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CLASSIFICACAO AUTOMATICA DE FRUTAS
POR ANALISE DE IMAGEM — O CASO DA
MANGA TOMMY ATKINS

J. N. Carvalho, E. C. Gurjao, M. E. R. M. C. Mata, M. E. M. Duarte

Abstract - Determination of fruit quality in the agricultural
industry is mostly performed by evaluating the physical
properties of these products. The accuracy and speed in
determining aspects which are difficult to interpret is a
major challenge of industrial automation. This paper
presents a method for standardization, inspection and
classification of fruits from image, estimating their
approximate maturity. The Tommy Atkins mango is to be
used as pilot study.

Keywords - Classification of fruits, ripeness, computer vision
and image analysis.

L. INTRODUCAO

S frutas, assim como outros produtos agricolas, estdo

sujeitas a danos e perdas ao longo de todas as fases de
sua producdo; porém, é na pds-colheita que se concentram
0s maiores prejuizos, que sdo devidos principalmente ao
processamento, embalagem, manuseio e transporte
inadequados, além de técnicas de conservacdo incipientes.
Tudo isso pode vir a produzir alteracdes mecanicas,
fisioldgicas ou patoldgicas, degradando a qualidade do
produto [1].

Dentre os processos da pos-colheita, a selecdo e
classificagdo de frutas vém merecendo especial atengdo,
afinal, esse ¢ o processo que decide se determinado
produto estd ou ndo com a qualidade exigida pelo
consumidor. Nesse contexto, a avaliagdo precisa ¢ rapida
do estado de maturagdo dos produtos na industria de
alimentos representa indibitdvelmente, uma das questdes
criticas neste setor, em virtude dos altos custos do tempo,
exigidos por este processo [2]. Na tentativa de resolver
esse problema, duas heuristicas basicas sdo adotadas:
aumentar o efetivo de pessoal ou aplicar tecnologias de
automacdo. O alto custo dessas tecnologias tem
representado um obstaculo para o setor, simplesmente
porque esta tecnologia nao esta ao alcance das pequenas e
médias empresas dedicadas a esta industria. Dessa forma,
sistemas de baixo custo para analise de imagens, aplicados
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a classificagdo e selecdo de frutos, podem vir a representar
um diferencial na balanca da competitividade desse
exigente mercado. Esses sistemas sdo constituidos de
métodos de andlise ndo invasivos, ou seja, sdo muito
adequados para ser utilizado na industria alimentar. No
processamento da manga, a selecdo obedece a critérios
definidos em padrdes nacionais e internacionais que
determinam as exigéncias para o mercado. No processo de
exportagdo existente no Brasil, a manga ndo possui uma
classificagdo especifica, sendo suas caracteristicas
“ditadas” pelo importador; ndo obstantemente, a coloragdo
caracteristica da fruta deve ser feita selecionando frutas de
cores semelhantes no processo de embalagem [19]. Os
padrdes definem ainda a correlagdo entre o estado de
maturagdo e as cores da casca [3], [4]; alguns incluem
ainda a avaliagdo das cores da polpa, ndo sendo
considerados no presente trabalho, por se tratar de um
procedimento destrutivo.

II. OBJETIVOS

Este trabalho apresenta um método baseado em
inspecao visual automatica para a classificacdo de mangas
da variedade Tommy Atkins (Mangifera indica L.) em
padroes previamente definidos, através da avaliagdo da
cor da casca. Um mecanismo de aprendizagem de maquina
cria uma generalizagdo dos modelos dos padrdes de
classificagdo a partir de exemplos apresentados, e utiliza
essas generalizagdes para classificar novas amostras.

Um mecanismo elementar para inser¢do e utilizagao
de padrdes comerciais a partir de valores pré-estabelecidos
também esta incluido.

Técnicas de analise de imagem e computagdo grafica
sao utilizadas para reduzir o tempo de processamento
(throughput).

I1I. REFERENCIAL TEORICO

Il1.1 ETAPAS DO PROCESSAMENTO DE IMAGENS

O processamento de imagens envolve

invariavelmente as seguintes tarefas (Fig. 1) [5]:

A Aquisicdo de dados ¢é simplesmente a
disponibilizacdo da imagem na forma digital para a
entrada do sistema.

O pré-processamento consiste na utilizagdo de
técnicas de computagdo grafica, como transformagoes
lineares e ndo lineares, que permitem ajustes de contraste,
remo¢do de ruido, selecdo de regides de interesse,
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reamostragem dos pixels em uma nova escala, extragdo de
caracteristicas de imagem para segmentagao, etc.

A segmenta¢do de imagens permite separar a imagem
em regides disjuntas através de critérios relevantes para a
aplicagdo. Pode-se, por exemplo, separar um objeto de
interesse do resto dos pixels da imagem separando-a em
duas regides distintas. A saida da segmentacdo pode ser a
fronteira do objeto com seu exterior.

Aquisi¢do de Dados
(imagem)

v

Pré-processamento

v

Segmentagdo

v

Representagdo e
Descrigdo

v

Reconhecimento e

Interpretagdo

Figura 1. Etapas do processamento de imagens

A representagdo consiste das varias formas de
armazenar o conjunto resultante da segmentacdo. Esta
representacdo da imagem contém informagdes sobre a
forma e a topologia dos objetos. Os processos de descri¢do
e de representacdo, visam a extragdo de caracteristicas ou
propriedades que possam ser utilizadas na discriminagéo
dos objetos em classes, caracteristicas essas que se
baseiam geralmente em atributos numéricos.

O reconhecimento associa um identificador (ou
rotulo) a cada objeto segmentado, enquanto a
interpretacdo  associa um significado a objetos
segmentados ou a um conjunto desses.

112 PADRAO DE CORES CIE-RGB

Em 1931, o CIE ("Commission Internationale de
I'Eclairage”) adotou um sistema de representagdo do
espago de cores, que ¢ constituido por trés cores
denominadas primarias — Vermelho, Verde e Azul. Os
valores dessas cores no espectro visivel sdo,
respectivamente: 435,8 nm, 546,1 nm ¢ 700 nm [17]. Esse
padrao ¢ denominado CIE-RGB, mais conhecido por RGB
[6].

O modelo de espago de cores RGB ¢ provavelmente o
mais usado entre os modelos de cores e € baseado na teoria
tricromatica da cor, de Thomas Young ¢ Hermann Von
Heimbholt (1773-1829), cujo principio ¢ o de que diversos
efeitos cromaticos sdao obtidos pela projecdo da luz branca
através dos filtros vermelho, verde e azul e pela
superposi¢@o de circulos nas cores projetadas [7].

O espago de cores RGB pode ser representado pela
figura geométrica denominada de "cubo das cores", como
apresentado na Fig. 2.
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Assim, cada cor pertencente ao sistema RGB, pode
ser identificada por uma tripla ordenada (R, G, B) de
numeros inteiros, onde cada elemento possui valor entre 0
e 255.

