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Resumo

LULIO, L. C. Técnicas de visdo computacional aplicadas ao reconhecimento de cenas
naturais e locomog¢ao autbnoma em robés agricolas méveis. Sdo Carlos, 353 p. Dissertacdo
(Mestrado) — Escola de Engenharia de S&o Carlos, Universidade de Sdo Paulo, S&o Carlos,
2011.

O emprego de sistemas computacionais na Agricultura de Precisdo (AP) fomenta a
automacdo de processos e tarefas aplicadas nesta area, precisamente voltadas a inspecao e
andlise de culturas agricolas, e locomoc¢édo guiada/autonoma de rob6s mdveis. Neste contexto,
no presente trabalho foi proposta a aplicagdo de técnicas de visdo computacional nas tarefas
citadas, desenvolvidas em abordagens distintas, a serem aplicadas em uma plataforma de rob6
movel agricola, em desenvolvimento no NEPAS/EESC/USP. Para o problema de locomocéo
do rob6 (primeira abordagem), foi desenvolvida uma arquitetura de aquisicdo, processamento
e analise de imagens com o objetivo de segmentar, classificar e reconhecer padrdes de
navegacdo das linhas de plantio, como referéncias de guiagem do robd movel, entre
plantacdes de laranja, milho e cana. Na segunda abordagem, tais técnicas de processamento
de imagens sdo aplicadas também na inspecédo e localizacdo das culturas laranja (primario) e
milho (secundario), para analise de suas caracteristicas naturais, localizacdo e quantificacéo.
Para as duas abordagens, a estratégia adotada nas etapas de processamento de imagens
abrange: filtragem no dominio espacial das imagens adquiridas; pré-processamento nos
espacos de cores RGB e HSV; segmentacdo ndo supervisionada JSEG customizada a
quantizacdo de cores em regifes ndo homogéneas nestes espagos de cores; normalizacdo e
extracdo de caracteristicas dos histogramas das imagens pré-processadas para 0s conjuntos de
treinamento e teste através da analise das componentes principais; reconhecimento de padrdes
e classificacdo cognitiva e estatistica. A metodologia desenvolvida contemplou bases de
dados para cada abordagem entre 700 e 900 imagens de cenas naturais sob condigdes distintas
de aquisicdo, apresentando resultados significativos quanto ao algoritmo de segmentacdo nas
duas abordagens, mas em menor grau em relacdo a localizacdo de gramineas, sendo que 0s
milhos requerem outras técnicas de segmentagdo, que nao aplicadas apenas em quantizacéo de
regibes ndo homogéneas. A classificacdo estatistica, Bayes e Bayes Ingénuo, mostrou-se
superior a cognitiva RNA e Fuzzy nas duas abordagens, e posterior construcdo dos mapas de
classe no espaco de cores HSV. Neste mesmo espaco de cores, a quantificacdo e localizacdo
de frutos apresentaram melhores resultados que em RGB. Com isso, as cenas naturais nas
duas abordagens foram devidamente processadas, de acordo com o0s materiais € métodos
empregados na segmentacdo, classificacdo e reconhecimento de padrdes, fornecendo
caracteristicas intrinsecas e distintas das técnicas de visdo computacional propostas a cada
abordagem.

Palavras chave: Robds moveis agricolas, reconhecimento de cenas naturais, segmentagéo de

imagens, classificacdo cognitiva e estatistica.






Abstract

LULIO, L. C. Computer vision techniques applied to natural scenes recognition and
autonomous locomotion of agricultural mobile robots. Sdo Carlos, 353 p. Dissertation
(Master of Science) — School of Engineering of Sdo Carlos, University of Sdo Paulo, S&o
Carlos, 2011.

The use of computer systems in Precision Agriculture (PA) promotes the processes’
automation and its applied tasks, specifically the inspection and analysis of agricultural crops,
and guided/autonomous locomotion of mobile robots. In this context, it was proposed in the
present work the application of computer vision techniques on such mentioned tasks,
developed in different approaches, to be applied in an agricultural mobile robot platform,
under development at NEPAS/EESC/USP. For agricultural mobile robot locomotion, an
architecture for the acquisition, image processing and analysis was built, in order to segment,
classify and recognize patterns of planting rows, as references way points for guiding the
mobile robot. In the second approach, such image processing techniques were applied also in
the inspection and location of the orange crop (primary) and maize crop (secondary) aiming
its natural features, location and quantification. For both mentioned approaches, the adopted
image processing steps include: filtering in the spatial domain for acquired images; pre-
processing in RGB and HSV color spaces; JSEG unsupervised segmentation algorithm,
applied to color quantization in non-homogeneous regions; normalization and histograms
feature extraction of preprocessed images for training and test sets, fulfilled by the principal
components analysis (PCA); pattern recognition and cognitive and statistical classification.
The developed methodology includes sets of 700 and 900 images’ databases for each
approach of natural scenes under different conditions of acquisition, providing great results on
the segmentation algorithm, but not as appropriate as in the location of maize grass,
considering other segmentation techniques, applied not only in the quantization of non-
homogeneous regions. Statistical classification, Bayes and Naive Bayes, outperforms the
cognitives Fuzzy and ANN on two approaches and subsequent class maps construction in
HSV color space. Quantification and localization of fruits had more accurate results in HSV
than RGB. Thus, natural scenes in two approaches were properly processed, according to the
materials and methods employed in segmentation, classification and pattern recognition,
providing intrinsic and different features of the proposed computer vision techniques to each
approach.

Keywords: Agricultural mobile robots, natural scenes recognition, image segmentation,

cognitive and statistical classifiers.






Lista de figuras

Figura 2.1: Estrutura sequencial de um sistema de visdo computacional. ...........c..ccccoveieninen. 47

Figura 2.2: Modelo pinhole da cAmera perspectiva com dois sistemas de coordenadas: externa
(Ow) e interna (O¢) (CYGANEK e SIEBERT, 2009). .....ccoeiiiieeiieeeriieeesieeeesieeesieeeseee e 49

Figura 2.3: (a) tensdes aplicadas na camada de 6xido e direcdo de transferéncia de carga;(b)
estrutura da matriz de transferéncia dos registradores de pixels; (c) diagrama elétrico
simplificado com os transistores MOS, sensores de ativacdo e portas de transferéncia de carga
para deslocamento analogico atraves da logica FDA (Adaptado de EASTMAN KODAK,
40 ) U PUSOPRPPP 52

Figura 2.4: Divisdo dos pixels em uma imagem colorida para determinada parte da imagem.
Cada pixel corresponde a um determinado quadrado, para um valor quantizado f(x,y), cuja

atribuicdo € a mesma para imagens MONOCIOMALICAS. .......vuveirrreeirreeaiireeiieeesieeesieeeseeeeans 54
Figura 2.5: Diviséo de regides categorizadas em subconjuntos da imagem R.............cc..c...... 59
Figura 2.6: Eixo-maior, eixo-menor, retangulo basico e didmetro do eixo maior (dmax)......... 66

Figura 2.7: Cddigo de cadeia (3211076755325) e direcGes dos segmentos baseada em regido
SR oT0] 41Tt - Vo - PR P PSPPSR 67

Figura 2.8: Numero de formas, codigo de cadeias e diferencas para uma regido de contorno.68

Figura 2.9: Representacdo do contorno por momentos estatisticos, com nimeros completos. 69

Figura 2.10: Area com regides de elementos discretizados na imagem. ..............c.coceveverenen. 70
Figura 2.11: Classificacdo por exemplos (Adaptado de CAVANI, 2007).......ccccccvveevirneennnen. 75
Figura 2.12: Modelo de neurénio artificial McCulloch e Pitts...........ccccovvveiiiee i, 78

Figura 2.13: Diagrama de blocos de um controlador Fuzzy: (EP: entradas precisas; SP:
SAUAAS PIECISAS). .uvveeiiiee ettt et e e et e e et e st e et e e e st e e e aa e e e asteeeastaeeateeeataeeessaeeesseeeesnteeeanneeeas 81

Figura 2.14: Diagrama de blocos para o problema e solucdo da locomoc¢édo de robds mdveis
(Adaptado de SIEGWART et al., 2011). ...ccooviiiiiiieiiiee e 89

Figura 2.15: Grade de ocupacao, com as células representando o espaco ocupado das células.
............................................................................................................................................ 97

Figura 2.16: Informacgdes métricas adicionadas aos mapas topologicos (Adaptado de SILVA,
FL 00 ) SR TROPRPP 99

Figura 2.17: Processo de deteccdo e classificacdo de frutos. ........cccovvveiiiieiiiie i, 104



Figura 2.18: (a) Aproximagdo poligonal de falha em superficie — cada nivel de cinza
representa uma borda diferente; (b-c) Area de segmentacdo para dois tipos de irregularidades
nos frutos (LOPEZ et al., 2009). .....cccuuiiiiiieiiiie ettt e e 104

Figura 2.19: Detalhes do tamanho, forma e cor para as doengas estudadas (BLASCO et al.,
400 ) S STS TR 105

Figura 2.20: Segmentacfes de macas, tomates, laranjas e morangos (YIN et al., 2008). ..... 108
Figura 2.21: Imagem original, apos filtragem e operacdo morfolégica (WEI et al., 2009)... 110

Figura 2.22: Caracterizagdo da imagem (imagem original, imagem em tons de cinza e
extragdo do caule (LIMING € TANCHAO, 2010). ...cocviiiieiiieiiie e 111

Figura 2.23: Extracdo de caracteristicas da imagem (a- imagem original, b- imagem
segmentada, c- detec¢do de bordas, d- extracdo de caracteristicas pelo método de distribuicao
de linhas) (LIMING & TANCHAO, 2010). ........cccvimvrurreesrneesenesenessenessesessenessenessesessenenean, 112

Figura 2.24: Trajetoria da camera e posi¢Oes dos landmarks (WU et al., 2009). ................. 115

Figura 2.25: Algoritmo de deteccédo de linhas de guiagem, e teste real com o robd movel na
linha de plantio de vegetais (Adaptado de XUE e JU, 2010). .......ccccovermiineriiiieniienieesiene 116

Figura 2.26: Aplicacdo do algoritmo proposto com as imagens originais, binarizadas e
discriminadas ap6s segmentacéo. (a) linha de plantio espacada; (b) linha de plantio continua;
() ambas (XUE € JU, 2010). ...ccicuireiiieeiiieee et e esieeesieeesiee e st a e s e e snaaeesnaaeesnaeeennsaeesnnaaens 117

Figura 2.27: Processamento de imagens: (a) imagem original; (b) imagem retificada; (c)
imagem em tons de cinza pos calculo da representacdo das componentes RGB; (d) selecao
dos segmentos; (e) imagens combinadas limiarizadas; (f) imagens combinadas sobrepostas;
(9) imagem original sobreposta;(h) acumulador Hough (BAKKER et al., 2008)................. 119

Figura 2.28: Resultados do SLAM usando o algoritmo de otimizacdo em lotes: 0s pontos
vermelhos indicam a estimativa do mapa pelo algoritmo proposto;os pontos verdes indicam as
estimativas do mapa pela visdo em EKF; as elipses verdes e vermelhas representam as
estimativas de covariancia e o emprego do algoritmo, respectivamente (HERATH et al.,
1002 TSR PR TR 121

Figura 2.29: Trajetéria desejada do rob6 mdvel por um circulo de raio 600mm: (a) posicado
inicial conhecida; (b) o robd mantém o localizador inativo e procura por landmarks a fim de
estimar a posigdo global; (c) limite 36 no erro em X, y e ¢ para a posicdo inicial conhecida; (d)
melhoria do posicionamento, quando o algoritmo é aplicado (Adaptado de BAIS et al., 2008).
.......................................................................................................................................... 123

Figura 2.30: Instalacdo da camera e sistema de coordenadas; CG — centro de gravidade; RI —
regido de interesse do mapa de elevacdo; Xy (longitude), yq (offset horizontal) e z4 (offset
vertical) representam a localizagdo da camera no sistema de coordenadas; o, £ € y representam
0s angulos de acdo da camera em roll, tilt e pan (KISE et al., 2005)........ccccccceevveiveennennne. 124

Figura 2.31: (a) imagem original; (b) imagem com disparidade de pixels; (c) mapa de
elevagdo das linhas de plantio; (d) mapa de elevacdo suavizado - estéreo (Adaptado de KISE
BL AL, 2005). ...uiiiiiieitie ettt e et e et r e nreeanaes 125



Figura 2.32: Localizagdo dos pontos de caracteristicas ap6s remodelagem do sensor Optico
estéreo: (a) os 400 maiores gradientes de todos os pixels foram selecionados como pontos de
caracteristicas; (b) como resultado da localizacdo de tais caracteristicas, 89 pontos
correspondentes foram encontrados na imagem adjacente, fornecendo maior exatiddo na
descrigéo das linhas de plantio (KISE @ ZHANG, 2008)..........ccccovuiemiiiiieiiieiieaiee e 125

Figura 2.33: Resultado do processamento de imagens: (a) imagem original; (b) transformacao
da imagem em niveis de cinza; (c) binarizacdo de OTSU; (d) projecdo vertical para obter uma
linha de plantio apenas; (e) deteccdo de bordas da linha de plantio; (f) transformada de Hough

para delimitar a rea navegavel (JIANG e ZHAO, 2010)......ccccoveiiiieiieiienienieeie e 127
Figura 3.1: Estratégia modular para o processamento de imagens em cenas naturais. ......... 130
Figura 3.2: Cenas das linhas de plantio de POMAresS. ........c.ccoiiiiiieiiieiie e 133

Figura 3.3: Cenas de pomares individuais para toda a arvore e areas locais de incidéncia de
001 1SR STR 134

Figura 3.4: (a) Milharal verde em periodo de colheita; (b) Milharal silagem em periodo de
colheita; (c) Linhas de plantio de milharais em periodo de safra; (d) Linhas de plantio de
milharais em periodo de COINEBITA. ..........cuiiiiiiiii i 135

Figura 3.5: Linhas de plantio de canaviais em periodo de colheita (a) e (b) e em periodo de
Y L W () PSSR 136

Figura 3.6: Estrutura da primeira abordagem para o processamento e obtencdo dos segmentos
ClASSITICAUOS. ...ttt ettt ettt e sttt et et e nn e ntee s 137

Figura 3.7: Estrutura da segunda abordagem para o processamento e obtencdo dos segmentos

ClASSITICAUOS. ...ttt 138
Figura 3.8: Estratégia do algoritmo de segmentacdo nao-supervisionado JSEG. ................. 142
Figura 3.9: Fluxograma do algoritmo de distribuicdo espacial. .............cccocvevviviiviieeiiieee, 145
Figura 3.10: Histograma imagem quantizada 01 RGB. .........c...cccccviiiiie e, 150
Figura 3.11: Histograma imagem quantizada 02 RGB. .............ccccceiiiie e, 151
Figura 3.12: Histograma imagem quantizada 03 RGB. .............cccccveiviieiiiee e 152
Figura 3.13: Histograma imagem quantizada 01 HSV. ........ccccoiii i, 153
Figura 3.14: Histograma imagem quantizada 02 HSV. .........cccccooiii i, 154
Figura 3.15: Histograma imagem quantizada 03 HSV. .........ccccooiiiiie e, 155
Figura 3.16: Etapas de extracdo e normalizacdo de caracteristicas pela ACP nos conjuntos de
treinamento, teste € ValIdAGHD. .........oveiiiieiiiie s 161
Figura 3.17: Topologia RNA a primeira abordagem. ..........cccoveiiiieiiiee e 163

Figura 3.18: Topologia RNA a segunda abordagem. ..........ccccveiiieeiiiee e 163



Figura 3.19: Sistema de inferéncia fuzzy para a primeira abordagem............ccccceoovvernennnene. 165
Figura 3.20: Sistema de inferéncia fuzzy para a segunda abordagem. ...........ccccevvvvernennnenn. 168
Figura 3.21: Algoritmo customizado a classificacdo pelo teorema de Bayes. ............ccc.c..... 174

Figura 4.1: Imagens adquiridas e processadas nos espacos de cores RGB e HSV: (a) linha de
plantio de pomares; (b) linha de plantio de cana; (c) linha de plantio de milho; (d) plantagéo
de milho; (e) plantagao de aranja. ..........cocuooiiiiieiii e 181

Figura 4.2: Imagem original a esquerda e quantizada em regides de cores por niveis de cinza
(direita). Observa-se que existem regides na area navegavel ndo desejados, posteriormente
agrupados NUMa Classe de PAUIDES. .......uveiiereeiieeeeieeesiee e s eeesiee e s e e e e e e e sneeeeaneeas 182

Figura 4.3: Imagens a esquerda mostram a segmentacdo (distribuicdo espacial) final, com os
parametros inicialmente ajustados para encontrar a maior parte de irregularidades de pixels; a
direita, as mesmas cenas com reajuste dos parametros para agregar a maior parte das regioes
em concentracdes simplificadas aos ClassifiCadores. ...........cccvevviveiiie e 184

Figura 4.4: Cenas de pomares originais (coluna 1); imagens com cores quantizadas (coluna 2);
imagens segmentadas (COIUNA 3). ....c.eiiiiiiiiiiie e 185

Figura 4.5: Plantacdo de milho em periodo de colheita: as duas primeiras linhas de imagens
denotam a colheita em silagem e as duas Ultimas linhas denotam a colheita em milho verde.

.......................................................................................................................................... 186
Figura 4.6: Distribuicdo dos vetores de caracteristicas a abordagem 1. ..........cccceeevvvevveennne, 188
Figura 4.7: Distribuicdo dos vetores de caracteristicas a abordagem 2. ..........ccccccevvvevvnennne 189
Figura 4.8: Quantidade de dimensdes a cada conjunto — pomares RGB. ............ccccceevveennne. 190
Figura 4.9: Quantidade de dimensdes a cada conjunto — pomares HSV. ........cccccccoveevvnenne, 190
Figura 4.10: Quantidade de dimensdes a cada conjunto — canaviais RGB. .......................... 191
Figura 4.11: Quantidade de dimensdes a cada conjunto — canaviais HSV. ............c..cccee..e. 192
Figura 4.12: Quantidade de dimensdes a cada conjunto — milharais RGB. .......................... 192
Figura 4.13: Quantidade de dimensdes a cada conjunto — milharais HSV. .......................... 193
Figura 4.14: Quantidade de dimensdes a cada conjunto — laranja RGB. ...............ccccoveeene. 194
Figura 4.15: Quantidade de dimensdes a cada conjunto — laranja HSV. .............ccccecevenne 194

Figura 4.16: Variacdo dos estados de inferéncia das entradas e saidas para as regras
formuladas a primeira abordagem. ..........cooiuiiiiiii i 197

Figura 4.17: Variacdo dos estados de inferéncia das entradas e saidas para as regras
formuladas a segunda abordagem. ..........oeoiiiii i 198

Figura 4.18: Parametros a mistura do treinamento — Pomares RGB. .............ccccccovvveivneennn, 205



Figura 4.19:
Figura 4.20:
Figura 4.21:
Figura 4.22:
Figura 4.23:
Figura 4.24:
Figura 4.25:
Figura 4.26:
Figura 4.27:
Figura 4.28:
Figura 4.29:
Figura 4.30:
Figura 4.31:
Figura 4.32:
Figura 4.33:
Figura 4.34:
Figura 4.35:
Figura 4.36:
Figura 4.37:
Figura 4.38:
Figura 4.39:
Figura 4.40:
Figura 4.41:
Figura 4.42:
Figura 4.43:
Figura 4.44:

Figura 4.45:

Parametros a mistura do treinamento — Pomares HSV. .......cccccoviiiiniiennnnn, 206
Parametros a mistura do treinamento — Canaviais RGB. ............cccoceviiiinnnnn, 206
Parametros a mistura do treinamento — Canaviais HSV. .........ccccccovviiniinnnnn, 207
Parametros a mistura do treinamento — Milharais RGB.............cccccevieiiennenn. 208
Parametros a mistura do treinamento — Milharais HSV...........cccocoiviiiiennnn, 208
Parametros a mistura do treinamento — Laranja RGB............ccccooeviviieinennnnn, 209
Pardmetros & mistura do treinamento — Laranja HSV...........ccccooviiiiicinn 210
Taxa de acerto para 0s conjuntos de treinamento — abordagem 1 (pomares). ... 212
Taxa de acerto para 0s conjuntos de treinamento — abordagem 1 (canaviais)... 213
Taxa de acerto para 0s conjuntos de treinamento — abordagem 1 (milharais)... 213
Taxa de acerto para 0s conjuntos de treinamento — abordagem 2 (laranja). ..... 214
Imagem original RGB e HSV (laranja 01). ........ccccceeviieiiiie e 215
Mapa de classe 1 (Bayes RGB € HSV). ...cc.oooviiieiiiie e 215
Mapa de classe 1 (Bayes ingénuo RGB e HSV)........cccoovevviee e 215
Mapa de classe 1 (Fuzzy preditivo RGB € HSV). ..o 216
Mapa de classe 1 (RNA RGB € HSV). ..ccooviviiiiieii e 216
Imagem original RGB e HSV (Pomares 01)........ccccoeviveeiiieeiiine e ciee e s 216
Mapa de classe 1 (Bayes RGB € HSV). ...ccooooiiieiiiieiec e 216
Mapa de classe 1 (Bayes ingénuo RGB e HSV).........ccccve e, 217
Mapa de classe 1 (Fuzzy preditivo RGB e HSV). ..o, 217
Mapa de classe 1 (RNA RGB € HSV). ...ccoviiiiiiiiice e 217
Imagem original RGB e HSV (milharais 01). ..........cccoceeviieiviie e 217
Mapa de classe 1 (Bayes RGB € HSV). ......ocooiiiiiiiiiiieccec e 218
Mapa de classe 1 (Bayes ingénuo RGB e HSV).........ccocve e, 218
Mapa de classe 1 (Fuzzy preditivo RGB € HSV). .....ccooviiiiviiiiiie e, 218
Mapa de classe 1 (RNARGB € HSV). ..ovviiiiiiiiic e 219
Imagem original RGB e HSV (canaviais 01). .......cccoovvveeiiiiiiic e 219



Figura 4.46: Mapa de classe 1 (Bayes RGB € HSV). ....cooiiiiiiiiiiie e 219

Figura 4.47: Mapa de classe 1 (Bayes ingénuo RGB € HSV).......ccccoviviiiieiiiii e, 219
Figura 4.48: Mapa de classe 1 (Fuzzy preditivo RGB e HSV .........cocoiiiiiiiiiiciiec 220
Figura 4.49: Mapa de classe 1 (RNA RGB € HSV). ...oooiiiiiii e 220
Figura 4.50: Mapas de classe RGB (esquerda) e HSV (direita) —cena l........ccccceevvernnnne 222
Figura 4.51: Métricas préximas do limiar geométrico circular 1,0 para RGB (esquerda) e HSV
(DIFEITA) — CEMA L. ..ottt ettt ettt ettt ettt e bt e be e beeanneenbne s 223
Figura 4.52: Representacdo da area e centrdide dos objetos para RGB (esquerda) e HSV
(DIFBITA) — CEMA L. ..ottt ettt ettt et e et e et e et e e e nbne s 223
Figura 4.53: Rotulo da associagdo do elemento fruto nos objetos encontrados aos dois casos —
(01T 0= TP U PP PPPPPPPPPPPPN 223
Figura 4.54: Mapas de classe RGB (esquerda) e HSV (direita) — cena 2. ........cccccceevvennneene 223
Figura 4.55: Métricas proximas do limiar geométrico circular 1,0 para RGB (esquerda) e HSV
(o=t ) I o= - NS UUSSURRSRR 224
Figura 4.56: Representacdo da area e centroide dos objetos para RGB (esquerda) e HSV
(o=t ) I o= - NS UUSSURRSTR 224
Figura 4.57: Rotulo da associacdo do elemento fruto nos objetos encontrados aos dois casos —
(012 0 PP P PP PUPPRP 224
Figura 4.58: Mapas de classe RGB (esquerda) e HSV (direita) —cena 3. .......ccc.ccocvvevvnennne. 225

Figura 4.59: Métricas proximas do limiar geométrico circular 1,0 para RGB (esquerda) e HSV
(o=t ) I o= - N TS UUSRSTRRSPRS 225

Figura 4.60: Representacdo da area e centroide dos objetos para RGB (esquerda) e HSV
(o=t ) I o= - N TP UPRRSUSRSPRS 225

Figura 4.61: Rotulo da associacdo do elemento fruto nos objetos encontrados aos dois casos —
(01T 0 - B PP PP PP PP P PUPPRPPN 226

Figura A.1: Grafico da entrada “RDDL” para os estados de inferéncia acutangulo, retadngulo e
obtusangulo, a primeira abordagem. ..........ccueeiiiii i 231

Figura A.2: Grafico da entrada “RDEL” para 0s estados de inferéncia acutéangulo, retangulo e
obtusangulo, a primeira abordagem. ..........cc.eeiiiiiiiiee et 231

Figura A.3: Grafico da entrada “RDDEF” para os estados de inferéncia escaleno, isosceles e
equilatero, a primeira abordagem. ..........ccoiuiiiiiiee e 232

Figura A.4: Grafico da entrada “RDEF” para os estados de inferéncia escaleno, isosceles e
equilatero, a primeira abordagem. ..........ecoiiee i 232



Figura A.5: Grafico da saida “AN” para os estados de inferéncia texp/amareloc e
texp/marrome, a primeira abordagem. ..........ccooiiveiie i 232

Figura A.6: Grafico da saida “AnN” para os estados de inferéncia plantacdog, plantacéoy e
plantacaop, & primeira abOrdageIM. .........cccuiiiiiieiieie e 233

Figura A.7: Grafico da entrada “CA100” para os estados de inferéncia arco25, arco75 e
arcol100, & segunda abOrdAgEIM. ........ccuiiiiiieiie ettt e 233

Figura A.8: Grafico da entrada “CA300” para os estados de inferéncia arco25, arco75 e
arcol100, & segunda abOordagEIM. ........cc.iiiiiieiie ettt 234

Figura A.9: Grafico da entrada “AA300” para os estados de inferéncia arco25, arco75 e
arcol100, & segunda abOordagEIM. ........cc.iiiiiieiie et eees 234

Figura A.10: Grafico da entrada “AIM” para os estados de inferéncia arco25, arco75 e
arco100, a segunda aDOrdagem. .......ccuiiiiiii e 234

Figura A.11: Grafico da entrada “AIB” para os estados de inferéncia arco25, arco75 e
arco100, a segunda aDOrdagem. ..........oiiiiiei e 235

Figura A.12: Grafico da entrada “LA100” para os estados de inferéncia arco25, arco75 e
arcol100, a segunda abOrdAgEM. ......cocuiii et e e 235

Figura A.13: Grafico da entrada “LA300” para os estados de inferéncia arco25, arco7s5 e
arcol100, a segunda abOrdAgEM. ......cocuiii et e e 235

