realizadas. No futuro poderdo ser ajustados em fungdo das condicdes

de cada caso, podendo, inclusivamente, ser parametros de entrada da funcdo responsavel pela
detecdo dos frutos.

Intersecdo das duas ROls

ROI'1 N ROI2

ROl resultante

Fig. 5.3. Esquema da ROl resultante e da drea a abranger.

Fig. 5.4. Exemplo da unidio de ROIs que se interceptam: (esquerda) ROI proposta pelo classificador;
(direito) resultado da unido de ROI.
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6. DADOS EXPERIMENTAIS

Este capitulo apresenta o sistema de visdo utilizado na captura de imagens, os modelos de cor
usados no processamento de imagem de modo a atenuar os efeitos das variacdes das condicBes
de luz, a quantidade de dados usados no treino, validacao e teste dos classificadores e, por fim, as
métricas usadas para avaliar a resposta das metodologias implementadas.

6.1 Sistema de visao e base de dados

A avaliacdo de metodologias de segmentacdo e detecdo de objetos, neste caso de limdes, é
realizada sobre uma base de dados que contém cada caso devidamente classificado.

Apesar de haver bases de dados com imagens devidamente classificadas, ndo foi identificada
nenhuma disponivel para o caso especifico da segmentacdo e detecdo de limGes nas arvores.

Dada a lacuna, foi criado um sistema fisico para aquisicdo de imagens no terreno, composto por:
trés camaras GigE Vision; um gerador de sinais; um Ethernet switch; e um computador para
armazenamento dos dados e baterias para alimentacdo elétrica das cdmaras e do switch (Fig. 6.1).
O gerador de sinais € um elemento essencial para assegurar uma taxa de aquisicdo de imagens
constante e sincronizada pelas trés cdmaras do sistema.

Switch

0

Gerador de Sinais

Fig. 6.1. Esquema do sistema de aquisicdo de imagem.

O sistema de visdo é constituido por uma camara a cores JAI CB-140-GE numa posicdo central com
uma lente de 6 mm acoplada e duas camaras monocromaticas Manta G146B equipadas com
lentes de 8 mm, tal como ilustrado na Fig. 6.2. A literatura [10] identifica as regiGes do espectro
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eletromagnético no intervalo entre os 580 nm e os 700 nm como de maior contraste entre os
citrinos e a folhagem (Fig. 2.1); foram ainda montados filtros éticos passa-banda nas camaras
monocromaticas. Numa cadmara foi montado o filtro BP525 e, na outra o filtro BP635, ambos do
fabricante Midwest Optical Systems, para restringir a captura de imagens em regiGes especificas
do espetro. A escolha do filtro BP525 estd fora do intervalo de comprimentos de onda
recomendados, pelo facto das andlises hiperespectrais terem sido realizadas para outra classe de
citrinos que ndo a dos lim&es, prevendo-se um ligeiro desvio do sinal em relacdo ao estudo
original.

Fig. 6.2. Sistema de visdo experimental.

Durante a aquisicdo de imagens, o sistema foi manipulado por um operador simulando hipotéticos
movimentos de um brago robdtico num processo de apanha de fruta. Além disso, procurou-se
gue a distancia entre as camaras e o fruto mais proximo fosse de 40 cm a 120 cm com uma taxa
de aquisicdo constante de 20 fps. De modo a abranger o nimero maximo de cenarios possiveis,
as imagens foram adquiridas em duas plantacdes diferentes sem recurso a iluminacdo artificial.
Além disso, registaram-se imagens a volta da copa da arvore, incluindo zonas onde o sol incidia

diretamente e zonas de sombra.

O sistema de aquisicdo de imagens apresentado é comparavel com a proposta de Li et al., [19], a
gual permite adquirir imagens em vdrios intervalos do espectro eletromagnético. Contrasta com
os sistemas multiespectrais convencionais [12, 17] por ter mais do que uma camara e fazer a
aquisicdo simultanea das varias assinaturas espectrais, sem prejuizo de haver mudancas no
cenario captado entre imagens. Por outro lado, como o centro ético das camaras é diferente no
sistema proposto, a correlacdo de pixels de uma mesma regido entre imagens, a ser feita, requer

maior processamento de sinal.

Das imagens registadas selecionaram-se 133 imagens a cores, com resolucdo de 640x480 pixels,
representativas de diferentes cenarios captados. Como o objetivo é a segmentacdo de limdes em
relacdo aos restantes elementos, segmentaram-se manualmente todos os pixels correspondentes
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aos limGes (Fig. 6.3). Depois de marcados todos os elementos da classe dos limdes, considerou-se
gue a regido complementar corresponde ao fundo (background).

Porém, os restantes elementos da imagem possuem caracteristicas muito distintas e, como um
todo, ndo expressam uma assinatura visual muito fidedigna.

Esta subdivisdo faz parte de uma estratégia de procurar criar classificadores que determinem a
assinatura visual (caracteristicas mais relevantes) de cada subclasse do background para uma
melhor segmentacdo dos limdes dos restantes elementos. Ao recorrer a um classificador universal
ha o risco de menosprezar as subclasses com menor expressdo e excluir um conjunto de
caracteristicas por ndo terem significado expressivo num classificador geral. No entanto, essas
mesmas caracteristicas podem fazer parte de um bom, ou até o melhor, classificador de uma
subclasse face aos limdes.

Assim, subdividiu-se a classe do background em cinco subclasses:

e Folhagem (verde);
e Ramos;

e Elementos cinza;
e Elementos laranja;

e Folhagem seca ou velha.

A (sub)classe da folhagem verde é aquela com maior representacdo e a visualmente mais proxima
de ervas que possam aparecer noutras imagens. Em funcdo das condi¢des de luz, estes elementos
podem assemelhar-se aos limdes.

A classe dos ramos é dominada por tons castanhos, pelo que é expectavel que as caracteristicas
usadas para construir um classificador para esta classe sejam aplicaveis também a outros
elementos castanhos, como a terra. Em condicdes de pouca luz, como no interior da copa das
arvores, os limdes ficam semelhantes, em termos de cor, aos ramos expostos diretamente a luz
solar. Nestas condicBes, e a vista desarmada, ndo é fécil ao utilizador reconhecer rapidamente os
limbes.

As classes dos elementos cinza e laranja podem ndo ter significado noutros locais, mas, nas
imagens captadas, existentes na base de dados criada, estdo presentes e, por isso, importam
segmentar.

A classe da folhagem seca foi criada por ser um elemento presente na base de dados para avaliar
a resposta dos classificadores. Contudo, sabe-se de antemdo que, apenas pela cor, ndo sera facil
distinguir os limdes da folhagem seca.

A caracterizacdo destas subclasses foi realizada por amostragem, ou seja, ndo foram sujeitas ao
processo de marcagdo minucioso, como os lim&es; foram marcadas algumas regides nas imagens
relativas a cada uma das subclasses.
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Outros elementos, como o azul do céu, ndo sdo considerados neste estudo por serem irrelevantes
na base de dados e por representarem uma classe bem definida e distinta do alvo em estudo, os

limbes.

Fig. 6.3. Exemplo de imagens captadas e respetiva mdscara dos pixels relativo a classe dos limdes.

Elementos sujeitos a condi¢Bes de luz adversas, condicdes de sub ou sobre exposicdo, sdo
inicialmente classificados como background.

6.2 Normalizacdo do modelo de cor

O presente estudo centra-se em imagens captadas no exterior, em condicdes de luz natural e sem
recurso a iluminacdo artificial. Nestas condi¢cdes é de extrema importancia adotar metodologias
gue minimizem a influéncia das alteraces da intensidade da luz no resultado final e que, em

simultaneo, representem uma situacdo vidvel de aplicacdo em contexto real de trabalho.

No modelo de cor RGB, a proximidade de uma componente de cor ao nivel da saturacdo é
indicativa das condic8es de luz com que uma imagem foi adquirida. Significa, portanto, que um
mesmo objeto originard respostas diferentes no modelo RGB quando sujeito a diferentes
condigdes de luz. Por exemplo, na mesma imagem podem ser captados lim&es na copa exterior
da arvore sujeitos a incidéncia direta dos raios de sol e outros no interior da copa afetados por
sombras, apesar de, em ambos 0s casos, os limdes terem a mesma cor, a resposta no modelo RGB

sera diferente.

Uma vez que a intensidade luminosa ndo é modelada nem constante é imperioso avaliar modelos
de cor distintos do RGB, que permitam separar a intensidade de luz da cor.

As caracteristicas a avaliar para distinguir os limdes dos restantes elementos de uma imagem sdo
as componentes individuais dos modelos de cor HSV e YCbCr. O modelo HSV é constituido pelas
componentes de: cor (Hue); saturacdo (Saturation ou abreviado para Sat); e valor (Value, ou
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abreviado por Val). Enquanto o modelo YCbCr possui uma componente afeta a luminancia (Y), as
outras duas componentes relativas as cromaticidades (Cb e Cr) derivam diretamente do modelo
RGB [108].

Além dos modelos referidos sdo também consideradas as cromaticidades (r, g e b). Estas tém
como desvantagem o fato de serem sensiveis a condi¢Ges de fraca luminosidade, como se verifica
pelas suas férmulas:

— R . — G . —_ B
r= ’ g - ) -
R+G+B R+G+B R+G+B

=1-(r+g) (6.1)

Em condicdes ideais, os limdes sdo representados pela cor amarela pura, isto é, quando a
componente vermelha (R) e verde (G) atingem o seu valor maximo, e a azul (B) é nula; no modelo
de cor RGB esta situacdo é representada por:

R=1,6=1,B=0 (6.2)

Quando a mesma cor é representada pelas cromaticidades, obtém-se:

r=05 9g=05b=0 (6.3)
Porém, em condicdes reais, a iluminacdo varia e pode haver alguma sujidade acumulada na fruta
ainda na arvore; no entanto, os limdes continuam a ser amarelos. Neste caso, deve-se assumir
gue os limdes sdo representados no modelo de cor RGB por valores da componente vermelha,
semelhantes a cor verde, e os valores da componente azul muito inferiores as outras duas
componentes, i.e., valores préximos de zero. Assim, a cor amarela pode ser representada das
seguintes formas:

R=G;B=0VBKR (6.4)

r+g=1 (6.5)
A proposta de segmentacdo dos limdes apenas considera a cor como caracteristica diferenciadora,
pelo que importa utilizar componentes de cor que maximizem o contraste da classe dos limdes
para os restantes elementos. Neste sentido, sdo criados dois indices baseados nas cromaticidades,
com o objetivo de maximizar a diferenca da classe dos lim&es para as restantes.

Com base nos pressupostos enunciados pelas equacgdes (6.4) e (6.5), é criado o indexA, de forma
a atingir valores mais elevados na presenca dos limdes, isto é, com baixa cromaticidade azul (b) e,
cumulativamente, com elevada cromaticidade vermelha (r), conforme é representado pela
equacdo (6.6).

Adicionalmente, foi criado o indexY que, considerando a componente verde, assume o valor
maximo na presenca da cor amarela pura, de acordo com a equacao (6.7).

r—b

indexA = = (6.6)

indexY =r+g—1|r—g|—»>b (6.7)
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6.3 Quantidade de Dados

As imagens utilizadas no treino dos classificadores foram adquiridas em duas plantacdes
diferentes localizadas no concelho de Coimbra, durante o periodo da tarde. Para representacdo
de condigBes reais de trabalho, foram adquiridas imagens de limdes localizados no exterior da
copa e de outros limdes localizados no interior da copa das arvores sem incidéncia direta da luz
solar. Foram também adquiridas imagens ao redor das arvores de modo a incluir na base de dados
a parte da copa com incidéncia direta dos raios solares e a parte que estava sob o efeito de

sombra.

Do total de imagens adquiridas foram selecionadas 133 imagens em condicdes diferentes, as quais
foram sujeitas a uma acdo de segmentacdo manual de todos os elementos identificados como

limdes.
Independentemente da abordagem ser por um classificador global ou através de uma estrutura
em arvore com diversos classificadores para varias classes, foram extraidas amostras dos varios

elementos do background. E um processo mais rapido do que a marcacdo dos limdes, por ndo

exigir uma marcacdo detalhada e rigorosa de todos os seus pixels.

Tal como descrito na seccdo 3.3, as instancias utilizadas para o treino dos classificadores sdo
obtidas pela média das instancias de validacdo. Como nem todos os elementos do background
estdo presentes em todas as imagens, as instancias de treino destas classes sao obtidas pela média
das suas componentes em cada regido assinalada, enquanto no caso dos lim&es é assumida a
média de todas as regides de cada imagem. Esta diferenciacdo visa evitar um desequilibrio ainda

maior nas instancias de treino das duas classes.

Tabela 6.1. Quantidade de instdncias para treino e validagdo dos classificadores

Treino Validagdo

n? instancias | % relativa | n? instancias | % relativa

Limdes 133 16,79 % 3202285 59,70 %
Folhagem (verde) 251 31,69 % 1213631 22,62 %
Ramos 187 23,61% 355911 6,63 %
Elementos cinza 102 12,88 % 431730 8,05 %
Elementos laranja 87 10,98 % 120297 2,24 %
Folhagem seca ou velha 32 4,04 % 40492 0,75 %
Total 792 100 % 5364346 100 %

A Tabela 6.1 apresenta o nimero de instancias e o valor relativo de cada classe para o treino e
validacdo dos classificadores. As classes da folhagem e dos ramos apresentam um maior nimero
de elementos por serem as mais abundantes nas imagens adquiridas. No outro extremo, a
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folhagem seca é a menos expressiva, por terem sido identificados poucos elementos desta classe
nas imagens capturadas. Além disso, devido a semelhanca da cor dos lim&es com a folhagem seca
é dificil distingui-los apenas pela cor, como sera discutido no capitulo seguinte relativo aos

resultados experimentais.

Havendo 133 imagens de resolucdo 640x480, significa que cerca de 13.3 % dos dados de teste sdo
usados no processo de validacdo. Relativamente aos limOes, por terem sido exaustivamente
marcados, sdo usadas as mesmas instancias na validacdo e teste dos modelos.

Comparando com outros ensaios identificados no estado da arte (Tabela 2.1), a quantidade de
imagens e instancias disponiveis para o treino e validacdo dos classificadores credibiliza os
resultados alcancados nos ensaios realizados.

Em determinadas situacGes, as bases de dados de referéncia sdo ampliadas com dados artificiais,
isto é, sdo geradas novas instancias tendo em consideracdo as condi¢cdes étimas de cada classe,
podendo ser afetadas por uma penalizacdo de ma classificagdo superior as restantes instancias,
por, naturalmente, representarem as condi¢des inequivocas que definem uma determinada
classe com o intuito de forcar o classificador a aprender a classifica-las corretamente.

Quando se trata de uma andlise de padrdes ou detecdo de objetos, a ampliacdo da base de dados
de referéncia pode ser realizada pela rotacao, sobreposicdo de ROl ou aplicacdo de fator de escala

as instancias existentes.