B
255

255

Figura 2. O cubo de cores RGB (abstra¢do dos autores)

Il1.3 PADRAO DE CORES CIE-HSL

Derivado do padrdo RGB, o modelo de cores HSL
também foi definido pelo CIE e consiste em decompor a
cor de acordo com os seguintes critérios fisiologicos:

e Matiz ou tonalidade (H, Aue), correspondendo a
percepgéo da cor;

Saturagdo (S, saturation), descrevendo a pureza
da cor;

Luminosidade (L, [lightness), indicando a
quantidade de luz da cor, ou seja o seu aspecto
claro ou sombrio.

A representagdo grafica do modelo HSL ¢ formada
por dois cones cuja soma dos eixos ¢ 1,0 (normalizado), e
cujas bases sdo coincidentes, como mostra a Fig. 3 [6].

CIRCULO DE CORES (MATIZ)

LUMINOSIDADE ==

VERDE/ f

VERMELHO
0°

1200/ L\

0‘/
/ MAGENTA
/

TONS DE CINZA

COR(HUE)
-

PRETO0;0 SATURAGAO

Figura 3. Abstragdo do cone e do circulo de cores do padrao HSL
(adaptado pelos autores com base em [5]).

O matiz é determinado pelos pontos no circulo da
borda das duas bases comuns aos cones,

A saturagdo também é normalizada, e varia de 0 a 1,
conforme a distincia ao eixo do cone. Quanto mais
proxima da borda externa, maior a satura¢ao da cor.
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A luminosidade também varia de 0 (preto) a 1
(branco) ao longo do eixo comum aos dois cones, onde se
encontra a escala de cinza.

Os matizes puros sdo encontrados no plano onde a
luminosidade ¢ igual a 0,5 (jungdo dos cones) ¢ a
saturacdo ¢ igual a 1.

As cores puras primarias sdo defasadas em 120° entre
si, enquanto as secundarias sdo defasadas em 60° das
primarias.

O modelo HSL ¢ um modelo de representagdo dito
“natural”, ou seja, proximo da percepgao fisioldgica da cor
pelo olho humano, ao contrario do modelo RGB, que ¢
facilmente implementado em maquinas, mas de dificil
utilizagdo pelos seres humanos, visto que ndo se percebe
naturalmente a cor como uma composi¢ao das trés cores
basicas, apesar de ser possivel identificar com facilidade
as cores basicas primarias (vermelho, verde e azul) e
secundarias (amarelo, ciano e magenta) [6].

O modelo RGB pode ser convertido para o padrio
HSL; dessa maneira, a tarefa de comparag@o de cores se
dara utilizando apenas um valor (H), ao invés dos trés
componentes RGB. Além disso, as informacdes de
saturacdo e brilho podem ser utilizadas separadamente.

II1.4 DESCRITORES DE COR

Existem varias formas de representar uma imagem;
as representagdes devem ter a capacidade de inscrever em
algum meio, a informagdo contida na imagem, para que
possa ser posteriormente recuperada e utilizada. Quando se
utiliza a cor como caracteristica para a representagdo de
imagens, as formas contidas nas imagens sdo abstraidas.
Apesar dessa perda de informacgdo, torna-se possivel
analisar aspectos relevantes que envolvem as cores
presente numa imagem, independentemente da posicao
fisica do objeto no espago.

A cor ¢ uma das caracteristicas mais amplamente
utilizadas em sistemas de andlise de imagens por ser
relativamente independente quanto ao tamanho, orientagéo
e resolu¢do da imagem e¢ ¢ computacionalmente menos

cara quando comparada a outros descritores [8].

III.5 HISTOGRAMAS

Para representar a cor de um determinado objeto em
uma imagem, diferentes espagos de cores, como o RGB ¢
o HSL podem ser empregados. As imagens sdo formadas
por um grande numero de pontos coloridos indivisiveis
(pixels) e a disposicao desses pontos forma a imagem. Um
histograma de cor € a representagdo da distribuicao
quantitativa de cores em uma imagem, ¢ ¢ construido a
partir da contagem dos pixels de cada cor diferente em um
determinado espago de cor. Os histogramas podem ser
definidos em R? ou R®.

A construgdo de um histograma se baseia na
construcdo de diversas regides de cores, uma para cada cor
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presente na imagem, dentro de um determinado espago de
cores. Em seguida, efetua-se o somatdrio da ocorréncia de
uma cor na imagem, incrementando a cada vez, as regides
de cores. Enfim, o histograma nada mais ¢ do que um
grafico que tem num dos seus eixos a representagdo
numérica das cores de um sistema ou espaco, € no outro a
quantidade de pontos para cada cor que uma determinada
imagem contém. Dentre os descritores de cor, o
Histograma ¢ de longe o mais largamente utilizado em
recuperacdo de imagens [9].

Os histogramas cumprem a tarefa de representagdo
da informagdo, no sistema de processamento de imagens.

III.6  CLASSIFICACAO E SISTEMAS DE
APRENDIZAGEM DE MAQUINA

A classifica¢do permeia a quase totalidade das nossas
atividades, principalmente as tarefas relacionadas a
resolucdo de problemas; classificar ¢ o processo de separar
individuos, coisas e fendmenos, tomando como base
algumas de suas caracteristicas comuns. Os sistemas de
aprendizagem utilizam mecanismos de classificagdo como
base para sua operacdo. A classificagdo para um sistema
desse tipo ¢ o processo de atribuir a uma informacdo
recebida (entrada do sistema) um nome que designa a
classe a qual pertence. Esse processo implica em
estabelecer uma descricdo para essas classes. Como as
classes se apresentam de formas diferentes dependendo do
uso ou aplicagdo a que sdo submetidas, essas descrigdes
poderdo ser realizadas de varias formas.

Para que um sistema classificador possa atribuir a
uma determinada entidade uma classe, se faz necessario
que essa classe ja tenha sido previamente definida. A
definigdo das classes pode ser feita de varias formas [16];
uma delas ¢ definir a classe a partir da soma ponderada de
caracteristicas relevantes do seu dominio. Para isso, isola-
se um conjunto de caracteristicas relevantes para o
dominio da tarefa, constituindo um conjunto C = {C;, C,
..., Cytonde cada elemento C, com i = {I, 2, ..., n}
representa o valor de um pardmetro relevante. Associa-se a
cada C; um valor p; (discreto ou continuo), como um peso
que exprime a existéncia ou a importancia da caracteristica
associada. Pode-se entdo definir uma classe como sendo
uma func¢do de avaliacdo sobre essas caracteristicas, ou
seja:

AO) = icipi'

i=1

O nimero n representa a quantidade de elementos
utilizados no conjunto de caracteristicas.

1.7 APRENDIZAGEM INDUTIVA

A aprendizagem indutiva ¢ caracterizada pelo uso da
inducdo nos processos de classificagdo. As técnicas ou
métodos de indugdo a serem utilizadas para a construgdo
de classes dependem da maneira como estdo descritas
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essas classes.

A Aprendizagem a partir de Exemplos, também
chamada Aquisi¢ao de Conceitos, é um tipo de sistema de
aprendizagem indutiva, que identifica caracterizagdes de
alguns objetos (situagdes, processos, etc.) pré-
classificados por um instrutor (humano ou ndo) em uma ou
mais classes. A hipdtese induzida pelo sistema pode ser
caracterizada como uma regra de reconhecimento
conceitual, de forma que se um objeto for reconhecido por
esta regra, entdo esse objeto pertence a classe ou conceito
respectivo [10], [16].