Figura A.14: Grafico da saida “FL” para os estados de inferéncia arco25, arco75 e arcol00, a
SEQUNAA ADOTAGEM. ... .eeieeeee et e et e et e et e e et e e ae e e e anes 236

Figura A.15: Grafico da saida “FRG” para os estados de inferéncia arco25, arco75 e arcol00,
e RLCTo U] To P W= oo o F=To T 0 o PSS UUSOPSRSTRS 236

Figura A.16: Grafico da saida “SVR” para os estados de inferéncia arco25, arco75 e arcol00,
LYo (U To P W= oo o = To =T 0 o PSS UPSOPRRSPRS 237

Figura A.17: Grafico da saida “CF” para os estados de inferéncia arco25, arco75 e arcol100, a
SEQUNAA ADOTTAGEM. ... .eiieiiee e et e e e et e e et e e e e e e e e e aes 237

Figura A.18: Grafico da saida “GM” para os estados de inferéncia arco25, arco75 e arcol00,
ELCTo U To P W= oo o = To T3 o PSS UPSSPRRSTRS 237

Figura A.19: Grafico da saida “FC” para os estados de inferéncia arco25, arco75 e arcol100, a
SEQUNAA ADOTTAGEM. .....eeiieiee e et st e et e et e e e e e e ans 238

Figura A.20: Grafico da saida “CG” para os estados de inferéncia arco25, arco75 e arcol100,

ERLCTo (U To P WL oo o = To =T 0 o PSSR UPSOPRRSTRS 238
Figura B.1: Regressdo das saidas alvo 10% para a segunda abordagem RGB. .................... 240
Figura B.2: Regressdo das saidas alvo 20% para a segunda abordagem RGB. .................... 241

Figura B.3: Regressdo das saidas alvo 30% para a segunda abordagem RGB. .................... 242



Figura B.4:
Figura B.5:
Figura B.6:
Figura B.7:
Figura B.8:

Figura B.9:

Figura B.10:
Figura B.11:
Figura B.12:
Figura B.13:
Figura B.14:
Figura B.15:
Figura B.16:
Figura B.17:
Figura B.18:
Figura B.19:
Figura B.20:
Figura B.21:
Figura B.22:
Figura B.23:
Figura B.24:
Figura B.25:
Figura B.26:
Figura B.27:

Figura B.28:

Figura C.1:

Figura C.2:

Regressdo das saidas alvo 40% para a segunda abordagem RGB. ................... 243
Regressdo das saidas alvo 50% para a segunda abordagem RGB. ................... 244
Regressdo das saidas alvo 75% para a segunda abordagem RGB. .................... 245
Regressdo das saidas alvo 100% para a segunda abordagem RGB. .................. 246
Regressdo das saidas alvo 10% para a segunda abordagem RGB. .................... 247
Regressdo das saidas alvo 20% para a segunda abordagem RGB. .................... 248
Regressdo das saidas alvo 30% para a segunda abordagem RGB. .................. 249
Regressdo das saidas alvo 40% para a segunda abordagem RGB. .................. 250
Regressao das saidas alvo 50% para a segunda abordagem RGB. .................. 251
Regressao das saidas alvo 75% para a segunda abordagem RGB. .................. 252
Regressao das saidas alvo 100% para a segunda abordagem RGB.................. 253
Regressao das saidas alvo 10% para a segunda abordagem RGB. .................. 254
Regressao das saidas alvo 20% para a segunda abordagem RGB. .................. 255
Regressao das saidas alvo 30% para a segunda abordagem RGB. .................. 256
Regressao das saidas alvo 40% para a segunda abordagem RGB. .................. 257
Regressao das saidas alvo 50% para a segunda abordagem RGB. .................. 258
Regressao das saidas alvo 75% para a segunda abordagem RGB. .................. 259
Regressao das saidas alvo 100% para a segunda abordagem RGB.................. 260
Regressao das saidas alvo 10% para a segunda abordagem RGB. .................. 261
Regressao das saidas alvo 20% para a segunda abordagem RGB. .................. 262
Regressao das saidas alvo 30% para a segunda abordagem RGB. .................. 263
Regressao das saidas alvo 40% para a segunda abordagem RGB. .................. 264
Regressao das saidas alvo 50% para a segunda abordagem RGB. .................. 265
Regressao das saidas alvo 75% para a segunda abordagem RGB. .................. 266
Regressao das saidas alvo 100% para a segunda abordagem RGB.................. 267
MSE 10% para a primeira abordagem RGB. ...........ccccceiviiiiiiiii e, 269
MSE 20% para a primeira abordagem RGB. ..........ccccoceiiiiiiiiiiii e, 270



Figura C.3: MSE 30% para a primeira abordagem RGB. ..........cccccoiiiiiiiiiini 270

Figura C.4: MSE 40% para a primeira abordagem RGB. ...........ccccoooiiiiiiieniicii e 271
Figura C.5: MSE 50% para a primeira abordagem RGB. ..........cccccooiiiiiiiiniienie e, 271
Figura C.6: MSE 75% para a primeira abordagem RGB. ..........cccccooviiiiiiiinici e, 272
Figura C.7: MSE 100% para a primeira abordagem RGB. ..........ccccociiiiiiiiiniiciic e 272
Figura C.8: MSE 10% para a primeira abordagem HSV. ........cccooiiiiiniiie 273
Figura C.9: MSE 20% para a primeira abordagem HSV. ........cccooiiiiniiiic 273
Figura C.10: MSE 30% para a primeira abordagem HSV. ........ccccooiiiniiiiieniicneee 274
Figura C.11: MSE 40% para a primeira abordagem HSV. ........ccccciiiniiiinniic e 274
Figura C.12: MSE 50% para a primeira abordagem HSV. ........ccccoiiiiiiiinniic e 275
Figura C.13: MSE 75% para a primeira abordagem HSV. ........cccccoiiiiiiiiinniinicee 275
Figura C.14: MSE 100% para a primeira abordagem HSV. .........cccccoovveiiiie e, 276
Figura C.15: MSE 10% para a segunda abordagem RGB. ..........cccccccvveiiiieevine e 276
Figura C.16: MSE 20% para a segunda abordagem RGB. ..........cccccociveiiiveevine e 277
Figura C.17: MSE 30% para a segunda abordagem RGB. ..........cccccociveiiivesiine e 277
Figura C.18: MSE 40% para a segunda abordagem RGB. ...........ccccccoveiviveeiine e 278
Figura C.19: MSE 50% para a segunda abordagem RGB. ..........cccccccvviiiive i 278
Figura C.20: MSE 75% para a segunda abordagem RGB. ..........cccccoovveivive i, 279
Figura C.21: MSE 100% para a segunda abordagem RGB. ............ccccoveeviveivine i, 279
Figura C.22: MSE 10% para a segunda abordagem HSV............cccccoviieiiie i, 280
Figura C.23: MSE 20% para a segunda abordagem HSV............cccccooiie e, 280
Figura C.24: MSE 30% para a segunda abordagem HSV............ccccoiiieiiie i, 281
Figura C.25: MSE 40% para a segunda abordagem HSV............ccccoiiieiiie e, 281
Figura C.26: MSE 50% para a segunda abordagem HSV............cccccooiieiiie e, 282
Figura C.27: MSE 75% para a segunda abordagem HSV...........cccoviii i 282
Figura C.28: MSE 100% para a segunda abordagem HSV..........ccccovveiiiiiiic i 283

Figura D.1: Gréfico de superficie para as combina¢cfes RDDL/RDEL/AN, RDDL/RDEF/AN,
RDDL/RDEF/ANN, RDEL/RDDL/AN, RDEL/RDDF/AN, RDEL/RDDF/ANN,



RDEL/RDEF/AN, RDDF/RDEL/AN, RDDF/RDEL/ANN, RDDF/RDEF/ANN,

RDEF/RDDL/AN, RDEF/RDDL/ANN, RDEF/RDDF/ANN. .......ccciiiiiiieiiiiiee e 285
Figura D.2: Gréafico de superficie para as combinagdes RDDL/RDEL/ANN e
RDEL/RDDLIANN. ...ttt et e e e et e e e et a e e s e nbaa e e e s antaa e e e s annbnaeeaas 286
Figura D.3: Grafico de superficie para a combinacdo RDDL/RDDF/AN. .......cccccovivennennn. 286
Figura D.4: Gréfico de superficie para as combinacbes RDDL/RDDF/AnN e
RDDF/RDDLIANN. ..ottt et e e e et e e e e et e e e s et e e e e s ataaaeessnanaeeaas 287
Figura D.5: Gréfico de superficie para as combina¢cdes RDEL/RDEF/AnN, RDEF/RDEL/ANN.
.......................................................................................................................................... 287
Figura D.6: Grafico de superficie para a combinacdo RDDF/RDDL/NA. ........ccccooeiiivinennn. 288
Figura D.7: Gréfico de superficie para a combinacdo RDDF/RDEF/AN. ..........ccccovevviniene. 288
Figura D.8: Grafico de superficie para a combinacdo RDEF/RDDF/AN. ..........cccccovveincene. 289
Figura D.9: Grafico de superficie para as combina¢6es CA100/CA200/FL, CA100/CA200/CF,
CA200/CAL00/FL € CA200/CALOO/CF. ...ooeeeeeee ettt 289
Figura D.10: Grafico de superficie para as combinacdes CA100/AA300/FL,
CA100/AA300/CF, CA200/AA300/FL & CA200/AA300/CF......cccueiiieiiieiiie e 290
Figura D.11: Grafico de superficie para as combinacdes AA300/CAL00/FL,
AA300/CA100/CF, AA300/CA200/FL & AA300/CA200/CF.......ccceeieeiiieiiieiee i 290
Figura D.12: Grafico de superficie para as combinagdes LA100/LA300/GM e
LALOO/LAS00/CG. vttt sttt etttk b ettt et e et et e b nbe e 291
Figura D.13: Grafico de superficie para as combinacbes LA300/LA100/GM e
LAS00/LALOO/CG. ittt stttk b ettt e et et b et 291
Figura D.14: Grafico de superficie para a combinacdo AIM/AIB/FRG. ..........ccccccoveeivneenne, 292
Figura D.15: Grafico de superficie para a combinacdo AIM/AIB/SVR. ..........cccccvvvvevinenne, 292
Figura D.16: Grafico de superficie para a combinacdo AIM/AIB/FC...........ccccocvevviveicinenne, 293
Figura D.17: Grafico de superficie para a combinacdo AIB/AIM/FRG. ..........c...cccoveevveene, 293
Figura D.18: Grafico de superficie para a combinacdo AIB/AIM/FRG. ..........cc.ccccoveevnnene, 294
Figura D.19: Grafico de superficie para a combinacdo AIB/AIM/FRG. ..........c...ccccveevveene, 294
Figura E.1: Imagem original RGB e HSV (laranja 02)..........cccceeiiiiieeeiiiiiincc e 295
Figura E.2: Mapa de classe 2 (BayesS RGB € HSV)........c.ooooiiiiiiii e 295

Figura E.3: Mapa de classe 2 (Bayes ingénuo RGB € HSV). ......cccccoiiiiiiiii i, 295



Figura E.4: Mapa de classe 2 (Fuzzy preditivo RGB € HSV)......ccccooiiiiiii i, 296
Figura E.5: Mapa de classe 2 (RNA RGB € HSV). .....ooiiiiiiiiiiiice e 296
Figura E.6: Imagem original RGB e HSV (laranja 03)..........ccccooiiiiiiiniiiiieice e 297
Figura E.7: Mapa de classe 3 (Bayes RGB € HSV).......ccccoiiiiiiiiiiie 297
Figura E.8: Mapa de classe 3 (Bayes ingénuo RGB e HSV). .......cccooiiiiiiiiniiciicccc 297
Figura E.9: Mapa de classe 3 (Fuzzy preditivo RGB € HSV). ..o, 298
Figura E.10: Mapa de classe 3 (RNA RGB € HSV). ... 298
Figura E.11: Imagem original RGB e HSV (laranja 04)..........ccccooeiiiiiiiieniicncece s 299
Figura E.12: Mapa de classe 4 (Bayes RGB € HSV).......ccooviiiiiiiiiiine e 299
Figura E.13: Mapa de classe 4 (Bayes ingénuo RGB e HSV). .......cccceiiiiiiiniicicce 299
Figura E.14: Mapa de classe 4 (Fuzzy preditivo RGB € HSV). ..o, 300
Figura E.15: Mapa de classe 4 (RNA RGB € HSV). ....cooiiiiiiiiiiicce e 300
Figura E.16: Imagem original RGB e HSV (laranja 05).........cccccovvveiiivieiiine e 301
Figura E.17: Mapa de classe 5 (Bayes RGB € HSV).......cccccoviviiiiie i 301
Figura E.18: Mapa de classe 5 (Bayes ingénuo RGB € HSV). ........cccccevvive e, 301
Figura E.19: Mapa de classe 5 (Fuzzy preditivo RGB € HSV).........ccooe e, 302
Figura E.20: Mapa de classe 5 (RNA RGB € HSV). ....cooviiiiiiiiiee e 302
Figura E.21: Imagem original RGB e HSV (pomares 02). ........ccccveevveeiiieeeiineeiieeesveee e 303
Figura E.22: Mapa de classe 2 (BayesS RGB € HSV).......cccccoviiiiiiiiiiie e 303
Figura E.23: Mapa de classe 2 (Bayes ingénuo RGB € HSV). ........ccccce e, 303
Figura E.24: Mapa de classe 2 (Fuzzy preditivo RGB € HSV ..., 303
Figura E.25: Mapa de classe 2 (RNA RGB € HSV). ....coooviiiiiiiiicce e, 304
Figura E.26: Imagem original RGB e HSV (pomares 03). ........cccocveviiieiiieesiiee e 305
Figura E.27: Mapa de classe 3 (Bayes RGB € HSV)......cccccooiiiiiiiiiiiie e, 305
Figura E.28: Mapa de classe 3 (Bayes ingénuo RGB e HSV). ........ccccce e, 305
Figura E.29: Mapa de classe 3 (Fuzzy preditivo RGB e HSV).......cccccoiiiiiieiiiiii i, 305
Figura E.30: Mapa de classe 3 (RNA RGB € HSV). ......oooiiiiiiiiiiiicc e 306



Figura E.31:
Figura E.32:
Figura E.33:
Figura E.34:
Figura E.35:
Figura E.36:
Figura E.37:
Figura E.38:
Figura E.39:
Figura E.40:
Figura E.41:
Figura E.42:
Figura E.43:
Figura E.44:
Figura E.45:
Figura E.46:
Figura E.47:
Figura E.48:
Figura E.49:
Figura E.50:
Figura E.51:
Figura E.52:
Figura E.53:
Figura E.54:
Figura E.55:
Figura E.56:

Figura E.57:

Imagem original RGB e HSV (pOmares 04). ........ccceviiveiiiieiiine e 307
Mapa de classe 4 (Bayes RGB € HSV).....ccooiiiiiiiiiie e 307
Mapa de classe 4 (Bayes ingénuo RGB e HSV). ..o 307
Mapa de classe 4 (Fuzzy preditivo RGB e HSV). .......cccooiiiiiiiiiiiciiece 307
Mapa de classe 4 (RNA RGB € HSV). .....ooiiiiiiiiieeeee e 308
Imagem original RGB e HSV (pomares 05). .......ccccoviieiiiiniiiiie e 309
Mapa de classe 5 (Bayes RGB € HSV).......cooiiiiiiiiieiic e 309
Mapa de classe 5 (Bayes ingénuo RGB e HSV). .......ccccooiiiiiiiiiicccee 309
Mapa de classe 5 (Fuzzy preditivo RGB € HSV). .......ccooiiiiiniiiicieee 309
Mapa de classe 5 (RNA RGB € HSV). .....ooiiiiiiiiiieie s 310
Imagem original RGB e HSV (milharais 02)...........cccccovviiiiiiiiinicieeeee 311
Mapa de classe 2 (Bayes RGB € HSV).....cccoooiiii i 311
Mapa de classe 2 (Bayes ingénuo RGB e HSV.........cccoove v 311
Mapa de classe 2 (Fuzzy preditivo RGB e HSV .......cccoovviviieiiiee e 312
Mapa de classe 2 (RNA RGB € HSV). ...cociviiiiie e 312
Imagem original RGB e HSV (milharais 03).........cccccccveiviieiiine e 313
Mapa de classe 3 (Bayes RGB € HSV).....ccccooiiiiiii e 313
Mapa de classe 3 (Bayes ingénuo RGB e HSV). ......ccooveiviieciiic e, 313
Mapa de classe 3 (Fuzzy preditivo RGB e HSV). ......ccooeiviiiiiiie e, 314
Mapa de classe 3 (RNA RGB € HSV). ...coovviiiiiiec e 314
Imagem original RGB e HSV (milharais 04). .........ccccoovveiviveiiiee e 315
Mapa de classe 4 (Bayes RGB € HSV).....c.cccovieiiiii i 315
Mapa de classe 4 (Bayes ingénuo RGB e HSV). ..o, 315
Mapa de classe 4 (Fuzzy preditivo RGB e HSV). ......ccooeiviiiiiiieecee e, 316
Mapa de classe 4 (RNA RGB € HSV). c.oovviiiiiiice e 316
Imagem original RGB e HSV (milharais 05). .........ccccovvvvieiiiiinceccee e 317
Mapa de classe 5 (Bayes RGB € HSV).......cooiiiiiiiiiiiiic e 317



Figura E.58:
Figura E.59:
Figura E.60:
Figura E.61:
Figura E.62:
Figura E.63:
Figura E.64:
Figura E.65:
Figura E.66:
Figura E.67:
Figura E.68:
Figura E.69:
Figura E.70:
Figura E.71:
Figura E.72:
Figura E.73:
Figura E.74:
Figura E.75:
Figura E.76:
Figura E.77:
Figura E.78:
Figura E.79:

Figura E.80:

Mapa de classe 5 (Bayes ingénuo RGB e HSV). ..o 317
Mapa de classe 5 (Fuzzy preditivo RGB e HSV). ... 318
Mapa de classe 5 (RNA RGB € HSV). ....c.oooiiiiiiiiiiieee e 318
Imagem original RGB e HSV (canaviais 02). ..........cccoooveiiiiiiiiiieniieiee 319
Mapa de classe 2 (Bayes RGB € HSV).......cccoooiiiiiiiiieii 319
Mapa de classe 2 (Bayes ingénuo RGB e HSV). ......coovviiiiiiiiiie e 319
Mapa de classe 2 (Fuzzy preditivo RGB e HSV). .....coooveiiiiiiiie e 320
Mapa de classe 2 (RNA RGB € HSV). .....ooiiiiiiiiiieiiesee e 320
Imagem original RGB e HSV (canaviais 03).........ccccceiiiiiiiiiienieiiiesicenienn 321
Mapa de classe 3 (Bayes RGB € HSV).......ccoooiiiiiiiiiiii e 321
Mapa de classe 3 (Bayes ingénuo RGB € HSV). ......coovveivie i 321
Mapa de classe 3 (Fuzzy preditivo RGB e HSV). .....ccoovviiiiiiiie e 321
Mapa de classe 3 (RNA RGB € HSV). ...ccuviiiiiieciec e 322
Imagem original RGB e HSV (canaviaiS 04). .........cccoveeiveeiiineeiieeesiee s 323
Mapa de classe 4 (Bayes RGB € HSV).....c.ocooiieiiiiececce e 323
Mapa de classe 4 (Bayes ingénuo RGB e HSV.........cccocve e 323
Mapa de classe 4 (Fuzzy preditivo RGB e HSV). ... 323
Mapa de classe 4 (RNA RGB € HSV). ...cccvviiiiiiiiiccec e 324
Imagem original RGB e HSV (canaviais 05)..........cccouveevireiiieeeiiieesiee s 325
Mapa de classe 5 (Bayes RGB € HSV)........coooiiiiiiiiciie e 325
Mapa de classe 5 (Bayes ingénuo RGB e HSV). ... 325
Mapa de classe 5 (Fuzzy preditivo RGB e HSV). ..., 326
Mapa de classe 5 (RNA RGB € HSV). ...ccovviiiiiiiii e 326

Figura F.1: Quantificacdo 03 — mapas de classe, métricas circulares, centrdides e localizacdo
de frutos (RGB — esquerda; HSV — direita). ........ccceeeiiieeiiiiciiiee e 328

Figura F.2: Quantificacdo 04 — mapas de classe, métricas circulares, centroides e localizacdo
de frutos (RGB — esquerda; HSV — direita). ........cccvvieeiiiiiiie it 329



Figura F.3: Quantificacdo 05 — mapas de classe, métricas circulares, centroides e localizagdo
de frutos (RGB — esquerda; HSV — dIreita).........ccovuereiieeeiiiieiiii e 330

Figura F.4: Quantificacdo 06 — mapas de classe, métricas circulares, centroides e localizagdo
de frutos (RGB — esquerda; HSV — dIreita).........ccovuveeiieieiiie e 331

Figura F.5: Quantificacdo 07 — mapas de classe, métricas circulares, centroides e localizagdo
de frutos (RGB — esquerda; HSV — dir€ita)..........cooveeieeiiieiiieiie e 332

Figura F.6: Quantificacdo 08 — mapas de classe, métricas circulares, centroides e localizagédo
de frutos (RGB — esquerda; HSV — dir€ita)..........ccoveeieeiiieiiiiiie e 333

Figura F.7: Quantificacdo 09 — mapas de classe, métricas circulares, centroides e localizagdo
de frutos (RGB — esquerda; HSV — dir€ita)..........cooveeieiiiieiiieiie e 334

Figura F.8: Quantificacdo 10 — mapas de classe, métricas circulares, centroides e localizacédo
de frutos (RGB — esquerda; HSV — dir€ita)..........cocveiieeiiieiiieiie i 335



Lista de tabelas

Tabela 3.1: Distribuicdo dos vetores de caracteristicas as classes de Pomares em RGB. ..... 156
Tabela 3.2: Distribuicdo dos vetores de caracteristicas as classes de Pomares em HSV. ..... 157
Tabela 3.3: Distribuicdo dos vetores de caracteristicas as classes de Canaviais em RGB. ... 157
Tabela 3.4: Distribuicdo dos vetores de caracteristicas as classes de Canaviais em HSV..... 157
Tabela 3.5: Distribuicdo dos vetores de caracteristicas as classes de Milharais em RGB. .... 158
Tabela 3.6: Distribuicdo dos vetores de caracteristicas as classes de Milharais em HSV. .... 158

Tabela 3.7: Distribuicdo dos vetores de caracteristicas as classes na localizacdo de frutos em

= SRS 159
Tabela 3.8: Distribuicdo dos vetores de caracteristicas as classes na localizacdo de frutos em
[ YT P TR TR PP PRI 159
Tabela 3.9: Distribuicdo dos vetores de caracteristicas as classes na localizacdo de milhos em
(T TP PPR PRI 160
Tabela 3.10: Distribuicdo dos vetores de caracteristicas as classes na localizacdo de milhos em
[ YRS PP PP 160
Tabela 3.11: Base de regras para as entradas e saidas a primeira abordagem....................... 171
Tabela 3.12: Base de regras para as entradas e saidas a segunda abordagem (A)................ 172
Tabela 3.13: Base de regras para as entradas e saidas a segunda abordagem (B). ................ 172

Tabela 4.1: Probabilidade a priori estimadas dos conjuntos de treinamento de pomares. .... 201
Tabela 4.2: Probabilidade a priori estimadas dos conjuntos de treinamento de canaviais. ... 202
Tabela 4.3: Probabilidade a priori estimadas dos conjuntos de treinamento de milharais. ... 202

Tabela 4.4: Probabilidade a priori estimadas dos conjuntos de treinamento de laranjas. ..... 203






Lista de abreviaturas e siglas

AP Agricultura de Precisao

ACP Analise das Componentes Principais

AGV Autonomous Guided Vehicle (veiculo guiado autonomamente)
ANN Artificial Neural Network

AG Algoritmo Genético

ANFIS Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System

CAN Controller Area Network

CDA Centro de Area (centroide)

CDD Charge-Coupled Device

CIE Commission International de I’Eclairage

CML Concurrent Mapping and Localization

CMOS Complementary Metal-Oxide Semiconductor

CRLB Cramer-Rao Lower Bound

DSP Digital Signal Processor (processador de sinais digitais)
ECU Electronic Control Unit (unidade de controle eletrdnico)

EIF SLAM Extended Information Form SLAM

EKF Extended Kalman Filter (filtro de Kalman estendido)
EM Expectation-Maximization

EQM Erro Quadratico Médio

EESC Escola de Engenharia de Sao Carlos

FANN Fast Artificial Neural Network

GLA General Lloyd Algorithm



GPS Global Positioning System (sistema de posicionamento global)

HDD Hard Disk Drive (disco rigido)

HSB Matiz (hue), saturacdo e brilho

HSI Matiz (hue), saturacdo e intensidade

HSL Matiz (hue), saturacdo e luminosidade

HSV Matiz (hue), saturacdo e valor

1A Inteligéncia Artificial

ICP Interactive Closest Point

IHPF Ideal Highpass Filter (filtro ideal passa-alta)
ILPF Ideal Lowpass Filter (filtro ideal passa-baixa)

iIRPROP Improved Resilient Propagation

JM Jeffries-Matusita

JPEG Joint Photographic Experts Group

KF Kalman Filter (filtro de Kalman)

LSM Least-Squares Method (método dos minimos quadrados)
LVQ Learning Vector Quantization (aprendizagem por quantizacdo vetorial)
MCP Model Predictive Control (modelo controle preditivo)
ML Maximum-Likelihood (méxima verossimilhanca)

MLP Multilayer Perceptron (Perceptron multicamadas)

MOS Metal-Oxide Semiconductor

MSE Mean Square Error

Nrgb RGB normalizado

NEPAS Nucleo de Ensino e Pesquisa em Automacdo e Simulagédo
PC Computador Pessoal

PCA Principal Component Analysis



PDF Density Probability Function (fungéo densidade de probabilidade)

PDFc PDF conjunta

PDI Processamento Digital de Imagens

PGF Peer Group Filtering (filtragem por grupo de pares)
RAM Random Access Memory (memdria de acesso aleatorio)
RBPF Rao-Blackwellised Particle Filter

RGB Red, Green, Blue

RM Robdtica Movel

RNA Redes neurais artificiais

RSS Root Sum Squares

SEIF Sparse Extended Information Form

SFM Structure from Motion (estrutura por movimento)
SIFT Scale Invariant Feature Transformation

SLAM Simultaneous Localization and Mapping

SLAMB Simultaneous Localization and Map Building

SVM Support Vector Machine

UKF Unscented Kalman Filter (filtro de Kalman imprevisivel)
USP Universidade de Séo Paulo

VC Visdo Computacional

VRT Variable Rate Technology (taxa de varia¢do tecnoldgica)






Ow

Oc

G XW®W © © £ O T

og)

S

S

E()

Lista de simbolos

Sistema de coordenadas externa da cadmera pinhole

Sistema de coordenadas interna na cdmera pinhole

Matriz de translacao

Matriz de rotagéo

Plano da imagem por grade de pixels

Centro de origem (ponto focal)

Equacéo linear da camera pinhole

Matriz de projecdo de imagem

Matriz de calibracdo da camera pinhole

Distancia focal

Imagem discretizada

Comprimento de onda da componente R do espaco de cores RGB
Comprimento de onda da componente G do espaco de cores RGB
Comprimento de onda da componente B do espaco de cores RGB
Filtro da componente R (red/vermelho)

Filtro da componente G (green/verde)

Filtro da componente B (blue/azul)

Comprimento de onda

Energia luminosa

Componente R normalizada

Componente G normalizada

Componente B normalizada



H Componente H (hue/matiz) do espaco de cores HSI
S Componente S (saturacdo) do espaco de cores HSI

I Componente | (intensidade) do espago de cores HSI

B Componente B (brilho) do espaco de cores HSB
L Componente L (luminosidade) do espacgo de cores HSL
\ Componente V (valor) do espago de cores HSV
Y Componente Y (luminosidade) do espaco de cores YIQ

I Diferenca entre alaranjado e ciano do espaco de cores Y1Q

Q Diferenca entre verde e magenta do espaco de cores Y1Q

Py Probabilidade do k-eésimo nivel de cinza da imagem

N Numero de pixels

di(n) Distancia euclidiana intra-pixels

J(i) Estimacéo de pixels para a regido de bordas

fi(n) Grau de ruido da filtragem por grupo de pares da imagem

Wi Pesos gaussianos da filtragem por grupo de pares da imagem
P(n) Soma ponderada de pixels

Gy Gradiente de deteccdo de bordas vertical

Gy Gradiente de deteccdo de bordas horizontal

R Imagem segmentada

P(Ri) Critério de homogeneidade

SK) Descritor de Fourier

A Autovetores de matriz de correlacdo em transformacao linear
k Numero total de classes em probabilidade condicional

Yk Saida desejada para a rede neural artificial

o(.) Funcéo de ativacéo de rede neural artificial



St
Sw

T;

Func&o erro da regra Delta na retro-propagacao de RNA
Distancia de Bhattacharyya

Vetor de média para distancia Mahalanobis

Matriz de covaridncia das médias para distancia Mahalanobis
Distancia de Jeffries-Matusita

Distorcao global de regides segmentadas

Valor J da quantizacéo de cores da segmentacdo JSEG

Soma dos pontos quantizados na imagem

Medida de disténcias entre os mapas de classe

Limiar de segmentacdo das regides homogéneas






1.