A separacdo de instancias por classes pode ser feita através de métodos de aprendizagem nao
supervisionada, em que sdo agrupadas (clustering) as instancias que partilham determinadas
caracteristicas, para depois servirem para o treino de classificadores, mas ndo generalizada a
eficiéncia deste métodos, conforme é reportado em [38].

No que respeita aos dados relativos a detecdo, foram usados 58 limdes completamente visiveis.
Através das 58 ROI originais dos limGes foi expandida a base de dados para o treino dos
classificadores pela aplicagdo de uma rotacdo de 902 em sentido anti-hordrio, relativamente a
base de dados original. Assim, cada classificador pode ser treinado com 116 limdes em posicdes
diferentes. Como exemplos da classe negativa, para o treino dos classificadores, foram usadas as
133 imagens utilizadas na segmentacdo, apds suprimir todos os elementos relativos a classe dos

limdes.

Para avaliar o desempenho dos modelos de dete¢do, na fase de validagdo, sdo avaliadas 44
imagens (distintas das 133 imagens usadas no processo de segmentacdo) onde sdo identificados
92 limdes, e as respetivas ROI.

A semelhanca do sucedido na criacdo de uma base de dados de referéncia para a fase da
segmentacdo, a base de dados para o processo de detecdo é criada através de marcagdo manual,
por um operador humano, das regides da imagem onde se encontram limdes. Por apenas bastar
criar uma ROl retangular a volta dos limdes, este processo é significativamente mais rapido do que

na criacdo da base de dados para a segmentacao.
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6.4 Métricas

Os resultados alcancados com os classificadores sdo avaliados segundo as métricas apresentadas
nesta seccdo. E de extrema importancia clarificar os modelos de avaliacio de desempenho para
que os resultados alcancados possam ser comparaveis com os realizados noutros ensaios.

Ha autores que avaliam o desempenho dos seus métodos através de racios de precisdo (precision)
e de taxa de TP (recall) (equacdo (6.9)). Outros apresentam o desempenho alcancado por curvas
ROC através da relacdo entre a taxa de TP com a taxa de FP (Falsos-Positivos). Apesar da
informacdo em ambos os casos estar interligada, sem o conhecimento do nimero de instancias,
bem e mal classificadas, ndo é possivel determinar as outras métricas para uma andlise direta de
dois resultados apresentados de forma diferente.

Todas estas métricas sdo determinadas a partir da matriz confusdao, uma matriz onde é registado
o numero de casos de sucesso e de insucesso na classificacdo, conforme é representado na Fig.
6.4.

Classe Prevista

1 -1

1 | Verdadeiros-Positivos (TP) Falsos-Negativos (FN)

Classe Real
-1 Falsos-Positivos (FP) Verdadeiros-Negatios (TN)

Fig. 6.4. Matriz confusdo genérica.

Seguem-se as definicdes das métricas usadas para determinar o desempenho dos classificadores:

e Ataxade TP, ou TPr, define a taxa de instancias bem classificadas da classe positiva, que
corresponde a classe dos frutos. Esta métrica é, por vezes, apelidada de recall, ou
sensibilidade:

_ TP
TP+FN

TPr (6.8)

e A taxa de FP, ou FPr, representa a razdo entre instdncias da classe negativa
incorretamente classificadas como pertencentes a classe positiva:

FpP

FPr =
FP+TN

(6.9)

e A exatiddo, designada em inglés por accuracy e aqui abreviada por Acc, corresponde a
percentagem global de instancias bem classificadas nas suas classes, calculada através da
seguinte formula:
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TP+TN
Acc=————
TP+FP+TN+FN (6.10)

e A FfI-score é uma métrica que relaciona a precisdo com a TPr, de acordo com a seguinte

formula:

TPrXPrecision __ 2XTP
TPr+Precision  2XTP+FP+FN

F1 — score =2 (6.11)

e Adreasobacurva (AUC), doinglés Area Under the Curve, estd associada a representacado
grafica das curvas ROC e representa, em termos percentuais, a area ocupada debaixo da
curva. Quanto maior o seu valor, melhor o desempenho da combinagdo de caracteristicas
de cor.

TPr;

AUC =31, (6.12)

e Otempo médio de processamento por imagem, 4t corresponde a estimativa do tempo
necessario para processar uma imagem completa (resolucdo 640x480) com base no
tempo gasto na classificacdo das instancias de validacdo, através da formula:

640x480xtempo de classificagio

Atre =

(6.13)

N@ total instancia classificadas

Com excecdo do tempo médio de processamento por imagem, medido em valor absoluto, as
restantes métricas sdo medidas em valor relativo.

Em [109] é apresentada uma analise critica relativamente ao uso das curvas ROC na avaliacdo do
desempenho dos métodos de decisdo.

Relativamente as métricas utilizadas para avaliar o desempenho das metodologias usadas na
detecdo dos frutos, e de forma a evitar ambiguidades geradas pela aplicacdo de métricas com a
mesma designacdo no processo de segmentacdo e detecdo, sdo usados exclusivamente os termos
Precision (precisdo) e Recall (sensibilidade) para os resultados referentes a detecdo de frutos.
Excecdo feita aos resultados apresentados no capitulo relativo ao estado da arte, onde sdo
transcritos os resultados publicados pelos respetivos autores, quer para a segmentacao quer para
a detecdo.

Assim, na avaliacdo dos resultados de detecdo poderdo ocorrer trés acontecimentos:

e Frutos bem detetados (true-detections, TD);

e Falha na detecdo de um fruto (missed-detections, MD);

e Falsas detecdes, em que a metodologia sugere a presenca de um fruto onde o mesmo
nao existe (false-alarms, FA).

Um fruto é considerado bem detetado (TD) quando a relagcdo da drea comum a ROl marcada
manualmente e a ROl sugerida pelo classificador for superior a 80 % da drea da ROl de menores
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dimensdes. Para um mesmo fruto, se forem sugeridas pelo classificador duas ROl separadas, e
gue ambas cumpram o critério anterior, apenas uma € considerada TD e a(s) restante(s) FA,
conforme é apresentado na Fig. 6.5.

Fig. 6.5. Multiplas detecées para o mesmo fruto: (esquerda) imagem segmentada, (direita)
imagem RGB original.

Na bibliografia revista, também ndo existe consenso nas métricas a aplicar para avaliar o
desempenho das metodologias na detecao dos frutos [10, 35]. Por se considerar haver falta de
coeréncia em aplicar uma taxa de FP, por ndo existirem elementos TN (teoricamente é zero), sdo
adotadas as métricas apresentadas em [38, 110], definidas pelas equacdes seguintes:

TD

Precision = Py (6.14)
TD
Recall = P (6.15)

Enguanto a métrica Recall permite inferir sobre a capacidade de um método classificar
corretamente os frutos identificados na base de dados de referéncia, a métrica Precision indica a
robustez desse método relativamente a ocorréncia de falsas detecdes (FA).
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7. RESULTADOS EXPERIMENTAIS

Neste capitulo sdo apresentados os resultados alcancados pelos diferentes métodos de
segmentacao dos limdes, em relacdo aos restantes elementos presentes nas imagens; na Ultima
seccdo sdo apresentados os dados relativos a detecdo realizada com base nos métodos de Haar,
HOG e LBP.

Quanto a segmentacao inicial, recorreu-se a uma estrutura em arvore na qual a decisdo nos nés
iniciais é realizada por condi¢des fixas, detalhadas seguidamente, e nos nds posteriores por
classificadores SVM.

Sdo apresentados os resultados de diferentes abordagens ao problema de segmentacdo dos
limdes: a primeira consiste em avaliar um unico classificador SVM global, pela estratégia “um
contra todos”, para a segmentacdo dos limdes contra todos os restantes elementos; a segunda
consiste em treinar isoladamente varios classificadores SVM, um contra um, com o objetivo de
separar os limb@es de cada classe de elementos do background; a terceira abordagem é
semelhante a segunda, mas os classificadores SVM sdo treinados num processo em cadeia e ndo

de forma isolada.
A partida, as vantagens do segundo método avaliado consistem:

e Na obtencdo de um modelo de classificacdo mais robusto e generalista para as cores em
questao;

e Natroca da ordem dos classificadores treinados sem alterar a resposta do sistema;

e Naintroducdo de novos classificadores; ou ainda aplicar um classificador ja treinado numa
outra aplicacdo em que seja requerido separar elementos com cores semelhantes as do
treino do modelo.

Em contrapartida, quando os modelos sdo treinados isoladamente pode ser necessario elaborar
um modelo mais complexo e, consequentemente moroso na classificacdo, ao tentar classificar
corretamente determinadas instancias que podiam ter sido eliminadas nos nds anteriores.

Tendo em consideracdo que o espaco temporal destinado a todo o processamento de imagem
deve ser inferior a 1 s (um segundo) para que o sistema se torne economicamente viavel (3, 4],
optou-se também por avaliar o desempenho do sistema em que o treino dos classificadores SVM
é realizado num processo em cadeia. Nesta metodologia, os classificadores continuam a ser
treinados numa estratégia de “um contra um”, mas apenas com as instancias que nao sejam
eliminadas nos nds de classificacdo anteriores. Pretende-se com esta estratégia obter
classificadores mais simples e rapidos, mas corre-se o risco de provocar grandes desequilibrios no
ndmero de instancias de treino das duas classes nos Ultimos nds da drvore de decisdo, conforme
esquematizado na Fig. 4.4.
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O numero de nds da arvore de decisdo serd diferente entre a primeira abordagem e as restantes,
por se tratar de avaliar um classificador SVM segundo a estratégia de “um contra todos”. Porém,
os dois primeiros nds consistem em condic8es fixas para conseguir fazer uma eliminacdo grosseira
dos pixels que ndo se assemelham a cor amarela dos lim&es.

Assim, o primeiro né consiste na condicdo de classificar imediatamente como background todos
os pixels que apresentem valores na componente Hue inferior a 152 ou superior a 1059; esta
medida foi adotada a partir do valor da cor amarela em condicGes ideais na componente Hue,
correspondente a 602, com uma margem de erro de 452 por defeito e excesso.

O segundo nd contém uma condicdo aplicada sobre o indexY, onde sdo consideradas como
background todas as respostas desta componente inferior ou igual a 1/3.

Com estas duas condi¢cSes simples, sdo eliminados todos os pixels que apresentem caracteristicas
gue ndo estejam proéximas das condicdes que caracterizam os lim&es. Os pixels saturados (de cor
branca ou preta) sdo também filtrados nestes dois nés iniciais.

Esta abordagem ¢é escolhida com o objetivo de minimizar o tempo de processamento na
segmentacdo. Quanto mais elementos forem classificados como ndo limdes nos primeiros niveis
da arvore, por classificadores simples e de rapida execucdo, mais rapida é expectdvel a execugdo
global, pois evita-se gastar recursos com estes elementos em avaliacdes de maior complexidade

nos niveis seguintes.

Depois dos nés de classificacdo, com base em valores fixos pré-estabelecidos (primeiros dois niveis
da drvore de decisdo), segue-se uma avaliacdo com classificadores SVM. Nestes niveis, a decisdo
de classificar os pixels como pertencentes a classe dos lim&es ou noutra é feita através de modelos
pré-treinados, conforme é apresentado nas proximas secgdes deste capitulo.

Background
Imagem j‘> Background
adquirida
Background
152<Hue<105¢2 -
indexY>1/3 | Ma
Classificadores Limdes I;\/d a|§°afa
SUM os limdes

Fig. 7.1. Estrtutura base da drvore de decisdo.

Assim, a estrutura base da arvore de decisdo para as abordagens avaliadas é a representada na
Fig. 7.1, sendo os resultados da sua aplicacdo apresentados na Tabela 7.1. Nesta tabela, os
atributos FP referem-se ao nimero total de instancias do background que ndo sdo imediatamente
eliminadas nos nds e que seguem para analise pelos classificadores SVM. Os resultados relativos
ao treino apenas tém influéncia no referente aos classificadores em cadeia (secgdo 7.3).
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A ordem dos classificadores é estabelecida em funcdo das classes predominantes, ou seja, sao
prioritarios os modelos que eliminam uma maior quantidade de elementos. Desta forma evita-se
gastar recursos no processamento consecutivo de um elevado nimero de pixels para serem
apenas eliminados no ultimo né da arvore de decisdo.

Tabela 7.1. Resultados da segmentagdo dos primeiros niveis da drvore de decisdo.

Treino Validacdo

TP TPr FP FPr TP TPr FP FPr

Hue && IndexY | 133 100% 553 83,92% | 3185631 | 99,48% | 1621013 | 74,98%

Em todos os ensaios realizados foi avaliada a resposta dos classificadores obtidos considerando a
existéncia de trés valores de ruido (outliers) no total das instancias de treino: 0 %; 2 %; e 3.5%.
Esta abordagem é possivel pelo fato de todas as simulagdes se realizarem num cluster HPC e dada
a disponibilidade de tempo de computacdo, caso contrario seria recomendavel definir um uUnico
valor para a percentagem de ruido existente na amostra para todas as simulacdes.

Sdo ainda definidos empiricamente os valores maximos admissiveis de 4t e FPr para o treino de
cada subclasse do background, para evitar que os métodos de otimizagdo convirjam para um
maximo local cuja resposta do modelo de decisdo ndo seja admissivel em termos praticos.

Depois de concluido o treino dos classificadores, podem ser avaliadas as respostas para At. e FPr
inferiores ou iguais as estabelecidas no momento do treino, em funcdo das necessidades
especificas de cada caso.

Os resultados apresentados neste capitulo sdo referentes a um valor limite de A4t e FPr a serem
explicitados em cada caso. Mas, reforca-se que com a presente metodologia outras respostas
podem ser obtidas, dependendo dos requisitos definidos para cada situacdo, ou seja, sdo aqui
apresentados os melhores resultados obtidos relativos as parametrizagbes do SVM, as
combinagdes de caracteristicas avaliadas e aos critérios de At. e FPr definidos. Pelos motivos
enunciados, ndo se pode afirmar que a melhor resposta obtida represente a melhor solucédo
absoluta, mas sim relativamente as condi¢des impostas.