Os parametros utilizados na aprendizagem ou na
definicao de padrdes cumprem a tarefa de reconhecimento
no processamento de imagens. A aprendizagem desses
parametros pode ainda ser realizada de maneira adaptativa;
a adaptabilidade sugere a capacidade de modificacdo do
conjunto de regras aprendidas em resposta a entrada de
novos objetos com diferentes caracteristicas submetidos
durante o processo de aprendizagem, ou mesmo
autoajustes no conjunto de pardmetros.

II1.8 PADROES COMERCIAIS DE CORES PARA A
MANGA

A utilizagdo de padrdes de cores para selecionar
frutas pelas cores da casca ¢ aplicada tanto para determinar
a maturacdo da fruta, quanto para atender a critérios mais
subjetivos, como a estética.

No caso da avaliagdo da maturagdo, os padrdes sdo
definidos em niveis, que indicam a aparéncia da fruta em
determinado estagio de seu desenvolvimento. O estado de
maturagdo de uma fruta ndo é um fendmeno linear, e mais,
pode ser modificada e ter sua relagdo aparéncia x tempo
modificada, com o uso de técnicas agricolas de aceleragdo
e retardo do amadurecimento; como a imagem da fruta
também ¢ afetada por essas técnicas, a indicacdo do estado
(e ndo do tempo) de maturagdo a partir da imagem da fruta
torna-se possivel.

V. REVISAO BIBLIOGRAFICA

Os padroes sdo geralmente estabelecidos pelo
comprador, que dita os critérios de avaliagdo. Um desses
padrdes esta descrito em [11]; ele estabelece faixas de
cobertura cromatica para a manga Tommy Atkins,
divididas em cinco niveis que vdo da fruta totalmente
verde, passando por faixas intermediarias de maturacdo,
até a fruta madura, como mostra a Fig. 4.

Existem varias escalas de cores para a casca para
diferentes variedades de manga; alguns desses padrdes sdo
adotados para uso comercial em varios paises [12], [13].

Figura 4. Conjunto de mangas associadas aos niveis do padrao Embrapa
(Fonte: [11] disponibilizado p/ D. P. em www.cpatsa.embrapa.br).

Este padrdo define a sua fungdo de pertinéncia como
¢ mostrado na Tab. 1:

TABELA 1
NIVEIS DO PADRAO EMBRAPA
NIVEL % COR % COR % COR
VERDE VERMELHO AMARELO
1 100 - -
2 75 25 -
3 50 50 -
4 25 75 -
5 - - 25
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Outro padrao para avaliagdo da maturidade da manga
a partir da coloracdo da casca foi definido pela avaliag@o
do percentual de cor vermelha na manga [14]; esse padrdo
denomina-se “Escala de Blush para coloragdo da casca
(EBCC)”. A escala é enumerada de 1 a 5, de maneira
similar ao padrdo Embrapa, onde cada nimero
corresponde a uma faixa percentual da cor vermelha, como
mostra a Tab. 2.

TABELA 2
NiVEIS DA ESCALA EBCC

% COR

VERMELHA
0
0-25
25-50
50-75
75- 100

NiVvEL
EScALA BLUSH

O O R

A norma técnica NTC 5139 [15] ¢ um padrio
Colombiano para classificacido da manga segundo seu
estagio de maturagdo. Também define cinco niveis, sendo
em sua esséncia, idéntico ao estabelecido pela Embrapa.

Embora os padrdes acima apresentados sejam normas
comerciais ja estabelecidas e utilizadas, a interferéncia de
fatores ambientais e nutricionais no desenvolvimento da
casca das mangas pode ndo obedecer aos mesmos; isso ¢
particularmente valido para a variedade Tommy Atkins.
Por esse motivo, recomenda-se que os beneficiadores de
manga adaptem sua propria escala de cores, com base na
associacdo com outros indicadores de colheita [11], [2],
[18],[19].

V. CAPTURA DE IMAGENS

Para realizar a selecdo de mangas utilizando como
critério a cor da casca, torna-se necessario estabelecer um
padrio de referéncia; esse padrdo permitird ao agente
selecionador, realizar uma comparacdo para identificar a
manga segundo  critérios  pré-estabelecidos.  Esta
comparagdo envolvera os componentes HS ¢ L. Embora a
componente L represente apenas o aspecto do Brilho,
considera-se sua inclusdo relevante, pois ao amadurecer,
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os frutos perdem agua e sua casca se torna mais opaca,
influenciando esse parametro.

Uma vez que seja estabelecido o padrdo, existira o
risco de erros humanos na sele¢do, porquanto a percepgdo
de diferencas em escala de cores ndo ¢ uma tarefa trivial,
principalmente sem aparelhos de mensuragdo adequados.
Isso realca a importdncia dos métodos automaticos de
classificagdo.

V.l CAPTURA DE IMAGENS

O processo de classifica¢do ¢ iniciado com a captura
de imagens da manga; duas imagens de cada amostra sdo
necessarias, uma para cada lado da manga em estado de
repouso, como mostra a Fig. 5.

Figura 5 — Imagens capturadas dos dois lados (A e B) de uma mesma
manga.

Para capturar as imagens da manga, foi construida
uma camara escura, que proporciona um ambiente
controlado, com iluminagdo adequada, distancia da lente
ao objeto invariavel, posicionamento do objeto orientado
pelo eixo (suporte em “V”), com uma camera digital de
média resolugdo (5,0 Mpixels). A Fig. 6 apresenta os
aspectos externo e interno dessa cAmara.

Figura. 6— Camara para aquisi¢do de imagens.

V.2 CONVERSAO DO ESPACO RGB EM HSL

As imagens capturadas possuem um sistema de
representacdo de 8 bits (RBG), que é padrao da camara
digital utilizada. Como se deseja imagens com a
representacdo no padrdo HSL, uma conversdo deve ser
feita. Inicialmente, realiza-se a normalizagdo das cores do
espaco RGB, da seguinte maneira [5]:

Efetuando o somatodrio dos valores das componentes
do espago RGB, obtém-se:

A= R+G+B

Em seguida, a normalizagdo transforma cada valor
RGB em uma fragdo pertencente ao intervalo [0,1]. Cada
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componente de cor pode agora ser descrito da seguinte
maneira:

A componente Cor (H) é dada por:

H—{ 0 seb <g
" 1360— 0 seb>g
Onde:
1
2o —g)+ @ —b)]
6 =cos™?!

[(r— g)% + (r — b)(g — b)]/=

A componente Saturagdo (S) ¢ dada por:
3
S=1 —K[min(r+g + b)]

Finalmente, a componente Luminosidade (L) ¢ dada
por:

1
L= E(T‘+g+b)

Agora os valores estdo convertidos para o espago
HSL.