Sumario

INEFOAUGED ...ttt ettt nnee s 41
1.1, CoNSIAEragies INICIAIS .......eeivieiiriiiieiiieiie ettt 41
1.2, ODJBLIVOS ...t 42
1.3, Estrutura do TrabalNo ..........cooeiiiiiiie e 42

Visdo Computacional e Robdtica Movel Agricola...........ccooovieieiiiniiiiiicce e, 45
2.1, VIS0 COMPUEACIONA .......eiiiiiiiiiiiecic e 47

2.1.1.  Sistemas de aquiSIGA0 0 IMAGENS ........ccuiiireriieriee et 49

2.1.2.  Representagédo grafica monocromatica e colorida .............ccccevvveiiiiiiieeinnnnnn. 53

2.1.3.  Pré-processamento em realce e restauragdo de imagens..........cccoevverveerieennn 57

2.1.4.  SegmentaGao d& IMAGENS ......coceeiiieiiieiieeiee ettt 58

2.1.5.  Reconhecimento de Classes & Padroes ..........cccoevveiiieiiienieenie e 63
2.2, RODOLICA MOV ...t 87

2.2.1.  Percepcdo e incertezas na estimativa de dados...........cccccecveiviiieviie e 89

2.2.2. Localizacdo por mapas, navegacdo e planejamento de trajetérias .................. 92
2.3. Estado da arte em visdo computacional aplicada a robdtica mével agricola......... 101

2.3.1. Tecnologia e Agricultura de PreCiSa0 ..........cccveivvveiiiieiiine e siie e siee e 101

2.3.2.  Analise, inspecdo e localizacdo de culturas agricolas............cc.cccccvvevivvrennnn. 103

2.3.3.  Locomocdo guiada e autbnoma de rob6s moveis agricolas................ccoeeunee. 113
2.4, CoNSIAEragies fINAIS ........cueeiiireeiiee s e e rae e 127

Metodologia PrOPOSTA. .......ceeiiieeeiie e et e e anree e 129
3.1. Caracteristicas de aquisicao e analise das IMagenS ..........cccoveevveeeiieeesiieeesiieeenn, 131
3.2, Processamento de IMAQENS .......ccoiuureeiireeiiee e it e e sree e s sre e stre e srae e siae e e sae e e snee e 136

3.2.1.  Pré-processamento e representacGes graficas...........ccocevvveiviveiiiieciiiee e, 140

3.2.2.  Segmentacdo de imagens em Cenas NAtUIAIS ............ccveevvreeiivreeiveeesieeeesnnes 140

3.2.3.  Vetores, normalizacdo e extracdo de caracteristicas.............cocveevvveeiivreennnnn. 148

3.2.4.  Classificadores cognitivos e estatiStiCoS ............cccveiviiveiiiieeiiiee e, 161

3.2.5. Modelos de validacdo dos classificadores...........ccccccoveiviveiiiee i, 176
3.3, ConSIAeragdes fINAIS ........ccueeiiieeeiiee et 177

RESUITATOS ...ttt e et e et e anbeenree s 179
4.1. Pré-processamento em realce de iIMageNns ........cceeevvieeiiieeiiie e 179
4.2. Segmentacdo das cenas de culturas agricolas ...........cccoovveviiiiieiiieiie e 181
4.3. Segmentacdo das cenas de linhas de plantio............cccovvieiiieii e 184
4.4. Normalizacao e extracdo de CaraCteristiCas ..........ccvvvvvervieriieiiee e seee e 188
4.5. Classificagdo dos segmentos para as duas abordagens..........ccccovvvevivieiiiieeniinens 195

45.1. Classificador baseado em redes neurais artifiCiais ........cooeveeveeveeeeeenieeeeennnnn. 195



4.5.2.  Classificador baseado em I6gica nebulosa preditiva ............ccccccoveiiinnennenn. 196

45.3. Classificador baseado no teorema Bayes e Bayes ingénuo............c.cccccue..e. 200
45.4. Avaliagdo dos ClassSifiCadores...........cocoeiiiiiiiiiie e 210

4.6. Mapas de classes para reconhecimento de padrOes.........ccceevvveerieeerieeeiiieesiineens 214
4.7. Pos-processamento na quantificacdo de ObJEtOS .........ccvvvrveriiiieniiiiiccie e, 220
4.8. CoNSIAEIaGOES TINAIS ......ccuviiiieiiieitie ettt 226

ST ©o] 0] U7 L= ST R 227
5.1. Consideragdes fiNaiS & AISCUSSOES ........ccuviiiurriuieriiiiiiesiie et e e 227
5.2. Propostas de trabalnos fULUIOS..........cueiiiiiiiiiiie e 228
APENDICE A.  Graficos das variaveis de entrada e saida do controlador Fuzzy preditivo
R o[ g Lo o] 0 = To[=] o PO SRR 231
APENDICE B. Graficos de regressao das saidas alvo para o classificador RNA........... 239
APENDICE C. EQM/MSE do classificador RNA para as duas abordagens.................. 269
APENDICE D. Gréficos de superficie dos estados de inferéncia Fuzzy ........................ 285
APENDICE E. Mapas de classes para as duas abordagens..............c.oocovvveererererennnnn. 295
APENDICE F. Gréficos de quantificacio e localizagdo de objetos ...........cccvveveveveene. 327
APENDICE G. PublicagBes CIENtITICAS ...........cvcvviveeeieieereeeeceie e et en s 337
6. Referéncias BiblIOgrafiCas.........ccceiiiiiiiiie e 339



39



40



41

1. Introducao

1.1. Consideracoes iniciais

O recente crescimento de novas tecnologias em sistemas eletrdnicos embarcados e em
automacdo vem promovendo o desenvolvimento de atividades de pesquisa cientifica
direcionadas para a area de Agricultura de Precisdo (AP), com foco em aplicacGes de
maquinas e implementos agricolas de alto desempenho (PEREIRA, 2008). Tal
desenvolvimento abrange a aplicacdo de procedimentos experimentais (com base em teorias
cientificas consagradas na literatura), a determinadas tarefas voltadas para a aplicacdo em
robotica movel agricola, entre as quais:

- fusdo de dados opto-sensoriais por visdo computacional na aplicacdo de técnicas de
processamento digital de imagens para a localizacdo e analise de culturas agricolas;

- navegacdo e planejamento de trajetdrias para locomocao;

- métodos heuristicos analiticos, agentes inteligentes artificiais e algoritmos
probabilisticos no processamento de informagdes graficas e no reconhecimento de padrdes;

Neste contexto, no presente trabalho sdo descritas técnicas de processamento de imagens
digitais para duas situacbes em cenas naturais: a primeira prop6e uma abordagem para a
andlise das areas de linha de plantio em pomares, milharais e canaviais, cuja finalidade é
delimitar a area de trafego de um robé movel, em areas denominadas passiveis de navegacao,
baseadas no angulo de guiagem e deslocamento lateral. A segunda situacdo lida com a
inspecdo, localizacdo e o reconhecimento de culturas agricolas como laranja e milho
(experimental), e suas respectivas caracteristicas naturais, além dos elementos intermediarios

como arvores, folhas, galhos, ramos, solo e céu.
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1.2. Objetivos

Devido a complexidade da discriminacdo dos elementos para o processamento grafico, os
objetivos aplicados as duas situa¢Bes sdo sintetizados a seguir:

- Pré-processamento das imagens adquiridas em filtragem no dominio espacial e
identificacdo de regides de interesse nos espacos de cores RGB e HSV;

- Aplicacdo do algoritmo de segmentacdo ndo supervisionado proposto em quantizagdo
de cores para regibes ndo homogéneas e avaliagdo do comportamento com outras técnicas
classicas nas imagens das culturas citadas;

- Validacdo dos vetores de caracteristicas na identificacdo dos segmentos das imagens
coletadas e relacionadas, para a formacéo das regides de interesse e sua classificagéo.

- Avaliacéo de classificadores e descritores de padrdes nas imagens processadas, baseadas
em redes neurais artificiais (RNA), logica Fuzzy e métodos estatisticos como filtros de Bayes
e Bayes Ingénuo, comparando seus respectivos desempenhos na classificagéo.

Ainda, na segunda abordagem ha a etapa de pds-processamento para a identificacao,
localizagdo e quantificacdo de objetos (frutos) nas cenas classificadas e com padrbes ja
mapeados (mapas de classe).

Dois sistemas monoculares foram usados como recurso sensorial na aquisicdo de imagens
em perspectiva plana, frontal e lateral na locomo¢do do veiculo, e em foco direto na

localizagdo de objetos.

1.3. Estrutura do Trabalho

A organizacdo da dissertacdo foi estruturada inicialmente na abordagem teorica dos
conceitos de visdao computacional, e os trabalhos entre esta e a robotica movel para cenas
naturais agricolas. Os materiais e métodos, como a metodologia de trabalho, sdo apresentados,

assim como as discussoes para os resultados obtidos, e as conclusoes.
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O contetdo de cada capitulo é detalhado a seguir.

No capitulo dois sdo apresentados o0s conceitos tedricos de visdo computacional,
relacionando as teorias e aplicacfes em processamento de imagens digitais, as etapas de pre-
processamento, técnicas de segmentacdo de imagens e reconhecimento de classes e padrdes,
detalhando os procedimentos para a descricdo de elementos base, a normalizacéo e extracao
de caracteristicas, avaliacdo e classificacdo de padrdes em cenas naturais, e validacdo dos
classificadores analiticos e estatisticos. Em seguida, é realizada uma revisdo dos conceitos
tedricos de robdtica movel, priorizando as técnicas e teorias aplicadas na localizacdo,
mapeamento, navegacdo e planejamento de trajetorias. Por fim, neste capitulo, a tecnologia
em agricultura de precisdo, com abordagem dos implementos agricolas aplicados a cada area
de interesse, fusdo de sensores e etapas de processamento computacional sdo apresentadas,
bem como os trabalhos em estado da arte relacionando visdo computacional e robotica mével
agricola para aplicacdes em inspecdo, localizacdo e andlise de culturas, e técnicas para
navegacdo e planejamento de trajetorias, entre as areas de linhas de plantio, de forma
autdbnoma e robusta, com aplicacdes da teoria probabilistica e cognitiva.

No capitulo trés sdo apresentadas e detalhadas a metodologia proposta para as etapas de
processamento e segmentacdo de imagens, para a caracterizacdo das cenas naturais, bem
como as ferramentas computacionais, técnicas, algoritmos e modelos propostos para tal. Os
métodos sdo apresentados em seguida, relacionando os topicos sequenciais para 0s objetivos
deste trabalho: segmentacdo de imagens, extracdo e normalizacdo de -caracteristicas,
classificacdo em abordagens conjuntas analiticas e estatisticas dos segmentos de interesse, € a
avaliacdo/validacdo destes classificadores segundo parametros de desempenho, flexibilidade,
robustez e eficécia.

No capitulo quatro sdo apresentados e discutidos os resultados obtidos pelo uso de

algoritmos de segmentacgéo de imagens, os resultados da avaliagdo na extracdo dos vetores de
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caracteristicas, alem de comparagfes com os classificadores cognitivos e estatisticos. Ao final
do capitulo sdo apresentadas as imagens segmentadas e processadas com as regides de
interesse para a discriminacdo dos segmentos, na formagdo do mapa de classe de cada cena,
bem como o pds-processamento na quantificacdo de frutos.

As consideracdes finais, conclusdes e trabalhos futuros sdéo comentados no capitulo cinco,

destacando os temas relacionados na abordagem proposta, nos resultados esperados e obtidos.
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2.  Visao Computacional e Robotica

Movel Agricola

Define-se Visdo Computacional como a ciéncia que desenvolve as bases matemaéticas e
algoritmicas pelas quais informacBes de alto nivel do ambiente sdo extraidas de imagens
(entrada de dados) para analise e processamento (descricdo ou interpretacdo da saida de
dados), com uso de sensores Opticos, técnicas de processamento digital de imagens,
reconhecimento de padrdes por métodos analiticos e estatisticos, e aplicacbes de Inteligéncia
Artificial (IA) (FORSYTH e PONCE, 2002; SEBE et al., 2005).

Na fusdo sensorial Optica para a aquisicdo de dados em visdo computacional, ha
consideravel guantidade de informacfes na imagem adquirida, entre as quais: dimensédo e
representacdo espacial/geométrica, cor, textura e informagdo temporal para a aquisicéo
dinamica de imagens. As técnicas e operacOes aritmeticas dedicadas ao estudo e andlise das
informacGes de tais imagens contemplam a area de Processamento Digital de Imagens (PDI),
cuja aplicacéo busca a melhoria e realce de determinados aspectos da imagem tratada.

O processamento de imagens digitais é direcionado para funcdes e finalidades especificas,
uma vez que o tempo de processamento, caracteristicas e informacdes de entrada, e base de
armazenamento devem ser considerados, para que possam ser aplicados em tempo-real ou
manipulados de acordo com a necessidade temporal.

No processamento em tempo-real, para imagens complexas, que apresentam informagdes

como elementos gréficos de forma, tamanho, cor e textura variadas, em cenas de distintas

intensidades luminosas, e dependentes dos locais de aquisi¢do, sdo utilizados algoritmos e

técnicas sofisticadas de sintese, processamento, analise, classificacdo e reconhecimento,
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envolvendo métodos analiticos e estatisticos para tais, em conjunto com a abordagem de
Inteligéncia Atrtificial (1A). 1A é definida como o estudo de agentes que percebem
caracteristicas do ambiente e executam acdes especificas a percepcdo (RUSSELL e NORVIG,
2009). Em cada acdo, é definida uma sequéncia de funcdes de percepc¢do sensorial de um
dado agente. Assim, estas funcdes de percepcdo sao representadas por modelagens intrinsecas
ao problema proposto, seja um sistema de producdo, sistema de controle, sistema reativo e
que desempenham a interpretacdo do ambiente estudado, por técnicas de aprendizagem. Tais
técnicas sdo aplicadas nos modulos de visdo computacional voltados a caracterizacao,
classificagéo e reconhecimento de padroes.

Durante o aprendizado, ha varias informacGes que apresentam ruidos e incertezas
qualitativas, causadas pelas adversidades naturais, enquanto sdo adquiridas as imagens e apés
estas mesmas aquisicdes pelas limitacdes dos sensores Opticos usados. As incertezas sdo
corrigidas com técnicas probabilisticas de estimacdo de estados recursivos, com aplicacédo de
filtros ndo-paramétricos, gaussianos e robustos (THRUN et al., 2005). Mesmo com tais
métodos matematicos, deve-se considerar a natureza ambigua do processo de visdo, cuja
interpretacdo destas é distinta ao modo perceptivo de cada modelo de aquisi¢do. Desta forma,
a construcdo de sistemas computacionais adequados e analogos a visdo humana repele as
linearidades de processamento, cuja complexidade natural de percepcdo obriga ao uso de
modelos mais simplificados.

A visdo computacional, quando aplicada a Agricultura, expande-se em varias etapas e
funcbes desta area, desde coleta e analise de dados de determinada lavoura, inspecdo e
localizacdo de culturas agricolas, até a navegacdo guiada e/ou autdbnoma de veiculos,
localizacdo, mapeamento e planejamento de trajetorias por fusdo sensorial, que associa o
emprego de rob6s mdveis para tal finalidade. Com isso, sdo aplicados critérios para a efetiva

Automacdo entre robds moveis e visdo computacional na agricultura de precisdo (SOUZA,
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2007): aquisicdo e andlise de dados: informacdes de entidades de interesse do agricultor sdo
controlaveis e programéaveis, com o auxilio de algoritmos dedicados em visdo computacional;
reducdo de custos: racionalizacdo controlada na aplicacdo de herbicidas contra plantas
invasoras, localizando e identificando somente os locais caracterizados pela invaséo,
reduzindo os custos de aplicacdo uniforme na plantacdo; automacdo e produtividade:
automacdo de tarefas (substituicdo de mdo de obra) para a colheita automatica de culturas,
com auxilio de fusdo de sistemas computacionais, opto-sensores e manipuladores robéticos,

através da guiagem automatica de robds moveis.

2.1. Visao computacional

Visdo computacional (VC) é a ciéncia que caracteriza informacdes de interesse numa
imagem, a qual é estruturada na definicdo do problema visual a ser analisado e solucionado,
organizado nas etapas sequenciais de aplicacdo: aquisicdo, pré-processamento, segmentacao,
extracdo de caracteristicas e reconhecimento. Trata-se da integracdo de processos e

representacdes graficas usadas para a percepcao visual (GONZAGA, 2010).

A

Analise do problema ——» Aquisi¢do da imagem

b

Pré-processamento

!

Segmentacdo da imagem «————

l Base de
conhecimento
Extracdo e normalizagdo 'y
de caracteristicas

'

Reconhecimento e interpretacao
de classes e padroes

A

Resolucdo do problema <«—

Figura 2.1: Estrutura sequencial de um sistema de visdo computacional.
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Como mostrado na Figura 2.1, a estrutura de um sistema de visdo computacional
contempla as etapas sequenciais, mediante a descricdo de um problema visual: aquisi¢do, pré-
processamento, segmentacdo, normalizacdo das caracteristicas de interesse, classificacdo e
reconhecimento de padrBes, a resolucdo do problema. Todas interligadas a uma base de
conhecimento dos resultados obtidos.

A estrutura sequencial das etapas presentes no sistema de VC se divide ainda em trés
estagios: visdo em baixo nivel (aquisicdo e pré-processamento); visdo em nivel intermediario
(segmentacdo, extracdo e normalizacdo de caracteristicas); visdo em alto nivel (classificacdo,
reconhecimento e correspondéncia) (FORSYTH e PONCE, 2002).

Para todos estes estagios, a tarefa final de um sistema de VC é modelar ou representar a
imagem de entrada com o correspondente na base de conhecimento, através de interpretacéo,
decisdo ou descricdo dos classificadores. A representacdo das imagens, entdo, pode ser
definida pela area de aplicacao:

a) Imagens generalizadas: sdo ic6nicas e atendem pelas propriedades fisicas da cena;

b) Imagens segmentadas: sdo classificadas pelos segmentos ou regides de interesse na

imagem;

c) Imagens geométricas: atendem pela disposicdo geométrica da cena, para simulacdo de

efeitos entre as componentes envolvidas no formato bidimensional ou tridimensional,

d) Imagens relacionais: sdo estruturadas em interpolacdo de componentes dentro da cena,

cujo interesse do problema a ser solucionado baseia-se na sua inter-relacéo.
Com a definicdo destes conceitos é possivel abordar as teorias envolvidas no

processamento de imagens digitais para o proposito deste trabalho, tais como a

representacdo de imagens monocromaticas e coloridas, o pré-processamento em realce de

imagens, segmentacédo de imagens e reconhecimento de classes e padrdes.
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2.1.1. Sistemas de aquisi¢do de imagens

Sistemas de aquisicdo de imagens podem ser passivos, cuja representacdo da cena é feita
por simbolos no processo de identificacdo dos objetos, uma vez que a observacao da cena da-
se pela imobilidade dos objetos; e ativos, onde ha interacdo entre o observador e o ambiente,
tornando dindmica a reconstrucdo da cena - ajustes de aproximacdo da area de visdo (zoom),
da posicdo da camera, da regulagem da intensidade luminosa (diafragma fotografico) e os
modos de interacdo da aquisicdo, tais como imagens perspectivas, panoramicas, lineares e

omnidirecionais (FLORCZYK, 2005; SEBE et al., 2005).

Modelagem fisica de cameras

O modelo mais simples da concepcao fisica de aquisi¢cdo de imagens é a camera pinhole
(micro-orificio). Devido ao pinhole estar situado entre o plano de imagem e a cena do
ambiente tridimensional, qualquer raio de luz que é emitido ou refletido de determinada
superficie passa por ele antes de ser projetado no plano de imagem (CYGANEK e SIEBERT,

2009). A modelagem matematica da camera pinhole € ilustrada na Figura 2.2, abaixo.

Figura 2.2: Modelo pinhole da cadmera perspectiva com dois sistemas de coordenadas: externa (O,,) e interna
(Oc) (CYGANEK e SIEBERT, 2009).
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Os pontos de projecéo da cena tridimensional sdo relacionados matematicamente ao plano
de imagem por dois sistemas de coordenadas: o sistema de coordenadas externo (W - world),
0 qual é independente da localizacdo e dos pardmetros da camera, e o sistema de coordenadas
interno (C - camera).

Os dois sistemas de coordenadas sdo relacionados pela matriz de translagdo T, e a matriz
de rotacdo R. A origem O, denominado centro ou ponto focal, em conjunto com os eixos X,
Y. e Z, determina o sistema de coordenadas da camera. Tal modelo assume o plano de
imagem I7, que é quadriculado, e auxilia na representacdo de regides em locais fotossensiveis
discretos que amostram qualquer imagem projetada no plano. Cada quadrado é denominado
pixel (picture element) e € indexado por um par de coordenadas expresso por valores
escalares. Ainda, o plano de imagem IT representa uma grade de pixels discreta, cuja projecao
da origem O na diregédo de Z. determina o ponto principal das coordenadas locais (ox, 0y). O
eixo principal é um segmento de reta entre os pontos O; e O’.. A distancia do plano de
imagem ao ponto principal é chamada de distancia focal. Por fim, hy e h, determinam as
dimensdes fisicas de um anico pixel.

A localizacdo de um dado ponto P do espacgo tridimensional depende do sistema de
coordenadas escolhido: para O, tal ponto é representado por um vetor coluna Pc; para O tal
ponto € representado por um vetor coluna P,. O ponto p € uma imagem do ponto P sob a
projecdo com centro na origem O, no plano I1. Ambos o0s pontos sdo representados abaixo

por suas coordenadas, na equacao 2.1.

[X,Y,Z] o

P=
.

p=[xy.7]

Logo, como 0s eixos dpticos sdo perpendiculares ao plano de imagem, considerando que

os triangulos AO.poe AO.PO'.sdo idénticos, e igualando z = f, obtém-se a base da

modelagem fisica da cdmera pinhole (equagéo 2.2).
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Céameras CCD (Charged Coupled Device)

Cameras CCD (dispositivos de carga acoplada) provéem elementos sensoriais de
conversdo digital, onde os sinais elétricos referentes aos pixels sdo transferidos a linhas e
colunas de projecdo, acoplados a carga de cada ponto da matriz fotoelétrica. Tais elementos
sdo superiores aos dispositivos CMOS (Complementary Metal-Oxide Semiconductor) devido
ao baixo nivel de ruido durante a aquisicdo e tratamento da imagem, maior sensibilidade aos
pontos de aquisicdo da cena, apresentando consideravel nitidez, resolucdo e contraste de
objetos na imagem (EASTMAN KODAK, 2001; JANESICK, 2001; JANESICK, 2002).

A estrutura basica CCD é dotada de transistores MOS posicionados em uma linha
sequencial e conectados a uma fonte de tensdo de trés fases. Na primeira etapa, ha a fase de
armazenamento com a tensdo V, aplicada a um conjunto de eletrodos e a outra tensdo V,
(baixa) aplicada aos outros dois conjuntos. Numa extremidade ha carga elétrica que sera
fornecida pela luz incidente na estrutura, ao contrario da outra extremidade alimentada por Vj.
Na segunda etapa, na fase de transferéncia, uma fonte de tensdo de maior valor V, é aplicada
as armaduras dos capacitores para a transferéncia de carga elétrica acoplada sequencialmente.
Nas duas ultimas etapas, as fontes de tensdo primarias V4 e Vp sd0 reiniciadas ao estado de
armazenamento com a informacdo da carga elétrica deslocada pela Gltima extremidade. Tal
informacdo € novamente processada pelas etapas anteriores até ser possivel ler o contetdo
armazenado da conversdo fotoelétrica (BOYLE e SMITH, 1970).

Na Figura 2.3, abaixo, sdo ilustradas a estrutura basica das tensdes aplicadas na camada de

oxido e a direcdo de transferéncia de carga em (a), a estrutura da matriz de transferéncia dos
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registradores de pixels em (b), e a simplificacdo do diagrama elétrico com os transistores
MOS, o sensor de ativagdo fotodiodo e as portas de transferéncia de carga para o sinal de

saida, através da FDA (Floating Diffusion Amplifier — amplificador de difusdo flutuante) em

(©).