A producdo das curvas ROC é executada apenas com as configuracdes com melhor desempenho
para determinado FPr, ou seja, apenas é mostrada a melhor taxa de TP para cada FPr de acordo
com o algoritmo representado na Fig. 7.2. Sempre que ndo seja explicitado na legenda das figuras
associadas as curvas ROC, ou no texto que descreve essas figuras a que conjunto de dados é
relativo, deve-se assumir que, por defeito, é relativo aos dados de validacdo do classificador.
Quando forem apresentadas curvas ROC relativas aos dados de teste, deve haver uma referéncia
explicita a origem dos dados.
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Parametros de Entrada: Matriz (results_eval) com os resultados a analisar

Parametros de Saida: Matriz (results_resume) com a configuracdo de melhor TPr
para cada FPr

Ordena linhas da matriz results_eval por ordem crescente da coluna relativa ao
ruido admissivel na amostra (outliers)

Ordena (novamente) linhas da matriz results_eval por ordem crescente da coluna
relativa FPr

% As alteragdes na ordenagdo da linha da matriz results_eval obriga a que sejam
% analisadas primeiro as configuragées com FPr mais baixo e treinados com
% menor percentagem de outliers

results_resume «—

je—1

tmp_tpr <— 0

Enquanto j < numero de linhas de results_eval

tmp_idx «— determina indice das linhas de results_eval cujo FPr é igual ao
FPr de indice j de results_eval

local max < determina o valor maximo de TPr nos indices tmp_idx da
matriz results_eval

Se local_max > tmp_tpr

max_idx <— determina o indice de results_eval correspondente ao
valor maximo de TPr nos indices tmp_idx da matriz results_eval

Acrescenta a matriz results_resume a configuracdo de indice
max_idx da matriz results_eval

tmp_tpr < local_max
Fim de se

j «— Soma 1 ao ultimo indice de tmp_idx

Fim de enquanto

Fig. 7.2. Algoritmo de selecdo das melhores combinagdes para elaboragdo de curvas ROC.

Este algoritmo é executado por duas vezes: uma primeira para determinar as melhores
configuracBes por cada combinacdo de caracteristicas avaliadas; e depois, com os resultados de
todas as combinagdes, sdo determinadas as melhores respostas para um determinado niumero de

caracteristicas analisadas.
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Desta forma, também ¢é facilitada a leitura das curvas ROC, ao serem representadas as
configuracBes com melhor racio TPr/FPr, descartando as configuragdes cuja taxa de TP é inferior
as anteriormente (para FPr mais baixas) obtidas.

No Anexo B sdo apresentadas as combinagBes de caracteristicas de cor com AUC mais elevada.

7.1 Classificador SVM global

Devido a incerteza existente em torno da melhor forma de segmentar os limdes dos restantes
elementos das imagens, recorrendo apenas a caracteristicas de cor, em primeiro lugar é avaliado
o desempenho de um classificador global treinado segundo a estratégia “um contra todos”. Isto
significa que sdo treinados e avaliados classificadores assumindo como classe positiva a dos lim&es
e o conjunto de todas as outras classes a formar a classe negativa.

Para compreender a evolucao da resposta do sistema as configuracdes do modelo de decisdo foi
inicialmente avaliado o desempenho de um classificador global, avaliando todas as combinacdes
de cinco caracteristicas (features) distintas nas seguintes condicdes:

o At <0.755 (750 ms)
o FPr<6%

Dos métodos de otimizacdo enunciados na secdo 4.1, apenas ndo é aplicado, neste caso, o
processo iterativo de geracdo de novas combinagdes.

Acc

02 —At, =
' At_ <= 500 ms
rel
0.1 —At,, <= 750 ms
0 . . . !
o] 0.005 0.01 0.015 0.02 0 0.005 0.01 0.015 0.02
FPr FPr

Fig. 7.3. Desempenho nos dados de validacdo de classificadores SVM global treinados com cinco
caracteristicas: (esquerda) curva ROC; (direita) Acc correspondente.

A Fig. 7.3 contém os resultados alcancados para diversos limites de tempo definidos apds o treino
dos classificadores. A representacdo a vermelho é referente a situacdo em que ndo existe
qualquer restricdo temporal. Apesar de ser definido um tempo maximo de processamento por
imagem, depois de um classificador ser treinado e o requisito temporal ndo ser cumprido, sdo
mantidos os seus resultados na base de dados. Para taxas de FP superiores a 0.5 %, as trés
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respostas representadas sdo idénticas, sendo preferivel optar pela de menor tempo médio de
processamento por imagem.

Para 4t < 500 ms, uma das configuragdes possiveis permite atingir uma taxa de TP de 88.1 %
para FPr = 1.2 %. Apesar de ndo ser possivel fazer uma comparacao direta dos resultados aqui
alcancados com os de outros autores, pelo fato dos frutos e das metodologias aplicadas serem
diferentes, contudo, comparando com os resultados resumidos na tabela Tabela 2.1, é atingida
uma taxa de TP superior a referida em [14], mantendo uma FPr mais baixa. Este resultado
preliminar na segmentacdo dos limdes, com um sistema de aquisicdo de imagens simples, supera
os alcancados com um sistema multiespectral usando sistemas de aprendizagem nado
supervisionados na classificacdo de uvas [12], ou até os reportados em [17], que recorre a
classificadores SVM para a classificacdo de um cenario vitivinicola.

Mantendo a estratégia “um contra todos”, considerando a metodologia de selecdo de
caracteristicas proposta, 4t < 500 ms e FPr < 6 %, foram alcangados os resultados apresentados
na Fig. 7.4.
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0 0.005 0.01 0.015 0.02 4] 0.005 0.01 0.015 0.02
FPr FPr

Fig. 7.4. Desempenho nos dados de valida¢Go de classificadores SVM global para diferentes
numeros de caracteristicas e Ate) <500 ms: (esquerda) curva ROC; (direita) Acc correspondente.

Pela andlise da Fig. 7.4 verifica-se um crescimento generalizado no racio TPr/FPr ao aumentar o
nuimero de caracteristicas analisadas, de duas até quatro, para uma FPr < 1.5 %. A partir desse
ponto, a TPr apresenta um crescimento diminuto.

Tal como ja fora mencionado nesta dissertacao, um maior nimero de caracteristicas analisadas
nao é sindnimo de um maior desempenho por parte dos modelos de decisdo.

Alisando com detalhe a curva ROC, ilustrada na Fig. 7.5, a combinacdo de cinco caracteristicas
apresenta a maior taxa de TP registada neste modelo de avaliacdo.

A Fig. 7.6 compara a resposta obtida pelos classificadores treinados com cinco caracteristicas fixas
com os classificadores das melhores combinagdes de quatro caracteristicas determinados pelo
método iterativo proposto. A curva ROC mostra um desempenho idéntico nas duas abordagens,
e o tempo médio de processamento por imagem varia muito em funcdo da FPr pretendida.
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Fig. 7.5. Detalhe da curva ROC da Fig. 7.4.
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Fig. 7.6.Comparacdo do desempenhos de classificadores SVM global (At < 500 m) com cinco
caracteristicas fixas vs quatros caracteristicas determinadas pelo método iterativo: (esquerda)
curva ROC; (direita) At correspondente.

Ndo se pode afirmar que uma determinada configuracdo seja genericamente melhor do que
outra. A selecdo deve ser feita em fungdo das varias métricas e daquela que melhor preencher os
requisitos do projeto. Para averiguar com mais detalhe o desempenho destas duas abordagens é
necessario averiguar a sua resposta nos dados de teste.

7.1.1 Resultados dos Testes

Os resultados obtidos durante a validacdo dos modelos sdo indicativos do desempenho do
método de classificacdo em condicBes reais, isto €, no processamento de imagens completas.
Assim, foram avaliadas duas configuracdes distintas do classificador SVM apresentadas na Tabela
7.2.
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Tabela 7.2. Comparacdo dos resultados de validagdo e teste com diferentes configura¢des do
classificador SVM global.

Caracteristicas TPr FPr Atrel
Validagdo 88.77 % 1.51% 400.6 ms
SVM Global 1 gbYSat
Teste 83.18 % 3.57% 89.5 ms
Validagdo 90.28 % 1.81% 390.3 ma
SVM Global 2 g b Y Sat indexA
Teste 90.94 % 6.02 % 124.6 ms

Analisando a Tabela 7.2 identifica-se uma discrepancia nos valores da métrica TPr na etapa de
validacdo e teste. Uma vez que o nimero de instancias da classe dos lim8es é o mesmo nestas
duas etapas, a diferenca deve-se ao facto de, durante a validacdo, as métricas sdo determinadas
em funcdo do conjunto total de dados e, durante o teste é avaliada cada métrica por imagem,
sendo os valores relativos ao teste apresentados na Tabela 7.2, com a média dos valores obtidos
nas 133 imagens avaliadas. Claro que caso fossem apresentados os valores absolutos para a etapa
de teste, os resultados obtidos relativos a classe dos lim&es (neste caso a TPr) seriam iguais aos
obtidos durante a validacdo.

Esta discrepancia é refletida nos dados de teste apresentados nas restantes metodologias
avaliadas e apresentadas nesta seccdo. Pelos motivos enunciados e para providenciar um maior
detalhe sobre os resultados alcangados, sdo apresentados diagramas de extremos e quartis
relativamente a uma configuracdo selecionada.

Das configuracdes apresentadas na Tabela 7.2 selecionou-se aguela que permite obter uma taxa
de TP mais elevada (SVM Global 2). Porém, a mascara resultante do processo de classificacdo
contém ruido, como ilustrado na Fig. 7.34 para a metodologia de classificadores SVM em cadeia,
gue pode ser atenuado pelas operaces morfoldgicas de erosdo e dilatacdo.

Usando um elemento estruturante com forma de losango (apelidado de diamond no Matlab) e
cujo raio foi feito variar entre 3 e 8 (pixels) para a erosao e, seguidamente, aplicando-se a operacéo
de dilatagcdo com o raio a variar entre 3 e 9 (pixels), obtiveram-se os resultados médios finais
ilustrados na Fig. 7.7.

A configuracdo correspondente a TPr = 93.14 % e FPr = 2.34 % é obtida pela aplicagdo de um
processo de erosdo com um raio de 4 pixels sobre a mdscara proveniente do classificador SVM,
seguindo-se uma dilatacdo com um raio de 7 pixels. A Fig. 7.8 apresenta o diagrama de extremos
e quartis para esta configuracdo, proporcionando um maior detalhe sobre os resultados reais
desta metodologia. As restantes parametrizacdes do classificador SVM selecionado sdo ainda
descritas na Tabela 7.3.
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Fig. 7.7. Curva ROC das operacbes morfoldgicas avaliadas apds o classificador SVM global nas

imagens de teste.
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Fig. 7.8. Diagrama de extremos e quartis relativo a configuragdo selecionada para o classificador
SVM global nos dados de teste: (esquerda) TPr; (centro) FPr; (direita) At.

Tabela 7.3. Configuracéio selecionada para o classificador SVM global.

SVM Global 2

o

3.2961

Caracteristicas

g b Y Sat indexA

C

2.5119

C

0.3000

7.2 Classificadores SVM independentes

Como o background possui elementos de caracteristicas muito distintas, pretende-se avaliar se

um modelo de classificacdo otimizado para distinguir classes especificas apresenta um melhor

desempenho global do que o classificador SVM global analisado na seccdo anterior.
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Como os classificadores sdo treinados individualmente, pode-se trocar a sua ordem de aplicacao
mantendo o mesmo réacio TPr/FPr. Contudo, obtém-se globalmente tempos médios de
processamento por imagem mais reduzidos se os classificadores dos primeiros niveis
considerarem uma maior quantidade de pixels como background, evitando assim que estes sejam
sucessivamente processados pelos classificadores dos niveis seguintes. Este raciocinio é valido
para uma estratégia de processamento sequencial; numa abordagem com computacdo paralela
poderd ser empregue outra estratégia.

As classes predominantes nas imagens sdo a da folhagem verde e a dos ramos, pelo que importa
gue sejam os classificadores treinados para essas classes a ocuparem os primeiros niveis da arvore
de decisdo referentes a classificadores SVM. Assim, a estrutura da arvore utilizada é a
representada na Fig. 7.9.

Background
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Fig. 7.9. Estrutura da drvore de decisGo usada na estratégia “um contra um”.

Como os modelos de decisdo sdo treinados individualmente, os graficos de desempenho relativos
aos dados de validacdo apresentados na se¢do seguinte ndo consideram os efeitos provocados
pelos niveis de classificacdo anteriores, ou seja, sdo avaliadas todas as instancias dos limdes e de
cada subclasse, independentemente de serem classificadas como background nos niveis
anteriores da arvore de decisdo.

7.2.1 Limdes vs folhagem verde

A folhagem (verde) é a subclasse do background com maior presenca nas imagens, pelo que
importa classificar corretamente os TN sem prejudicar em demasia a TPr, pois os elementos dos
limdes serdo novamente avaliados pelos classificadores dos niveis posteriores, onde também
havera ocorréncia de FN.

Importa também precaver um tempo médio excessivo de processamento por imagem, pois este
serd o primeiro classificador SVM e terd que analisar uma maior quantidade de instancias do que
os classificadores posteriores. Assim, o presente classificador foi treinado nas seguintes
condicdes:

o At <0.755 (750 ms)
o FPr<3%
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Fig. 7.10. Desempenho de classificadores SVM independentes para folhagem até quatro
caracteristicas e At.; < 750 ms: (esquerda) curva ROC; (direita) Acc correspondente.

A Fig. 7.10 reporta o melhor racio TPr/FPr obtido para combinacBes de diferentes nimeros de
caracteristicas. Ndo foram testadas combinacdes com mais de quatro caracteristicas, por se
verificar que ndo existem melhorias significativas ao passar de trés para quatro caracteristicas
analisadas e pela experiéncia proveniente do treino do classificador global (Fig. 7.4), em que o
aumento do numero de caracteristicas originou classificadores com pior desempenho.

A escolha da melhor configuracdo é subjetiva para cada aplicacdo; para este classificador importa:

e Manter a TPr elevada (>95 %), pois serd negativamente afetada nos classificadores dos
niveis seguintes da arvore de decisdo;
e fPrbaixa por ser a subclasse predominante do background,

e Assegurar um At baixo.
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Fig. 7.11. Desempenho de classificadores SVM independentes para folhagem até quatro
caracteristicas e At..; < 500 ms: (esquerda) curva ROC; (direita) Acc correspondente.

O melhor racio TPr/FPr pode ser determinado pelas métricas Acc (6.10) ou pelo F1-score (6.11);
mas, relacionar os seus resultados com a variavel tempo, é relativo no que concerne a relevancia
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dada a cada atributo. Por ser o primeiro classificador SVM é ainda avaliado o seu desempenho,
admitindo que At < 500 ms, com o objetivo de averiguar o impacto desta alteracdo, cujos
resultados sdo apresentados na Fig. 7.11, onde as taxas de TP superiores a 95 % sdo atingidas a
partir dos 2 % de FPr.

Comparando os resultados da Fig. 7.11 com os da Fig. 7.10, para FPr > 2% ha uma diferenca média
de 1 % relativa a TPr, com os melhores racios a serem alcancados para a configuracdo de
At < 750 ms. Adicionalmente, o At € também um pardmetro relevante na sele¢do da
combinacdo a integrar a arvore de decisdo, sendo apresentados na Fig. 7.12 os seus valores para
cada configuracao.
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Fig. 7.12. Tempo médio de processamento de cada configuragdo de classificadores SVM
independentes para a folhagem: (esquerda) Aty < 500 ms; (direita) Atre < 750 ms.