V.3 HISTOGRAMAS DAS IMAGENS

Os histogramas das 1imagens sd3o obtidos
individualmente, para cada componente do modelo, sendo
descritos por matrizes que representam a imagem. Em
cada ponto dessa matriz, encontra-se o valor HSL
correspondente a cor do pixel na coordenada. Um grafico
representando os valores da componente H das imagens A
e B da Fig. 5, bem como a soma dessas componentes, sdo
mostradas na Fig. 7.
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Figura 7. (a) Histograma da componente H da Fig. 5-A; (b) Histograma
da componente H da Fig. 5-B; (c) Histograma soma da componente H
das Figs. 7-A- e 7-B.

V.4 REDUCAO DO ESPECTRO DE CORES.

Com o objetivo de atenuar o custo de processamento,
pode-se reduzir o espaco de varredura dos parametros HSL
durante o calculo dos histogramas. Isso pode ser feito
porque o histograma incorpora todo o espectro de cores
Fig. 8, e portanto, pode-se desprezar a faixa do espectro
cuja cor (H) ndo seja observada em qualquer andlise
possivel. Para o caso das mangas Tommy, as cores
proximas do azul e do ciano podem ser obviamente
descartadas, ja que ndo sdo registradas em qualquer evento
pos-colheita dessa fruta. Como a representagdo da imagem
¢ um vetor, basta extrair dele os elementos cujos valores
estejam proximo as referidas cores Fig. 9, resultando em
um histograma reduzido, como mostra a Fig. 10. A ndo
linearidade do eixo horizontal ndo prejudica a
representacao.

180000
160000
140000
120000
100000
80000
G0000
40000

20000

o .
] 150 200 250

Figura 8. Histograma da imagem de um objeto, composto por todas as
cores do espectro HSL.

Observando a Fig.8, pode-se verificar a irrelevancia
dos valores referentes as cores azul e ciano na distribui¢ao
de cores de uma manga Tommy Atkins.
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100000 Faixa de valores ndo
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analise da manga

S Tommy Atkins

40000

20000

0 L 'y
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Figura 9. Faixa do espectro cujos valores ndo sdo relevantes para a
analise.
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Figura 10. Histograma resultante da eliminag@o das cores proximas ao
azul

100

Com isso, pode-se reduzir uma quantidade de tempo
de  processamento  consideravel, melhorando o
desempenho do sistema de analise.

PERTINENCIA DE UMA AMOSTRA A UM
PADRAO

V.5

Para verificar o nivel de uma determinada manga
num determinado padrdo, torna-se inicialmente necessario
especificar o padrdo. Isso ¢ feito de maneira bastante
objetiva, descrevendo os percentuais de cores do padrao e
associando o valor do nivel para cada percentual de cores.
Considerando o padrdo definido pela Embrapa, verifica-se
que os niveis sdo definidos pelo percentual de cobertura de
trés cores: Verde, Vermelho e Amarelo. A avaliagdo
consistira na comparagdo do somatério de componentes de
cada cor retirada do histograma da manga a ser
classificada, a conversdo desse resultado em percentuais
de cobertura para cada cor e finalmente, a comparacdo
com a tabela do padrio, com a indica¢do do respectivo
nivel.

TABELA 3
VALOR ANGULAR DAS CORES VERMELHO, AMARELO E VERDE NO
ESPECTRO HSL
ANGULO COoRr
330° Magenta-vermelho —

360°/0° Vermelho

30° Vermelho-amarelo
60° Amarelo
90° Amarelo-verde

120° Verde

150° Verde-Ciano
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O algoritmo do programa que permite informar ao

sistema qual o padrdo a ser utilizado, é apresentado no
Anexo A — Fluxograma 1.

O algoritmo que classifica uma manga, de acordo
com o padrio informado, ¢ mostrado no Anexo A -
Fluxograma Ila, que associa o intervalo da cor dentro do
espago HSL as cores definidas no padro, e completado no
Anexo B - Fluxograma IIb, que identifica em qual nivel do
padrdo estabelecido se encontra uma fruta, cujas imagens
sdo fornecidas.
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Percebe-se que a classificagdo através da informacao
do padrdo a ser obedecido, ndo ¢ de todo direta, pois deve
ser levado em considerag@o o fato de que as imagens das
frutas ndo apresentam cores puras apenas, mas uma grande
quantidade de cores diferentes. A predomindncia de um
determinado espectro de cor ¢ o que deve ser considerado.
Assim, ndo se pode descartar as cores nao presentes no
padrdo, pois algumas dessas cores representam uma
composicdo com uma das cores la definidas. Veja na
tabela 3, que entre duas cores diferentes, existem nuances
que combinam essas cores.

Padroes desse tipo podem ainda ser definidos a partir
de exemplos de amostras. Esta abordagem pode ser
considerada um exemplo da aplicagdo da Aprendizagem
de Maquina, num dos seus niveis mais elementares.

CONSTRUINDO UM PADRAO A PARTIR DE
EXEMPLOS

V.6

Imagens
—»| do nivel 1
(Im1)

Imagens
Diretério —»{ do nivel 2
Raiz (Imy)

(\)

000

Imagens
—» do nivel n
('mn)

Figura 11 — Esquemas de diretdrios para armazenar imagens dos frutos
do padrao.

Além da possibilidade da utilizagdo de um padrao de
classificagdo ja existente, o presente sistema permite a
constru¢do de um padrio definido pelo usuario. Para isso,
o critério de classificacdo do padrido deve ser inicialmente
estabelecido, de maneira que se possa identificar
visualmente, um fruto pertencente a um dos niveis
definidos no padrdo. Assim, basta definir o niimero de
niveis e submeter exemplares de frutos pertencentes a cada
um dos niveis ao sistema. Um diretorio sera criado, com a
criag@o de n subdiretorios, onde n é o numero de niveis do
padrio (Fig. 11); este algoritmo estd apresentado no
Anexo B — Fluxograma III.

Os algoritmos para definigdo do padrdo, a partir de
amostras de mangas ¢ apresentado no Anexo B -
Fluxograma IIb e no Anexo C — Fluxograma Va.

Os modos de operagdo do sistema sdo apresentados
na Fig. 12 e na Fig. 13.

O modo manual classifica trivialmente as mangas de
acordo com niveis e critérios fornecidos pelo usudrio. A
tarefa principal do sistema ¢ identificar pelas imagens o
nivel ao qual pertence a fruta e inserir as imagens da
mesma no diretério que representa esse nivel.

No modo automatico, o sistema constrdi sua propria
representacdo genérica dos niveis, a partir de imagens
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inicialmente apresentadas ao sistema (entrada de
treinamento); posteriormente, o sistema sera capaz de
identificar os niveis de novas amostras apresentadas ao
mesmo (entrada de uso).

[ Entrada - Configuragéio |

¢ Numerode Niveis
* Valores Associados a cada Nivel (% de
cores)
_ Saida
Operacéo Mangas
Modo ::) associadas aos
Manual niveis em
diretorios

1T

* Imagensdas Mangas
Entrada - Uso

Figura 12 — Esquema funcional do sistema no modo manual.

Aprendizado

Generalizagéo
Imagem X Nivel

o L

Modo
Automatico

Saida
Nivel da manga

=

Imagens das Mangas

Informagdo do nivel
Imagens das Mangas

Entrada - Uso

=
=
[}
£
©
=
[
b4
=
'
©
=]
©
il
=]
1=
L

Figura 13 — Esquema funcional do sistema no modo automatico.