PORTAS DE TRANSFERENCIA

4
P1 P2 P3 I FOTODIODO
METAL [ ] [ ] Cne=l el In ./
I 1 I 1 I ] T D — |:| ] |:| 1 |:| —_—
OXIDO REGISTRADOR DE _; D [ |:| (I D (I |:| I |:|
DESLOCAMENTO 1
SEMICONDUTOR VERTICAL | | | (2l - l | [ | L | ]
15 N
DIRECAO DE TRANSFERENCIA E| |:| |:| |:| []
» L1 | I - -
§ ---------------- CARGA + 7T — D__D__D__D__D
5 T 1; (@) < T—TF—F—TF—T— 1@
o L] REGISTRADOR DE DESLOCAMENTO HORIZONTAL
> REGISTRADOR DE DESLOCAMENTO
cLock S ANALOGICO SINAL
PORTAS DE ) ) FDA
TRANSFERENCIA }J }J }J
FOTODIODO ¥ == ¥ == —————————.

- (C)

Figura 2.3: (a) tensdes aplicadas na camada de dxido e direcdo de transferéncia de carga;(b) estrutura da
matriz de transferéncia dos registradores de pixels; (c) diagrama elétrico simplificado com os transistores MOS,
sensores de ativagdo e portas de transferéncia de carga para deslocamento anal6gico através da logica FDA
(Adaptado de EASTMAN KODAK, 2001).

O modelo matematico das cameras CCD se assemelha ao pinhole. O eixo Optico da
camera é representado pelo eixo Z do sistema de coordenadas Oc. Um ponto X da cena
tridimensional é projetado do ponto de incidéncia até a matriz CCD C, a qual é simbolizada
pelo sistema de coordenadas do sensor bidimensional Os. Tal sistema de coordenadas é
determinado pelo ponto de interseccdo entre o eixo Optico e o sensor C. A distancia focal b €
determinada pela distancia entre a origem Oc e a origem Os. Por fim, um determinado ponto
(X, ¥, 2)c no sistema de coordenadas da camera é mapeado ao sistema de coordenadas do

sensor pela equacgdo 2.3 (BURT, 1974; ZORPETTE, 1998; FLORCZYK, 2005).
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2.1.2.  Representacdo grafica monocromatica e colorida

A representacédo gréfica digital de uma imagem ¢é realizada através da discretizacdo de seu
correspondente do modelo real observado. Em sua concep¢do matematica, uma imagem €
uma funcdo bidimensional f(x,y) cujas componentes (X,y) sdo as coordenadas no plano onde a
imagem é projetada, e o valor de tal funcdo representa a intensidade da luz neste ponto. A
discretizacdo/digitalizacdo da imagem ¢é realizada através da amostragem espacial ou pela
quantizacdo da amplitude (FORSYTH e PONCE, 2002; GONZALEZ e WOODS, 2007).

Na amostragem espacial, as coordenadas que formam o plano cartesiano de projecdo da
imagem (x,y) sdo representados por um numero finito de pontos (pixels), formando uma
estrutura bidimensional do modelo gréafico real. Os pixels apresentam variacdo de distribuicéo
e quantidade, sendo diretamente proporcionais a quantidade de informacdo espacial obtida.
Cada pixel € associado ao respectivo valor quantizado de f(x,y) simbolizado por pequenos
quadrados na imagem, como pode ser observado na Figura 2.4.

Como uma imagem discreta apresenta uma matriz de pixels (M x N), representando a
largura e comprimento, respectivamente, cada pixel corresponde a 2' tons de cinza — | denota a
escala de tons de cinza. Assim, o namero de bits (b) necessarios para armazenar a imagem
digital é dado pela equacéo 2.4:

b=NxMx2 (2.4)

Em visdo computacional, como imagens monocromaticas possuem apenas um

comprimento de onda, o processamento de suas informacBes graficas € mais rapido em

comparagdo com imagens coloridas, porém se a analise dos dados depender de caracteristicas
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de cores diferentes, outros modelos de processamento para diversos comprimentos de onda

devem ser considerados.

Figura 2.4: Divisdo dos pixels em uma imagem colorida para determinada parte da imagem. Cada pixel
corresponde a um determinado quadrado, para um valor quantizado f(x,y), cuja atribuicdo é a mesma para
imagens monocromaticas.

A recepcéo de cores no sistema visual humano é dotada de trés tipos diferentes, chamados
cones, cujos picos de receptividade em comprimentos de onda sdo: 650nm para vermelho (R —
red), 530nm para verde (G — green) e 430nm para azul (B — blue) . Tais comprimentos de
onda emitem uma intensidade especifica de luz em cada componente, calculados por filtros

ideais, apresentados pela equacéao 2.5:

R :L E(1)S,(A)dA
G= L E(1)S, (1)dA (2.5)

B =L E(1)S,(A)dA

Para cada componente, Sg, Sg e Sg sdo os filtros vermelho, verde e azul, respectivamente,
que absorvem o0s pigmentos presentes nos cones do olho humano. E(4) representa a energia
luminosa e A 0 comprimento de onda (LEVINE, 1985; CAVANI, 2007). Assim, a partir da
equacdo 2.5 é possivel definir o espaco de cores RGB, cuja representacdo geométrica é
associada a um cubo com os trés eixos espaciais correspondendo as trés componentes. Logo,
uma imagem de funcéo f(x,y) serd o conjunto de vetores tridimensionais associado ao espago

de cores RGB, e a quantidade de bits necessaria para seu armazenamento digital é dada por:
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b=3xNxM x2' (2.6)

Analogamente a equacdo 2.6 a imagem colorida em RGB é trés vezes o tamanho da sua
similar monocromética (em bits — b), relacionando o produto com a largura (N), o
comprimento (M) e os tons de cores em RGB (2).

Trabalhos que demonstram a relacdo dos canais RGB para com o desempenho de
algoritmos de segmentacéo em cenas de culturas naturais de ambientes agricolas sdo relatados
em (JING et al., 2003; DAINESE et al., 2004; JAFARI et al., 2004; STEWARD et al., 2004;
HAN et al., 2010; STORY et al., 2010).

Nestes trabalhos, destaca-se a dificuldade do desempenho na aquisicdo e processamento
de imagens em RGB, devido a correlagdo existente nos trés canais de cores, além de ser
impossivel medir similaridades de cores usando disténcia euclidiana. Todavia, tais problemas
do espaco de cores RGB podem ser resolvidos por meio de transformacdes lineares ou néo-
lineares, que geram outros espacos de cores com caracteristicas intrinsecas. Para contornar o
problema da correlacdo, é realizada uma transformacdo ndo-linear, originando o espaco de
cores RGB normalizado (Nrgb ou nRGB), cujas componentes sdo dadas pela equacgédo 2.7.
Neste espaco de cores, as componentes do Nrgb representam apenas a informacéo cromatica
(CHENG et al., 2010; CHENG et al., 2010).

R

r=——;
R+G+B
G
= 2.7
g R+G+B 27)
— B -
R+G+B’

O espaco de cores Nrgb, por ser normalizado e adequado para aplicacGes triviais em
tempo real, com operacfes aritméticas simples, ndo possui comportamento estavel em
ambientes de baixa iluminag&o. Assim, para sistemas de visdo computacional robustos, com

aplicagdes outdoor estruturados ou ndo, é necessaria a juncao de espagos de cores distintos
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para cada etapa do processamento das informacdes gréficas de interesse, com derivacdes
provindas da separacdo cromatica e acromatica da luz, tais como: HSI (matiz/hue, saturagdo e
intensidade), e HSV (matiz/hue, saturacéo e valor).

Estes espacos de cores apresentam a vantagem da discrimina¢do dos canais compostos,
sendo dois canais caracterizando a cor, e um canal a luminosidade. Com isso este ultimo canal
fornece baixa influéncia na cor, admitindo informagdes mais gradativas sobre sua tonalidade
na imagem analisada. A matiz/hue (H) do espaco de cores HSI define o comprimento de onda
dominante da cor. O canal de saturacéo (S) verifica a quantidade da cor branca misturada na
cor analisada (pureza), e o canal (1) verifica a intensidade da luz. A relacdo algébrica deste
espaco de cores com 0 RGB ¢é definida por Cheng (CHENG et al., 2001), representada pelas

equacdes 2.8, 2.9 e 2.10:

H :arctan( 3(G-B) J (2.8)
(R-G)(R-B)

| =@ (2.9)

S zl_w (2.10)

I
Ha algumas varia¢cdes do HSI, como HSV, HSB (B — brilho) e HSL (L — luminosidade).
Como o HSI é resultado de uma divisdo de informacdes cromaticas e acromaticas da luz, este
ndo é estavel quando a saturacdo € baixa. Logo, os algoritmos de segmentacao ndo atribuem
0s pixels para 0os segmentos corretos, devido a instabilidade numérica nesta regido de
saturacdo, ja que em situacdes de baixa luminosidade, a informacdo cromatica é irrelevante,
resultando em representacdes de cores inadequadas pelos canais H e S, ndo comprometendo o

pré-processamento em cenas naturais.
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2.1.3. Pré-processamento em realce e restauracdo de imagens

Responsavel pelas operacdes de realce e restauragdo de imagens, a etapa de pré-
processamento é fundamental como técnica de analise na obtencdo de imagens dedicadas a
aplicacdes especificas que necessitam de informacBes de quadrantes ou regides de interesse
ao processamento, sendo realizadas como transformacdes de intensidade em filtros no
dominio do espaco ou no dominio da frequéncia (GONZALEZ e WOODS, 2007).

No dominio espacial do pré-processamento, sdo realizadas operagdes globais em
transformada de Laplace, que consideram determinada caracteristica intrinseca de toda
imagem, descaracterizando computacionalmente regides menos significativas ao algoritmo.
Neste sentido, operacGes envolvendo alteracdo de histograma consideram a distribuicdo
estatistica dos valores dos pixels, com o objetivo de melhorar a qualidade da imagem
equalizando as regides distintas de contraste. Assim, pequenas regides sdo mapeadas em
informacGes locais, com algoritmos dedicados ao processamento paralelo de outras

localidades da imagem.

Processamento de histograma

O histograma de uma imagem em niveis de cinza identifica a percentagem de
representacdo dos pixels neste espaco de cores. A qualidade ao nivel de contraste e a
intensidade de brilho sdo verificadas através do modelo grafico de barras (GONZALEZ e
WOODS, 2007).

A percentagem é dada em conjuntos para cada intensidade de pixels, logo o histograma é
definido como: seja uma imagem g de M x N, a probabilidade do k-ésimo nivel de cinza da
imagem ¢ dada pela equagéo 2.11:

Ny
M.N

Py (9) = (2.11)
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em que ng é namero de pixels correspondente ao nivel de cinza k, M e N representam o
produto do nimero total de pixels na imagem, ou sua resolugdo espacial, k corresponde ao

namero de niveis de cinza da imagem digitalizada, e 0 <r< 1.

2.1.4. Segmentacdo de imagens

A segmentacdo de imagens € a etapa que une operacOes de processamento, como a
reducdo de ruidos e extracdo de bordas das regiGes de interesse dentro da imagem, e o
reconhecimento de padrfes para a interpretacdo de cenas (EGMONT-PETERSEN et al.,
2002; FORSYTH e PONCE, 2002; GONZALEZ e WOODS, 2007). Os elementos de
interesse sdo separados do restante da imagem, para a extracdo de informacGes que serdo
usadas em sua caracterizacao.

Desta forma, os elementos sdo extraidos pelas descontinuidades das propriedades de
pixels com o restante da cena na imagem, e também podem ser particionados em regides
homogéneas com propriedades internas semelhantes ou distintas entre si.

Define-se matematicamente, entdo, a segmentacdo de imagens (CHENG et al., 2001,
YOO, 2004; ZHANG, 2006). Seja P() o critério de homogeneidade definido em determinados
pixels interconectados. O mesmo critério € particionado em um novo conjunto, ou imagem, R

sobre outros subconjuntos de pixels (R1, Ry, Rs,..., Ry), dado pela equacgédo 2.12.

R:LnJRi—>Riij:®,(i¢j) (2.12)

i=1
A segmentacdo completa da imagem resulta em limiares concéntricos em cenas simples
(equacdo 2.13), os quais representam a transformacdo de uma imagem de entrada f a outra
imagem de saida h (segmentada), por binarizacdo em imagens em tons de cinza ou imagens
coloridas, cujo objetivo é evidenciar regies de contorno.

h(, j)=1— f(,j)=T,

h(i, ) =0 (i, j)<T (2.13)
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onde T € o limiar, h(i,j) = 1 para elementos de objetos na imagem, e h(i,j) = 0 para elementos
do plano de fundo.

Logo, o critério de homogeneidade P(R;) sera verdadeiro para todas as regides e P(RiUR;)
quando houver vizinhanga entre R; e R;,e i #.

A Figura 2.5,abaixo, mostra uma imagem R segmentada em regides de interesse.

&,j

Figura 2.5: Divisdo de regifes categorizadas em subconjuntos da imagem R.

Como demonstrado acima, as regides obtidas através da segmentacdo devem manter
relacdo condizente com as regides de interesse ao critério de homogeneidade P(R;), uma vez
gue nem todos os algoritmos de segmentacdo ndo se aplicam a mesma imagem, tampouco um
algoritmo apenas é aplicado a varias imagens adequadamente. Por isso, determinados sistemas
de visdo computacional operam em dominios distintos de imagens, relacionando-as de forma
mais simples em estruturas definidas, ou complexas, devido as caracteristicas do ambiente
desconhecido.

Desta forma, deve-se considerar a aplicacdo de algoritmos de segmentacdo de imagens

para imagens em tons de cinza, ou coloridas. No primeiro caso, apenas o valor do pixel €
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usado na distincdo de méscaras para o critério de homogeneidade, e em alguns casos a textura
formada pelos pixels da regido de interesse. Nas imagens coloridas, a variagcdo da cor é
discriminada para a obtencdo de P(R;), bem como a textura analisada.

Conforme abordado por Cavani (CAVANI, 2007), a técnica de segmentacdo deve dividir
regides ou segmentos na imagem, cujo valor de P(R;) seja verdadeiro. Assim, o critério de
homogeneidade escolhido deve corresponder ao algoritmo implementado para a segmentacgéo,
dependente da aplicacdo realizada, o que torna tal algoritmo especifico a determinada tarefa.

Neste sentido, a classificacdo dos algoritmos de segmentacdo obedece a técnica usada para
criar 0s segmentos de interesse na imagem, e sdo relatadas a seguir (CHENG et al., 2001;
CHEN e CHEN, 2002; CHEN et al., 2005; ZHANG, 2006), com enfoque mais detalhado em
(LUCCHESE e MITRA, 2001; LUCCHESE e MITRA, 2004; GONZALEZ ¢ WOODS,
2007). Uma revisdo sobre os trabalhos em estado da arte que lidam com as técnicas de
segmentacdo abaixo e as aplicagdes na area agricola é relatada na sec¢éo 2.3:

Segmentacdo por deteccdo de pontos, linhas e bordas: Baseado na detec¢do de mudancas
locais abruptas de intensidade, cujas caracteristicas principais sao os pontos isolados, as linhas
e as bordas. Nas bordas, 0s pixels sdo extraidos pela mudanca abrupta da intensidade de uma
funcdo imagem, e seus segmentos sdo conjuntos destes pixels convexos. Determina as
fronteiras (bordas) das regides de interesse. Se aplicada em deteccdo paralela de bordas,
considera um conjunto de pixels pertencentes a uma borda. Se aplicada em deteccdo
sequencial de bordas, o conjunto de pixels pertencentes a uma borda influencia os demais
pixels vizinhos, sendo implementada por buscas heuristicas de estados.

Segmentacdo por limiarizacdo de histogramas: Os algoritmos implementados verificam
os vales e picos em histogramas para a relacdo de limiares que definam as regides das
imagens analisadas, sendo estas majoritariamente em tons de cinza, quando regiGes de

interesse sdo apropriadamente separadas, uma vez que o grau computacional aplicado é baixo.
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Estendendo tal técnica em imagens coloridas, apenas é vidvel quando o histograma
tridimensional é calculado por partes, segundo as componentes analisadas.

Segmentacdo por regides: Nesta segmentacdo, a caracteristica da imagem usada como
informacdo de entrada € a disposicao espacial dos pixels, cujas manipulacGes sdo feitas em
cores ndo uniformes e em texturas, baseando-se no crescimento de regides (selecdo de um
pixel ou pequena regido que crescera agrupando os pixels que satisfazem um critério
customizado), divisdo de regibes (particio de regibes ndo homogéneas em regides
homogéneas com o decréscimo de éarea dividida) e fusdo de regibes (combinacdo de
crescimento e diviséo de regides).

Segmentacdo por formacdo de agrupamentos no espaco de caracteristicas: Como o
espaco de caracteristicas usado € 0 espago de cores, e este apenas prové a informacéo
cromatica, a classe de algoritmos exige que a imagem formada por regifes detenha somente
cores uniformes. Trata-se de uma técnica para algoritmos ndo supervisionados (k-means e
fuzzy c-means), e para algoritmos supervisionados (MLP e k-vizinhos mais préximos) cujo
calculo do numero de agrupamentos é relativamente complexo. A analise destes
agrupamentos é feita através de concentracfes de cores semelhantes em determinados grupos,
entdo os pixels de um mesmo grupo recebem o mesmo rétulo, caracterizando-o como um
segmento.

Segmentacdo por watersheds (divisdo de aguas) morfologicas: Baseada na interpretacao
topografica da imagem, cujas trés dimensdes graficas caracterizam as coordenadas espaciais e
a intensidade. Neste tipo de segmentacdo, sdo considerados trés tipos de pontos: os que
pertencem a um minimo regional, os que identificam watermarks (marcas d’agua) em um
minimo simples e os pontos que identificam a mesma probabilidade de watermarks em um

minimo simples.
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Segmentacdo por ldgica difusa (nebulosa/fuzzy): Faz uso da teoria dos conjuntos difusos
para a manipulagéo de incertezas e ambigtidades, no tratamento de informagdes em conjuntos
de caracteristicas de regifes similares em varias imagens.

Segmentacdo por Redes Neurais Artificiais (RNA): Baseado no conhecimento por
treinamento de dados na rede neural, os segmentos sdo classificados e relacionados a
determinados neurdnios ativos, e estes dependem de caracteristicas dos dados armazenados,
como a tolerancia a ruidos e desempenho de processamento computacional. Como as redes
neurais artificiais séo estruturadas em diferentes arquiteturas, podem-se realizar agrupamentos
de cores homogéneas por rede de Kohonen, como também aprimorar o critério de
homogeneidade por rede de Hopfield. RNA por Perceptron Multicamadas (MLP) séo
direcionadas a aplicacbes envolvendo segmentacdo supervisionada, que sdo relatadas em
trabalhos iniciais de Eegmont-Petersen (EGMONT-PETERSEN et al., 2002).

Dentre os metodos de segmentacdo apresentados acima, neste trabalho € adotado uma
arquitetura modular de segmentacéo e classificacdo de imagens, abrangendo as técnicas de
extracdo de caracteristicas em subitens: algoritmos para agrupamento de caracteristicas
(abordagem estatistica), algoritmos baseados em regides que consideram a disposicao espacial
dos pixels, por metodologias ndo supervisionadas. Estas técnicas sdo aplicadas no contexto
das imagens agricolas, pois precisam ser projetadas e customizadas a segmentacdo de cenas
naturais.

Neste contexto, é necessario avaliar tais algoritmos e validar seus respectivos resultados.
Para a avaliacdo dos algoritmos sdo relatadas duas abordagens (CAVANI, 2007): subjetiva e
objetiva. A abordagem subjetiva, usada em alguns trabalhos (JING et al., 2003; CHEN et al.,
2005; WEI et al., 2009), avalia se 0os segmentos sdo coerentes com a imagem, através da
inspecdo visual da imagem segmentada, o que a torna suscetivel a erros. Na abordagem

objetiva, dois modelos sdo aplicados (ZHANG, 2008) — modelo analitico e modelo empirico.
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O modelo analitico considera a complexidade e propriedades do algoritmo, porém nédo de
forma precisa na segmentacdo. O modelo empirico avalia indiretamente o algoritmo através
das imagens segmentadas e, a partir destes, sdo calculados os indices de qualidade da
segmentacdo em relagdo a algum critério estabelecido. Ainda, neste modelo, s&o considerados
dois tipos de avaliacdo: adequabilidade e discrepancia.

Na adequabilidade, sdo adotados critérios que medem a uniformidade dos segmentos, o
contraste entre 0s mesmos ou a regido geométrica de divisao, prescrevendo sua auto-avaliacdo
de forma subjetiva. Na discrepancia, sdo adotados critérios para avaliar 0s segmentos reais da
segmentacdo ideal, através de imagens artificiais, 0 que 0s tornam objetivos e quantitativos,
pois estabelecem a relacdo do numero de pixels atribuidos incorreta ou corretamente para

determinado segmento.

2.1.5. Reconhecimento de Classes e Padroes

Norbert Wiener (WIENER, 1942) apud Gonzalez e Woods (GONZALEZ e WOODS,

2007) fez a seguinte afirmacao sobre reconhecimento de padrdes:

“Um padrdo é essencialmente um arranjo. Ele é caracterizado pela ordem dos
elementos que o comp®e, e ndo pela natureza intrinseca desses elementos.”

As metodologias de reconhecimento de padrdes se dividem em duas categorias: a
primeira, denominada de decisdo tedrica, abrange os padrbes de descritores quantitativos; a
segunda, denominada de decisdo estrutural, abrange os padrdes de descritores qualitativos.
Ambas sdo usadas para extrair informacdes semanticas segundo algum critério.

Um padrdo entdo € um arranjo de descritores, sendo estes referenciados por conjuntos de
caracteristicas, e uma classe de padrdes ¢ uma familia ou agrupamento de padrbes que
possuem propriedades comuns, indicadas por w1, w,, ..., @y, Sendo @ 0 ndmero de classes.

Na visdo computacional, a identificacdo de imagens € feita por meio dos descritores

quantitativos, baseada no contetdo registrado, como chave de busca para que o sistema
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retorne imagens semelhantes (BUENO, 2001; CASTANON e TRAINA, 2003; PARK et al.,
2004; CHANG et al., 2010; NANDEDKAR, 2010; RATLE et al., 2010). A identificacdo dos
elementos em uma imagem é usada para a manipulacdo fisica de pecas ou objetos reais,
através de robds industriais articulados (TRONCO, 1999; PEDRO, 2008a; PEDRO et al.,
2008b; PEDRO e CAURIN, 2008c), bem como reconhecimento de culturas agricolas, na
identificacdo de irregularidades em frutos, plantas e obtencdo de angulos de guiagem pelas
linhas de plantio (PLEBE e GRASSO, 2001; TANG et al., 2003; ANNAMALAI et al., 2004;
BULANON et al., 2004; THRUN et al., 2004a; BLASCO et al., 2007-a; BULANON et al.,
2009; SLAUGHTER et al., 2009; WANG et al., 2009; WEI et al., 2009).

A classificacdo de padrdes ou classes de padrdes enfatiza a categorizacdo das qualidades
dos objetos de interesse, seja em uma imagem, som, ou qualquer taxonomia fisica na geracéao
de uma referéncia. Os objetos com qualidades comuns sdo agrupados de forma que 0s grupos
tenham significado/semantica. Assim, tais objetos podem ser denominados casos, unidade de
dados, observagdes, eventos, individuos, entidades, relacbes e taxonomias operacionais
(COSTA e CESAR JUNIOR, 2001; CAVANI, 2007). Desta forma, cria-se uma hierarquia de
informacGes organizadas, relacionando a quantidade em bits para sua representacdo e de sua
classe.

Assim, conceituam-se as caracteristicas dos objetos representados por valores numéricos,
cujos agrupamentos formam vetores de caracteristicas (feature vectors) para descricbes
quantitativas, strings e arvores para descricdes qualitativas estruturais. A implementacdo do
algoritmo de classificacdo tem como objetivo a divisdo do espaco formado pelos vetores de
caracteristicas em regifes associadas as classes dos objetos, que sdo n-dimensionais,
denominados espacos de caracteristicas. A quantidade de caracteristicas é calculada por n.

Para a discriminacéo dos aspectos relacionados com as etapas de desenvolvimento a um

classificador de padrbes e classes de padrdes aplicados em imagens, sdo abordados os
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seguintes procedimentos: composi¢do das caracteristicas dos elementos das imagens;
normalizagdo, extracdo e classificacdo de tais caracteristicas; selegdo, avaliagdo e validacdo
do classificador; proporgéo da reducdo da dimensionalidade; erro e regra da decisdo de Bayes

em modelos estatisticos para classes gaussianas de padrdes (SANTQOS, 2006).

Composicdo das caracteristicas dos elementos em uma imagem

Durante a escolha das caracteristicas para a representacdo dos objetos de interesse, deve-
se considerar como o0s vetores formados por estas estardo dispersos no espaco de
caracteristicas. Assim, sdo relacionadas as etapas para a caracterizacdo dos objetos:

a) Relacionar caracteristicas distintas entre as classes, evitando ambiguidades, de forma

objetiva com o0 minimo de parametros;

b) Evitar caracteristicas correlacionadas, uma vez que sdo redundantes, exigindo maior

processamento computacional e espago para armazenamento;

c) Evitar discrepancias de padrdo em objetos pertencentes as mesmas classes (outliers);

d) Adotar quantidade minima de caracteristicas para a redugdo do custo associado ao

processo de obtencao e classificacdo das mesmas;

e) Relacionar caracteristicas invariantes, com descritores quantitativos.

Para organizar os dados, respeitando as etapas acima, devem-se elaborar tabelas e graficos
de dispersdo com informacGes das projecdes dos vetores de caracteristicas, pertencentes a um
espaco n-dimensional. Para tal, como sdo iniUmeras as caracteristicas existentes na literatura,
sdo considerados os objetos com relacdo intrinseca a visdo computacional, pela forma de
representacdo e descri¢do dos elementos. A imagem, ou 0 segmento que deve ser classificado
é representado por uma matriz numérica com valores de intensidade da luz e cores, no espaco

de cores analisado. Outras representacdes da imagem fornecem menores quantidades de
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informagdes e auxiliam no calculo de determinados descritores, que caracterizam 0s
elementos.

Nessa representacdo da imagem ou do segmento, considera-se 0 contorno ou os pixels de
preenchimento dos elementos. Com isso, para a abordagem da deciséo teorica dos descritores,
séo detalhados a seguir (GONZALEZ e WOODS, 2007):

Excentricidade: Razédo entre o comprimento do eixo-maior e eixo-menor. Este Gltimo € a
reta perpendicular ao eixo-maior com comprimento igual a um dos lados do retangulo que
envolve todo elemento. O outro lado do retangulo é do mesmo tamanho do eixo-maior, e

chamado de retangulo basico, como mostrado na Figura 2.6.

retdngulo basico

Figura 2.6: Eixo-maior, eixo-menor, retangulo bésico e didmetro do eixo maior (dmax)-

Curvatura: Taxa de variacdo de inclinacdo da curva definida pelo contorno. Como, 0s
contornos sdo localmente ondulados, sdo realizadas medidas diferentes de curvatura, através
da diferenca da inclinacdo entre dois segmentos adjacentes do contorno. Este descritor
depende da relacdo entre o comprimento total e 0 comprimento do trecho a ser analisado.