Na Fig. 7.12 é possivel identificar que, para FPr > 2% existem configuracdes de apenas duas
caracteristicas cujo At é muito inferior a generalidade dos restantes casos. A op¢do por uma
destas configuracdes dependera dos restantes classificadores SVM da arvore de decisdo e ou do
seu desempenho nos dados de teste.

7.2.2 Limdes vs ramos

O treino do classificador independente para a subclasse dos ramos foi realizado para:

o At <0.55(500 ms);
o FPr<i%.

Para este classificador foram avaliadas combinac¢des de, no maximo, trés caracteristicas, devido a
haver melhor racio TPr/FPr na combinacdo com apenas duas caracteristicas: para FPr < 4%,
conforme ilustrado na Fig. 7.13. Além disso consegue-se um At de, sensivelmente, 155 ms para
TPr>96 %, tal como ilustrado na Fig. 7.14.
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Fig. 7.13. Desempenho de classificadores SVM independentes para ramos até trés caracteristicas
e At < 500 ms: (esquerda) curva ROC; (direita) Acc correspondente
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Fig. 7.14. Aty dos classificadores SVM independentes para ramos de até trés caracteristicas

7.2.3 Limodes vs elementos cinza

A subclasse dos elementos cinza representa uma classe particular do conjunto de imagens
existentes para o treino do modelo de decisdo, relativa a objetos em cimento presentes nas
imagens. O treino do classificador independente para a subclasse dos elementos cinza foi

realizado para:
o At <0.755 (750 ms);
o FPr<8%.

Por esta subclasse ser um caso particular, ndo haverd uma percentagem significativa destes
elementos nas imagens, pelo que é admissivel uma FPr e At mais elevada do que nos
classificadores anteriores.
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Fig. 7.15. Desempenho de classificadores SVM independentes para elementos cinza até cinco
caracteristicas e At.; < 750 ms: (esquerda) curva ROC; (direita) Acc correspondente.

Para o presente classificador, para uma taxa de TP superior a 98 % (Fig. 7.15), o melhor
desempenho é atingido com combinacdes de quatro caracteristicas e, mais uma vez, verifica-se
que o uso de mais caracteristicas pode provocar um efeito negativo no desempenho da

classificagao.

Relativamente ao tempo médio de processamento por imagem, ilustrado na Fig. 7.16, had a
tendéncia generalizada das combinacdes de duas caracteristicas permitirem uma resposta com
menor laténcia e, para as restantes combinac¢des verificarem-se picos de comportamento. Para
este classificador é prevista uma menor influéncia do tempo médio de processamento na resposta
global do método de classificacdo, por ser um dos ultimos classificadores onde é esperado haver
poucas instancias a processar, devido a serem filtradas nos niveis anteriores.
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Fig. 7.16. At.s dos classificadores SVM independentes para elementos cinza de até cinco

caracteristicas.
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7.2.4 Limbes vs elementos laranja

Os elementos laranja também fazem parte de uma subclasse particular do conjunto de imagens
existentes, visando obter uma taxa global elevada de TP, sendo admitida uma FPr no treino dos
classificadores superior a definida no treino das classes da folhagem e dos ramos. Pois, so
avaliando o racio TPr/FPr nos dados de validagdo, é possivel selecionar a configuracdo que,
aparentemente, é considerada ideal, mas s6 confirmada pelos dados de teste. Assim, este

classificador é treinado nas condi¢des seguintes:

1) At <0.55 (500 ms);
2) FPr<6%.
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Fig. 7.17. Desempenho de classificadores SVM independentes para elementos laranja até quatro

caracteristicas e At..; < 500 ms: (esquerda) curva ROC; (direita) Acc correspondente.

A Fig. 7.17 ilustra o desempenho deste classificador, onde é percetivel uma melhoria nos
resultados ao usar mais do que duas caracteristicas. Para facilitar a interpretacdo dos resultados
alcancados pelas combinacBes de trés e quatro caracteristicas, a Fig. 7.18 mostra com maior
detalhe a curva ROC e o0 Aty para taxas de FP entre 4 % e 6 %. Para esta configuracdo, o melhor
racio TPr/FPr é obtido para as combinag¢des de quatro caracteristicas, pelo que sé se houver limites
temporais de execucao muito restritivos é que deve ser selecionada outra configuracdo entre as

solucdes apresentadas nestas figuras e em funcdo dos tempos apresentados na Fig. 7.20.
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Fig. 7.18. Desempenho detalhado dos classificadores SVM independentes para elementos laranja
para 4 % <FPr <6 %: (esquerda) curva ROC; (direita) At correspondente.
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Fig. 7.19. Aty dos classificadores SVM independentes para elementos laranja de até quatro
caracteristicas.

7.2.5 Limdes vs folhagem seca

A folhagem seca representa a subclasse do background com maior semelhanca de cor com os
limdes, sendo a sua presenca nas imagens adquiridas muito baixa. Com base nestes pressupostos,

e por ser o Ultimo classificador SVM, foram analisados classificadores SVM treinados da seguinte
forma:

o At <0.85(800 ms);
e FPr<100%.

Conforme representado na Fig. 7.20, para ndo afetar a taxa de TP, os classificadores treinados

resultam numa FPr elevada. Motivado pela baixa laténcia exigida no processamento das imagens,
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optou-se por desconsiderar esta subclasse, pois, devido a sua presenca remota nas imagens, ao
racio TPr/FPr desadequado, e a sobrecarga de tempo gasto em processamento, ndo justificam,
nestas condicBes, a aplicacdo deste classificador.
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Fig. 7.20. Desempenho de classificadores SVM independentes para folhagem seca até trés
caracteristicas e At..; < 800 ms: (esquerda) curva ROC; (direita) Acc correspondente.

7.2.6 Resultados de teste

Para avaliar o desempenho global desta metodologia de classificacdo nas imagens de teste foram
pré-selecionadas duas configuracGes possiveis para os classificadores SVM, das quatro classes
avaliadas, apresentadas na Tabela 7.4. Avaliando todas as combinagBes possiveis das
configuracBes pré-selecionadas, estas perfazem um total de 16 combinacgdes distintas.

Este tipo de andlise é realizado devido a, até entdo, haver unicamente informacdes relativas ao
desempenho do classificador atuando isoladamente e ndo integrado na arvore de decisdo.

A Fig. 7.21 apresenta a curva ROC das diferentes combinacdes nos dados de teste. Para facilitar a
leitura, também neste caso sdo omitidas as combinacdes que apresentam taxas de FP superiores
aos resultados anteriores e, cumulativamente, uma pior TPr.

Nos resultados alcancados verificou-se ainda que, independentemente da configuracao
selecionada para o classificador dos elementos cinza, a resposta global mantinha-se inalterada. E
possivel que as instancias que uma e outra configuracdo classifiguem de forma diferente e sejam
filtradas nos niveis anteriores da arvore de decisdo, ou até que este classificador tenha um
impacto muito reduzido na resposta global. Na avaliacdo seguinte, das operacdes morfoldgicas a
aplicar, serdo avaliadas combinac¢des com classificadores das quatro classes do background e as
mesmas combinagdes com a exclusdo do classificador dos elementos cinza, com o objetivo de
dissipar as duvidas existentes quanto ao impacto deste classificador no desempenho global da
metodologia proposta.
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Tabela 7.4. Configuracdes pré-selecionadas dos classificadores SVM independentes.

Cod. Configuragao Caracteristicas TPr FPr Atre [S]
Folhagem C1A g Y Hue Sat 95.95 % 2.07 % 0.448
Folhagem C1B g YindexY indexA 96.30 % 247 % 0.494

Ramos C2A by 97.19% 2.20% 0.151
Ramos C2B by 97.67 % 2.96 % 0.155
Elem. Cinza C3A g b Cb Sat 98.48 % 5.18% 0.571
Elem. Cinza C3B g b Cb Sat 97.95 % 342% 0.521
Elem. Laranja C4A g YindexY 99.40 % 554 % 0.482
Elem. Laranja C4B rb Val 99.01 % 3.17% 0.482
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Fig. 7.21. Curva ROC das configuracGes pré-selecionadas dos classificadores SVM independentes

nos dados de teste.

Para avaliar o impacto das operac¢des morfoldgicas, aplicadas a mdscara resultante do método de
segmentacdo dos limdes, foram selecionadas duas combinacg®es, de acordo com os resultados
ilustrados na Fig. 7.21, e criadas as respetivas variacdes sem o classificador dos elementos cinza

descritas na Tabela 7.5.

Para uniformizar a avaliagdo do impacto das operacdes morfoldgicas, posteriormente a
metodologia de segmentacdo proposta nesta seccdo, também é aplicado um elemento
estruturante, com forma de losango, com um raio a variar entre 3 e 8 (pixels) para a operacdo de
erosdo, aplicando-se, seguidamente, a operacdo de dilatagdo, com um raio entre 3 e 9 (pixels).
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Tabela 7.5. Configuragdes dos classificadores SVM independentes usadas na avaliagéo do impacto

das operacdes morfoldgicas.

Configuracdo dos Classificadores Independentes
TPr FPr Cod.

Folhagem Ramos Elem. Cinza | Elem. Laranja
89.83% | 7.46% C1A C2B C3A C4B Config Ind A1
- - C1A C2B - C4B Config Ind A2
91.00% | 12.43% C1A C2A C3A CAA Config Ind B1
- - C1A C2A - C4A Config Ind B2

Analisando a curva ROC resultante das operacdes morfoldgicas, Fig. 7.22, conclui-se que é atingido
um melhor desempenho ao recorrer quer a “Config Ind A1” quer a “Config Ind A2”. Além disso,
entre estas duas configuracles, o classificador dos elementos cinza ndo produz nenhuma
alteracdo no racio TPr/FPr; apenas ird aumentar a laténcia do sistema ao fazer com que os pixels
sejam analisados por um classificador adicional.
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Fig. 7.22. Curva ROC das operacbes morfoldgicas avaliadas apds os classificadores SVM

independentes nas imagens de teste.

Para analisar e discutir os reais efeitos da utilizacdo do classificador dos elementos cinza, seria
necessario colocar este classificador no ultimo nivel de decisdo e avaliar o racio TPr/FPr em cada
nivel da arvore de decisdo. Porém, acontece que o racio TPr/FPr, para o classificador SVM global,
€ mais satisfatério do que o atingido com a metodologia dos classificadores independentes, onde
€ atingida uma taxa de TP de 93.44 % para uma FPr correspondente de 4.10 %. Desta forma, ndo
€ encontrada motivacdo suficiente, no presente contexto, que justifique explorar este
acontecimento.
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Contudo, para que seja possivel comparar os resultados alcancados pelas diferentes abordagens,
para uma taxa de TP aproximada, sdo apresentados na Fig. 7.23 os diagramas de extremos e 0s
quartis para a configuracdo detalhada na Tabela 7.6.

Como o classificador dos elementos cinza ndo produz efeitos nos resultados finais da arvore de
decisdo, opta-se por mostrar os resultados da “Config Ind A2”, ou seja, sem aplicar um
classificador SVM para a classe dos elementos cinza. A configuracdo selecionada permite alcancgar
uma taxa TP de 93.44 % e FPr de 4.10 %, quando aplicada a operacdo de erosdo com um raio de
trés pixels seguida da dilatagdo com um raio de sete pixels.

+

- 0.24
':| 012 - + 1

TP FPr at

Fig. 7.23. Diagrama de extremos e quartis relativo a aplicagdo dos classificadores em
independentes nos dados de teste: (esquerda) TPr; (centro) FPr; (direita) At.

Tabela 7.6. Configuracdes selecionada para os classificadores SVM independentes e resultados de

teste.
Config Ind A2
Folhagem Ramos Elementos Laranja
o 10.000 1.000 4.266
Caracteristicas g Y Hue Sat by rb Val
C 4 1000 2.512
c 0.200 1.300 0.500
outliers 35% 35% 0%

TPr 93.44 %

FPr 4.10 %

Acc 95.86 %

At [s] 0.145
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7.3 Classificadores SVM em cadeia

Ndo obstante os resultados obtidos pelos classificadores SVM independentes, nesta seccao
apresenta-se a avaliacdo do desempenho global alcancado por classificadores SVM, onde cada
classificador, em cada nivel, é treinado apenas com as instancias ndo classificadas como

background nos niveis anteriores.

Ao treinar os classificadores com menos instancias, principalmente da classe negativa, haver3
predominancia das instancias da classe positiva; assim, prevé-se que o parametro ¢ do SVM tenha
maior influéncia na resposta do que nos casos anteriormente descritos.

Por ser um processo de treino em cadeia, importa analisar o desempenho dos classificadores pelos
dados de validacdo, considerando o numero total de instancias de validacdo de cada classe,
conforme apresentado na Tabela 6.1.

Deve-se ter em conta que o desempenho real de cada classificador seja diferente dos
apresentados devido a parte das instancias iniciais serem “filtradas” nos niveis anteriores da
arvore de decisdo. O desempenho individual destes classificadores pode ser consultado no Anexo
C, onde apenas sdo consideradas as instancias que ndo foram retidas nos niveis anteriores da
arvore de decisdo. A Unica varidvel que ndo é alterada é a referente ao tempo médio de

processamento por imagem.

7.3.1 Limdes vs folhagem verde
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Fig. 7.24. Desempenho de classificadores SVM em cadeia para folhagem até quatro caracteristicas
e At < 500 ms: (esquerda) curva ROC; (direita) Acc correspondente.

Na Fig. 7.24 é apresentado o desempenho dos classificadores para a separacdo dos lim&es da
folhagem. Neste classificador sdo apenas processadas as instancias que ndo foram classificadas
como background nos dois niveis anteriores, de acordo com a Fig. 7.9. De acordo com a Tabela
7.1, a TPr maxima possivel de alcangar seria de 99.48 %, uma vez que as restantes instancias sao
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previamente classificadas como background. Do total de instancias de treino da classe da

folhagem, 43.43 % sdo eliminadas nos niveis anteriores.

A Fig. 7.25 apresenta com maior detalhe a curva ROC e o tempo médio de processamento por
imagem, onde se verifica que, para taxas mais elevadas de FP, a combinacdo de quatro

caracteristicas permite obter melhores resultados.
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Fig. 7.25. Detalhe do desempenho de classificadores SVM em cadeia para folhagem até quatro

caracteristicas: (esquerda) curva ROC; (direita) Atrecorrespondente.

Uma vez que é necessario definir a configuracdo a usar antes de se avancar para o treino do
classificador do nivel seguinte, optou-se por avaliar duas configurac@es diferentes assinaladas na
Fig. 7.25, estando os resultados e as diversas configuraces detalhados na Tabela 7.7. O ponto
denominado “Config A” foi selecionado por apresentar um At baixo relativamente aos restantes,
e a “Config B” por apresentar uma melhor TPr sem ultrapassar a barreira dos 3 % de FPr.

Tabela 7.7. Configuragdes selecionadas de limdes vs folhagem.