V.7 METODO DE CLASSIFICACAO

Uma vez estabelecido o padrdo, este pode ser
utilizado para classificar outros frutos, através da
comparagdo com as imagens do mesmo. Isso é feito da
seguinte maneira: inicialmente, ¢ extraido o histograma
médio das imagens (Fig. 14), de maneira que se obtenha n
histogramas médios; um para cada nivel do padrdo. O
algoritmo para esta tarefa a apresentado no fluxograma do

Anexo IV.

O histograma médio ¢ obtido com a soma de cada
componente HSL das imagens, para os 256 diferentes
matizes, dividindo os resultados pelo numero de imagens.

O passo seguinte € realizar a comparagdo da imagem
capturada da fruta a classificar e a comparagdo do seu
histograma com os histogramas médios encontrados no
passo anterior.
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0
Figura 14 — Histograma médio extraido a partir de um certo nimero de
amostras.

100

Inicialmente, as imagens dos lados da fruta sdo
capturadas e seus respectivos histogramas sdo somados. O
resultado da soma ¢é entio comparado a cada um dos
histogramas médios extraidos dos diferentes niveis do
padrdo. Esta comparacgdo ¢ determinada através do calculo
da distancia entre os valores de cada componente de H, S e
L, e a fungdo que minimiza a distancia ¢ definida pelo
calculo do erro médio quadratico, que deve ser encontrado
para cada componente do espaco de cor, através das
seguintes expressoes:

a. Erro médio quadratico da componente H:

255
2.
n

J

[imH (j) — MH()]?

Dimumu =

o

b. Erro médio quadratico da componente S:

255
1
Dimsis = |= ) [imS() = MS()I?
j=0

¢. Erro médio quadratico da componente L:

255

o> liml() - ML)

J

DImL,ML =

(=]

Uma vez obtida as distdncias pelo erro, os testes
sobre as mesmas ¢ realizado em cascata, ou seja: caso a
comparagdo da componente H resulte numa igualdade,
entdo a comparagdo se realiza sobre a componente S; de
maneira similar, se a igualdade persistir, a comparagao se
realizara sobre a componente L.

O algoritmo do Anexo C — Fluxograma Va, mostra
como a comparacao ¢ realizada.

Finalmente, deve-se encontrar a distdncia minima
entre a imagem e os n niveis do padrdo. Este procedimento
esta descrito no algoritmo do Anexo D — Fluxograma Vb.

Pode-se inferir que, quanto maior o nimero de
mangas apresentadas ao sistema, melhor a precisdo da
decisdo do mesmo.
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V.8 ESPECIFICIDADES DO SISTEMA

O sistema desenvolvido possui
caracteristicas:

as seguintes

E n3o destrutivo, ou seja, as frutas nao sdo
danificadas para a analise.

e Utiliza Histogramas para representar a
informagao.

e FEmprega o paradigma de aprendizagem de
maquina a partir de exemplos, criando
generalizagdes de objetos para os niveis dos
padrdes.

Emprega o erro médio quadratico como medida
de distancia (peso da fun¢do de aprendizagem).

A adaptabilidade se verifica no ajuste dos
histogramas médios; cada uma das caracteristicas
dos frutos apresentados na entrada reajusta o
histograma médio para reconhecer objetos da
classe (nivel do padrdo).

Utiliza as trés componentes do sistema de cores
HSL para decisdo, o que o torna mais proximo
das percepgoes visuais humanas.

Evita o pré-processamento, com a avaliagdo de
cores, ignorando formas, além de utilizar um
ambiente controlado para aquisicdo de imagens,
com foco fixo, fundo homogéneo e alinhamento
mecéanico do objeto.

Filtra o espectro de cores dos histogramas,
otimizando o tempo de resposta.

Permite a construgdo de padrdes através da
técnica de aprendizagem por a
aprendizagem se da através da construcdo de um
histograma de referéncia para cada nivel e um
peso que indica a distdncia entre um objeto ¢ seu

exemplos;

nivel, empregando o método do erro quadratico
médio.

Evita a indecisdo, através da utilizagdo em
cascata das dimensdes HSL. Em caso de dois
objetos idénticos em todas essas dimensdes,
aplica-se a heuristica de decidir pelo nivel
imediatamente superior.

Pode ser aplicado a varios outros tipos de frutas.
Pode ser adaptado para selecionar mangas em
uma esteira linear, implementando o médulo de
decisdo.

o
linguagem PYTHON, mas uma versdao em C++ ja
estd sendo feita para com o propoésito de aumentar
dispositivos  de

sistema foi inicialmente codificado na

a velocidade e viabilizar

automacdo industrial.
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V.9 PROCEDIMENTOS DE AVALIACAO E

RESULTADOS

Foram adquiridas trés caixas de mangas Tommy
Atkins no mercado central de Campina Grande-PB; as
mangas eram provenientes de Petrolina-PE, com diferentes
estados de maturacdo. As frutas totalizaram 180 unidades,
das quais 10 foram descartadas por apresentarem danos
fisicos relevantes. As amostras foram lavadas em agua
corrente e enxugadas. Logo apos, com o auxilio da camara
de aquisi¢ao de imagens, foram fotografadas em posicdo
de repouso em seus dois lados, em intervalo de 72 horas,
até que as mangas atingissem o estado de maturidade;
cinco sequencias foram registradas. As mangas ficavam
armazenadas a4 sombra, em temperatura ambiente com
variagdo didria dentro do intervalo de 20°C a 29° C. Cada
uma delas foi marcada para fins de indexag@o. Ao final,
1600 fotos foram obtidas (Fig. 15).
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SEQ3 SEQ4

Imd-A

me |

2359

ImS5-A
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Figura 15. Algumas das sequencias tipicas de imagens capturadas de
mangas Tommy Atkins em diferentes estagios de maturagao.

O método para criagdo de um padrio através da
simples informagdo do numero de niveis e dos intervalos
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referentes a cada nivel foi testado. Submetendo 80 mangas
escolhidas aleatoriamente a andlise do sistema para o
padrio EMBRAPA, todas foram classificadas em
diferentes niveis, conforme a Tab 4. Resultados foram
verificados por analise visual e diferencgas (erro) entre a
decisdo da maquina e a humana nao foi registrada para as
amostras. A analise foi realizada em dois momentos: no 1°

dia e no 15° dia da analise.

TABELA 4
RESULTADOS DO CLASSIFICADOR DO PADRAO EMBRAPA
DIA 1
NiVEL Ne° DE ERROS

MANGAS

1 89 0

2 39 4

3 28 5

4 11 0

5 3 0

TABELA 5
RESULTADOS DO CLASSIFICADOR DO PADRAO EMBRAPA
DIA 15
NiVEL N° DE ERROS

MANGAS

1 4 0

2 12 3

3 32 5

4 10 1

5 112 0

Observando-se a Tab.5, nota-se que no 15° dia, a
maioria das mangas estavam classificadas no nivel 5; isso
porque a grande maioria delas estava com mais de 25% da
sua area com a cor amarela - o sistema considerou valores
da cor amarela com mais de 25% como maduras; essa
heuristica ndo esta especificada no padrio EMBRAPA,
mas foi adaptada pelo fato das frutas transmutarem para a
cor amarela em fun¢do do amadurecimento. Foi observado
que quatro mangas permaneceram verdes, devido ao
fenomeno de encruamento. Foi observada uma pequena
diferenca entre a classificagdo do sistema (automatica) ¢ a
classificag@o humana, com erro inferior a 1%.