Na Figura 2.7 abaixo, 0 segmento do contorno que representa uma linha reta, pode ser
inclinado para varias dire¢des, conectando pontos da regido de contorno para uma dada

ondulagdo, como na conexao de 3-2, iniciando o cddigo de cadeia.
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Figura 2.7: Codigo de cadeia (3211076755325) e direcdes dos segmentos baseada em regido 8-conectada.

Numero de formas: S&o calculados a partir da primeira diferenca do codigo de cadeia
para que seja a primeira posicdo da sequéncia, de forma circular. Os nimeros de formas sdo
independentes da rotacdo, mas ndo da orientacdo da grade formada pelos pixels, que pode ser
alinhada com o retangulo basico, para a normalizacdo da orientacdo. A quantidade de divisdes
da grade de pixels é determinada pela ordem do nimero de formas, representando os valores
na cadeia. O procedimento se baseia inicialmente na escolha do valor para ordem, entdo o
retangulo béasico é dividido em uma grade, cujo perimetro é igual ao valor da ordem, a
quantidade de divisdes em cada um dos lados é proporcional aos eixos maior e menor. Caso
resulte em uma cadeia com ordem maior que a escolhida, deve-se escolher uma grade com
perimetro menor que a ordem.

Para a Figura 2.8, tem-se o cddigo de cadeia em: 21110100033033232212. Supondo que
inicialmente o wvalor da ordem seja 25, entdo, o numero de formas sera:

33003130030303130313, cujas diferencas sdo: 30031300303031303133.



68

24— —>0

We— —p

.

Figura 2.8: Namero de formas, codigo de cadeias e diferencas para uma regido de contorno.

Comprimento ou perimetro: NUmero de pixels do contorno da imagem ou cddigo de
cadeia, que é representado atraves de segmentos com tamanho fixo e direcdo variavel. Séo
usados para aproximar o contorno original, e cada segmento associa-se a um valor
representativo de direcdo. O codigo de cadeia delimita a sequéncia destes valores. Assim, o

comprimento da regido de contorno € calculado pela soma entre quantidade de segmentos na

vertical, na horizontal, e pelo produto da quantidade de segmentos na diagonal por J2.
Diametro: Distancia minima entre dois pontos pertencentes a borda de dado elemento,
cuja reta que interliga tais pontos é denominada de eixo-maior, considerada como

caracteristica.
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Momentos estatisticos: Dados pela média, variancia e outros momentos, descrevem
contornos representados por assinaturas. Estas simbolizam uma fungdo com imagem
unidimensional. A amplitude da funcdo de assinatura é dada como varidvel aleatéria, para o
calculo dos momentos. Sdo descritores insensiveis a rotacdo e sdo normalizados com relagédo

ao tamanho. Na Figura 2.9, observa-se tal deciséo tedrica de reconhecimento de padroes.

Imaginarios (y)

Yo

Y1

\4

Reais (X)

Figura 2.9: Representacdo do contorno por momentos estatisticos, com numeros completos.

Descritores de Fourier: A interpretacdo do contorno de um elemento é dada por uma
funcdo com imagem complexa, onde os valores reais e imaginarios representam as
coordenadas dos pixels da borda.

s(k) = x(k) +iy(k) (2.14)

Na equacdo 2.14, acima, k € um pixel de borda, x(k) e y(k) sdo as coordenadas nos eixos x
ey, respectivamente. Os coeficientes da transformada direta de Fourier sdo calculados para a
funcdo s(k), para a denominacdo dos descritores, mas com quantidade predeterminada de
coeficientes. Como o descritor de Fourier é insensivel ao inicio da funcdo que descreve o
contorno, mas sensivel a transformacdes geométricas, sdo adicionados parametros para

corregéo desta limitagéo.
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Para a relacdo dos descritores que utilizam representacao interna, sao listados abaixo:

Area: Aproximacio do nimero de pixels no preenchimento da regido da imagem (Figura
2.10). Os elementos avaliados por este descritor ndo sofrem transformacgdes de escala,
evitando distor¢des. Os elementos séo discretizados pela relacdo da grade envoltoria, e sua

area ¢é dada pelo preenchimento de cada quadrado, representando os pixels.

Figura 2.10: Area com regides de elementos discretizados na imagem.

Compactacao: O descritor de compactacdo € dado pela relacdo dos descritores da area e
do perimetro (comprimento). A razdo entre o quadrado dos valores destes Ultimos fornece o
valor do descritor de compactacdo — minimo para elementos com formato circular, sendo
adimensional e insensivel a mudancas de escala de orientacéo.

Topologia: Estudo das propriedades das imagens sem deformacdes, para a representacao
global das caracteristicas, independentes de medidas de distancias, tais como: buracos de
elementos, nimero de elementos conectados e nimero de Euler (dado pela diferenca entre o
nimero de componentes e 0 nUmero de buracos).

Textura e andlise multi-resolucdo: Descritores caracterizados pela suavidade,

regularizagdo e direcdo. Sao extraidos de forma estatistica, estrutural e espectral. Na primeira
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abordagem, sdo calculados os momentos estatisticos a partir dos histogramas dos tons de
cinza, fornecendo texturas suaves ou granulares, sem considerar a informacdo espacial. Por
outro lado, considerando tal informagdo, os momentos estatisticos sdo calculados através das
matrizes de co-ocorréncia de tons de cinza, para obtencdo de pardmetros como méaxima
probabilidade, uniformidade e entropia. Na abordagem estrutural, sdo usadas regras sintaticas
para a criacdo de texturas com caracteristicas mais complexas. Na abordagem espectral, é
realizada a transformada de Fourier para analisar a textura a direcdo principal e ao periodo
fundamental, representado pelo espectro polar.

Para a analise em multi-resolugéo, consideram-se as imagens com detalhes para maiores
resolucdes espaciais e imagens que apresentam padrbes de texturas grosseiras, sem
consideravel resolugdo geométrica. Em ambos os casos, sdo usadas duas técnicas
(transformada Wavelet e filtros de Gabor) para diferentes resolu¢bes ou escalas numa mesma
imagem, para a extracdo de seus descritores, que analisam o espectro em diversas escalas das
imagens, relacionando as resolucdes espacial e espectral, obtendo também, a orientacdo da
textura. A transformada de wavelet analisa a direcdo das texturas e invariante a
deslocamentos. Os filtros de Gabor tratam da analise em frequéncia, orientacdes e espacos de
aplicacdo das texturas (FORSYTH e PONCE, 2002; HILL, 2002; GONZALEZ e WOODS,

2007).

Reducdo da Dimensionalidade: Normalizacéo e extracdo de caracteristicas

As caracteristicas que compdem cada padrao, seja por textura ou cor, sdo interdependentes
e podem ndo discriminar as classes entre si, sendo necessaria a reducdo do conjunto de dados
de entrada do sistema de reconhecimento de padrdes para um conjunto minimo pré-
estabelecido por critérios 6timos. Considerando ndo apenas o fator computacional, como

caracteristica desfavoravel ao trabalho com espago de caracteristicas de dimensionalidade
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muito alta, ha ainda a “maldigdo/mal da dimensionalidade”, que torna o espaco de
caracteristicas esparso e proporcional para o0 nimero de padrées em treinamento e nimero de
dimensdes (KORN et al., 2001; SANTOS, 2006).

Em dada situacao, padrdes podem ndo possuir vizinhos conhecidos para 0 conhecimento
de uma classe. A reducdo da dimensionalidade se adéqua a um tipo de pré-processamento aos
padrdes do classificador. Considerando algumas medidas invariantes a rotacdo e mudancas de
escala, suas informagdes facilitam a escolha das melhores caracteristicas e das transformacdes
adequadas ao pré-processamento, uma vez que sdo conhecidos a priori.

Caso esta informacdo ndo esteja disponivel, recorre-se ao redutor automatico de
dimensionalidade que pode transformar ou invalidar as caracteristicas. Para a transformacéo, é
realizado o processo de extracdo e normalizacdo de caracteristicas, estabelecendo a mesma
arquitetura para o reconhecimento de padrdes, do aprendizado até o classificador escolhido.
Na invalidagdo das caracteristicas, é realizado o processo de selecdo ou classificacdo de
caracteristicas, como modelagem ao reconhecimento de padrdes para as caracteristicas mais
relevantes.

Para a construcdo de um classificador, deve-se atentar para a etapa de extracdo de
caracteristicas no reconhecimento de padrfes. Estas podem ndo originar espagos onde a
dispersdo dos vetores ndo seja proporcional a classificacdo, o que torna necessaria a
transformacdo do espaco de caracteristicas para a discriminacdo das classes. Assim, sdo
usadas técnicas para a reducdo do nimero de dimensdes, projetando vetores n-dimensionais
para 0 conjunto de caracteristicas sobre o0s elementos, evidenciando o espagco de
caracteristicas mais apropriado. Tais técnicas podem afetar o espaco da forma e influenciar na
dispersdo das classes, assim deve-se avaliar o classificador final para a producéao de resultados

satisfatorios (COSTA e CESAR JUNIOR, 2001; CAVANI, 2007).
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Na normalizagdo, as unidades das caracteristicas influenciam a dispersdo dos vetores no
espaco, calculado em relagdo a uma referéncia, como maior valor dos dados. Formalizando
algebricamente, a normalizacdo das caracteristicas (F(i,j)) é feita através da equacdo 2.15
abaixo:

f(0)- s

J

F(@, )= (2.15)

Com isso, o conjunto de dados terd média (y;) igual a zero e desvio padréo (o;) igual a um,
sendo f(i,j) o valor da caracteristica j do vetor i.

Uma vez realizada a normalizacdo, ¢é feita a analise de componentes principais (ACP),
com a transformacgdo linear na minimizacdo da covariancia e maximizacdo da variancia.
Segundo Haykin (2008), as caracteristicas encontradas pela ACP sdo ndo-correlacionadas,
evitando a redundancia entre as caracteristicas. Com isso, as caracteristicas ou componentes
principais sdo relacionadas pelos maiores tamanhos de informacgdes contidas nos dados,
reduzindo assim, o numero de dimensdes.

Para uma matriz Zmnxn, cada coluna representa um vetor m-dimensional. A ACP é
calculada, apresentando a matriz A com a projecdo de Z sobre as componentes principais e Q
é a matriz de transformacéo linear, composta pelos autovetores da matriz de correlacdo Z, que
sdo organizados em ordem decrescente (equacéo 2.16).

A=2"Q (2.16)

Os autovetores g; e autovalores 4; sdo encontrados pela equagdo 2.17 abaixo, sendo R =
E[ZZ"], como a matriz de correlagdo de Z e j = 1,...,m. J4 a matriz Q é obtida pela reescrita da
equacdo de correlacdo, sendo Q = [q1, Q2,..., Om] € 4 = diag[l1, A2,..., Am].

Rq, = 4,4, > RQ=AQ (2.17)

J
A matriz Q é reescrita apenas com 0s primeiros | autovetores, para que a projecdo do

espaco m-dimensional em um espaco I-dimensional seja possivel, considerando | < m. O erro
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quadratico médio desta projecdo serd o valor da soma das varidncias das componentes

eliminadas, para minimos valores de autovetores, onde | + 1 <;j <m.

Reduc¢do da Dimensionalidade: Classificacao das caracteristicas

A classificacdo de padrdes busca a divisdo espacial de caracteristicas em regides, com
vetores pertencentes a determinadas classes. Assim, as fronteiras das classes séo definidas,
através de pesos intrinsecos a cada caracteristica de acordo com um critério imposto. O
método e o critério sdo modelos que descrevem os dados e suas classes, como medidas de
similaridade e dissimilaridade, estatisticas e limiares, critérios perto ou longe, probabilidade e
niveis pressupostos.

Logo, tanto o método quanto o critério sdo conhecidos através de algoritmos que
aproximem seus valores, 0 que leva a divisao de trés técnicas: critério imposto, classificacdo
por exemplos e critério aberto.

a) Critério imposto: As classes e as qualidades dos objetos para a discriminacdo de uma
classe sdo conhecidas e, consequentemente, o critério e 0 método. Desta forma,
somente a extracao de caracteristicas € realizada.

b) Classificagdo por exemplos: Denominada de classificacdo supervisionada, € usada
quando ha incertezas sobre o condicionamento dos objetos para uma classe
determinada, mesmo que esta seja conhecida. Os algoritmos de classificacdo
supervisionada de padrdes sdo implementados de duas formas distintas: primeiramente
ocorre a andlise do conjunto de exemplos ou conjunto de treinamento de dados — o
método e/ou critério e parametros associados a um modelo sdo denominados; logo o
algoritmo realiza o reconhecimento de padrBes através de uma comparacao com 0S

modelos de classificagdo existentes na base de dados (Figura 2.11).
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Treinamento Classificagdo
Dados de treinamento, Dados de treinamento,
exemplos, informacdes de exemplos, informacdes de
entrada entrada
\ \
Analise Classificacdo
L \
Modelo Classes

Figura 2.11: Classificacdo por exemplos (Adaptado de CAVANI, 2007).

Alguns classificadores supervisionados usam métodos especificos ou generalizados para
sua abstracdo, da mesma forma para critérios especificos. Exemplos destes tipos de
classificadores sdo 0s estatisticos bayesianos e diferentes topologias de Redes Neurais
Artificiais (RNA) (HAYKIN, 2008), bem como modelos relacionais em Loégica Fuzzy
(difuso-nebulosa) (ZADEH, 1965). No primeiro caso, adota-se o critério de maior
probabilidade para estimar modelos dos dados (funcdo distribuicdo/densidade de
probabilidade — PDF) a partir das informacdes de treinamento. Nesse caso, o calculo da
probabilidade é realizado a posteriori. No segundo caso, classificadores analiticos
conexionistas como as RNA, aprendem o método e o critério a partir de dados durante a etapa
de treinamento. Estes dados sdo ponderados e reajustados em pesos sinapticos aos neurdnios
na camada de entrada na rede (vetor de caracteristicas de um objeto), recalculados e
propagados em dire¢do a camada de saida da rede, aproximando a classificacdo em funcdes

ndo-lineares, dividindo o espaco de caracteristicas nas classes desejadas ou de referéncias.
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i) Teorema de Bayes e Bayes Ingénuo (filtragem e inferéncia) (BAYES e PRICE, 1763,
GNEDENKAO, 1982):

O teorema de Bayes na classificacdo de padrbes é tido como o modelo estatistico mais
usualmente empregado, principalmente em inferéncias de dados relacionais que necessitam de
alto grau de processamento na discriminacdo de caracteristicas. Na equacdo abaixo 2.18, é
possivel identificar a probabilidade do evento B pertencer a classe A, em que P(B) é definida
como a constante normalizadora (COSTA e CESAR JUNIOR, 2001).

P(BIA)P(A)

PAIB) =05

(2.18)

Considerando que, conhecendo a probabilidade a priori de A ocorrer, e do evento B
ocorrer para a classe A, tal equacdo denota as probabilidades em todas as classes pretendidas,
e que resultar na maior probabilidade sera escolhida. Devido a probabilidade condicional
abaixo (equacao 2.19), o problema na resolucgéo consiste na determinacgéo de k (classe de B) e
do conhecimento prévio de C; (evento relacionado a classe i), P(C;) (probabilidade da classe
C;i ocorrer), P(B|C;) (probabilidade de B ocorrer para a classe Ci) e K (nimero total de

classes), para que o problema seja reformulado (equacéo 2.20).

_ P(AnB)
P(A| B)——P(A) (2.19)
k =argmax; (P(B|C,)P(C))),i=12,..,K (2.20)

Assim, como a probabilidade condicional é indisponivel nos casos em que a probabilidade
a priori seja usada para a estimacdo de conjuntos de treinamento, o teorema de Bayes é
reformulado novamente para que seja possivel usar a funcdo densidade de probabilidade (PDF

— probability density function).

p(yIC)P(C)
> p(YIC)P(C))

PC 1Y) = (2.21)
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Na equacdo 2.21, acima, p(y|Ci) é a PDF condicional da classe i, y € um valor escalar ou
vetorial, j& que neste Ultimo é vidvel o manuseio de Vvarias caracteristicas, cujas variaveis
aleatdrias sdo denominadas de multi-variadas com PDF conjunta (PDFc).

Para o classificador Bayes Ingénuo (naive Bayes), as caracteristicas sdo independentes, o
que caracteriza uma suposicdo improvavel/incerta. Logo, para cada classe ou conjunto de

classes, a PDF é supostamente denotada pela equacao 2.22.
p(ylIC)=]]nr(y;IC) (2.22)
j=1

Nesta formulacédo, p(y|C;) € a funcdo de densidade marginal condicional, estimada como a
PDFc, n denota 0 nimero de caracteristicas. Como no teorema de Bayes, 0 treinamento e a
validacdo sdo realizados da mesma forma, porém considera-se que a PDF admite varias
caracteristicas, ja que a PDF marginal relaciona-se com apenas uma dimensao, sendo possivel
a juncdo de PDF marginais continuas e discretas.

i) Redes Neurais Artificiais (RNA) (HAYKIN, 2008):

Redes Neurais Artificiais (RNA) sdo modelos l6gicos computacionais que processam de
forma paralela, dados nao-lineares e complexos, inspiradas no cérebro humano, precisamente
pelas estruturas celulares independentes, os neurbnios. Sua estrutura baseia-se na
complexidade de processamento paralelo, taxa de aplicacdo e reducdo do tempo de execucdo.
Uma RNA deve apresentar 0s conceitos naturais do cérebro humano, como a aprendizagem, a
qual fomenta a obtencdo do conhecimento a partir de uma aplicacdo, e as operacoes sinapticas
ponderadas, que sdo as conexdes intra-neurdnios para o treinamento das informacdes.

Assim, um neurdnio artificial possui dendritos como as informacgdes de entrada, o corpo
celular para a funcdo de ativacdo, onde sdo realizados os calculos ponderados, e 0s axonios,
que denotam as informacOes de saida. O estimulo de entrada de informagdes é representado

de forma algébrica por Xi, Xz,..., Xm, CUjOS pesos sindpticos sdo representados por Wa,
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Wiz,...Wkm, € que resultam numa soma limiarizada por by, responsavel pela ativacdo do
neurbnio em resposta ao estimulo inicial. Em seguida, a fungdo de ativacdo ¢(.) delimita o
sinal de saida (ax6nio) yx a um intervalo finito e definido. Tal modelo é equacionado a seguir

(equagéo 2.23).
Y :(D(Z:Wkixi"‘bkazwkixi 2@ (2.23)
i1 i1

A Figura 2.12, a seguir, mostra esquematicamente o modelo de neurdnio artificial de

McCulloch e Pitts.

X1

Wi \

X2

. B
“ o(.)

. / f
Wkm bk

k

Figura 2.12: Modelo de neurdnio artificial McCulloch e Pitts.

No modelo do neurénio artificial McCulloch e Pitts (McCULLOCH e PITTS, 1943), as
entradas sdo disparadas simultaneamente a um estimulo e ndo dependem dos estados
anteriores. Para tal modelo, os neurdnios sdo organizados em camadas, cujas entradas séo
conectadas na primeira camada, e os calculos ponderados na camada de processamento. Esta
estrutura € denominada de feedforward, cujo processamento € sequencial nas camadas
necessarias a RNA. Os pesos sindpticos e o limiar sdo ajustados com um algoritmo de
treinamento supervisionado, baseado no erro da rede (diferenca entre os valores de saida e 0s
de referéncia), e sdo dedicadas apenas a funcdes lineares, como Adaline e Perceptron de

camada Unica (HAYKIN, 2008).
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Para camadas intermediarias (escondidas), os calculos ponderados sdo direcionados a
maior complexidade e tendem a resultar em maior precisdo apés a limiarizacdo do intervalo
pretendido. Assim, tal arquitetura é denominada de Perceptron Multicamadas (MLP —
multilayer perceptron), e dedicada a problemas matematicos ndo-lineares. A sua funcéo de
ativacdo deve ser continua, ndo linear e diferenciavel em qualquer ponto de convergéncia no
calculo do gradiente e no ajuste dos pesos sindpticos, para possibilitar a minimizacao do erro.

Tal erro depende intrinsecamente ao modo de aprendizagem (treinamento) da RNA. Esta,
entdo, € definida como o processo de adaptacdo dos parametros livres (pesos sindpticos dos
neurdnios e os limiares de ativacdo) na estimulacdo pelo ambiente, a qual a RNA ¢ inserida, e
seu modo é determinado pela modificacdo de tais parametros. A aprendizagem pode ser ndo-
supervisionada ou supervisionada. A aprendizagem n&o supervisionada ndo prové a existéncia
de um professor para a discriminagcdo do estimulo na resposta da funcdo de ativacdo, o que
relaciona apenas os padrdes de entrada como a proporc¢éo e identificacdo dos dados, mediante
uma regularidade estatistica durante a classificagéo.

A aprendizagem supervisionada prové a existéncia de um professor, que conhece 0
ambiente de representacdo da RNA, submetido a avaliagdo dos resultados pela diferenca entre
os dados esperados e os dados obtidos (erro). Tal erro é usado para o0 ajuste dos parametros
livres da RNA, a fim de tornd-lo minimo ou tdo proximo de zero. Esse ajuste é conhecido
como regra Delta generalizada (Widrow-Hoff). Na equacdo 2.24 abaixo, e representa o erro, k

0 neur6nio apds ajuste de peso e n a medida de tempo discreta.
1.
E(n) =~ &{(n) (2.24)

A regra Delta é generalizada no algoritmo Backpropagation, cujo erro da RNA ¢é atribuido
no ajuste dos pesos sindpticos da camada de saida (forward), e nas demais camadas ajustados
pela propagacdo inversa (backward). Tal ajuste € proporcional ao gradiente da funcéo erro

(gradiente de descida) e pode ndo ser étimo se considerar o minimo local e ndo global da
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mesma funcdo. Para correcdo deste célculo, o algoritmo backpropagation foi adaptado em
propagacio resiliente aprimorada, iRPROP (IGEL e HUSKEN, 2000). Tal derivacdo prové ao
algoritmo, adaptacdo ao gradiente de descida, maximizando-o e no ajuste da taxa de
treinamento, minimizando as oscila¢fes, tornando robusto e preciso. Além disso, o algoritmo
iIRPROP apresenta nimero reduzido de iteragdes, o que diminui o tempo de convergéncia.

iii) Logica Fuzzy (difuso-nebulosa) (ZADEH, 1965):

Conjuntos difusos sdo uma generalizacdo dos conjuntos classicos. A diferenca entre
ambos consiste na variacdo de pertinéncia (0O ou 1) a determinado elemento para 0 modelo
classico, e p = [0,1] como intervalo aos graus de pertinéncia no modelo nebuloso. Sua
pertinéncia neste intervalo € relacionada a propria normalizagdo dos dados (LULIO et al.,
2010b).

As funcbes de pertinéncia assumem varias formas geométricas (sino, triangulares,
trapezoidais). Para a expressdo da funcéo trapezoidal utilizam-se quatro parametros (o, B, vy, 6)
que correspondem aos vertices do trapézio. Os parametros o e & representam os valores
minimo e maximo da variavel analisada, que tém pertinéncia dentro do conjunto. S&o
definidas as operac6es de unido e intersecdo para estes conjuntos.

Para tais valores sdo atribuidos nimeros difusos. Um nimero difuso & um valor numérico
que representa um conjunto. As variaveis linguisticas representam varios conjuntos formados
pelos nameros difusos, que assumem valores dentro de um conjunto de termos linguisticos,
ou seja, palavras ou frases, assim elas assumem instancias linguisticas.

As regras aplicadas para as instancias linguisticas neste caso sdo do tipo condi¢do-acéo,
nestas um conjunto de condicGes de entrada é ligada a acGes que fazem com o processo
estudado chegue as respostas esperadas. A idéia central é representar o conhecimento através

de um conjunto de regras, nas quais as condi¢es dadas a partir de um conjunto de termos
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linguisticos sdo associadas as variaveis de saida/entrada do processo. A relacdo entre as
entradas e as regras de saida é conhecida como inferéncia ou estado de inferéncia.

Assim, um controlador de inferéncias Fuzzy trabalha as variaveis da seguinte forma: as
variaveis de entrada sdo fuzzyficadas, processo de escalonamento para normalizacdo dos
dados e transformacdo dos nameros difusos em conjuntos ou variaveis linguisticas. Criando a
base de regras o controlador ja possui uma base de conhecimento, a qual gera a estratégia de
controle e os resultados. O processo de inferéncia, por sua vez, lida com as a¢des de controle
para a saida, conhecidas como defuzzyficacdo, que transformam as variaveis linguisticas para
numeros difusos. Um dos métodos mais utilizados em defuzzyficacéo é o metodo do centro de
area (CDA), que retorna o centro da area do conjunto difuso de saida, ou conjunto inferido
(GOMIDE e GUDWIN, 1994). Abaixo, na Figura 2.13, observa-se o digrama de blocos para

um controlador Fuzzy com as etapas acima citadas.

Regras Fuzzy

Funcdes de Pertinéncia

Fuzzyficacao Defuzzyficacao
Processo de
Inferéncia
L e e e e e e e =
Sensores Processo ou Planta Atuacao

Figura 2.13: Diagrama de blocos de um controlador Fuzzy: (EP: entradas precisas; SP: saidas precisas).

c) Critério aberto:
Estes classificadores ndo possuem um conjunto de treinamento como etapa de
aprendizagem, dividido em classes pré-estabelecidas, e tampouco sdo conhecidos os dados

que serdo classificados, tornando 0 método nao-supervisionado.
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Os algoritmos desenvolvidos para este critério buscam padrfes evidentes nos objetos,
agrupando-os em caracteristicas semelhantes e com diferengas maximizadas entre 0s
agrupamentos. Sdo aplicados em métodos de funcdo critério, por buscas recursivas e modelo
Branch and Bound (LAND e DOIG, 1960).

No primeiro método o espaco de caracteristicas é dividido em um numero definido de
agrupamentos, mediante os critérios estabelecidos previamente, que pode dispersar objetos
em agrupamentos. Uma funcdo critério J(.) qualifica sobconjuntos de caracteristicas,
recebendo como entrada um conjunto de nimeros inteiros representando as caracteristicas, e
retornando um valor real para o subconjunto (SANTQOS, 2006; RONCATT]I, 2008).