Config A Config B
o 6.7608 35.4813
Caracteristicas g Sat indexY indexA g Hue Sat indexY
C 1.0233 1.2882
c 0.3000 1
outliers 0% 3.50%
TPr 95.09% 96.13%
FPr 1.83% 2.50%
Acc 95.93% 96.51%
F1-score 97.14% 97.55%
Atrel [S] 0.087 0.308
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7.3.2 Limdes vs ramos

Os resultados desta classe sdo influenciados pelo nimero de instancias que ndo sado “filtradas”

nos niveis anteriores. A Tabela 7.8 apresenta a supressdo de instancias da classe dos limdes e

ramos resultante dos niveis de decisdo anteriores.

Tabela 7.8. Supressdo de instdncias da classe ramos.

Supressdo de instancias

Classe limdes Classe ramos

Treino Validacdo Treino Validacdo

SVM folhagem: Config A 0.00 % 491 % 75.40 % 74.75 %

SVM folhagem: Config B 0.00 % 3.87% 57.22% 59.61 %

Aplicando a “Config A” no né de decisdo anterior obtém-se os resultados representados na Fig.
7.26. Verifica-se ainda que a adicdo de uma terceira caracteristica na combinacdo a ser analisada
pelo classificador ndo melhora os resultados alcancados, a semelhanca do que acontecia no treino

dos classificadores por um processo independente (se¢do 7.2.2).
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Fig. 7.26. Desempenho de classificadores SVM em cadeia para ramos até trés caracteristicas, para

a Config A e Aty < 500 ms: (esquerda) curva ROC; (direita) Acc correspondente.

Usando a “Config B”, ndo se verificam discrepancias tdo significativas no desempenho, quando
comparadas com as combinac®es de duas ou trés caracteristicas, como na “Config A”, conforme
é representado na Fig. 7.27. A Fig. 7.28 mostra com maior detalhe a curva ROC e o At desta

configuracgdo.
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Fig. 7.27. Desempenho de classificadores SVM em cadeia para ramos até trés caracteristicas, para
a Config B e At1 < 500 ms: (esquerda) curva ROC; (direita) Acc correspondente.
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Fig. 7.28. Detalhe do desempenho de classificadores SVM em cadeia para ramos até trés
caracteristicas, para a Config B: (esquerda) curva ROC; (direita) Aty correspondente.

Para facilitar a comparacdo do desempenho dos classificadores, quando é usada a “Config A” ou

a “Config B” - a semelhanca da operacdo realizada para tracar o melhor desempenho para
combinagdes com um determinado nimero de caracteristicas - sdo apresentadas na figura 7.21

apenas duas curvas, uma correspondente a aplicacdo da “Config A” e a outra a “Config B”.

Conforme ilustra a Fig. 7.29, e com maior detalhe na Fig. 7.30, hd um melhor desempenho com a
“Config B” para a segmentacdo da folhagem do que com a “Config A”. Em ambas as configuracoes,
0 Atres cumpre com o limite maximo imposto de 500 ms, pelo que é descartada a hipdtese de usar

a “Config A”.

Como ha maior supressao de instancias de treino para a classe dos limdes e dos ramos, ao usar a
“Config A”: sdo prematuramente eliminadas instancias que podem ser relevantes para o treino
destes classificadores; o processo inicia-se com uma menor TPr. Assim se justifica a discrepancia
de resultados apresentada na Fig. 7.29, aquando da comparacdo das duas configuracgdes.
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Fig. 7.29. Desempenho de classificadores SVM em cadeia para ramos e Aty; < 500 ms em fun¢do
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Fig. 7.30. Detalhe do desempenho de classificadores SVM em cadeia para ramos com

Atrer < 500 ms em fungdo da configuragdo do nivel anterior: (esquerda) curva ROC; (direita) Atre

correspondente.

A configuracdo do classificador SVM para esta classe, denominada “Config C”, é apresentada na

Tabela 7.9. Para este classificador procurou-se estabelecer um compromisso TPr/FPr de modo a

ndo prejudicar em demasia a TPr neste e nos niveis seguintes da arvore de decisdo, e por ser uma

classe também significativa, mantendo a FPr inferior a 4 %.
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Tabela 7.9. Configuragéo selecionada de limbes vs ramos.

Config C
o 0.1820
Caracteristicas by
C 0.6310
c 1
outliers 0%
TPr 95.20 %
FPr 3.78%
Acc 95.30 %
Fl-score 97.33%
Atrei [S] 0.371

7.3.3 Limdes vs elementos cinza e laranja

Seguindo a estrutura apresentada na Fig. 7.9, segue-se o treino dos classificadores para duas
(sub)classes particulares do banco de imagens existente: os elementos cinza; e laranja. Porém,
apos analisar os efeitos dos niveis de decisdo anteriores nas instancias da classe dos elementos
cinza (Tabela 7.10), conclui-se que hd uma supressao significativa (> 65 %) das instancias de treino.

Extrapolando a experiéncia obtida no treino do classificador da seccdo anterior (se¢do 7.3.2), onde
a “Config A” originava também uma supressao significativa das instancias de treino da classe dos
ramos, o desequilibrio de instancias de treino das duas classes, lim&es e elementos cinza, pode
originar classificadores que promovem a degradacdo mais acentuada da taxa de TP, como
aconteceu para os ramos, tal como ilustrado em detalhe na Fig. 7.30.

Tabela 7.10. Supresséo de instdncias da classe elementos cinza.

Supressdo de instancias

Classe lim&es Classe elementos cinza
Treino Validacdo Treino Validacdo
Config B e Config C 0% 4.80% 65.69 % 74.10 %

Perante este cendrio poder-se-ia trocar a ordem dos classificadores SVM apresentados na Fig. 7.9,
de modo a avaliar, primeiro a presenca de elementos laranja e, s6 depois de elementos cinza.
Neste caso, hd uma menor supressao de instancias de elementos laranja do que dos cinza,
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conforme é representado na Tabela 7.11. Contudo, ndo era possivel recuperar as instancias de

treino da classe cinza, sendo previsivel um aumento da supressdo de instancias relativamente as
apresentadas na Tabela 7.10.

Tabela 7.11. Supresséo de instdncias da classe elementos laranja.

Supressdo de instancias
Classe limdes Classe elementos cinza
Treino Validacdo Treino Validacdo
Config B e Config C 0% 4.80 % 22.99 % 25.55%

Nestas circunstancias é proposto agrupar as classes dos elementos cinza e laranja numa nova
classe, por forma a promover o equilibrio das instancias de treino da classe positiva e negativa, e
assim procurar um classificador Unico que sirva as duas classes sem prejuizo da taxa de TP. A
Tabela 7.12 apresenta os dados relativos a supressdo de instancias da nova classe, resultante da

s

unido das duas classes, admitindo que a “Config B” é aplicada para a segmentacdo da folhagem e
a “Config C” para os ramos.

Tabela 7.12. Supresséo de instdncias da classe elementos cinza e laranja.

Supressdo de instancias
Classe limdes Classe elementos cinza e laranja
Treino Validacdo Treino Validacdo
Config B e Config C 0% 4.80 % 46.03 % 63.52 %

Com esta alteracdo, a estrutura da arvore de decisdo inicialmente projetada, e esquematizada na
Fig. 7.9, passa a assumir o esquema apresentado na figura seguinte.
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Fig. 7.31. Estrutura da drvore de decisdo usada na estratégia “um contra um” em cadeia.
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Com a reestruturacao proposta para a arvore de decisdo, consegue-se atingir taxas de TP a rondar

0s 94 %; as variagdes ocorrem em fungdo da FPr selecionada. Os valores da TPr apresentados na

Fig. 7.32 representam os valores finais, relativos aos dados de validacdo, pois ndo existem nds de

decisdo posteriores.
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correspondente.

Nestas condicBes sdo as combinacg8es de quatro caracteristicas que permitem alcancar o melhor

racio TPr/FPr generalizado. A semelhanca do sucedido no treino dos classificadores

independentes para a classe dos elementos cinza (capitulo 7.2.3), também aqui a introducdo da

quinta caracteristica provoca uma quebra no desempenho dos classificadores; por este motivo, e

tal como nos casos anteriores, ndo foram avaliadas combinacdes com um numero superior de

caracteristicas.
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correspondente.
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A configuracdo escolhida para esta classe, “Config D”, permite atingir uma taxa de TPr de 94.44 %
nos dados de validacdo, conforme representado na Fig. 7.33 e na Tabela 7.13. A confirmar-se o
bom desempenho dos classificadores nos dados de teste, os resultados alcancados com a
abordagem proposta sdo equivalentes aos melhores resultados anunciados no estado da arte com
a vantagem de se usar um sistema de visdo artificial de menor complexidade do que a maioria das
experiéncias realizadas por outros autores.

Tabela 7.13. Configuragdo selecionada de limdes vs elementos cinza e laranja.

Config D
o 2.4434
Caracteristicas g b Cb Val
C 6.6374
c 0.5000
outliers 0%
TPr 94.44 %
FPr 2.33%
Acc 94.92 %
Atrel [S] 0.367

7.3.4 Resultados de teste

Aplicando a classificacdo proposta pela arvore decisdo (Fig. 7.31) nas 133 imagens de teste, com
as configuracdes dos classificadores SVM sugeridas nas seccBes anteriores, sdo obtidos, em
média, os seguintes valores:

e TPr = 95.55%
e FPr = 1642 %

e At = 361.6ms

Apesar da taxa de TP ser boa, ha uma eleva taxa de FP. Contudo, pela analise da mascara
resultante desta metodologia de classificacdo apura-se a existéncia de uma quantidade
significativa de ruido, Fig. 7.34.

Como os resultados provenientes do método de classificacdo da arvore de decisdo contém ruido,
é proposto fazer uma filtragem através de operacdes morfoldgicas (erosdo e dilatagdo). Como ha
uma amplitude elevada relativamente a distancia expetdvel da cdmara aos limdes é realizada uma
avaliacdo, nas imagens de teste, com o objetivo de determinar as dimensdes adequadas para as
mascaras do processo de erosdo e dilatacdo.
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Fig. 7.34. Exemplos da classificagdo resultante da aplicacGo do método de classificadores SVM em
cadeia: (primeira linha) imagem RGB; (sequnda linha) mdscara de referéncia relativa aos limdes;
(terceira linha) mdscara resultante da drvore de decisdo; (quarta linha) mdscara resultante das
operagdes morfoldgicas.

Usando um elemento estruturante com forma de losango, cujo raio foi feito variar entre 3 e 8
(pixels) para a erosdo e entre 3 e 9 (pixels) para a dilatacdo, obtiveram-se os resultados médios
finais apresentados na Fig. 7.35.

A selecdo da configuracdo 6tima estard dependente dos requisitos impostos para cada aplicacdo,
ou do desempenho atingido pela metodologia de detecdo a ser aplicada futuramente.
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nas imagens de teste.

Admitindo que é selecionada a configuracdo que permite obter uma taxa de TP média global de
93.18 %, corresponde a uma FPr = 5.74 % obtida com um raio de 6 na erosdao e um raio de 8 na
dilatacdo. Sdo ainda apresentados, na Fig. 7.36, os diagramas de extremos e quartis obtidos com
esta parametrizacdo nos dados de teste.
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Fig. 7.36. Diagrama de extremos e quartis relativo a aplicacdo do método de classificagdo em
cadeia nos dados de teste: (esquerda) TPr; (centro) FPr; (direita) At.

7.4 Resultados da detecéao dos frutos

Os resultados dos ensaios apresentados em [28], referentes a utilizacdo do classificador de Haar
treinado em cascata, sugerem para esse caso que o melhor compromisso entre frutos bem
detetados (TD) e falsos-alarmes (FA) é obtido usando uma cascata com 18 estagios e com
FAestagio = 0.5.
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Fazendo uma breve analise aos efeitos das parametrizacdes da cascata, aquando do treino dos
classificadores, importa reter que, geralmente:

e Quanto maior for o nimero de estdgios, menor serd a ocorréncia de FA a nivel global,
com o risco de se prejudicar a TD;

e Um valor FAestsgio de referéncia para o treino mais elevado significa que serd permitida a
ocorréncia de mais FA em cada estagio, e poderdo ser necessarios mais estagios para se
atingir a meta global de FA.

Os resultados apresentados nesta secgdo relativos aos trés métodos avaliados (Haar, HOG e LBP)
sdao obtidos para um valor de referéncia de FAestsgio = 0.8, fazendo variar entre 15 e 35 o nimero
de estagios. Aplicando a equacdo (5.1) as condicGes de treino dos classificadores &, teoricamente,
previsto que a FAgiobal S€ja, N0 Maximo, de 3.5 %.

Relativamente a imagem monocromatica a analisar, opta-se por indicar explicitamente cada
componente individual dos modelos de cor HSV, YCbCr e as cromaticidades r, g e b, com 0 mesmo
propdsito anteriormente usado nos classificadores SVM, para atenuar os efeitos das variacGes de
luz na imagem.

Tal como explicitado na secdo 6.4, as métricas usadas para avaliar o desempenho dos modelos de
classificacdo sdo distintas das usadas na segmentacdo. Em condi¢cbes 6timas, a melhor
configuracdo apresentaria o valor maximo nas duas métricas a usar, Precision e Recall - nos
graficos das Figuras 7.37 a 7.39 sdo apresentadas as configuracBes, posicionadas no canto
superior direito, em oposicdo as curvas ROC, apresentadas para os resultados da segmentacdo,
em que a configuracdo otima estaria representada no canto superior esquerdo do gréfico.
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Fig. 7.37. Detecdo pelo método de Haar: (esquerda) Precision vs Recall;, (direita) At
correspondente.

As Fig. 7.37, Fig. 7.38 e Fig. 7.39 apresentam os resultados dos diferentes modelos de classificacdo,
obtidos com as diferentes metodologias, aplicadas sobre os dados de validagdo. De modo a
facilitar a interpretacdo dos graficos, para cada valor da métrica Recall é apenas representado
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graficamente aquele que apresenta melhor Precision, sendo também apresentado o tempo médio

de processamento por imagem (apenas do processo de detecdo).
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Fig. 7.38. Deteciio pelo método de HOG: (esquerda) Precision vs Recall; (direita) Aty

correspondente.

A comparacao direta dos trés métodos numa soé figura é feita no capitulo 8, assim como a analise
dos resultados e mais detalhes sobre configuracdes pré-selecionadas.
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Fig. 7.39. Detecdo pelo método de LBP: (esquerda) Precision vs Recall; (direita) At

correspondente.

A Fig. 7.40 apresenta os tipos de falhas mais comuns do método de detecdo, recorrendo ao
classificador de Haar “Config dA”, apresentado na Tabela 8.1. Na primeira linha verifica-se a
ocorréncia de duas ROI estatisticamente tratadas como FA, pois, apesar de representarem na
realidade limdes, estes ndo foram assinalados na base de dados de referéncia como limdes, por
representarem uma area visivel de pequenas dimensdes. Na parte central inferior da imagem
segmentada (esquerda) é ainda possivel identificar outro fruto cuja ROI foi excluida pelo processo

de filtragem descrito no capitulo 5.