Utilizando as mesmas imagens coletadas das 160
amostras do experimento anterior, foi gerado um padrdo
de cinco niveis utilizando o modo de aprendizagem de
padrdes. Ao final, foi calculado o percentual de
distribui¢do das cores da manga, como mostra a Tab. 6.

TABELA 6
VARIACAO DA COBERTURA DO MATIZ (H) EM FUNCAO DO TEMPO

NIVEL VERMELHO VERDE AMARELO
(%) (%) (%)
1 5,02 92,01 2,97
2 4,89 76,41 18,7
3 6,16 31,86 61,98
4 4,12 9,52 86,36
5 3,98 2,36 93,66
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Para verificar a consisténcia dos resultados, mais 60
mangas foram adquiridas do mesmo fornecedor e foram
analisadas pelo sistema, no modo de uso, durante 0 mesmo
intervalo de tempo (15 dias) e condi¢es climaticas. Os
percentuais foram registrados de acordo com a Tab. 7.

Comparando os resultados com os valores obtidos
com o da Tab. 6, obteve-se a distancia (erro) mostrada na
Tab. 8:

TABELA 7
VARIAGCAO DA COBERTURA DO MATIZ (H) EM FUNGAO DO TEMPO

NIiVEL VERMELHO VERDE AMARELO

(%) (%) (%)
1 7,33 90,33 2,34
2 7,33 82,25 10,42
3 7,33 28,9 63,77
4 6,25 4,66 89,09
5 4,66 3,12 92,22

TABELA 8

ERRO % (DISTANCIA ENTRE OS VALORES DAS TABS. 6 E 7)

NIVEL VERMELHO VERDE AMARELO
1 2% 2% 1%
2 2% 6% 8%
3 1% 3% 2%
4 2% 5% 3%
5 1% 1% 1%

O Erro médio calculado ¢ de aproximadamente 3%.
Este resultado indica que o sistema foi capaz de criar uma
representacdo genérica para um conjunto amostra, € que
essa representacdo foi suficiente para classificar novos
elementos dentro dos niveis criados. Os erros verificados
sdo caracteristicos do pequeno numero de amostras que
constituiu o treinamento inicial do sistema. Caso o
conjunto de amostras apresentados para classificagdo
posteriormente tivesse sido muito diferente do conjunto de

treinamento, o erro poderia ser maior.

VL CONCLUSAO

Ao final deste trabalho, foi possivel deduzir de
maneira conclusiva, que a constru¢do de um sistema
automatico para classificar mangas pela andlise de cores
das cascas, tarefa reconhecidamente e
repetitiva realizada por humanos, é viavel ndo s6 porque o
sistema substitui a atividade humana penosa, por
atividades mais elevadas, como a de supervisdo, mas
também pelo fato da tecnologia utilizada ser implementada

extenuante

a baixo custo, proporcionando a melhoria do processo pos-
colheita da manga Tommy Atkins e de outros frutos, que
porventura venham a ser inseridos no sistema.

Verificou-se também, como ja era esperado, que a
performance do sistema melhora com a experiéncia; além
disso, existe a possibilidade da implementacdo de um
sistema de comunicacdo entre classificadores distintos;
nesse caso, a experiéncia adquirida pelas maquinas poderia
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vir a ser compartlhada. Isso sugere a constru¢do de uma
sociedade de agentes classificadores remotamente
dispostos.

A construgdo deste classificador provocou a demanda
pela criacdo de sistemas complementares, como por
exemplo, um estimador de propriedades fisicas, definindo
0s proximos projetos dos autores.

BIBLIOGRAFIA

[1] DA SILVA, F.M., MORAIS, A. M. M. B. Boas Praticas Pos-
Colheita para Frutos Frescos, ESB/UCP/ORGAL, Porto,

Portugal, 2000

MANICA, I; ICUMA, LM.; MALAVOLTA, E.; RAMOS,
V.H.V.; OLVEIRA, M.E.; CUNHA, M.M.; JUNQUEIRA,
N.T.V. Tecnologia, producdo, agroindiistria e exportagdo da
manga. Ed. Cinco Continentes, Porto Alegre — RS, 2001.

[2]

AWAD, M. Fisiologia pos-colheita de frutos. Ed. Nobel, Sdo
Paulo - SP, 1993.

[4] FILGUEIRAS, H. A. C.. Manga — Pos-Colheita; Embrapa
agroindustria Tropical (Fortaleza, CE), Embrapa Comunicagio

para Transferéncia de Tecnologia; Brasilia, 2000.

[5] GONZALES, R. C., WOODS, R. E.: Processamento Digital de

Imagens — 3“ Edicdo. Pearson Prentice Hall, Sdo Paulo-SP. 2010.

YOUNG, T. The Bakerian Lecture: On the theory of Light and
Colours. Phil Trans. Royal Society London, 1802

GOMES, J., VELHO, L.: Computagao Grafica: Imagem. IMPA/
Solgraf Publicagdes Ltda. Rio de Janeiro, RJ, 2002.

BENDER, T.C. Classifica¢ao e Recuperagdo de Imagens por Cor
Utilizando Técnicas de Inteligéncia Artificial. 2003. 126 f.
Dissertagdo (Mestrado) — UNISINOS, Departamento de
Computacdo, Sao Leopoldo, 2003.

TORRES, R.; FALCAO, A.; DINSTEIN, L. Content-Based Image
Retrieval: Theory and Applications. Revista de Informatica
Teodrica e Aplicada, v. 13, n. 2, 2006.

RICH, E. Inteligéncia Artificial. Sdo Paulo: McGRAW-HILL,
Inc., 1988.

[10]

[11] ASSIS, J. S, LIMA, M.A.C., .Produgdo Integrada de Manga:
Manejo Pos-Colheita e Rastreabilidade. EMBRAPA - Circular

Técnica 12/2008 — Petrolina — PE. 2008.

[12] EMEX. Norma de calidad para mango fresco de exportacion.

Zapopan: CIAD, Jalisco — Mexico. 1998.

GTZ Deutsche Gesellschaft fiir Technische Zusammenarbeit.
Manual de exportacion: frutas tropicales y hortalizas. Eschborn,
Alemanha. 1992.

[13]

[14]  AMORIM, T. B. F. Colheita e pés-colheita: manejo e
conservagdo da manga. Em: SAO JOSE, A. R. (Org.). O
agronegocio manga: produgdo e mercado. UESB/DFZ . Vitoria

da Conquista, BA, 2002.
[15]

ICONTEC Internacional Normas Y Especificaciones, Colombian
Technical Standard NTC — 5139, Frutas frescas, Mangos
criollos. Especificaciones, INCONTEC, Bogota D.C. Colombia.

2002.

[16] S.RUSSELL AND P. NORVIG, Inteligéncia Artificial. Ed.