As caracteristicas selecionadas com uma funcéo critério dependente séo especificas para o
algoritmo de reconhecimento de padrdes correspondente, fornecendo resultados mais
significativos. A dependéncia ocorre pela avaliagdo do algoritmo, e sdo detalhadas abaixo:

i) Distancia de Bhattacharyya:

Define a distribuicdo normal para as classes i e j, como:

Ci+Cj

i (2.25)

1 T (C+C Y 1 2
B, 8(Mj—Mi) ( > 'j -(Mj—Mi)+§In —W

Na equacdo 2.25, acima, é realizada a soma de dois termos, sendo o primeiro a distancia
de Mahalanobis entre os centrdides das duas classes, em que estes sdo equivalentes aos
valores de médias. M; e M; sdo vetores de medias e C; e C; sdo as matrizes de covariancia das
classes i e j, respectivamente. A diferenca entre as classes é medida em relacdo as diferencas
das médias e das covariancias, se C; = Cj, 0 segundo termo sera reduzido a zero. Se M; = M;,
0 primeiro termo é reduzido a zero, e M; correspondera a diferenga entre as covariancias das

classes.
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ii) Distancia de Jeffries-Matusita

Representado pela seguinte equagéo 2.26:
3, = 2(1—e_B” ) (2.26)

A distancia de Jeffries-Matusita (JM) entre as classes i e j para a distribuicdo normal,
estabelece que o valor de J;j varie entre 0 e 2, sendo que a maior corresponde a separagéo
completa das classes em questdo. Caso a probabilidade a priori seja a mesma para todas as
classes, a funcdo critério é relacionada como a média entre a distancia JM e todos os pares de
classes.

iii) Maxima verossimilhanga

Esta fungdo critério baseia-se nas medidas de média e variancia de cada classe dos
padrdes de treinamento como entrada de dados, dado pela distribuicdo normal na estimacéo
da PDF de cada classe, que usa o critério bayesiano na classificacdo dos padrdes para cada
classe.

iv) Distancia minima

Esta funcdo critério usa a classificacdo dos centrdides de cada classe do conjunto de
treinamento na entrada de dados, que equivale ao vetor de médias para as classes i e j.
Primeiramente, usa-se a distancia euclidiana, com variac@es para normalizada e Mahalanobis.
O treinamento é feito através do célculo dos vetores de médias e representa o quadrado da

distancia euclidiana para um dado padréo Z e o centrdide M;da classe i (equacao 2.27)
e(z,M,) =(2-M,) -(Z2-M,) (2.27)
Para a determinacdo da classe ¢ (equacdo 2.28) do padrdo Z, considerando o namero total

de classes como N:

c=arg min(e(Z,Mi)Z) (2.28)

i=1,..,N
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Para a determinacdo da distancia euclidiana normalizada (e’), considerando P; como a
matriz diagonal com as variancias das caracteristicas dos dados de entrada para o treinamento
da classe i, a equacédo 2.29 denota a normalizacao.

e'(Z,M,)=(2-M,) -P.(2-M)) (2.29)

Pode-se também, minimizar a soma das distancias, ou a dissimilaridade dos elementos de
um mesmo agrupamento e seus membros, conhecido como algoritmo de busca recursiva, k-
means (k-médias). Este € processado na seguinte sequéncia: a quantidade k de clusters
(agrupamentos de padrBes no espaco de caracteristicas) é definida com um referencial de
estimacgdo; as coordenadas de um padrdo sdo arbitrariamente atribuidas para cada cluster;
cada padrdo € identificado ao seu cluster mais proximo; o centro de todos os clusters €
recalculado, baseando-se na média dos padrdes que Ihes pertencem. Esta sequéncia € repetida
até a estabilizacdo dos centros de todos os clusters, e o resultado depende da ordem da
pesquisa dos padrdes, do numero de classes e da escolha inicial dos clusters, para total
convergéncia.

Por ultimo, na classificacdo por critério aberto, tem-se a selecdo por Branch and Bound,
que usa critérios de similaridade interclasses para direcionar a busca no espaco de solucdes.
Tal similaridade é calculada pelas distancias Mahalanobis ou Bhattacharyya, usadas como
critérios 6timos na determinacdo do melhor subconjunto de caracteristicas por busca
exaustiva. Assim, se a medida obtiver um aumento linear proporcional a dimensionalidade,
usa-se 0 argumento de que o acréscimo de uma caracteristica a um subconjunto sempre
aumenta a precisdo do sistema, e consideram-se as combinagdes possiveis de caracteristicas
numa estrutura de dados em arvore partindo-se dos subconjuntos maiores, que sdo 0s nés pais,

para 0s menores, que sdo 0s nas filhos.
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Selecéo e avaliagdo/validacao dos classificadores

Na classificacdo de padrdes, modelos dos dados sdo criados em classes ou agrupamentos
de interesse, apresentando incertezas intrinsecas ao método de classificagdo, o que torna
necessario a validacdo dos resultados, para garantir a eficicia e eficiéncia do classificador.
Diz-se que um modelo adequado generaliza, se é capaz de estimar coerentemente a classe de
um vetor ndo-supervisionado, e sua capacidade é associada a complexidade das caracteristicas
envolvidas no modelo, como o nimero de parametros ajustados durante o treinamento. A
complexidade do modelo fomenta a adaptacdo de dados organizados, mas ndo generaliza, o
que certifica a validacdo de modelos equilibrados, para tanto generalizar, quanto aprender
novos dados estruturalmente elaborados.

As técnicas para a selecdo e validacdo dos modelos de classificacdo, sdo definidas
inicialmente pelo erro esperado do teste e o erro real de treinamento. Considerando X ¢ RP um
vetor aleatorio e Y € R uma variavel aleatoria de saida, 0 modelo estima Y, tal que X seja dado
pela funcdo g(X). A funcdo g(X) é a predicdo de g(X) encontrada através do aprendizado. O

erro entre Y e g(X), é denotada por L(Y, $(X)) (CAVANI, 2007).
. . 2 .
L(Y.8(X))=(¥=6(X))" =Y ~4(x) (2.30)
O modelo que generaliza apresenta menor erro do teste, disponivel apds o treinamento,
pois quanto mais complexo o modelo, menor sera o erro do treinamento e maior serd o erro do
teste (overfitting).

O erro de treinamento e o erro de teste (estimado de generalizacdo) sdo dados abaixo,

respectivamente, pelas equacoes 2.31 e 2.32.
erro=—>"L(y,,§(x)) (2.31)

Erro=E[L(Y,4(X))] (2.32)
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O erro de teste define a complexidade do modelo em sua selecdo, analiticamente. O
modelo com menor erro de teste € validado com o conjunto de testes, que representa um
agrupamento de dados separados e ndo mais utilizado durante o treinamento. Logo, a
avaliacdo para o classificador adequado passa pela etapa de treinamento, para a aproximacéo
do modelo, a validacéo, para a selecdo do modelo e o teste, para 0 erro de generalizacéo,
reforgado pela citacdo abaixo (FIGUEIREDO e JAIN, 2002).

Hastie (HASTIE et al., 2003), afirmou que:

“(..) caso exista numero suficiente de padrdes,0 erro de generalizagdo pode ser
estimado diretamente do conjunto de teste, sem a necessidade do uso de técnicas
analiticas ou reutilizagdo dos dados.”

A avaliacdo do classificador também é feita por meio da matriz de confusdo (COSTA e
CESAR JUNIOR, 2001). Trata-se de uma matriz quadrada, onde as linhas e colunas
representam as classes. As linhas denotam a classe de um padrdo pertencente e as colunas
denotam a classe estimada pelo classificador. Os valores associados aos elementos da matriz
representam a quantidade de objetos ja classificados, onde se verifica a distribuicdo do erro
entre as classes, isto é, a existéncia de falsos positivos ou falsos negativos, para que seja

calculada a matriz diagonal — proporcionalmente equilibrada.

Erro estimado e decisédo de Bayes

O erro de Bayes permite a estimacdo da perda de informacBes quando os dados sdo
submetidos a uma transformacdo, em que reduza complexidade de um problema na
classificacdo. Trata-se da diferenca entre o erro de Bayes das medidas iniciais e o erro de
Bayes das caracteristicas transformadas (SANTOS, 2006).

Caso o problema ndo apresente PDF matematicamente em termos de parametros, sao
usados meétodos ndo paramétricos para sua estimagdo, como a estimagdo de densidade de

Parzen e estimacdo de densidade do k-eésimo vizinho mais proximo. Ambos medem
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localmente a densidade do espaco de caracteristicas, e a vizinhanga considerada é limitada
pela distancia (Parzen) ou limitada pelo nimero de vizinhos (k-ésimo vizinho).

Com isso, é possivel calcular o erro de classificacdo dos dados e entdo, classificar 0s
padrdes segundo algum critério 6timo visto anteriormente, em que as funcdes de densidade de
probabilidade representam a distribuicdo estatistica dos padrfes. Logo, o erro de Bayes é

calculado para duas classes, dado pela equacéo 2.33, abaixo:
P(erro|x)=min[ P(e|x),P(e,|x)] (2.33)
A probabilidade do erro para a classe w; (i = 1 ou i = 2) é calculado pelo teorema de
Bayes que relaciona a probabilidade condicional ou marginal, a priori ou a posteriori,

respectivamente. Logo, o teste da decisdo de Bayes retorna a classe mais provavel,

comparando-se a taxa de maxima verossimilhanca I(x).

P(e,|X)= p(x|®)P(a) (2.34)

p(x)

o Pl@) | P(@) s
0= o1~ Play) (2:39)

Caso a taxa de maxima verossimilhanca for maior que a razdo das probabilidades acima,
entre as classes w1 € wo, esta Ultima tera mais chances de ser a correta, do contrario a classe 1

é considerada, e se ambas as classes forem equivalentes, compara-se I(x) com 1.

2.2. Robotica moével

Robbs mdveis (RM) séo veiculos automatizados que se locomovem adequadamente em
varios ambientes, sejam terrestres, aquaticos, aéreos. Quanto ao tipo de estruturas de
mobilidade, sdo classificados pelos atuadores responsaveis pela locomocéo, e quanto ao tipo
de acionamento sdo classificados em duas abordagens: robés méveis guiados e robds méveis

autdbnomos (SIEGWART et al., 2011).
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Os robds moveis guiados sdo capazes de se movimentar com o auxilio ou interacdo de
usuarios externos, sendo local ou remotamente, para que a decisdo quanto a locomocgéo e
tarefa do veiculo seja baseada nas opc¢Bes de navegacdo ao condutor. Por outro lado, robds
mdveis autbnomos se locomovem e realizam tarefas sem a intervencdo externa de usuarios,
mantendo sua autonomia de navegacdo sem colisdo. Ha aplicacbes que exigem tanto
autonomia quanto guiagem para as tarefas em determinado robd mével, caracterizando-o
como veiculos guiados autdnomos (AGV — autonomous guided vehicle).

Para as duas abordagens e a unificacdo de ambas, sdo necessarios estudos quanto a
modelagem matematica e concepcéo fisica de rob6s mdveis empregando teorias cientificas
para 0s problemas de locomocdo e 0s mecanismos para tal, modelos algebricos que
caracterizam a cinemética e dinamica, algoritmos e técnicas analiticas, matematicas,
cognitivas e estatisticas para a interpretacdo de dados na etapa de percepc¢do, auxiliando os
processos de localizacdo, mapeamento, navegacdo e planejamento de trajetdrias. Por fim,
neste subitem, sdo relatadas pesquisas sobre as tecnologias existentes no estado da arte,
aplicadas na area agricola.

Basicamente o problema de locomocdo do RM consiste em obter um modelo fisico ou
perceptivo do ambiente, observar e analisar a estrutura do ambiente, determinar sua posicéo
neste, e planejar e executar uma trajetoria para uma tarefa especifica, realizando sua
locomocdo. Com isso, é possivel ilustrar o problema e sua resolucao pelo diagrama de blocos

abaixo, na Figura 2.14.
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Figura 2.14: Diagrama de blocos para o problema e solucdo da locomocdo de robds moveis (Adaptado de
SIEGWART et al., 2011).

Como as etapas de construcdo de rob6s moveis contemplam aspectos multidisciplinares
aos mecanismos de locomocao, acionamentos, modelagens cinematica e dindmica de sistemas
de controle, o contexto estudado neste trabalho serd especificamente direcionado a etapa
sensorial (percepcdo), a localizacdo e navegacdo dos mesmos, detalhando as técnicas
matematicas e algoritmos existentes para esta tarefa, precisamente relacionados a viséo

computacional.

2.2.1. Percepcao e incertezas na estimativa de dados

A etapa de percepcdo, ou sensorial, lida com a aquisicdo de dados (medidas) sobre o
ambiente que o robé mdvel estd envolvido. Tais dados sdo obtidos por sensores dedicados a
sua captura, que provéem também a extracdo de informacdes Uteis na interpretacdo destes
dados. Esta etapa trata diretamente com as caracteristicas dos sensores, das informacdes

fisicas do ambiente e com as incertezas durante a aquisigéo.
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Os sensores usados para tal tarefa tém duas distingdes quanto ao tipo de medida, sendo
proprioceptivos, que medem valores internos ao robd movel, e extereoceptivos, que medem
valores ou estimulos externos ao robd mdvel. Em ambas as abordagens, 0s sensores séo ainda
classificados quanto ao modo de leitura (analdgico e digital), e quanto a emissdo de energia
(independente da forma): sensores passivos identificam a energia emitida pelo ambiente;
sensores ativos identificam a energia refletida pelo ambiente, uma vez que a emissdo é
realizada pelos sensores e estes lidam com a reagdo aos dados mensurados (THRUN et al.,
2005).

As caracteristicas dos sensores inicialmente sdo baseadas na quantificacdo da resposta,
seja em frequéncia ou tempo de atraso, tornando a resolucdo das medidas dependentes de
varios fatores: alcance dinamico, linearidade, largura de banda, caracteristicas in situ que
necessitam da compreensdo do ambiente real (sensibilidade, erro sistematico, erro aleatorio,
exatiddo, precisdo). Tais fatores originam desvios na leitura, como incertezas de dados, o que
torna a validacdo destes, altamente complexa. A origem das incertezas é devido a inexatidao
dos equipamentos/sensores de medida (bias uncertainty) e pelas variacGes aleatérias na
medida (precision uncertainty).

A incerteza € um problema gradativo e deve ser resolvido localmente, para cada série de
medidas, ja que sua indefinicdo prové a propagacdo de dados incertos, ou seja, a incerteza dos
resultados finais depende da incerteza de cada medida individualmente. Logo, o modelo
matematico que caracteriza a incerteza maxima (RSS — root sum squares) numa relacdo de
medidas a propagacao de incertezas é dado pelo condicionamento do somatério empregado as
incertezas das variaveis, juntamente com o coeficiente de sensibilidade do sensor (THRUN et
al., 2005).

Para estimar, entdo, incertezas aleatorias, assume-se que a variavel medida tem n valores

num intervalo de tempo. Calcula-se o desvio padréo das medidas para resolver a curva normal
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padrdo da média numa distribuicdo t de Student (HELMERT, 1875; HELMERT, 18764a;
HELMERT, 1876b). Para incertezas sistematicas, estas permanecem constantes se a validacao
é repetida nas mesmas condi¢des, sdo também independentes do tamanho da amostra, e sdo
especificadas pela calibracdo dos sensores e sua modelagem matematica, no caso de cameras
CCD. A incerteza total é a combinacdo das incertezas aleatérias e sistematicas usando a soma
dos quadrados das raizes da solu¢do RSS, para multiplas amostragens, como para uma Unica.
Neste sentido sdo adotados modelos estatisticos a resolucdo das incertezas totais, como 0
filtro de Bayes que denota a predicdo e correcdo das incertezas, e distribuicdes de Gauss
multivariaveis por elipses de erro, autovalores, matriz de covariancia e coeficientes de
correlag&o.

Na robotica mdvel, os movimentos dos rob6s moveis sdo inerentemente sujeitos a
incertezas das informacdes adquiridas, sintetizados através do modelo de transicdo de Bayes
p(x | x’, u), que especifica a probabilidade posterior que a acdo u causa no robd mével de x a
x’. A modelagem de p(x | x’, u) é baseada nas equacdes de movimento do RM, cuja
configuracdo é descrita por seis parametros (trés coordenadas cartesianas e os trés angulos de
Euler). As equacdes de movimento sdo entdo resolvidas para dois modelos de locomocéo:
odometria, e velocidade (dead-reckoning), os quais sdo sujeitos a juncdo de informacoes
dadas pelos sensores proprioceptivos, e a corre¢cdo das incertezas por sensores
extereoceptivos, como no caso de visdo computacional.

Com isso, para que o modelo de localizacdo do robd modvel seja 6timo e robusto na
solucdo de incertezas a sua predicao, este é definido por abordagens analiticas e estatisticas
baseadas na construcdo de mapas do ambiente. Os detalhes de tais processos sdo relatados na
proxima secdo, mas devem seguir a seguinte metodologia: inicialmente o processo de
localizacdo depende das observaces (dados dos sensores ou caracteristicas extraidas do

ambiente) que sdo armazenados numa base de conhecimento e atualizam a posicdo (ou sua
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estimativa a priori). Como é um sistema a malha fechada, a posicéo estimada anteriormente é
combinada com outras informagdes provindas da odometria e dead-reckoning (sensores
proprioceptivos), para que possam ser equiparadas novamente com as leituras atuais de
sensores extereoceptivos (sistemas de visdo computacional), estimando a posicdo atual a
posteriori. Assim, a percepcdo e 0 movimento sdo relacionados as tentativas de resolucao das
incertezas, como o ruido dos sensores e seu efeito aliasing, como os erros deterministicos e

nao-deterministicos inerentes a odometria.

2.2.2. Localizacdo por mapas, navegacao e planejamento de trajetérias

Para a locomocéo autbnoma de rob6s mdveis sdo usados algoritmos estatisticos e técnicas
heuristicas de Inteligéncia Artificial na localizacdo, navegagdo, mapeamento e planejamento
de trajetérias (GOLDBERG et al.,, 2002; BACZYK et al., 2003; ANDREASSON e
DUCKETT, 2004; BONATO, 2007). O uso da teoria probabilistica, com tais heuristicas torna
os algoritmos para as tarefas de locomocdo do robd mais robustos em relacdo ao grau de
incerteza ou leitura de ruidos pelos sensores presentes no ambiente de trabalho (THRUN et
al., 2004a).

Navegacdo e planejamento de trajetorias

No sistema de navegacdo, deve-se considerar a informagcdo como item fundamental a
tomada de decisdes elaboradas e eficientes, considerando as seguintes etapas como estrutura
ideal ao processo de locomocao veicular (SCATENA, 2003).

a) Direcéo:

Representado por mddulo eletronico de decisbes relacionais, cuja caracteristica é
estruturar as atividades de direcdo em: planejamento, percepc¢ao, analise, decisdo e controle. O
planejamento é atribuido antes da locomoc&o fisica do veiculo e, em varios casos, necessita-se

alto nivel de processamento computacional, uma vez que é realizado durante o percurso, em
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tempo real. Consideram-se também as prerrogativas de ambientes complexos, acidentados, e
suscetiveis a mudancas de composicdo terrena, tornando os calculos de percepgdo e analise
mais sofisticados para tomada de decisdes e controle mais apurados.

b) Veiculos:

Plataformas fisicas para a locomogcdo e conseqliente navegacdo, considerando a
dependéncia das aplicacdes envolvidas (cargas, transportes, tarefas pesadas) e podem-se
movimentar por meio de atuadores elétricos, mecénicos, hidraulicos, pneumaticos,
supervisionados pela estratégia de direcao.

c) Ambiente:

Local externo a ser explorado pelo veiculo, caracterizado por vias terrenas urbanas, rurais,
acidentadas e de diferentes composi¢des de contato, em locais internos (indoor) e externos
(outdoor).

Assim, considerando as trés etapas supracitadas para a locomogéo, esta depende de como
é feito o posicionamento do veiculo, para uma dada tarefa naquele local do percurso e, através
dos modelos de localizagcdo e mapeamento Vistos a seguir, e dos sensores a etapa de percepcao
a locomocgdo, o sistema de navegacdo de robds modveis necessita de um modelo de
aprendizagem de direcdo para a previsdo de itens contidos no ambiente de navegacao ou
planejamento de acdes dentro do ambiente explorado. Sdo métodos que assistem a uma
arquitetura de navegacao inteligente (SCATENA, 2003).

Reconhecimento de eventos: Dados provindos da etapa de sensoriamento, cuja
informacao é traduzida em simbolos como eventos.

Aprendizado de padrdes: Dados coletados da etapa de sensoriamento, cuja classificacdo
respeita um tipo de padrdo associado, que pode ser supervisionado ou ndo supervisionado.

Predicdo de dados: Estimacdo e avaliagdo dos dados para situag0es a serem

desenvolvidas.
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Estes métodos sdo fundamentais para uma estratégia de navegacao robusta e estabilizada.
Aos seus propositos, sdo detalhadas a seguir, técnicas e metodologias de localizagdo e
mapeamento ao planejamento de trajetdrias e navegacao desejadas.

Localizacéo

A localizacdo determina a estimacgdo da posicdo do robé6 moével no ambiente, necesséria a
sua autonomia de trabalho, considerando inicialmente, a base do conhecimento do ambiente
por mapas e sua relagdo com as informacdes fornecidas pelos sensores. E conhecida também
como position estimation/tracking, e une informacdes provindas da fusdo sensorial do robd
movel, para evitar ambiguidades nas leituras e niveis de ruido durante a aquisi¢do de dados. A
dificuldade encontrada nos calculos de estimacdo da localizagdo do robd movel € variavel e
depende do tipo de conhecimento disponivel a priori, e durante o percurso, da localizacao
passiva ou ativa, considerando o ambiente explorado em estatico ou dindmico.

Na localizacéo ativa o algoritmo relaciona seus parametros diretamente na locomocao do
rob6 movel e as dificuldades encontradas pelos obstaculos que, como citado anteriormente,
dependem de situacfes dentro de um ambiente estatico, quando todos 0s objetos séo fixos, ou
de um ambiente dindmico, quando ha objetos mdveis na cena explorada.

Se a informac&o da posicdo é obtida inicialmente, a proxima localizacdo é relativamente
simples de se denominar, pelas aproximacGes dos dados anterior, estimado e atual — €
chamada também de posicdo relativa, incremental ou local, e informa a localizacdo pela
distancia entre o veiculo (rob6 mdvel) e algum objeto inerente ao ambiente, cuja leitura é
realizada por sensores proprioceptivos, como odometria e sensores extereoceptivos, como
opto-receptores.

Se a informacdo inicial ndo é conhecida, o calculo da localizacdo da-se pela analise dos
dados capturados e armazenados, considerando-se mapas do ambiente previamente conhecido

ou por marcos de referéncia (landmarks), inerente ao ambiente — é chamada também de
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posicdo absoluta, e informa a localizacdo global através de um sistema de coordenadas
absolutas (GPS — Global Positioning System) (TANGERINO, 2009).

A diferenca entre os dois modelos (relativo e absoluto) consiste na modelagem dos ruidos
dos sensores, 0 que na posicdo relativa séo modelados através de distribui¢fes unimodais
(Gaussiana), e na posicdo absoluta os ruidos sdo modelados através de distribuicdes
multimodais (filtro de particulas) (BONATO, 2007), que caracteriza a ambiguidade de
informacdes e suas resolugbes por multiplas hipoteses (multi hypothesis). Processos de
decisdo de Markov e Gaussianos sdo métodos probabilisticos usualmente adotados para a
localizagdo (THRUN et al., 2005), assim como Monte-Carlo (KAESS et al., 2009), para os

modelos relativo e absoluto.

Mapeamento

Robbs moveis autbnomos usam algoritmos de mapeamento para a geracdo automatica de
representacdes do ambiente ao seu sistema de controle de navegacdo. Segundo DeSouza e
Kak (DeSOUZA e KAK, 2002), apud Bonato (BONATO, 2007), ha trés tipos de navegacédo

autbnoma:

“(...) a navegacdo autéonoma pode ser classificada em trés grupos: a baseada em
mapas criados pelo usuério; a baseada em mapas criados pelo préprio rob6; e as que
ndo possuem mapa. A navegagdo com mapa proporciona maior poder de decisdo
durante a navegacdo, permitindo, por exemplo, localizar o robd no ambiente e
planejar a sua rota de acordo com o mapa. Dentre os trés tipos de navegacao, 0s
robds que constroem o seu préprio mapa sdo considerados mais dificeis de serem
desenvolvidos, porém sdo os que possuem maior nivel de autonomia de navegacédo
para lidar com os problemas do mundo real.”

Os algoritmos de mapeamento para os trés tipos de navegacdo acima, dependem
diretamente do ambiente explorado (estruturado/desestruturado, interno/externo,
estatico/dindmico), e em situacdes onde este é altamente dinamico, os objetos moveis sdo
tratados como ruidos do sistema. Em ambientes internos e externos, a preocupagdo no

tratamento das informacdes adquiridas € desenvolver algoritmos que possam definir de forma
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coerente a estrutura do ambiente, cujos dados s&o relacionados como representacdes
geométricas dos objetos pertencentes a cena, sejam corredores, portas, janelas (indoor) e
angulos de guiagem, sinais de transito (outdoor urbano), bifurcagdes ou linhas de plantio
(outdoor rural). Da mesma forma, para a representacdo topolégica do ambiente, devem-se
considerar os nos/vértices para objetos significantes da cena e arestas interligando-os,
construindo uma estrutura baseada em grafos.

A composicdo do mapa geométrico da-se pela informacdo de sensores proprioceptivos,
como a odometria, na transformacdo bidimensional do ambiente, tornando-o geométrico
(SILVA, 2008). Na abordagem topoldgica, o ambiente é representado por lugares distintos
entre si (LIU et al., 2009; SHI et al., 2010), que definem as funcBes de reconhecimento de
lugares dentro do ambiente e o planejamento de trajetdrias para a construcdo destes tipos de
mapas. Com isso, a criacdo de mapas, seja geométrica ou topoldgica deve interagir com a
locomocdo precisa do rob6 no ambiente, 0 que caracteriza a estimagdo de sua posicdo em
varios momentos durante o percurso, localizando-o de forma desambigua pelas informacdes
do mapa e coerente dado pela representacdo relativa/global da sua posicdo. A essa
problematica foi introduzida a técnica SLAM/SLAMB (Simultaneous Localization and
Mapping/Simultaneous Localization and Map Building) ou CML (Concurrent Mapping and
Localization), que consiste em construir 0 mapa do ambiente e estimar a posi¢do do robb
madvel neste mesmo mapa simultaneamente, sem informacéo inicial (SMITH et al., 1988;
SMITH et al., 1990; THRUN, 2002; THRUN et al., 2004a; THRUN et al., 2004b; WOLF et
al., 2005).

No modelo de mapa geométrico, o ambiente é representado através de marcos de
referéncias ou grades dimensionadas em coordenadas cartesianas, identificadas por células

que indicam a presenca ou auséncia do robd movel.
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Mapas geométricos possuem duas representacfes: landmarks (marcos de referéncia)
(GRITAI et al., 2009; WU et al., 2009) e occupancy-grid (grades de ocupacdo) (KENJI e
NAOKI, 2009; RICHTER et al., 2009; WURM et al., 2010).

a) Mapeamento por landmarks:

Landmarks sdo marcos de referéncia para a constru¢do do mapa no ambiente explorado. A
localizacdo do robd mdvel no ambiente é obtida através destas referéncias, sendo estas
naturais (pertencentes ao ambiente) ou artificiais (inseridas no ambiente).