A segunda linha da Fig. 7.40, representa o caso de uma unica ROl a abranger dois limdes

visivelmente separados. Este é um exemplo de um caso negativo da juncdo de ROl com uma
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determinada percentagem de sobreposicdo. Estes casos podem ser prevenidos ao ajustar os
limiares referentes a percentagem de area sobreposta e a area ativa de cada ROl (capitulo 5).
Além disso hd a necessidade de estender os testes para avaliar o comportamento do método da
detecdo de frutos que estejam parcialmente sobrepostos e, se necessario for, introduzir métodos
de declustering, como a transformada de Watershed [10, 81] ou X-means [38].

Na terceira linha da Fig. 7.40 ocorre um FA originado pela folhagem com tonalidade aparente
semelhante a dos lim&es. E, por fim, na dltima linha da mesma figura, um flare naimagem também
da origem a ocorréncia de um FA.

Além destes casos, verificou-se ainda um caso de falha adicional relativo a ocorréncia de mais do
gue uma ROl para o mesmo fruto.
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Fig. 7.40. Casos de falha na detecdo com ROIs TD a verde e ROIs FA a vermelho: (esquerda) imagem
segmentada; (direita) imagem RGB original.
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8. ANALISE DE RESULTADOS

A segmentacdo dos lim&es do restante cendrio representa uma etapa fundamental do sistema de
detecdo de frutos. Quanto maior for a TPr e menor for a FPr melhor o resultado da metodologia
de classificacdo/segmentacdo aplicada. No entanto, nos resultados alcangados, tal como acontece
tradicionalmente, a uma maior TPr corresponde também uma maior FPr, tal como ilustram as

curvas ROC da Fig. 8.1.

No presente caso, como apds a segmentacdo dos frutos é aplicada uma metodologia de detecdo,
a selecdo do ponto 6timo da segmentacdo dependerd da influéncia das métricas TPr e FPr na

detecdo dos frutos.

Nas trés metodologias de segmentacdo avaliadas, foram apresentados os respetivos resultados
sobre os dados de teste nas respetivas seccdes desta monografia. Contudo, de modo a facilitar a
comparacdo das metodologias, compilaram-se os resultados alcancados por cada metodologia
apos a aplicacdo das operacdes morfoldgicas, tal como apresentado nas figuras seguintes.
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Fig. 8.1. Curvas ROC das metodologias de classificagcdo dos limbes nos dados de teste.

Os resultados representados na Fig. 8.1 demonstram que a motivacdo inicialmente existente em
subdividir o problema da segmentacdao dos lim&es, em varios problemas mais simples, ndo
produziu os resultados esperados. H4 uma vantagem bastante clara, neste caso, em usar um

classificador global.

Até a metodologia de treinar de forma independente classificadores SVM para separar os limdes
de uma (sub)classe especifica do background supera os resultados alcancados pela metodologia

de treino em cadeia.
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Analisando com maior detalhe os resultados alcancados por cada metodologia nos dados de teste,
Fig. 8.2, verifica-se que, em termos de tempo de classificacdo, a metodologia de treino dos
classificadores SVM em cadeia apresenta os melhores resultados. Mais uma vez, uma das
motivacSes da avaliagcdo dos classificadores SVM em cadeia produziu os efeitos expectaveis.

A metodologia de classificador SVM global é, de todas as analisadas, a que apresenta melhores
resultados de FPr e de tempo de processamento (para a classificagdo) por imagem e com menor
nudmero de valores discrepantes.

Quanto a taxa de TP, Fig. 8.2 esquerda, os resultados das trés metodologias sdo mais equilibrados,
com o método de classificador global a apresentar o maior nimero de valores discrepantes. Em
termos praticos, podem ser criadas medidas que ignorem determinadas imagens e seja realizada
a aquisicdo da imagem seguinte em condi¢Oes diferentes, seja da posicdo relativa cAmara-objeto,
ou dos parametros relativos a exposi¢cdo do sensor 6tico a luz.
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Fig. 8.2. Diagramas e extremos e quartis das trés metodologias de classificacdo nos dados de teste:
(esquerda) TPr; (centro) FPr; (direita) At.

Em termos médios, a configuracdo do classificador SVM global, nos dados de teste permite
alcancar:

e TPr=9314%
o FPr=234%
e At =145ms

Comparando com os resultados alcancados por outros autores, com diferentes metodologias e
enderecados a frutos diferentes (Tabela 2.1), constata-se que a metodologia proposta alcanca
resultados similares ao estado da arte. Comparando diretamente com os resultados de
segmentacdo relatados em [14], a metodologia proposta nesta monografia permite obter um
racio TPr/FPr melhor; relativamente as experiéncias apresentadas em [17] fica aquém dos
resultados alcancados nas macgds, mas supera os resultados obtidos para as uvas.

De salientar que a abordagem descrita em [17] recorre a um sistema de visdo multiespectral e a
um sensor de profundidade, permitindo obter uma visao tridimensional do cenario captado de
forma direta. Os resultados reportados por esses autores sdo referentes a um modelo de
classificacdo com classificadores SVM nos nds de uma arvore de decisdo; interessou aos autores
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identificar cada elemento do cendrio na respetiva classe e ndo apenas distinguir os frutos de tudo
o resto.

E precisamente em situacdes onde é requerido classificar cada elemento do cendrio captado na
respetiva classe que o classificador global poderd deixar de ser a metodologia mais adequada. No
entanto, pode continuar a optar-se pela estratégia “um contra todos” no treino dos classificadores
para a identificacdo dos elementos de cada classe, sendo criados varios classificadores “globais”.

Perante os resultados alcancados, e de acordo com as metodologias adotadas, podem ser
melhoradas determinadas condicdes com o objetivo de aperfeicoar o desempenho dos
classificadores.

No treino dos classificadores SVM em cadeia deveriam ser criadas instancias das restantes
subclasses do background, conforme fossem sendo aplicados os modelos de decisdo nos niveis
anteriores da drvore. Isto faria com que ndo ocorresse a supressdo de instancias e, muito
provavelmente, seriam determinados por uma classificagdo mais robusta a essas condicdes.

No entanto, como tinha sido criada uma base de dados, optou-se por realizar o treino de todos os
classificadores usando as mesmas instancias, de modo a ser possivel comparar os resultados
alcangados pelas diferentes abordagens apresentadas.

Relativamente ao classificador global pode-se recorrer ao método cldssico de k-fold para a
subdivisdo dos dados em treino, validacdo e teste. Uma vez que os limdes estdo exaustivamente
marcados em cada imagem, o seu complemento é facil de obter e, assim se obtinha um valor
superior de instancias da classe negativa em relacdo a abordagem utilizada. Porém, as classes em
minoria poderdo perder peso no treino dos classificadores e dar origem a um pior desempenho
global. Sdo situacdes onde sé se conhecem os reais efeitos de uma metodologia ou de outra
depois de serem efetuadas todas as avaliagdes.

No presente caso, onde apenas se pretende separar os limdes dos restantes elementos das
imagens e onde ndo existem imagens captadas com filtros éticos, em determinados intervalos
espetrais, para aumentar o contraste entre determinadas classes prova-se, pelos resultados
alcancados, que a melhor metodologia a seguir é pelo uso de um classificador global, treinado
segundo a estratégia “um contra todos”.

Além dos resultados apresentados pelo método de treino dos classificadores SVM em cadeia, ha
a desvantagem adicional de um processo de treino mais moroso do que as restantes abordagens,
pois so se consegue treinar o classificador do Ultimo nivel depois de estar terminado o treino e
selecionada a configuragdo a usar nos niveis anteriores. Nas outras duas metodologias
apresentadas pode-se iniciar o treino dos classificadores de qualquer classe em paralelo. O Unico
procedimento sequencial € o do aumento do nimero de caracteristicas analisadas, seguindo a
metodologia proposta nesta dissertacao.

Relativamente a detecdo dos frutos, faz-se uso do processo de segmentacdo apresentado,
suportado num classificador SVM global, responsavel pela eliminagdo da maioria dos elementos
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gue ndo pertencem a classe dos limdes e, depois, aplicam-se os classificadores baseados nas
metodologias Haar, HOG ou LBP para realizar a detecdo dos frutos.

Comparando o desempenho das trés metodologias nas imagens de validacado (Fig. 8.3), este ndo
consegue identificar um método que seja globalmente melhor do que os restantes, como
acontece em [34], onde o LBP supera os restantes métodos quando aplicados individualmente.
Note-se que na Fig. 8.3 e na Fig. 8.4 sdo omitidas algumas das configuracBes representadas nas
imagens da seccdo 7.4, de modo a facilitar a interpretacdo dos resultados e a comparacdo dos
métodos.

O valor maximo de Precision é obtido para um classificador baseado no método de HOG. No
entanto, para taxas de Recall mais elevadas, a vantagem estd no uso de classificadores baseados
no método de Haar.
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Fig. 8.3. Curvas Precision vs Recall de comparagdo dos métodos de Haar, HOG e LBP na dete¢éo
dos frutos.

A escolha da melhor configuracdo estd, mais uma vez, indexada a importancia atribuida a falha na
detecdo de frutos (MD) e a ocorréncia de falsos-alarmes (FA). Se for dada prioridade absoluta a
detecdo de todos os frutos, com base nos resultados da Fig. 8.3, a solucdo ideal serd usar um
classificador de Haar; por outro lado, se o objetivo for minimizar a ocorréncia de FA, devera optar-
se por um classificador baseado no método de HOG. Contudo, conforme o peso atribuido a cada
um destes casos de falha, qualquer solucdo intermédia pode ser selecionada.

Contrariamente ao inicialmente expetdvel, pelos resultados enunciados em [34], os classificadores
baseados na metodologia LBP ndo representam uma solucdo genericamente vantajosa face aos
restantes.

As causas deste acontecimento podem estar relacionadas com a segmentacdo prévia da imagem
com o método proposto nesta dissertacao, evidenciando as transi¢cdes de tons de cinza na detecdo
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dos contornos dos frutos através da metodologia HOG. Nos classificadores de Haar, como a
maioria das regides circundantes aos limdes é eliminada, ha uma maior diferenca em aplicar a
mesma caracteristica de Haar na imagem segmentada do que na imagem original. Por outro lado,
é mais dificil os classificadores distinguirem varios frutos parcialmente sobrepostos, sendo este
um tépico a desenvolver futuramente.

Relativamente aos tempos de processamento, representados na Fig. 8.4, as configuracdes mais
vantajosas sdo capazes de detetar os frutos existentes numa imagem em menos de 100 ms.
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Fig. 8.4. Tempo médio de processamento por imagem dos métodos de Haar, HOG e LBP na dete¢éio
dos frutos.

A Tabela 8.1 caracteriza de forma mais detalhada quatro configuracdes pré-selecionadas. Assim,
estdo disponiveis os dados essenciais para se realizar qualquer analise comparativa com os
resultados de outros autores. Nesta tabela também sdo disponibilizadas as parametrizagdes
usadas no treino desses classificadores.

7

Dos resultados alcancados, a “Config dA” é aquela que permite detetar uma maior quantidade de
frutos, com a penalizacdo de maior ocorréncia de FA relativamente a outras configuracdes. A
menor ocorréncia de FA é alcancada através da “Config dC”. Em termos praticos, a selecdo da
melhor combinacdo dependerd da aplicagcdo ou das metodologias a aplicar posteriormente; é uma
andlise a realizar individualmente em funcdo dos requisitos de cada aplicacdo.

Assumindo que o objetivo final é a integracdo desta metodologia num sistema robotizado de
colheita de fruta, a opcdo pela configuracdo que reporta menos FA pode ser vantajosa, ao evitar
gue o sistema despenda recursos a analisar e, eventualmente, a tentar colher um fruto que nao
existe na realidade. Quanto aos frutos que ndo sdo inicialmente detetados, como é expetavel que
o sistema robotizado recolha vérias imagens da arvore, em diferentes posi¢des, esperando-se que
os frutos inicialmente ndo detetados venham a ser detetados noutras imagens. Contudo, sé com
testes em ambiente real é possivel tomar a decisdo sobre qual a melhor configuracdo a aplicar.
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Tabela 8.1. Detalhes das configuragdes pré-selecionadas dos modelos de detegdo dos frutos.

Config dA Config dB Config dC Config dD
Método base Haar Haar HOG HOG
FAestagio 0.800 0.800 0.800 0.800
N2 estagios 32 35 26 25
Componente de cor Cb Cb b b
Precision 80.19 % 77.57 % 86.49 % 85.37 %
Recall 92.39% 90.22 % 69.57 % 76.09 %
D 85 83 64 70
MD 7 9 28 22
FA 21 24 10 12
Atrel [S] 0.036 0.032 0.047 0.050

Através da andlise comparativa dos resultados alcancados com a metodologia proposta nesta
dissertacdo com outros autores, a mesma nao é possivel realizar em todos os trabalhos
identificados no estado da arte, devido a serem usadas métricas de avaliacdo diferentes e a ndo
serem publicados detalhes dos resultados alcancados, para que seja possivel a determinacdo do
seu desempenho segundo as métricas utilizadas nesta dissertacdo.
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Fig. 8.5. Compara¢do da metodologia proposta com o estado da arte.

Contudo, nas referidas publicacdes, onde é possivel determinar as métricas Precision e Recall,
fazem-se representar graficamente os seus resultados na Fig. 8.5, juntamente com os alcancados
nos limdes pela metodologia proposta.

110



Deve salientar-se, novamente, que os resultados representados na Fig. 8.5 sdo obtidos com
metodologias distintas e para diferentes tipos de frutos.

Os melhores resultados sdao os enunciados em [14] na detecdo de laranjas, com uma larga
vantagem sobre todos os restantes resultados apresentados. Alids, esses resultados sdo
equivalentes aos apresentados em [77] obtidos através de Deep Learning.

Relativamente as restantes abordagens, a metodologia proposta nesta dissertacdo supera as
restantes abordagens. A proposta de Yamamoto et al., [38], na detecdo de tomates, é Unica, com
resultados similares a metodologia proposta, relativamente as que se encontram representadas
na Fig. 8.5.

Além da metodologia proposta apresentar vantagens nos resultados apresentados, os mesmos
sdo obtidos com um sistema de visdo artificial de menor complexidade, fazendo uso apenas de
imagens a cores.

Em [35] é usada uma métrica para avaliar os FA em fungdo do numero de imagens avaliadas.
Através dos dados publicados pelos autores ndo é possivel representar os seus resultados segundo
as métricas adotadas nesta dissertacdo. Desta forma, sdo representados na Tabela 8.2 os
resultados obtidos com a metodologia proposta nesta dissertacdo, de acordo com as métricas
definidas em [35].

Tabela 8.2. Comparagdo dos resultados alcancados com os anunciados em [35].