Campus/ Elsevier, Rio de Janeiro, 2004.

[17] PEDRINI, H., SCHWARTZ, W.R.. Analise de Imagens Digitais:
Principios, Algoritmos e Aplica¢cdes. Thompson Learning Eds.,

Sao Paulo, 2008

[18] MEDINA, V. M..: Fisiologia Pos-Colheita da Manga; Embrapa



WTA 2014 — VIII Workshop de Tecnologia Adaptativa

CNPMF, Cruz das armas, BA — 1995.

[19] NETTO, A. G.[ET. AL.]: Mangas para Exportagao:
Procedimentos de Colheita e Pos-Colheita; Publicagao técnica
FRUPEX; Embrapa SPI, Brasilia-DF, 1994.

Joelson Nogueira de Carvalho ¢ graduado como
Bacharel em Ciéncias da Computagdo pela
Universidade Federal da Paraiba (UFPB), Campina
Grande, PB, em 1989, possui mestrado em
Informatica obtido em 1999, também na UFPB. E
professor da UFPB, lotado no Campus IV em Rio
Tinto-PB. Atualmente ¢ doutorando em Engenharia
de Processos no Centro de Ciéncias e Tecnologia da
Un1vers1dade Federal de Campina Grande (UFCG). Areas de pesquisa:
Inteligéncia  Artificial, Analise de Imagens, Sistemas Digitais,
Mecatronica, Logica e Teoria da Computagao.

Edmar Candeia Gurjio ¢ graduado em Engenharia
Elétrica pela Universidade Federal da Paraiba
(1996), mestrado em Engenharia Elétrica pela
Universidade Federal da Paraiba (1999) e doutorado
em Engenharia Elétrica pela Universidade Federal
de Campina Grande (2003). Atualmente ¢ professor
da Universidade Federal de Campina Grande. Tem
experiéncia na area de Engenharia Elétrica, com énfase em Amostragem
Compressiva (Compressed Sensing), Radio Definido por Software e
Aplicagoes da Teoria da Informagao.

1 Mairio Eduardo Rangel Moreira Cavalcanti-
‘ Mata Possui graduagdo em Engenharia Agronomica
pela Universidade Federal de Vigosa (1975),
Mestrado em  Engenharia  Agricola  pela
Universidade Federal de Vigosa (1979) e Doutorado
em Engenharia de Alimentos pela Universidade
Estadual de Campinas (1997). Atualmente ¢
Professor Associado IV da Universidade Federal de Campina Grande.
Tem experiéncia na area de Engenharia Agricola e Engenharia de
Alimentos. Atua como membro efetivo dos programas de Pos-
Graduagdo (Mestrado e Doutorado) em Engenharia Agricola e
Engenharia de Processos, com énfase nos temas: Armazenamento de
produtos  agricolas, Secagem de produtos agroindustriais,
Crioconservacdo de sementes, Processamento de grios e alimentos,
Congelamento de alimentos, Armazenagem refrigerada, Automagao de
sistemas,  Propriedades  fisicas  dos  materiais  biologicos,
Desenvolvimento de softwares aplicados e Processamento de imagens
para sistemas operatrizes.

Maria Elita Martins Duarte Possui graduagdo em
Engenharia Agricola pela Universidade Federal da
Paraiba (1988), mestrado em Engenharia Agricola
pela Universidade Federal da Paraiba (1991) e
doutorado em Engenharia de Alimentos pela
Universidade Estadual de Campinas-UNICAMP

| (1997). E Professora Associada IV da Universidade
Federal de Campina Grande, lotada no Departamento de Engenharia
Agricola. Pesquisadora pertencente ao quadro do Programa de
Doutorado em Engenharia de Processos e do Programa de Pods
Graduagdo em Engenharia Agricola, Co-Editora da Revista Brasileira de
Produtos Agroindustriais e Membro da diretoria da Sociedade Brasileira
de Corantes Naturais. Possui experiéncia em Armazenamento e
Processamento de Produtos Agricolas, atuando principalmente nos
seguintes temas: propriedades fisicas, propriedades mecanicas, Oticas,
elétricas,  transporte, hidrodindmica, aerodindmica, secagem,
liofilizagdo, concentragdo, armazenagem, extragdo, crioconservagao,
congelamento e beneficiamento de sementes.

87



WTA 2014 — VIII Workshop de Tecnologia Adaptativa

ANEXO A

\ Fluxograma: [ \ Algoritmo para especificar um padrao de classificagéo em uma estrulura de dados
Fungdes

LE{Leftura de dados)

Grava( ): Salva (estrutura) em disco

INICIC

LE(nniveis, Variaveis
ncores, padrde: Esfrutura de dados
npadro) noores; Nimero de cores do padrio
nnivels : Nimero de nivels do padréo
npadréo: Nome do padrio
n,i: Varigveis auxiiares
oor: (Componente de cor
percent: Percentual da compenente de cor
associado a0 nivel
= Teor: Tabela de cores com dois campes: num —

niimerodacor e cor — nome da cor.
Tab: Tabela do percentual de cobertura com
dois campos: cor — nome da cor e
percent-% de cobertura
Funcionamento
GRAVA (padréo(npadrio; Inicialmente, s3o lidos os nimeros de niveis, de cores
nniveis;noores Toar(num.c utiizadas e um nome para o padrdo. Um contador &

iniciado e um loop controlado por esse contador I 05
or) Tab(or, percent))) valores das cores e respectivos percentuais para cada
nivel que o padrio estabelece. Quando o contador
atingir um valor superior ao nimero de niveis do padréo,
0 algoritmo para.

[ Fluxograma: Ila [ Algoritmo para associar o infervalo do vafor H (cor / mafiz] ao padrao estabelecido.
Fungoes
LE{): Entrada de dados
DIM[] Retoma o nimero de linhaz de uma tabels
Variaveis
padrio: Estrutura de dados
nnives: Nimero de niveis do padrio
npadrio: Nome do padrio
por: Componentede cor
percent: Percentual da componsnte de cor
associado ao nivel
Teor: Tabela de cores comdois campos: num—
niimero da core cor—nome da cor
Tab: Tabela do percentual de cobertura com

dois campos: cor—nome da cor &

percent-% de cobertura
pement((:lat[;‘t].pement nlin: Nimero de linhas da tabela Tab
car abfet].cor ct: Vanavel auxiliar
[:FR Angulo inicial da corno padrdo HSL
a1 Angulo finalda corno padriioHSL
Funcionamento

Nesta pnmeira etapa, o algontmoinicia com a lertura do
padrdo; umoop € gerado e paracadalinha databelade
cores do padrdio, onds cada core seu respectivo
percentual s5o lidos & o valordos ngulos iniciais &
finais de cads cordefinidano padrdos obido.

51 [ct] € 90
2 [cf] € 150.

81 [ct] € 210.
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ANEXO B
Fluxograma: ITb Algoritmo para identificar o Nivel de uma fruta em um padrao especificado afravés da
componente H (cor / matiz).
Fungoes
LE() Entrada de dados
HietH(:  Retoma o Histograma H (hue) - cor
SHietH{): Soma dos Histogramas H (hue) das

LE{ImageA magens das frutas.