Para o processo de deteccdo dos marcos de referéncia é necessario primeiramente a
aquisicdo dos dados do ambiente pela etapa sensorial, e sua analise para a identificacdo de
caracteristicas dos marcos; logo, tais caracteristicas sdo armazenadas na base de dados do
sistema de navegacdo para que sejam referenciais de padrdo aos novos landmarks adquiridos
durante a locomocéo do robé movel.

b) Mapeamento por grades de ocupagao:

A representacdo do ambiente é dada por espagos livres ou espacos ocupados na geracao
do mapa. Consiste na discretizagdo do ambiente em uma grade de mesma dimensdo da area
regular, considerando varias divisdes geomeétricas em retangulos ou quadrados, denominados

de células (Figura 2.15).

|
|

Figura 2.15: Grade de ocupacdo, com as células representando o espa¢o ocupado das células.
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Assim, cada célula é calculada em sua probabilidade de estar preenchida ou ndo. Para
informacdes visuais com resolucdo espacial/cromética muito alta, sua aplicacdo ndo € ideal
devido ao alto nivel de processamento requerido e pela quantidade de pixels existentes nas
imagens contendo caracteristicas de cenas naturais.

Para a construcdo de mapas topoldgicos, os dados coletados por referéncia de posi¢cdo
absoluta, possuem consideravel nivel de informacdo abstrata, referentes as caracteristicas do
ambiente real explorado, e apresentam assim, grafos para a descricdo do mapa (vértices
representam os locais identificados e as arestas representam as interligagdes entre estes).

A construcdo de um mapa topoldgico depende inicialmente da leitura dos sensores
instalados no robd movel, dita como inicial a partir do instante de locomogdo, o que
caracteriza desinformacdo do ambiente a priori. Logo, as interconexdes entre 0s vertices
(locais visitados), formalizam a exploracdo do mapa, durante o percurso. Desta forma, a
topologia do mapa a ser construido considera os locais confirmados pela presenca do robd
movel e os locais estimados, ainda pendentes de visitacdo do robé mével (SCATENA, 2003;
SILVA, 2008).

Mapas topoldgicos seguem a estratégia de exploracdo abaixo:

a) Reconhecimento da localizacdo: Considera a autolocalizagcdo do robd mével dentro do
mapa a ser construido, determinando a posicdo provavel ocupada pelo mesmo, e seu
deslocamento relativo a determinados locais (nés).

b) Deteccdo de locais inexplorados: Locais estimados sdo adicionados no mapa
topoldgico através da orientacdo do rob6 maével.

c) Planejamento de trajetorias: Aplicado pelo algoritmo de Dijkstra (DIJKSTRA, 1959),

define o trajeto interconectado da posicdo atual a posicao estimada.
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d) Estimacdo da posigéo final: Locais confirmados no mapa topoldgico séo adicionados
mediante o percurso do robd movel em seu trajeto, considerando limites de distancias
para as posicdes estimadas evitando obstéaculos.

e) Estabilidade: A odometria como etapa sensorial proprioceptiva é suscetivel ao
acumulo de erros causados pelo atrito das rodas com o solo, o que invalida a posi¢do
atual do robd mével como a final, durante a construgdo do mapa.

Segundo Silva (2008), a representacdo dos mapas topoldgicos da-se por duas formas

distintas, como ilustrado pela Figura 2.16.

X =22m

y y=17m

Distancia: 2,3m

Direcdo (relagdo angular): 50 = 13m

y=X

Figura 2.16: Informacbes métricas adicionadas aos mapas topolégicos (Adaptado de SILVA, 2008).
SLAM com informacéo visual

Neste tOpico sdo apresentadas as aplicagdes dos algoritmos de SLAM, vistos
anteriormente, para a construcdo de mapas baseados na aquisicdo da informacéo visual, por
estruturas de sistemas de visdo computacional monocular, estéreo e omnidirecional. A relagédo
com as etapas de processamento digital de imagens adquiridas para com os sistemas de visao
também ¢ detalhada, identificando como é feita a associacdo dos dados visuais no
gerenciamento e construcao do mapa.

A concepcao estrutural das etapas de mapeamento e localizagcdo simultaneos com o uso da
informacdo sensorial por visdo passa, inicialmente, pela aquisicdo de imagens, analise das
componentes de interesse e extracdo de caracteristicas, com a deteccdo de landmarks e
informacGes de profundidade (estimagdo do movimento); logo, sdo associadas e gerenciadas

(adicéo, remocao e substituicdo e dados), as informagOes antes processadas, para a orientacéo
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inicial na constru¢do do mapa; o armazenamento e reconhecimento de informacGes métricas
ou topoldgicas fornecem a construcgdo final (atual) do mapa.

A aquisi¢do dos dados, sendo a etapa sensorial do sistema de visdo/SLAM, é tratada por
sensores extereoceptivos em tecnologias como CCD (Charged Coupled Device) e CMOS
(Complementary Metal Oxide Semiconductor) (COMPANY, 2003; DALSA, 2005), sendo a
primeira mais flexivel na conversdo de dados fotométricos (fotons em elétrons) gerando a
informacdo visual - imagem, e fornecendo maior velocidade de processamento e resolugao
espacial das imagens. As duas tecnologias séo associadas com sistemas de visdo monocular
(uma camera), estéreo (duas ou mais cameras), e omnidirecional (LULIO et al., 2010a).
Nestas duas ultimas, a obtencédo da informacéo visual contém dados precisos da profundidade
e relacGes de distancias entre o robd movel e objetos pertencentes ao ambiente.

A construcdo de mapas de ambientes é representada por informacdes geométricas ou
topoldgicas relevantes para a navegacdo autbnoma de robds moveis. Tais informacgdes sdo
adquiridas por sensores passivos e ativos para a relacdo da distancia entre os objetos da cena e
0 robd movel. O mapa destas distancias representa a geometria do ambiente e deve atender a
trés etapas do modelo de construcéo tridimensional (MANESSIS, 2003 apud DECCO, 2004).

a) Alinhamento de pontos: Transformacdo de duas medidas distintas (provindas de
conjuntos bidimensionais ou superficies tridimensionais) através de suas informacoes
relacionais num sistema de coordenadas;

b) Correspondéncia de pontos: Associacdo de pontos entre duas medidas, apds o
alinhamento. Considerando o sistema mecanico calibrado, usa-se a transformacéo
rigida para o inter-relacionamento dos conjuntos de informacbes, ou a propria
transformacéo é relacionada para dois conjuntos distintos de dados;

c) Integracdo de pontos: Juncdo de todos os pontos correspondidos no sistema de

coordenadas criado pra a concepcao final do modelo;
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Com as etapas necessarias para a construcao de mapas de ambientes com ou sem estrutura
(interna ou externa), e representados em modelos geométricos ou topoldgicos, a concepgao
final do mapa somente serd concluida se atenderem as metodologias de organizacdo e
associagéo de pontos do mapa. Séo elas:

a) Interactive Closest Point (ICP): Idealizado por Besl e Mackay (BESL e MACKAY,
1992), aborda o critério da minima distancia para a correspondéncia de pontos entre 0s
mapas existentes e em construgéo;

b) Proximidade angular: A correspondéncia de pontos é encontrada pela minima
diferenca dos seus angulos azimutais (YAGI et al., 1995);

c) Histograma angular: A correspondéncia entre os pontos é feita pela correlagédo
méaxima entre duas imagens (NAKAMURA e ISHIGURO, 2002);

Trabalhos no estado da arte de robdtica movel com visdo computacional serdo analisados

com maior abrangéncia na secao 2.3.3, em aplicagdes agricolas.

2.3. Estado da arte em visdo computacional aplicada a

robotica mével agricola

2.3.1. Tecnologia e Agricultura de Precisao

Sistemas dedicados de producdo agricola referenciam o0s avangos tecnologicos
inicialmente desenvolvidos para outras aplicaces industriais, favorecendo a alta eficiéncia e
sustentabilidade para tecnologias voltadas a componentes computacionais de aquisicdo de
dados (ZHANG et al., 2002). Estes sistemas compbdem a sintese para AP.

Em Menegatti e Molin (MENEGATTI e MOLIN, 2004), a AP é definida como uma
metodologia de gestdo a producdo agricola, cujas abordagens tecnoldgicas evidenciam a

variabilidade espacial de seus fatores logicos, para que a lavoura e sistemas de automagéo
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embarcados empregados sejam otimizados e customizados a determinados problemas. Estes
sistemas sdo executados ao processamento de dados (aquisicdo e tratamento) para a
coordenagdo homogénea das acOes de intervencdo cultural da lavoura (GODOY, 2007,
GOZDOWSK e SAMBORSKI, 2007; TANGERINO, 2009).

Assim, 0s componentes computacionais instalados em maquinas e implementos agricolas
demandam elevado nivel de processamento para a realizacdo de tarefas complexas no ambito
agrario. Estes componentes definem um conjunto de instrumentacdo de alta tecnologia com o
uso de um sistema computacional centralizado denominado Unidade de Controle Eletrénico —
UCE (Electronic Control Unit — ECU) (GUIMARARES, 2003; NISSEN e HENNINGER,
2008). Todavia, a aplicacdo da UCE torna-se complexa a medida que o grau de dificuldade do
problema envolvido no processamento e comunicacdo de dados aumenta e,
consequentemente, requer a necessidade de se implantar um sistema computacional similar e
distribuido, em respeito a normativas técnicas e protocolo especificos, que apresente as
caracteristicas ideais de implementacéo: robustez, confiabilidade, reducdo de conexdes fisicas
e expansao de subsistemas modulares (PEREIRA, 2008).

Como sistemas distribuidos requerem interconexdes definidas e com relativo grau de
transmissdes confidveis de dados, o protocolo usado na automacdo de sistemas agricolas
denomina-se Controller Area Network (CAN), cuja estabilidade de comunicacdo é validada
em camadas de baixo nivel por processamento em tempo-real (AUERNHAMMER e
SPECKMANN, 2006; PORTILLO et al., 2006; SUVINEN e SAARILAHTI, 2006). Neste tipo de
processamento, € necessario o emprego de sistemas eletrdnicos de coleta de dados, bem como
aplicadores de insumos que variam a taxa de aplicacdo (Variable Rate Technology — VRT)
(SOUZA, 2002).

Uma vez definidos os trabalhos das tecnologias existentes relacionadas ao processamento

de dados em AP, definem-se a seguir 0s topicos cientificos voltados ao sensoriamento éptico
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de robds agricolas mdveis para o auxilio a navegacdo e planejamento de trajetorias, bem como
analise e inspecdo de culturas agricolas (cereais e frutas), com o emprego de algoritmos

analiticos e estatisticos computacionais.

2.3.2.  Andlise, inspecdo e localizacao de culturas agricolas

Trabalhos que relacionam a localizacgdo, inspecdo e analise de frutos baseados em viséo
computacional reinem métodos estereoceptivos na aquisicdo de dados e algoritmos dedicados
para o processamento, como citados.

Em um trabalho para a extracdo de perfil de tomates, Morimoto (MORIMOTO et al.,
2000) usou tal abordagem com o proposito de avalia-lo de forma quantitativa, utilizando o
conceito de caos, atraves de atratores e dimensdo fractal, com avaliagdo de RNA (Redes
Neurais Artificiais) recursivas. Modelos caoticos de RNA recursivas sdo usados para explicar
a alternancia de perceptrons em objetos com reconhecimento ambiguo, onde cada imagem
representa uma transicao de dados entre as conexdes (FARMER, 2007).

Um sistema de identificacdo e localizacdo de laranjas foi desenvolvido (PLEBE e
GRASSO, 2001; BULANON et al., 2009) para um robd de colheita de frutos. Os autores
apontaram que este sistema deve lidar com as seguintes situacdes: grande amplitude de
iluminacdo; elementos parcialmente ocultos; incertezas relacionadas com a forma da fruta;
espaco limitado de operacdo e restricbes de tempo-real. Os autores de ambos os trabalhos
inicialmente transformaram os pixels, que tém as cores representadas no espaco de cores RGB
para um espaco de cores proposto por cada um dos trabalhos. Desta forma, as laranjas foram
destacadas dos demais elementos da cena. As laranjas foram encontradas quando os pixels
foram classificados com auxilio de uma RNA customizada — a estrutura do processo de
classificacdo das componentes RGB por RNA é ilustrada na Figura 2.17. Em trabalho similar,

Lopes (LOPEZ et al., 2009) aprimorou a classificacdo de pixels das laranjas ap6s processo de
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segmentacdo por mascara de gradiente de Sobel, por extracdo de caracteristicas em relacdo a
média, variancia, curtose (achatamento) e classes (QINGZHONG, 2002; DIAZ et al., 2004;
BLASCO et al., 2007-a; BLASCO et al., 2007-b).

Na Figura 2.18, observa-se a aproximacdo poligonal de falhas em superficie do fruto, com
a representacdo por bordas, e a segmentacao das areas para irregularidades encontradas nas

laranjas.

Classificagdo dos pixels e
componentes RGB com RNA

Limiarizagdo, deteccdo
de bordas, segmentacéo
e analise de estado

Transformagéo do
espaco de cores RGB

(a) (b) (©)

Figura 2.18: (a) Aproximagao poligonal de falha em superficie — cada nivel de cinza representa uma borda
diferente; (b-c) Area de segmentacdo para dois tipos de irregularidades nos frutos (LOPEZ et al., 2009).

Diversos trabalhos foram desenvolvidos em sistemas de visdo computacional similares
para localizar e avaliar o tamanho de laranjas (CRUVINEL e MINATEL, 2002; LI et al.,

2009; RAO e YING, 2009). As imagens foram digitalizadas com resolugdo espacial de
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256x256 pixels e 256 niveis de cinza. Os autores, nos trés trabalhos, adotaram prototipos de
laranjas com diversos didmetros, os quais foram usados na operacdo de correlacdo e
morfologia matematica, a qual foi feita no espacgo das freqtiéncias devido a restricao temporal.
O erro causado pela distancia da cadmera e da laranjeira foi corrigido utilizando-se um modelo
de laranja com tamanho conhecido, para o reconhecimento de classes. Para n&o envolver este
modelo analitico, Blasco (BLASCO et al., 2009) adaptou a inspe¢do automatica de frutos, ndo
apenas quanto ao tamanho, mas quanto a disparidade entre os tipos de doencas presentes em
tais frutos (Figura 2.19), aplicando refletéancia infravermelha e informacgdo espectral por

inducéo ultravioleta.

Chilling Injury (temperatura Lycopersicon esculentum Ceratitis
g Injury

Stem-end Injury ” : ; 2 o it
Anthracnose (Podriddo Peduncular) Scarring (Scirtothrips Citri) Thrips Scarring (Moulton)

Sooty Mould (Ascomycete) Fitotoxicidade Oleocellosis
Figura 2.19: Detalhes do tamanho, forma e cor para as doengas estudadas (BLASCO et al., 2009).

Aleixos (ALEIXOS et al., 2002) propds um sistema de visdo computacional para inspe¢do

de frutos (laranjas e limbes) em um ambiente industrial. O sistema analisava tamanho, forma,
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cor e defeitos externos da fruta em tempo real utilizando uma camera multiespectral (espectro
visivel e infravermelho proximo) e um equipamento dotado de dois processadores de sinais
digitais (DSP - digital signal processor) para processar as imagens. A camera multiespectral
foi construida com duas cameras de video convencionais, sendo uma responsavel pelo
espectro visivel, para a digitalizacdo de imagens RGB, e a outra pela aquisi¢cdo de imagens em
preto-e-branco. Os defeitos foram detectados utilizando um classificador bayesiano, sendo
que as variaveis independentes adotadas foram os valores dos canais do RGB e o valor do
infravermelho. Também, foram avaliados classificadores baseados apenas nas componentes
do RGB e nas componentes vermelho, verde e infravermelha. A classificacdo das cores dos
frutos foi feita também com um classificador bayesiano utilizando a informacéo do espectro
visivel. Seguindo a mesma metodologia, porém com aplicacdo distinta, Li (LI et al., 2007)
desenvolveu um sistema de detec¢do automatica, com a preocupacao em classificar laranjas
com tonalidades e cores diferentes (alaranjado e amarelo), bem como seu crescimento. A
abordagem usada neste trabalho foi por agrupamento de classes baseado na distancia
Mahalanobis, para a deteccdo dos frutos, apos a translacdo e revolucdo em escala de nivel
cinza (PYDIPATI et al., 2005; RAO e YING, 2009).

Bulanon (BULANON et al.,, 2004) e MacArthur (MACARTHUR et al., 2006)
desenvolveram um sistema de localizacdo de macds aplicado a colheita automatica. As
imagens foram adquiridas com resolucao espacial de 320x240 pixels e resolu¢do cromatica de
24-bits, segmentadas em duas partes, sendo a primeira designando as frutas e a outra as
demais informacdes graficas da cena. Para isto, foram utilizadas analise discriminatoria e
RNA no primeiro trabalho e RNA no segundo. Nas duas abordagens, os pixels das imagens
foram classificados utilizando-se as componentes vermelha e verde do espaco de cores
NRGB. Apdés 0 processo de segmentacdo, a imagem foi suavizada com um filtro passa baixa,

e suas bordas foram extraidas através do operador laplaciano. Na extracdo, obtiveram 0s
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seguintes dados: areas, centrdides, didmetros maximo e minimo. A taxa de acerto para 0s
classificadores foi superior a 80% em todas as condi¢fes de iluminagdo consideradas nos
trabalhos. No segundo trabalho ainda, os autores se preocuparam na localizacdo global -
realizada por aquisicdo de imagens aéreas - de cada pomar para a quantidade de laranjas
encontradas, salientando a proporcéo de frutas por pixels.

Annamalai (ANNAMALAI et al., 2004) e Lekhal (LEKHAL et al., 2008) desenvolveram
um sistema de visdo computacional para estimar o nimero de frutos em pomares de laranjas.
A identificacdo dos frutos foi feita através das seguintes operacdes: binarizacdo (utilizando a
matiz e a saturacdo), limiarizagcdo (considerando-se a area dos elementos), dilatacdo, erosao,
preenchimento e extracdo das caracteristicas. As laranjas foram contadas considerando-se o
namero de elementos ndo conectados na imagem. No segundo trabalho, a identificacdo é
aprimorada com a classificacdo de texturas e a implementacdo de algoritmo genético (AG).
Shiigi (SHIIGI et al., 2008) modificou as técnicas acima com a implantacdo de um sistema de
visdo com trés cameras coloridas (visdo estéreo e central) para, além de localizar os frutos,
manipula-los atraves de um robd articulado com 3 graus de liberdade, e verificar a inclinacéo
e consisténcia do pedunculo de determinado fruto.

Diversos autores reportaram o uso de cameras de video e sensores de ultra-som para
estimar a quantidade e o tamanho de frutos em um pomar de frutas citricas (REGUNATHAN
e LEE, 2005; YIN et al., 2008). O tamanho dos frutos foi estimado com auxilio de um sensor
de ultra-som. As cores das imagens eram representadas originalmente no espaco de cores
RGB, e posteriormente convertidas para o espaco de cores HSL, para a obtencdo de melhores
resultados. As imagens foram segmentadas através da classificacdo dos pixels e,
posteriormente, estas foram pré-processadas para a remocao de ruidos. Foram construidos trés
classificadores: bayesiano, baseado em RNA e baseado na discriminacao linear de Fisher. Os

pixels foram classificados considerando-se a matiz (H) e a saturagdo (S). As funcGes de
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densidade de probabilidade condicionais foram estimadas pelos histogramas dos valores dos
pixels, que foram quantizados novamente em valores distintos. No segundo trabalho, os
autores aprimoraram as técnicas de segmentacdo de pixels para outras quatro derivacoes:
método de segmentacdo por limiar dindmico, método de Otsu, método de Otsu combinado
com algoritmo genético e segmentacdo adaptativa baseada na rede LVQ (Quantizacdo

Vetorial por Aprendizagem), como podem ser verificadas na Figura 2.20, abaixo.

A classificacdo de plantas invasoras foi tema de trabalho de Tang (TANG et al., 2003;
TANG et al., 2005) e Savakar (SAVAKAR e ANAMI, 2009), que o fizeram por um sistema
de visdo computacional na classificacdo em duas classes segundo o tipo de folha. Os autores
do primeiro trabalho adotaram esta abordagem, pois a escolha do herbicida depende do tipo
da folha e ndo da espécie da planta invasora, o que simplifica o classificador de padrbes. As
imagens digitais usadas apresentam resolucdo espacial de 640x480 pixels e resolucéo
cromatica de 24-bits, com espaco de cores RGB adotado. As imagens foram feitas em
ambiente aberto, assim com o objetivo de minimizar a influéncia dos pixels que representam o
solo na analise das folhas, a imagem foi segmentada utilizando a limiarizacdo, ajustada de
forma empirica, do indice de excesso de verde modificado. Foram utilizados descritores de
texturas baseados na transformada wavelet de Gabor nos dois primeiros trabalhos. Os valores

obtidos foram normalizados (vetores de caracteristicas de treinamento) e a norma do nimero
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complexo foi calculada. O classificador adotado foi 0 perceptron multicamadas, treinado com
o algoritmo backpropagation. J& no terceiro trabalho, os autores usam o mesmo tipo de
classificador, agregando informacOes das caracteristicas morfoldgicas, texturas e cores.

Steward (STEWARD et al., 2004), Orlando (ORLANDO et al., 2004) e Jafari (JAFARI et
al., 2004) estudaram e implantaram a distribuicdo das cores da vegetacdo em imagens de
linhas de plantio para desenvolver algoritmos de agrupamento aplicados a segmentacdo de
imagens. Nos trés trabalhos, foram usados tais algoritmos para a identificacdo de milho e
plantas daninhas. Os autores destes trabalhos utilizaram descritores de textura e um
classificador bayesiano para as segmentacdes de imagens. O registro de tais imagens foi feito
por duas cameras de video (imagens coloridas / imagens em tons de cinza). As imagens
geradas pela camera colorida foram digitalizadas com resolucdo espacial de 1.392x1.039
pixels, 768x494 pixels e 1600x1200 pixels. As imagens geradas pela camera preto-e-branco
foram digitalizadas com resolucdo espacial de 768x494 pixels. A partir das imagens
adquiridas pela camera colorida foram geradas trés imagens: uma somente com o canal verde
do RGB, outra com o0 excesso de verde e a Gltima com o infravermelho proximo, sendo que
estas imagens foram quantizadas em 32, 64, 128 e 256 niveis. Foram amostradas regides de
interesse com tamanhos diferentes de cada uma das imagens, porém, posicionadas na mesma
regido e, desta forma, foram calculadas as matrizes de co-ocorréncia, para cada uma destas
regibes, com o calculo dos descritores pela média, momento angular, variancia, entropia,
correlacdo, momento do produto e momento inverso da diferenca.

Wei (WEI et al., 2009) desenvolveu um sistema de reconhecimento de macas baseado em
SVM (Support Vector Machine). O filtro vetorial mediano é aplicado primeiramente na
remocdo de ruidos de imagens coloridas das frutas. Os resultados das operagdes de filtragem e
morfoldgica sdo vistas na Figura 2.21. Em seguida, é realizada a segmentacdo de imagens

baseada no método de crescimento de regibes, caracterizando as propriedades das cores
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segmentadas. Por conseguinte, tais propriedades das cores e também do formatado das macas
sdo extraidas, para a classificacdo das imagens usando SVM (ZHAO et al., 2008; WANG et

al., 2009).

Figura 2.21: Imagem original, apés filtragem e operacdo morfolégica (WEI et al., 2009).

Outro trabalho que aborda métodos analiticos para o reconhecimento de frutos é relatado
em Shou (SHOU et al., 2009). Neste trabalho, os autores comentam a dificuldade em se
realizar a deteccdo de bordas, segmentacdo e recuperacdo de contornos em frutos para
imagens coloridas, e propdem uma nova abordagem na deteccdo de contornos no espaco de
cores RGB numa metodologia rapida e eficaz, baseada no modelo Chan-Vese (IJANYUAN e
CHONGYANG, 2009; MEWADA e PATNAIK, 2009; WANG et al., 2010). Neste modelo,
0s autores customizaram o algoritmo de ordenacdo de frutos, por apresentar relativa precisao
na deteccdo de bordas das formas geométricas dos frutos, sendo desnecessaria qualquer etapa
de pré-processamento, mesmo para imagens com ruidos e desfocadas.

Si (Sl et al., 2009) e Lee (LEE et al., 2009) propuseram um trabalho de reconhecimento
de macés baseado no método analitico por clustering (algoritmo k-means) (MALYSZCO e
STEPANIUK, 2009; YE et al., 2009; MALYSZCO e STEPANIUK, 2010) para diferenciar
macas verdes de folhas com a mesma textura. As imagens possuem blocos definidos com
resolucdo espacial de 8x8 pixels para a implementacéo distinta de cada algoritmo k-means. As
componentes R e B do espaco de cores RGB foram escolhidas para a caracterizacdo de cores
e o valor médio, ao passo que para a caracterizacdo de texturas foram escolhidos o desvio

padrdo e entropia em imagens com niveis de cinza para a posterior extracdo de caracteristicas.
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Os experimentos de reconhecimento foram conduzidos a aplicacdo do algoritmo em 200
amostras de imagens adquiridas sob variagdes de iluminagéo distintas, e 0s autores garantem
que, por este método, a percentagem de certeza no reconhecimento € superior a 80%.

Liming (LIMING e TANCHAO, 2010) desenvolveu um sistema de classificagdo de
morangos, considerando trés caracteristicas: forma, tamanho e cor. Neste sistema, os autores
comprovaram a obtencdo das caracteristicas da forma geométrica através da manipulacdo das
linhas de contorno e a classificacdo pelo algoritmo k-means e entropia (SIMION et al., 2009;
VERMA et al., 2009; ZHANG et al., 2009). A cor do morango foi caracterizada pelo método
de cor dominante e o tamanho descrito pelo maior didmetro encontrado. A automacéo deste
sistema de classificacdo gera problemas de multicaracteristicas de cores, tamanhos e formas,
sendo sua resolucdo baseada na adaptacdo de um sistema fisico, com uma correia de
transmissdo, uma camera, dois sensores fotoelétricos e parafuso de avanco acionado por um
motor. Tal sistema é controlado por um microcontrolador e realiza a aquisicdo da imagem
conforme o fruto é conduzido pela correia. Os resultados, segundo os autores, denotaram que
0 erro na deteccdo do tamanho dos morangos ndo passa dos 5%, sendo a precisdo na
classificagdo de cores em 89% e a precisdo na classificacdo de formas superior a 90%. A
média de tempo na classificacdo para as trés caracteristicas é de 3s. Abaixo, na Figura 2.22 e

Figura 2.23, € possivel verificar as etapas de processamento das imagens.

Figura 2.22: Caracterizacdo da imagem (imagem original, imagem em tons de cinza e extracdo do caule
(LIMING e TANCHAQO, 2010).
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(b) Imagem segmentada do morango
L * g

(c) Deteccédo de bordas (d) Extracdo de caracteristicas pelo método de
distribuic@o de linhas
Figura 2.23: Extracdo de caracteristicas da imagem (a- imagem original, b- imagem segmentada, c- detecgdo
de bordas, d- extragdo de caracteristicas pelo método de distribuicédo de linhas) (LIMING e TANCHAO, 2010).