DR [35] aFPI [35]
C. McCool et al. [35] 0,76 1,20
C. McCool et al. [35] 0,69 2,10
R. Oliveira 0,92 0,48
R. Oliveira 0,90 0,55
R. Oliveira 0,70 0,23
R. Oliveira 0,76 0,27

Em [35] sdo avaliados classificadores baseados nas metodologias HOG, LBP e SAE para a detecdo
de pimentos, onde os autores concluem que ha beneficios em combinar as respostas dos trés
classificadores. Conforme é apresentado na Tabela 8.2, a metodologia proposta nesta dissertacao

supera os resultados enunciados em [35].

A Fig. 8.7 apresenta alguns casos de sucesso na segmentacdo e posterior detecdo dos frutos nas
imagens. Note-se que, apesar da diferenca aparente nas tonalidades apresentadas pelos frutos, a
metodologia proposta consegue segmentar e detetar os frutos com sucesso.
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Outros dois casos particulares na detecdao de frutos é apresentado na Fig. 8.6. As imagens da
primeira linha apresentam o caso da ocorréncia um flare, mas sem prejuizo na detecdo dos frutos,
contrariamente ao caso apresentado na ultima linha da Fig. 7.40.

Na segunda imagem da Fig. 8.6 verifica-se a presenca de um limdo verde que é corretamente
eliminado pelo método de segmentacdo, seguindo-se a correta detecdo dos frutos na imagem.

Fig. 8.6. Exemplos de sucesso na detecdo de frutos na presenca de um flare e limdo verde:
(esquerda) imagem segmentada; (direita) imagem RGB original.
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Fig. 8.7. Exemplos de sucesso na detegcdo de frutos: (esquerda) imagem segmentada; (direita)
imagem RGB original.
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9. CONCLUSOES

O sistema de visdo artificial em cendrio natural para a segmentacado e detecdo de lim&es, alvo da
presente dissertacdo, tendo em consideracdo as condicbes da sua validacdo, através das
metodologias propostas, em cenarios sem iluminacao artificial, perante os resultados alcancados,
foi conseguido com sucesso.

A integracdo de metodologias, até entdo dispersas, permitiu alcancar resultados com
desempenho semelhante ao nivel do estado da arte, com as vantagens adicionais de ser um
sistema sem pecas mdveis que possam estar sujeitas a falhas durante as operacdes reais, apto a
operar em cenarios dinamicos e de baixa laténcia. Apesar desta ndo ter sido avaliada desde a
aquisicdo das imagens até a detecdo dos frutos, mas atendendo aos resultados apresentados
pelas metodologias avaliadas, a operacdo de segmentacdo de cada imagem é realizada em 145
ms €, no pior cenario, a detecdo é feita em 50 ms, ou seja, o processamento da imagem pode ser
realizado em menos de 200 ms nas condi¢cdes atuais, sem otimizacdo dos algoritmos para
execucdo em baixa laténcia.

Os resultados conseguidos para a segmentacao dos limdes podem ser extrapoladas para outras
areas de aplicagdo, nomeadamente onde existirem outros elementos com tonalidades
semelhantes as classes avaliadas, em que, a partir das dos resultados apresentados no Anexo B,
se pode focar o estudo na avaliacdo das combinag¢des de componentes de cor, que se provou
apresentar bom desempenho. Estes resultados permitem otimizar a gestdo de tempo e recursos
computacionais no treino de novos modelos de classificagdo.

A metodologia para treino dos classificadores SVM, baseada no algoritmo designado por trepa-
colinas, foi fundamental para se poder fazer a extensdo de combinag¢des de componentes de cor
e as parametrizacGes dos modelos de classificacdo avaliados. Apesar de se poder analisar mais
exaustivamente o tempo decorrido no treino de cada classificador individualmente, através do
acesso ao tempo despendido por cada processo submetido ao cluster, estima-se que as mesmas
simulacdes demorassem de 10 a 12 meses num computador com um processador i7 a processar
durante 24 horas. Mesmo com recurso ao cluster seria impraticdvel a avaliacdo exaustiva de todas
as combinacBes de parametros pelo método designado de forca-bruta.

Relativamente aos resultados alcancados na segmentacdo dos frutos do restante cenério foi
selecionada uma configuragdo que atinge uma TPr = 93.14 % para uma FPr = 2.34 %, com um
tempo médio de execucdo de 145 ms, usando um classificador SVM global.

Contrariamente ao que se esperava inicialmente, o classificador SVM em cadeia foi o que
apresentou pior desempenho. A causa destes resultados pode estar relacionada com o facto das
amostras de todas as classes terem sido obtidas em primeiro lugar e, s depois terem sido
aplicados os classificadores. Isto significa que, se uma determinada classe (negativa) for
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fortemente afetada pelos niveis de classificacdo anteriores ao classificador criado para a sua
classe, pode dar origem a uma supressao significativa das amostras de treino e a um desequilibrio
significativo do nimero de amostras dessa classe e da classe positiva, a dos limdes. A forma de
ultrapassar este aspeto negativo é através da ampliacdo da base de dados, que poderd ser através
da aplicacdo de um determinado classificador e sé depois criar as amostras da classe seguinte.
Neste processo pode-se concluir que é desnecessario avaliar determinadas classes, e que outras
classes (grupo de elementos que partilham as mesmas caracteristicas) podem surgir com o
objetivo de criar um modelo globalmente robusto.

A vantagem apresentada nos resultados dos classificadores SVM independentes, relativamente
aos em cadeia, estda precisamente no modo como sdo treinados. Independentemente dos
classificadores existentes na arvore de decisdo, os classificadores SVM independentes aprendem
a distinguir os limdes de uma determinada classe com todas as amostras disponiveis, sejam elas
durante a aplicacdo do método de segmentacdo, suprimidas nos niveis anteriores da arvore de
decisdo, ou ndo.

Por motivos de uniformizacdo no treino dos trés métodos de segmentacdo foi usado um método
de divisdo das amostras existentes para treino, validacdo e teste distinto do tradicional k-fold.
Contudo, perante os resultados alcancados, o dominio do classificador SVM global relativamente
aos outros avaliados, e o treino deste classificador, podia ter sido realizado pelo tradicional k-fold.
Porém, as condicBes em que o treino dos classificadores foi realizado, bem como os seus
resultados comprovam que a metodologia sugerida para a divisdo das amostras para as fases de
treino e validacdo é vdlida para populacdes de pequenas dimensGes e para a atenuacdo da
influéncia do ruido existente.

Os resultados obtidos na segmentacdo, quando comparados com o estado da arte, superam
abordagens anteriores com sistemas monoculares, mas sdo ligeiramente inferiores a resposta
obtida pelos sistemas multiespectrais. No entanto, a mesma metodologia responde de forma
distinta a diferentes frutos. Nado existindo outros resultados relativos a segmentacdo de limdes, e
fazendo a analogia possivel com os resultados alcancados para outros frutos, pode-se afirmar que
a metodologia de segmentacdo proposta encontra-se numa posicdo idéntica ao estado da arte
para outros frutos.

Relativamente a detecdo, esta é realizada a partir da imagem segmentada e ndo da imagem

original.

Quanto aos resultados alcancados, estes superam a maioria das metodologias previamente
identificadas. Destacam-se ainda os resultados alcancados por métodos baseados em Deep
Learning, os quais, pelos requisitos computacionais que exigem no treino dos modelos, sdo
superiores as das restantes metodologias revistas.

Conseguiram-se resultados com baixa laténcia, inferiores a 50 ms. Destes, destacam-se os
resultados alcancados através da aplicacdo do método de Haar, tendo-se conseguido uma
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Precision = 80.19 % e uma Recall = 92.39 %, e ainda um outro classificador HOG que apresenta
menos FA, onde se obtém uma Precision = 85.37 % e uma Recall = 76.09 %.

Perante as condicdes iniciais adversas, de um cenario de iluminagdo ndo controlada e recorrendo
apenas a imagens RGB, o sucesso global da metodologia subjacente a esta tese esta na integracao
de metodologias ja avaliadas de forma dispersa e das metodologias empregues no treino dos
classificadores, que permitem, a partir de uma populacgdo inicial reduzida e com ruido, e com a
metodologia proposta baseada na designada por trepa-colinas, avaliar a extensdo de
configuracdes propostas e a convergéncia com resultados ao nivel do estado da arte.

9.1 Perspetivas de desenvolvimento

Nao obstante os bons resultados obtidos é expetavel que o sistema possa falhar em condicdes de
muito baixa luminosidade, pelo que é desejavel a introducdo de iluminacdo artificial para
assegurar o correto funcionamento em situacBes de fraca intensidade de iluminacdo natural.
Excetuando-se as situacdes de luz solar intensa, a iluminacdo artificial pode facilitar o processo de
segmentacdo e detecdo, ao aumentar o contraste aparente dos frutos com o restante cendrio (ou
elementos especificos deste).

Sobre a metodologia de detecdo, torna-se necessario implementar métodos, ou adaptar os
existentes, de modo a conseguir-se detetar corretamente frutos sobrepostos. A transformada de
Watershed e o método de X-means foram aplicados com sucesso na literatura revista. Devera ser
ponderada a avaliacdo da proposta de Hannan et al., referida na dissertacdo, para detetar os
frutos a partir do centro de massa estimado a partir do perimetro, com as devidas precaucdes
devido a forma natural dos limdes.

Ainda sobre a detecdo, torna-se necessario alargar os testes dos classificadores a um ndmero
superior de imagens, bem como introduzir um método que permita detetar corretamente frutos
em funcdo das suas dimensdes, ou ainda da distancia estimada da cdmara aos frutos.

Aintegracdo da metodologia proposta num braco robdtico, ou noutro equipamento, com vista ao
desenvolvimento da “Maquina Autonoma de Classificagdo de Fruta com Colheita Automatica",
premiada pelo Prémio CA 2014 na categoria de investigacdo e inovacdo tecnoldgica, os testes
ditardo as futuras necessidades para a adequacdo da proposta as condicGes reais de
funcionamento.

Antevé-se a necessidade de rastrear os frutos ao longo de uma sequéncia de imagens para
confirmacdo da verdadeira existéncia dos frutos, estimacdo da sua posicao e determinagdo do
melhor trajeto a realizar para a efetiva colheita individual dos frutos. Para esta funcdo podera
recorrer-se ao filtro de Kalman e aos desenvolvimentos efetuados neste campo aquando do inicio
do programa doutoral, cuja aplicacdo visava a detecdo de objetos para aplicagBes industriais de
Realidade Aumentada.
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Apds a detecdo dos frutos existem duas etapas, posteriores, que sao fundamentais para o sucesso
do equipamento:

e Agarra, médulo responsavel por efetivar a colheita dos frutos;
e Os movimentos realizados pelo braco robdtico a fim de evitar obstdculos naturais desde

a detecdo do fruto na drvore até a sua colheita.

9.2 Contributos

Da dissertacdo subjacente a presente tese resultaram diversos contributos, dos quais se destacam
os referentes a detecdo de limBes, em cendrios naturais de iluminagdo ndo controlada, através de
um sistema de visdo simples, apenas com uma camara policromatica, passivel de implementacado
em ambiente real e apto a operar em cendrios dindmicos.

A real valorizacdo destes contributos terd a sua énfase na implementacdo da metodologia
proposta num equipamento robotizado de colheita individual de fruta. Neste é recomendavel a
introducdo de iluminacgdo artificial para também poder funcionar nos periodos de fraca iluminagao
solar e, assim, conseguir-se o retorno do investimento num mais curto intervalo de tempo.

Outro contributo é dado pela metodologia de treino dos classificadores SVM e pela selecdo das
caracteristicas (features) a analisar na fase da segmentacdo, a qual se revelou ser eficaz,
considerando os resultados de segmentacdo atingidos e a poupanca de tempo conseguida, ao
invés de se realizarem as avaliagdes pelo método designado de forga-bruta. Aquele tem o mesmo
risco da uma analise PCA, onde ndo é totalmente eliminado o risco de serem descartadas
caracteristicas aparentemente fracas, mas que, quando combinadas de forma diferente, originam
a maximizacdo da diferenca entre as classes em anélise.

Também pode ser entendido como contributo a metodologia aplicada como alternativa ao k-fold,
a qual se mostrou ser eficaz no treino dos classificadores, designadamente no caso de imagens
adquiridas em ambientes reais de iluminacdo ndo uniforme, pelo fato das amostras das varias
classes conterem ruido no seu sinal. A metodologia proposta permite filtrar esse ruido e
concentrar o treino dos classificadores nas condicGes que efetivamente caracterizam cada classe.
Esta metodologia é valida no treino de classes bem definidas.

Outro contributo serd a disponibilizacdo, em livre acesso, da base de dados de imagens e mdscaras
dos frutos, assim como os resultados alcancados, para que possa servir de base de trabalho a
futuros desenvolvimentos da comunidade cientifica.
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ANEXO A. PROCESSO DE SUBMISSAO DE
TAREFAS NO CLUSTER

A submissdo de trabalhos a realizar pelo cluster pode ser realizada pela submissdo de processos
“individuais”, isto é, com uma Unica tarefa, ou através de processos com multiplas tarefas.

Um dos motivos de se recorrer a um cluster HPC é a execugdo de pequenos programas em que
apenas varia os respetivos parametros de entrada. Tipicamente, sé interessa analisar a resposta
desses programas apods terem sido realizadas todas as simulacdes, pelo que sdao submetidos
processos com multiplas tarefas associadas.

A submissdo de processos com tarefas Unicas, nestes casos, obriga a um controlo mais elevado na
confirmacdo de execucdo de todos os processos. Enquanto na submissdo de um Unico processo
com multiplas tarefas associadas apenas é necessario verificar se esse (Unico) processo foi
executado com sucesso.

Contudo, em funcdo da disponibilidade do cluster e dos recursos exigidos, pode haver ganhos em
subdividir as tarefas a executar por varios processos, mas evitando a submissao de processos com
tarefas Unicas.

Como a diferenca entre cada tarefa sdo os pardmetros de entrada dos programas/funcdes a
executar, torna-se mais pratico a elaboracdo de scripts simples para gerar os ficheiros de
submissdo, ou seja, os ficheiros com os processos (Fig. A.1) e as tarefas a executar (Fig. A.2).
Porém, hd cuidados a ter na geracdo destes ficheiros e configuracées do cluster.

E importante nestes casos saber aproximadamente o tempo de execucdo de cada tarefa e é
aconselhavel que as tarefas submetidas no mesmo processo possuam um tempo de execucdo
semelhante. O tempo de execucdo de cada tarefa é necessario para definir o intervalo de tempo
a solicitar ao cluster os recursos computacionais pretendidos. E todas as tarefas devem ter uma
duracdo semelhante para evitar que o cluster blogueie todos os recursos reservados até a
conclusdo da ultima tarefa.