ImagemE)

Variaveis
Imagemh: Amuivo de imagem PNG -LadoAdafuts
SHistH € HistH{ImagemA}«HistH{lmagemB); ImagemB: Arquivo de imagem PNG —LadoB da fruta
ct: Vangvel auxiliar
l Totcor Valortotal da soma das componerntedas
ael _ coresH: corimaiiz iida do padréo
Somaconm: Somatdno deuma componznteH{cor)da
Imagem
——————————p B1: Angulo inicial da corno padrdo HSL
1 Angulo final da corno padriio HSL
ot &t Impercent: Percentualda corna imagem
Nivelim: Nivel da fruta (magem) segundo o padrdo
faxa: Valordo percentuslde cores do padrio
H < Teoret] cor
Somacorim [ct] « Z SHistH (B, [ct] — B [ct]) Funcionamento
Na inicio, duas imagens- uma imagem de cadalados
da fruta =30 lidas. Um loop & feito sobre agcores do
l padrio; para cada cor, realiza-sea soma das
| Totcor « Totcor +Somacorim[ct] ‘ componentes da mesma nas magens da fruts, &
valortamb somado ao totalda: t
toas as cores (Totcor). Mo final, calcula-se o percentual
de cada corpregente na fruta (Impercent] e logo em
seguida, compars-se esses percentuais s fanas de

cobertura das cores do padrio, dentficando o nivel
onde o aspectodas imagens se encaia nopadréo

. tct] Sumcorim [ct]
mpercent(ct] « ———

Foradafaia

ot € o+l padrdo cor.percentct]
| "

Tet]

Dentra da faia

FIM

Fluxograma: I1I Algoritmo para armazenar imagens dos frufos do padrdo em diferentes diretorios,
indexados pelo nivel.

Fungdes

LE{: Entrada de dados

SY3 Ref. & funges do Setema Operaconal

WD Cna um Diretono

dir Referencia um diretdrio
Variaveis

inivel: Vanavel auxiliar

Mim(]: Namero de imagens pornivel

nivers: Namero de niveis do padrao
ImagemA: Amquivo de imagem PNG —Lado A da fruta
ImagemB: Arquivo de imagem PNG — LadoB da fruta

Funcionamento

No inicio, I-se o nimero de niveis que o padrioadmite;
com essa informagdo, um loop & iniciado para a geragdo
de umdiretdnio para cada nivel apdsa geragiode
diretdrios, um novo bop € gerado para leras imagens
dos lados das frutas e associdlas aos niveis (diretdros
gerados),

LE(nivel;
imagemA;
imagemB)

SYS{CD{dirnivel]})
Nim[nivel] € Nim{nivel] +1

!

RAVA {Imagema. Nim[nive],
ImagemB Nim[nivel])
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ANEXO C

Fluxogramz: IVa

Cakul dos Histogramas médios para H, S e L de n conjunfos de imagens, distnbuidas

&m n direlbnos.

Histyy € HistH{magem[i]).
Hist.y; € HistS{magem([i]).
Hists, € HistL{macemiil}).

Too € Doy + Hisln.
Ly € Ly + Hista
Foo e T Mgt

MHz € Em /L

MSy € Iy A

Ml &= T i

Funcoes

(=)
dir;
numiies(] Retomac mumes de srguives deum
direidric

Hisf():  Reloma o Hislograme da CorMlafz deuma
astS))

Hist()

Imagem
Retormna o Histograma da Salmglo deurs
Imagem

Reto Hie da Lumingsi de

9

uma imagem

Vanavess

Numero de arquives de imagens num
direin
Hisiograma da imagem pard 3 oon/ Mgz
mdﬂmnmsm_lqh

|
%
|

Valor médio dos Histogramas para Cor/ Matiz

Valor midio dos Hislogramas pars Spuracio
Valor médic dos Hisogramas pars.
Lumingsdade

Funcionamento
T A 08 AEE ETIT L]
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ANEXO D

Fluxograma: [V Venfica a peinéncia de uma imagem a um nivel de um padrio estabelecido,
oonsderandoosmdopadr&omdemmasmmsdﬂéﬂmsmas
componentes HSL da imagem de uma fruta, peko Emo Quadratico Médio

Histh. = Misti(magemdl);  HistB.=HistH(magems)
Histy= HistS (imagemd),  Hist,=HistS (imagems)
Histh, = HistL(magemA);  Hist, =Hist (magem3)

ImH € Histd, + HistS..
ImS € Histhy + HistS,s
ImL € Histh, + HistS,.

menorH € 0

menorS < 0

manorl € 0
ne

DHy € DHy + (MHylk] + IMAIP271(12).
DSy € DSp + ((MSn[k] + ImSK]2) Y1/2).
Dls € DL & {(MLnfk] + ImLIKI2) A(1/2).

[mud'slH'DHm J | mendists = DSy [ | mandist. = DLy I

mandiet € DH,
menor €n

mandizts € DSy mandis, € Dl
menarS €a manorl €8

Funcdes
T SYS  Hel 3 ungoes doSEema Uperaconal |
cD Nbuda pam um Dirsthéo
dir: Referencia um dmidrio

Vanaveis
RANETS Anveas
imagemA:  Amuivodeimagemiado A {a buta)
imagemB: Arpivodei 1adoB Ha i)

st Hispgrama do mafz doladoA.
Ay Hisograma da Samgic - lado A
st Hisegrama da Luminosidade-lado A
His8 . l-itvlmld:rr*dohﬁs
,ﬂ‘. 2o Ao lads 2
HisB,: &gmﬁhmﬂlﬁbbﬁ!
fu?mmmmmm
e
Soma dos da dos
m‘!m-ym Satwracio
Soma dos hisogramas da Lumncsdade
dosladeos AeB
Variavel sudiar
Variavel auxiiar
Nivel demener dstinca pas Matz
Nivel de menordistingia para Saumgic
Nvel de menor dstincs pas

dirstiro (ou nivel) onde ooomeuy 3 menoe
dizstinca pam o Matiz
direiddo jounivel onde ccorey a menar
distinea pam 3 Saumck
dirgtiro (ounvel] onde 0oorey 3 MERC
distincia para 3 Lumimcsidade

Dy Distincia da componenie de cor (ue)
enre 3 imageme o nveln do modelp.

DS Distincia da componenis Sabwracio enre
aimagem e onivel n do modslo.

Do Destdncia da componente Luminosidade
entrs 3 imageme o niveln do modelo.

MHgk]  k-ésimo valordacomponenis M do
hisiograma médiadonivel n

=] k-&5me valordacompansnts Hda
hizlograma da agen

MSk]  k-ésimo valorda componente Sdo
hispgrama médodonivel n

mS ] k-&5imo valor da componente S do
hisiograma da imegem

ML)  legésimo valorda components L do
hisiograma medodonivel n
k-€simo vakords componenie L do
hisiograma da imegem

Funcionamento

'l_‘lwudu

lendo i
nivel 2 3 dstincia erfrecs hi da
medi _swgwl»ﬁLda
mmmmmmuwo‘m
Médio. No fnsl um oop & feifo parsverifcar s mendes
diferancas ena o valores S50 das imagens @ das
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