No cluster utilizado nos trabalhos apresentados nesta dissertacdo, é requerido que o nimero de
tarefas a executar seja par, excecdo feita aos processos de tarefa Unica, e esse mesmo ndmero de
tarefas deve ser multiplo do nimero de cores reservados (designados por “ntasks” na Fig. A.1).

Pode ainda ser criada um terceiro ficheiro que ao ser executado faz a submissdao de todos os
processos pretendidos, em vez de se ordenar manualmente a execucdo de cada processo.

A Fig. A.1 representa as instrugdes do ficheiro (batch) usado na submissdo de um processo ao
cluster.
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#1/bin/bash
Tempo de reserva de recursos

Conta de utilizador
#SBATCH --time=16:00:00
#SBATCH --account=USER_ACCOUNT
#SBATCH --nodes=1
#SBATCH --ntasks=8
#SBATCH --partition=generic o
#SBATCH --mem_bind=local relatorio de erros
#SBATCH -—-tmp=2G
#SBATCH --output=/path_to_ out_dir/o_lemon_detectionValid_LBP.out
#SBATCH --error=/path_to_err_dir/e_lemon_detectionValid_LBP.err }'
#SBATCH --mail-type=ALL
#SBATCH --mail-user=username@somewere.in._.world

Recursos a reservar

Saida da consola e

Informar por email inicio

module load Programs/matlab-R2016a-Runtime e conclusdo do processo

module load taskfarm :}“~\1

cd $SLURM_SUBMIT_DIR

Mddulos a carregar

_ _ - Ficheiro de tarefas a executar
mpiexec taskfarm tasks valid_detection_LBP '-’/1

Fig. A.1. Ficheiro batch de submissdo do processo.

Nos recursos computacionais a reservar ndo é explicitada a memodria RAM por ndo haver
exigéncias especiais nas simulacGes realizadas. O importante é definir corretamente, com
numeros inteiros, o numero de cores (ntasks) a reservar e os nds de computacado (nodes), sabendo
que cada nd possui 24 cores.

Em funcdo dos requisitos necessarios pode ser necessario ajustar a particao (partition) de acordo
com o definido no manual do cluster [102]. Caso o processo execute multiplas tarefas é invocado
o script correspondente, exemplificado na Fig. A.2.

cd /move_to_some _directory; ./valid_lemon_detection LBP Y ;
cd /move_to_some_directory; ./valid_lemon_detection LBP Cb ;
cd /move_to_some directory; ./valid_lemon_detection LBP Cr ;
cd /move_to_some _directory; ./valid_lemon_detection LBP Hue
cd /move_to_some directory; ./valid_lemon_detection LBP Sat
cd /move_to_some _directory; ./valid_lemon_detection LBP Val ;
cd /move_to_some_directory; ./valid_lemon_detection LBP chromR ;
cd /move_to_some _directory; ./valid_lemon_detection LBP chromG ;
cd /move_to_some _directory; ./valid_lemon_detection LBP chromB ;

Funcdo (script) a executar I_/

Parametros de entrada

Fig. A.2. Ficheiro com tarefas a submeter ao cluster.
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ANEXO B. COMBINACOES DE
CARACTERISTICAS COM MELHOR AUC

DOS CLASSIFICADORES SVM

Nesta seccdo sdo apresentadas as combinacdes caracteristicas que representam as dez AUC (Area
Under the Curve) mais elevadas de todas as configuracdes avaliadas para cada classe negativa. Os

graficos deste capitulo sdo relativos aos dados de validagado.

Note-se que o facto de uma determinada combinacdo de caracteristicas pode apresentar
pontualmente uma a melhor TPr para uma dada FPr e essa combinacdo de caracteristicas de cor
ndo ser representada nos graficos que se seguem, devido a numa andlise alargada para um
intervalo de FPr representar uma AUC inferior a outras combinag¢des de caracteristicas.

Conforme é ilustrado na Fig. B.3, a melhor configuragdo para FPr> 1.5 % ndo possui a melhor AUC
de acordo com a equacédo (6.12). Nas simulacGes realizadas é definido o intervalo de FPr para o
gual deve ser determinada a respetiva AUC, precisamente para minimizar a ocorréncia da situacado
representada na Fig. B.3. Contudo, ha situacdes onde ndo foi possivel filtrar estes casos.
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Fig. B.3. Comportamento da métrica AUC.

1) Classificador SVM global

Considerando At <500 ms e FPr < 6 %, as combinagdes de caracteristicas de cor representativas

das dez melhores AUC sdo representadas na Fig. B.4.

A configuracdo designada de “SVM Global 2”, mencionada na sec¢do 7.1, é referente a melhor
combinacdo de caracteristicas de cor representada no grafico. Por sua vez, a combinacao relativa
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a “SVM Global 1”7 ndo se encontrada representada no grafico da Fig. B.4 pelo motivo descrito no

inicio deste capitulo.
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Fig. B.4. Combinacées de caracteristicas com melhor AUC para o classificador SVM global.

2) Classificadores SVM independentes

Os graficos das Fig. B.5 a Fig. B.8 apresentam as combinac¢8es de caracteristicas com melhor AUC.
Note-se que devido a construcdo desta métrica, a combinacdo das caracteristicas r, Y e indexa é a
que apresenta melhor AUC na Fig. B.5, apesar de haver combinag¢des com melhor racio TPr/FPr.
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Fig. B.5. Combinacées de caracteristicas com melhor AUC para a classe da folhagem.
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Fig. B.8. Combinag¢des de caracteristicas com melhor AUC para a

classe dos ramos.
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3) Classificadores SVM em cadeia

As figuras seguintes apresentam as combinacdes de caracteristicas com melhor AUC nas

avaliacdes realizadas com os classificadores SVM em cadeia.
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Fig. B.9. Combinagdes de caracteristicas com melhor AUC dos classificadores SVM independentes

para a classe da folhagem.
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Fig. B.10. Combinagdes de caracteristicas com melhor AUC dos classificadores SVM independentes

para a classe dos ramos.

124



0.985

— g Hue Salval = AUC = 98.6 %
g Sat Val « AUC = 9B.4 %
g bVal e AUC = 98.4 %
g bVal e AUC = 98.8 %
b Hue Sat Val » AUC = 98.3 %
rbVale AUC =983 %
— 9 b Cb Hue val s AUC = 98.3 %
— g bHue SatVal « AUC = 98.3 %
= g bChVal » AUC = 98.3 %
= rb Hue Val « AUC = 98,3 %

TPr

098 -

0.975 ! . L
0.01 0.015 0.02 0.025 0.03
FPr

L
0.035 0.04

Fig. B.11. Combinagdes de caracteristicas com melhor AUC dos classificadores SVM independentes
para a classe dos elementos cinza e laranja.
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ANEXO C. DESEMPENHO ISOLADO DOS
CLASSIFICADORES SVM EM CADEIA

Neste anexo sdo apresentados os niveis de desempenho individuais dos classificadores treinados
num processo em cadeia, como complemento aos resultados apresentados na secc¢édo 7.3.

Devido a estratégia de otimizacdo do processo em cadeia, nem todas as instancias inicialmente
previstas para cada classe (Tabela 6.1) sdo aqui consideradas nos resultados de validacdo dos
classificadores, dependendo do processo de classificacdo nos nés anteriores da arvore de decisao,
tal como esquematizado na Fig. 7.9.

Assim, é previsto que quanto mais niveis se avancarem na arvore de decisdao, maior o FPr aqui
apresentado, relativamente ao apresentado na sec¢do 7.3 para a mesma configuracdo. O mesmo
raciocinio é valido para o TPr.

Nesta perspetiva, uma configuracdo que nesta seccdo apresente TPr = 98% significa que classifica
corretamente 98 % das instancias de validacdo (ndo retidas pelos niveis anteriores) da classe dos
limdes. Ou seja, a mesma configuracdo na secgdo 7.3 ird apresentar como TPr o equivalente a 98%
da TPr da configuragdo selecionada no nivel anterior.

1) Limdes vs folhagem verde
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Fig. C.12. Desempenho de classificadores SVM em cadeia para folhnagem até quatro caracteristicas
e Ate1 < 500 ms: (esquerda) curva ROC; (direita) Acc correspondente.
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Fig. C.13. Detalhe do desempenho de classificadores SVM em cadeia para folhagem até quatro

caracteristicas: (esquerda) curva ROC; (direita) Atrecorrespondente.

Tabela C.1. Configuragdes selecionadas limdes vs folhagem

Config A

Config B

o

6.7608

35.4813

Caracteristicas

chromG Sat indexY indexA

chromG Hue Sat indexY

C 1.0233 1.2882
c 0.3000 1
outliers 0% 3.50%
TPr 95.59 % 96.63 %
FPr 3.24% 442 %
Acc 95.79 % 96.44 %
Atrel 5] 0.087 0.308

2) Limdes vs ramos

Os resultados dos classificadores desta classe variam em fungdo da configuracdo selecionada no

nd de decisdo anterior: a configuracdo selecionada para segmentar os limdes da classe da

folhagem.

Desta forma, sdo apresentados os resultados para as duas configuracdes no né de decisdo anterior

e comparados diretamente com os resultados de cada abordagem.
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a Config A e At < 500 ms: (esquerda) curva ROC; (direita) Acc correspondente.
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Fig. C.15. Desempenho de classificadores SVM em cadeia para ramos até trés caracteristicas, para

a Config B e At; < 500 ms: (esquerda) curva ROC; (direita) Acc correspondente.

Tabela C.2. Configuragdo selecionada limbes vs ramos

Config C

o 0.1820
Caracteristicas chromBY
C 0.6310
c 1
outliers 0%

TPr 99,04%
FPr 9,35%
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Fig. C.16. Detalhe do desempenho de classificadores SVM em cadeia para ramos até trés
caracteristicas, para a Config B: (esquerda) curva ROC; (direita) Aty correspondente.

3) Limbes vs elementos cinza e laranja

Devido a elevada supressdo de instancias de treino da classe elementos cinza (Tabela 7.10) foi

adotada a estratégia de treinar um classificador considerando como classe negativa a unido das

amostras dos elementos cinza e laranja. Assim, a nova estrutura da arvore de decisdo assume a

representacao esquematizada na Fig. 7.31.
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Fig. C.17. Desempenho de classificadores SVM em cadeia para elementos cinza e laranja, até cinco
caracteristicas, para a Config B, Config C e At < 500 ms: (esquerda) curva ROC; (direita) Acc

correspondente.
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Dado ser um processo de treino em cadeia, os resultados apresentados para o treino dos

classificadores que opdem os limBdes aos elementos cinza e laranja sdo influenciados pela
aplicacdo da “Config B” no classificador SVM no né de decisdo relativo a folhagem e, no nivel

seguinte, é aplicada a “Config C” para separar os pixels dos ramos dos limdes.

0.994
0.992

0.99+F

0.988 -

& 00986
0.984f I
0.982

0.98

0.978
0.04

0.06
FPr

0.05

= 2 features
3 features
4 features

— 5 features

% Config D

0.07 0.08

0.2

0.15

0.04 0.05

0.06
FPr

= 2 features

3 features
4 features
— 5 features

¥ Config D

0.07

0.08

Fig. C.18. Detalhe do desempenho de classificadores SVM em cadeia para elementos cinza e
laranja, até cinco caracteristicas, para a Config B, Config C: (esquerda) curva ROC; (direita) Atre

correspondente.

Tabela C.3. Configuragdo selecionada limdes vs elementos cinza e laranja
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Config D
o 2.4434
Caracteristicas chromG chromB Cb Val

C 6.6374

c 0.5000

outliers 0%

TPr 99.20%

FPr 6.38%
Acc 98.86%

Atrel [s] 0.367
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international workshop and congress on eMaintenance, 2012, pp. 49-55.
[Online]. Available: https://-pure.ltu.se/-portal/-files/-
41489674/-Proceedings_eMaintenance_2012.pdf

e Encontra-se submetido a revista internacional Sensors (indexada ISI) um artigo intitulado:
Citrus fruits segmentation in unstructured scenarios using a monocular system and a
SVM-based decision tree. O artigo foi aceite apds uma Major Revision.

e Encontra-se em fase de conclusdo outro artigo, a submeter a revista internacional Sensors
(indexada ISl), sobre segmentacdo e detecdo de lim&es. Paralelamente a esta publicacédo
serd disponibilizada a base de dados a comunidade cientifica.

Lista de publicagBes cientificas em revistas nacionais e em atas de eventos nacionais:

[121] R.Oliveira, J. T. Farinha, and I. Fonseca, “Realidade aumentada e holografia,”
Manutengdo, vol. 130-131, pp. 58-61, 2016. [Online]. Available: http://-
www.revistamanutencao.pt/revista/

[122] J.T. Farinha and R. Oliveira, “Maquina auténoma de classificacdo de fruta com
colheita automatica,” Agrobdtica (Agrotec), vol. 3, pp. 8-11, 2015.

[123] R. Oliveira and T. Farinha, “A manutencdo de equipamentos de salude - da pré-
histdria ao futuro,” Tecno Hospital, vol. 61, pp. 11-17, Jan/Fev 2013.
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[124]

[125]

[126]

R. Oliveira and T. Farinha, “Realidade aumentada — cenadrios virtuais em hospitais
reais,” Tecno Hospital, vol. 57, pp. 34—38, Mai/Jun 2013.

J. T. Farinha, R. Oliveira, |. Fonseca, and L. A. Ferreira, “CMMS - para além do
amanhd,” in Proc. 17.2 Congresso l|bero-americano de Manutencdo; 12.2
Congresso Nacional de Manutencdo; 1.2 Encontro de Manutencdo dos Paises de
Lingua Oficial Portuguesa, 2013.

R. Oliveira and T. Farinha, “Realidade aumentada — ferramenta de apoio a
manutencdo em equipamento hospitalar,” Tecno Hospital, vol. 49, pp. 12-16,
Jan/Fev 2012.

Participacdao nos seguintes eventos:

2016

2014

2013

Apresentacdo do tema: “Realidade Aumentada e Holografia”, integrado nas
Jornadas de Manutencdo: Papel da Manutencdo na Industria 4.0, organizado
pela APMI.

Apresentacao do tema: “O Potencial da Realidade Aumentada no Aumento de
Eficiéncia das Intervencdes de Manutencdo”, integrado nas Jornadas de
Manutencdo, organizado pela APMI.

Apresentacdo do tema: “Realidade Aumentada — um novo paradigma na
manutencdo”, integrado no semindrio de Manutencdo de veiculos pesados de
transporte, organizado pela APMI.

Outras func¢des de ambito cientifico durante o processo de doutoramento:

Funcdes de revisor cientifico em:

O |IEEE Consumer Electronics Magazine.

0 Maintenance Performance Measurement and Management Conference (MPMM)
2014.
0 FAIM 2013 - 23" International Conference on Flexible Automation & Intelligent

Manufacturing.

Foi membro do Local Organizing Committee no evento internacional Maintenance

Performance Measurement and Management Conference (MPMM) 2014.
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