A extracdo de caracteristicas dos morangos da-se pela conversao do espago de cores RGB
em niveis de cinza, cujos valores associados ao pedunculo e receptéaculo floral do fruto sdo
maiores que o resto da cena. Para delimitar a regido do morango, foram usadas caracteristicas
do tamanho, forma e cor do fruto. A caracteristica da forma foi obtida pelo contorno e a
normalizagdo do comprimento das sequéncias lineares para eliminar a influéncia de um
padrdo de tamanho para este tipo de fruto. Assim, a geometria atende a varios tipos de formas
de morango, auxiliado também pelo algoritmo k-means para a determinagdo do centrdide de
area para a classificacdo da forma do fruto.

Em Lii (LU et al., 2010), os autores usaram a diferenca G-B de cores em imagens em tons

de cinza, para a aplicacdo do algoritmo Otsu (GAO et al., 2010; XIA e FENG, 2010) na
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segmentacdo de imagens de frutos citricos maduros e a textura no fundo das imagens. As
imagens que apresentam frutas sobrepostas foram separadas pelo método Watershed
(MEURIE et al., 2010; ZHANG et al., 2010) com a transformacdo da distancia, e foram
retificadas com o algoritmo de fecho convexo (Convex Hull) (CHEN e CHAN, 2009;
SIRAKOV e USHKALA, 2009; WAN, 2009). Apds a extracdo das linhas de contorno das
imagens, foi realizada a filtragem da média dos minimos quadrados com a funcdo de peso e
profundidade Tukey (SERFLING, 2004), e assim foram obtidas as coordenadas de centroide e
do raio da imagem. A base de imagens para a realizacdo dos experimentos apresenta 87
imagens, para o reconhecimento de 592 frutos, com taxa de precisdo em 87%, e a acima de

80% para as imagens de frutos sobrepostos.

2.3.3. Locomocgao guiada e autdnoma de robds maéveis agricolas

Trabalhos no estado da arte de SLAM, com os sistemas de visdo citados nas secoes
anteriores, sdo descritos para ambientes indoor e outdoor, estruturados e desestruturados para
ambientes agricolas.

1) Navegacao baseada em visdo monocular

As aplicacdes que envolvem sistemas de visdo monocular sdo limitadas pela aquisicdo de
informacGes, devido apenas a uma Unica projecdo direcional. Sdo majoritariamente
empregados em estratégias de navegacdo com fusdo sensorial, para obtencdo de informacdes
mais precisas na localizacdo do robd movel e mapeamento do ambiente.

Um modelo de localizacdo em faixa virtual para o problema de SLAM foi proposto por
Zhang (ZHANG et al., 2008). Os autores destacaram que a restricdo no desenvolvimento do
modelo do eixo Gptico paralelizado é substituida com uma Unica cAmera que manipula os
erros de extracdo da faixa de visdo real. Também prové uma medida complementar para a

inicializacdo de landmarks como referéncia para a aquisicdo de dados a localizagdo e
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mapeamento simultaneos. Como a transformacgdo de dados (de pixels para valores métricos)
capturados pelo sensor Optico € um processo ndo-linear, 0 modelo de observacdo para a
caracterizacdo da incerteza ao Filtro de Kalman Estendido ndo deve ser modelado através da
distribuicdo gaussiana, a qual torna mais complexa a associacdo de dados para 0 SLAM.
Considerando tal problema, os autores propdem uma nova técnica computacional de
associacdo de dados baseada em transformacdo homografica por sequéncia de imagens, que
integra esta associacdo ao processo de atualizacdo de dados calculados pelo EKF. Os
resultados experimentais dos dados reais validaram o desempenho do modelo de localizacéo
de faixa virtual, e a nova abordagem de associa¢ao de dados.

Outro trabalho que lida com o problema de SLAM com visdo monocular é apresentado
por Wu (WU et al., 2009). Neste trabalho os autores abordam a proposta computacional
direcionada a ambientes externos de grande escala. Descartando as informac6es sensoriais
odometricas, e mantendo apenas a informacéo visual, sdo usados referenciais ao modelo de
Estrutura por Movimento (Structure from Motion - SFM), para a estimacdo da locomocéo do
rob6 movel passo-a-passo. S&o usados como landmarks naturais, as caracteristicas invariaveis
a transformacdo em escala, ou SIFT (Scale Invariant Feature Transformation), e sua
localizagdo tridimensional é construida diretamente pela metodologia de triangulacéo, apos a
modelagem do movimento translacional de escala do robd mével. Logo, a SFM € aplicada
matematicamente pelo algoritmo de filtro de particulas Rao-Blackwellised, validada pela
funcdo de densidade EKF, cuja associacdo do estado atual de cada landmark é atualizada por
um filtro EKF independente, que realiza a correspondéncia no mapa de marcos de referéncia
da particula analisada. Na Figura 2.24, o gréafico obtido ilustra a construcdo do mapa para uma
particula de maxima verossimilhanca (maximum likelihood) ao final da exploracdo do
ambiente. Desconsiderando a remoc¢do de ruidos no mapa, a trajetoria vermelha indica o

percurso da melhor amostragem, e 0s pontos azuis sdo landmarks esparsos no mapa.
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Figura 2.24: Trajetdria da cAmera e posi¢des dos landmarks Mjet al., 2009).

Para a navegacdo em ambientes externos com deformacdes no terreno (desestruturados),
como o caso de areas e linhas de plantio, o processo de constru¢do do mapa torna-se mais
complexo, a medida que novas entidades dindmicas se associam na trajetdria percorrida pelo
rob6 movel, apresentando irregularidades no angulo de guiagem. Tendo estas prerrogativas
em base, em Xue (XUE e JU, 2010) foi proposto um novo método de guiagem por Viséo,
através da deteccdo de linhas de plantio, a qual usa morfologia matematica para processar as
imagens e segmenta-las na extracdo de caracteristicas de interesse. As linhas de guiagem séo
associadas com o meétodo dos minimos quadrados em relacdo aos centroides de cada
caracteristica extraida numa regido continua de percurso da imagem. Tal técnica é empregada
para linhas de plantio individuais com espacamento de regides, linhas de plantio com regides
continuas e linhas de plantio com ambas as caracteristicas.

Os experimentos foram realizados com o auxilio de um rob6 moével em uma area de
cultivo de vegetais, cujos resultados mostraram que o algoritmo aplicado a navegacao do rob6
obteve a precisdo de desvio em £29,5mm, e tempo de processamento das imagens capturadas
por um sistema de visdo monocular entre 0,7s e 1,3s, que satisfaz as necessidades de producdo

agricola. O algoritmo atende as seguintes etapas de implementacdo, da Figura 2.25:
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Figura 2.25: Algoritmo de deteccédo de linhas de guiagem, e teste real com o rob6 mével na linha de plantio
de vegetais (Adaptado de XUE e JU, 2010).

Na primeira etapa do algoritmo é realizada a remocao de ruidos e pequenas regides da
imagem para transforma-la em tons de cinza com uniformidade de pontos de pixels, tornando
a textura mais esparsa facilitando a segmentacdo de regides de interesse. A operagdo de
reconstrucdo da morfologia matematica é usada para simplificar as imagens, uma vez que
numa imagem que contém informacdes de cultivo e outras caracteristicas naturais, a textura e
estrutura das plantas cultivadas podem ser identificadas préximas ao solo ou a ervas daninhas,
devido a diferentes condicdes de luminosidade e crescimento natural. A morfologia
matematica reconstrdi as imagens, eliminando buracos e bordas descontinuas para fixacdo dos
pontos de pixels nestes intervalos da cultura, solo e plantas invasoras. Na segunda etapa é
realizada a extracdo de caracteristicas de acordo a um critério uniforme em tons de cinza e
textura, que parametriza a imagem em diferentes regifes para a identificagdo dos segmentos.
Na terceira etapa é realizada a discriminagdo da segmentacdo: as bordas das linhas de plantio
mantém regularidade quase uniforme, devido a informacdes das linhas de cultivo quanto ao
tamanho e espagamentos entre as linhas de cultivo. Os discrimantes sdo entdo, empregados na
deteccdo das culturas de forma confidvel e precisa. A deteccdo de bordas ndo sera

implementada se o pixel detectado ndo satisfaz a caracteristica do discriminante. Os célculos
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dos centrdides para encontrar os pixels centrais sdo obtidos para a orientacdo da linha de
guiagem na quarta e quinta etapas.
A Figura 2.26, abaixo, mostra a aplicacdo do algoritmo na segmentacdo e identificacdo

das caracteristicas nas culturas em plantio continuo, espagado e em ambos.
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Figura 2.26: Aplicagdo do algoritmo proposto com as imagens originais, binarizadas e discriminadas apds
segmentacdo. (a) linha de plantio espacgada; (b) linha de plantio continua; (c) ambas (XUE e JU, 2010).

Outro trabalho na area de robdtica agricola para navegacdo autbnoma baseada em visao
computacional monocular é apresentado por Bakker (BAKKER et al., 2008). Nele, os autores
propuseram uma nova abordagem de reconhecimento de linhas de plantio, baseada na

transformada Hough em tons de cinza, para imagens combinadas, resultando em desempenho
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e processamento otimizados. Uma cdmera monocular colorida foi usada como sensor optico
para a obtencdo de imagens em uma plantacdo experimental de beterrabas em estufa. As
imagens coloridas s&o transformadas em tons de cinza, cujo contraste permite a diferenciagéo
entre as plantas e o solo. Logo, trés métodos distintos da transformada Hough foram
aplicados: as imagens em tons de cinza séo divididas em trés se¢des para serem combinadas
em uma sé imagem, fornecendo menos dados para processamento, mesmo com a informacao
das trés linhas. O algoritmo implementado discrimina as linhas de plantio em vérios estagios
de crescimento, ndo diferenciando qual dos trés métodos de transformacdo de cores é usado.
O erro medio entre as linhas de plantio estimadas e reais por séries de medidas varia entre
5mm a 198mm. O erro mediano da detec¢do das linhas de plantio foi de 22mm. As medidas
de erros maiores sdo relacionadas a fatores que ndo acontecem na pratica e devem ser
evitadas, como limitacGes de nimero e tamanho das plantas cultivadas, superexposicdo da
camera, e presenca de algas verdes pelo cultivo em estufa. Imprecisdes criadas pelas pegadas
indicam que estruturas lineares na superficie do solo em um campo real, sdo consideradas
como problemas durante a transformacdo de cores. Em duas séries de medidas que nao
compartilham estes erros, o algoritmo foi capaz de discriminar as linhas de plantio com erro
médio entre 5mm e 1lmm, com desvio padrdo entre 6mm e 1lmm. O tempo de
processamento das imagens varia de 0,5s a 1,3s, por imagem.

A Figura 2.27, a seguir, demonstra as etapas de processamento nas imagens adquiridas.
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Figura 2.27: Processamento de imagens: (a) imagem original; (b) imagem retificada; (c) imagem em tons de
cinza pés célculo da representacdo das componentes RGB; (d) selecdo dos segmentos; (€) imagens combinadas
limiarizadas; (f) imagens combinadas sobrepostas; (g) imagem original sobreposta;(h) acumulador Hough
(BAKKER et al., 2008).

2) Navegacao baseada em visao estéreo

A Visdo estéreo consiste em associar duas ou mais cameras para a aquisicao de imagens,
ou associar aquisicdes com uma camera apenas em diferentes intervalos, cuja finalidade
principal é obter relacbes de distancia entre as medidas da primeira imagem capturada e a
atual, auxiliando nas informac@es base para algoritmos estatisticos e analiticos ao problema de

SLAM em robética movel.
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Em Rosselot (ROSSELOT et al., 2010), um algoritmo preditivo de detecgéo de objetos foi
desenvolvido a fim de investigar a aplicabilidade do uso de filtros probabilisticos em deteccdo
de objetos por visdo estéreo, como idealizado pelos autores de mapa XH. A deteccdo por este
modelo de sistema de visdo € inerentemente associada a ruidos e apresenta nao linearidade. O
algoritmo proposto (mapa XH) adota como modelo matematico de localizacdo o UKF
(Unscented Kalman Filter) e prediz a associacdo de pixels pela correspondéncia estérea das
disparidades entre os mapas formulados.

Outra proposta de aplicacdo de filtros estatisticos ndo-lineares é apresentada por Sibley
(SIBLEY et al., 2008), cuja técnica desenvolvida é uma variagdo do UKF com o filtro de
janela deslizante para SLAM incremental. Trata-se de uma técnica dedicada a estimacéo
Otima de ambientes esparsos imediatos, usando uma janela de tempo variavel com as medidas
atuais dos sensores dpticos. Os autores idealizaram um algoritmo de processamento com
tempo constante que mais se aproxima da estimativa de maxima verossimilhanca, bem como
na variancia minima de limite inferior Cramer-Rao (CRLB) — um estimador que engloba
nocOes de otimizagdo estatistica (convergéncia rapida), eficiéncia (reducdo de incertezas) e
consisténcia (evasdo de confiabilidade). Para tal finalidade, os autores abordam a derivacédo
do problema SLAM pela perspectiva de otimizacdo ao método dos minimos quadrados para
funcbes gaussianas ndo-lineares. Os resultados foram aplicados em outros trabalhos de
fotogrametria, como filtros de dimensdo de variaveis de estado, odometria visual, ajuste de
feixes opticos, e EKF, em um sistema de visdo estéreo com medidas inerciais. Os
experimentos mostraram que o método aproximado ideal é compativel com o estimador
6timo, ao alcancar a complexidade de tempo constante, empiricamente, que torna
indistinguivel a diferenca entre os desempenhos.

Ao problema do SLAM, sdo submetidos diversos modelos e técnicas customizadas por

filtros probabilisticos, analiticos e cognitivos, de trabalhos que envolvem o mapeamento e
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localizacdo simultdneos para a robdtica movel. Neste contexto, Herath (HERATH et al.,
2008) desenvolveu uma arquitetura para o problema SLAM em visdo estéreo, com atencdo
aos sensores Opticos usados. Primeiramente, o dispositivo de sensoriamento apresenta
modelos de observacdo altamente n&o-linear, resultando em estimacdes de estado
inconsistentes quando aplicados filtros derivativos ndo-lineares do KF, como EKF e UKF,.
Ademais, as abordagens baseadas em visdo tendem a relacionar caracteristicas de densidade
granular, estreito campo de viséo e capacidade elevada de armazenamento de dados para as
aplicacdes das técnicas de processamento. A solucdo proposta para a criacdo de multi mapas
SLAM resolve a questdo de inconsisténcia do filtro aplicado, através da formulacdo do
problema SLAM como uma otimizacao ndo linear em lotes (non-linear batch otimization). Os
resultados podem ser vistos na Figura 2.28, abaixo, cujas estimativas pelo algoritmo proposto,
com visdo em EKF e covariancia na construcdo do mapa séo denotadas pelas elipses verdes e

vermelhas, respectivamente.

| = |
o 5 1

Figura 2.28: Resultados do SLAM usando o algoritmo de otimizacdo em lotes: os pontos vermelhos indicam
a estimativa do mapa pelo algoritmo proposto;os pontos verdes indicam as estimativas do mapa pela visdo em
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EKF; as elipses verdes e vermelhas representam as estimativas de covariancia e o emprego do algoritmo,
respectivamente (HERATH et al., 2008).

O gerenciamento das caracteristicas é resolvido pela representacdo de dois niveis do
mapa. Os dois mapas tém atributos Unicos associados a eles, representados pelo mapa global
(GM), do ambiente percorrido pelo robd mével, e o mapa local (LM), usado exclusivamente
para a navegacdo em baixo nivel entre os pontos locais no horizonte de navegacdo do robd
mavel.

Bais (BAIS et al., 2008) apresentou um trabalho sobre auto-localizagdo de pequenos robds
moveis baseado em visdo estéreo, em um ambiente conhecido estruturado, mas altamente
dindmico. O problema abordado consiste no posicionamento do robd movel com uma
estimativa inicial da auto-localizacdo global. O algoritmo permite ao robd encontrar sua
posicao inicial e verificar sua localizacdo durante toda a locomocéo. A posicdo global do robd
movel é estimada usando-se trilateracdo baseada em técnicas de extracdo de caracteristicas
distintas a denominacdes dos landmarks. Medidas de distancias com poucos landmarks sao
usadas em comparacdo as medidas dos angulos, mas as caracteristicas minimas associadas a
cada landmark para a estimacdo da posicdo global ndo sdo disponibilizadas por todo espaco
de estados calculado. Assim, a posi¢cdo do robd movel é controlada, uma vez que a estimativa
de posicdo global estiver disponivel pelo filtro EKF, usado em fusdo sensorial com outros
sensores heterogéneos. Os resultados da simulacdo mostram que 0 novo método combina a
estimacdo da posicdo global com o posicionamento de auto-localizacdo dos robés moveis,
apresentando ganho significativo de desempenho e robustez.

A Figura 2.29, a seguir, mostra um experimento no qual um robd se move ao longo de
uma trajetoria circular, com a pretensdo de fazer adequadamente o percurso. Contudo, devido
a imperfeicGes das leituras sensoriais, o0 trajeto feito no circulo € irregular. O robd comeca

numa dada posicdo inicial com relativa incerteza e observa o primeiro landmark quando



123

percorrido um quarto do trajeto. As representacdes das elipses denotam as incertezas do
posicionamento, que crescem ilimitadamente, e assim a posi¢éo real do robd acumula os erros
de tais incertezas. Quando o rob6 observa um dos dois landmarks no lado esquerdo, a
incerteza é reduzida e o posicionamento reajustado. Entretanto, a medida que os landmarks
sdo afastados do rob6 modvel, novamente, as incertezas quanto ao posicionamento real

crescem, e voltam a decrescer quando novos landmarks sdo observados.
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Figura 2.29: Trajetoria desejada do robd movel por um circulo de raio 600mm: (a) posi¢do inicial conhecida;
(b) o rob6 mantém o localizador inativo e procura por landmarks a fim de estimar a posicao global; (¢) limite 3o
no erro em X, y e 6 para a posi¢do inicial conhecida; (d) melhoria do posicionamento, quando o algoritmo é
aplicado (Adaptado de BAIS et al., 2008).
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A preocupacédo principal em linhas de plantio também é delinear as estruturas de plantio
continuas, formulando projecdes geomeétricas para que a navegacdo do robd moével seja
possivel. Neste contexto, um algoritmo foi proposto para a deteccdo de linhas baseadas em
um sistema de guiagem agricola por visdo estéreo (KISE et al., 2005), que consiste em
processamento multifocal, criacdo de mapas de elevacdo e determinacdo de pontos de
navegacdo. O método desenvolvido primeiramente reconstr6i um mapa de elevacdo
tridimensional das culturas cultivadas, por meio de uma imagem estéreo e procura por pontos
de navegacdo 6timos neste mapa. O sistema de deteccdo de linhas de plantio desenvolvido foi
testado em uma area de cultivo de plantacdo de soja para seguir as linhas de plantio retas e
curvas em velocidades de operacéo tipicas. Os testes de validagcdo do campo indicaram que o
sistema proposto localiza as linhas de cultivo com precisdo e seguranga em um campo de
cultivo com se¢des descontinuas de plantio de soja. Baseado na informacéo de localizacéo das
linhas de plantio, os autores reforcam que o sistema proposto sobressai na resolucdo do
problema SLAM para linhas retas e curvas, continuas e descontinuas em diferentes niveis de

processamento. A estrutura geométrica da instalacdo da camera é ilustrada na Figura 2.30.
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Figura 2.30: Instalacdo da camera e sistema de coordenadas; CG — centro de gravidade; Rl — regido de
interesse do mapa de elevacao; x4 (longitude), y4 (offset horizontal) e z4 (offset vertical) representam a localizacdo
da cAmera no sistema de coordenadas; «, S e y representam os angulos de acdo da camera em roll, tilt e pan
(KISE et al., 2005).
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Abaixo, na Figura 2.31, sdo ilustradas as etapas da aquisicdo da imagem, o processamento
por disparidade de pixels, o0 mapa de elevacédo das linhas de plantio detectadas, e sua posterior

suavizacao.

0 0-1 0.2 0.3 04 0-5

Altura (m)
Figura 2.31: (a) imagem original; (b) imagem com disparidade de pixels; (c) mapa de elevacdo das linhas de
plantio; (d) mapa de elevagdo suavizado - estéreo (Adaptado de KISE et al., 2005).

Em trabalho mais recente (KISE e ZHANG, 2008), os mesmos autores aprimoraram o
algoritmo de criacdo do mapa de elevacdo, fornecendo detalhes de altura e volume da area de
cultivo, através de modificacdes da modelagem matematica na adaptacdo da camera estéreo

no veiculo autbnomo.

Figura 2.32: Localizacdo dos pontos de caracteristicas apds remodelagem do sensor Optico estéreo: (a) os
400 maiores gradientes de todos os pixels foram selecionados como pontos de caracteristicas; (b) como resultado
da localizacdo de tais caracteristicas, 89 pontos correspondentes foram encontrados na imagem adjacente,
fornecendo maior exatiddo na descricéo das linhas de plantio (KISE e ZHANG, 2008).
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Os resultados apresentados na Figura 2.32, acima, denotam a localizagdo dos pontos de
caracteristicas ap0s a remodelagem do sensor Optico estéreo.

Seguindo o mesmo paradigma na concepc¢do das imagens em estéreo para a deteccdo de
linhas de plantio, um algoritmo de validagdo de disparidade baseada em multiplicidade de
imagens foi proposto em Zhang (ZHANG et al., 2005). A aplicagdo deste algoritmo €
direcionada ao reconhecimento de campos de plantacdo de arroz. As intensidades em tons de
cinza e a relacdo de correlacdo foram integradas a fim de produzir as disparidades nas
imagens em estéreo. A superficie do terreno e o plantio de arroz foram conjugados como dois
planos acidentados, e suas disparidades oscilaram numa baixa faixa de variagcdo. As bordas
continuas e descontinuas do plantio de arroz foram primeiramente detectadas e posicionadas
nas imagens. Logo, os pontos fora das bordas foram combinados respectivamente aos
detectados, resultando nos valores de disparidade estimados, através de um método de
correlacdo. As coordenadas tridimensionais da camera foram encontradas mediante estas
disparidades e as coordenadas do veiculo obtidas pela multiplicacdo das primeiras
coordenadas com uma férmula de transformacéo.

Para a navegacdo por visdo computacional, Jiang & Zhao (JIANG e ZHAO, 2010)
consideraram que em sistemas de navegacdo autdbnoma baseada em visdo computacional para
rob6s moveis agricolas, a obtencdo de informac@es para a guiagem do RM, pela estrutura das
linhas de plantio, é 0 modo mais complexo, porém mais preciso de se trabalhar em técnicas
gue auxiliem na navegacdo destes veiculos. O projeto proposto apresenta um método de
reconhecimento robusto de plantacdes baseado na transformada de Hough. Uma camera de
visdo monocular é usada para encontrar 0 caminho navegavel nas areas de plantio, para que o
rob6 ao mesmo tempo se locomova e siga as linhas de plantio. Primeiramente, a calibracdo da
camera foi realizada para obter a relagdo entre as coordenadas da imagem e as coordenadas

globais. Logo, os algoritmos de processamento de imagens e reconhecimento de padrdes
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foram aplicados para se obter uma semi-base de navegacao. Por fim, a linha de navegacao real
foi extraida desta base pela transformada de Hough. Os resultados experimentais indicaram
que o método propde um algoritmo simples, mas robusto, que exige baixo nivel

computacional e atende a navegagéo dentre as linhas de plantio (Figura 2.33).

()

(d) (e) ®
Figura 2.33: Resultado do processamento de imagens: (a) imagem original; (b) transformacdo da imagem
em niveis de cinza; (c) binarizacdo de OTSU; (d) projecéo vertical para obter uma linha de plantio apenas; (e)
deteccdo de bordas da linha de plantio; (f) transformada de Hough para delimitar a &rea navegével (JIANG e
ZHAO, 2010).

2.4. Consideracdes finais

Neste capitulo foram fundamentadas as teorias da visdo computacional, as técnicas a ela
empregadas e a aplicacdo na area agricola. A robotica mével também foi estudada e abordada
em relacdo a percepcdo e incertezas na etapa sensorial, onde a visdo computacional é
aplicada. Por fim, varios trabalhos no estado-da-arte foram revisados aplicados a robdtica
mdvel agricola e a técnicas ou sistemas de visdo computacional, sendo referéncias a

elaboracdo e discussao das propostas no presente trabalho.
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129

Metodologia proposta

Neste capitulo sdo detalhados os materiais e métodos usados para a elaboracdo de uma

arquitetura modular adequada para o problema de localizacéo e inspecdo de culturas agricolas,

e para o problema de locomocdo do robd movel entre as linhas de plantio. Nestas duas

abordagens sdo relatados os estagios desenvolvidos:

a)

b)

c)

d)

Caracterizagdo e pré-processamento das imagens adquiridas para a inspecéao de laranja,
e parametros de analise de milho e cana. Caracterizacdo e pré-processamento das
imagens adquiridas para a delimitacdo das areas de plantio de pomares, milharais e
canaviais para a etapa de locomocao;

Processo de segmentacdo, extracdo e normalizacdo de caracteristicas dos segmentos,
classificagdo e reconhecimento de padrdes para a quantificacdo e inspecdo visual das
culturas, validacéo dos classificadores aplicados;

Obtencédo do angulo de guiagem, e caracterizacdo de alinhamento, correspondéncia e
integracdo de pixels nos mapas de classe de regifes de interesse para a navegacao do
robd movel entre as linhas de plantio de pomares, milharais e canaviais;
Pds-processamento das imagens resultantes com as regides classificadas dos mapas de
classe, para a deteccdo dos padrGes alvos, andlise de elementos geométricos e

quantificacdo de objetos.

A arquitetura modular para as duas abordagens foi testada com cdmeras CCD na obtencéo

de imagens estaticas e dindmicas em campo, sem a adaptacdo destas no robé mével agricola.

Os algoritmos usados para todos os estagios acima foram implementados sob a plataforma

computacional Matlab, com recorréncia a técnica de segmentacdo escrita em C++ e

customizada pela biblioteca OpenCV, dentro deste ambiente. Ademais, a configuracdo de

hardware dos computadores pessoais (PC) usados para os testes com tais algoritmos atende a
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requisitos de processador de nucleo duplo e quadruplo (dualcore/quadcore) com frequéncia

de operacao entre 2,00GHz e 3,50GHz para sistemas operacionais de 32 bits, meméria volatil

RAM de 8GB, memdria ndo-volatil HDD de 500GB e suporte a interfaces GigaBit Ethernet,

USB e Firewire para conexdes diretas com as cameras CCD.

Ambas as aplicacbes sdo divididas em modulos especificos de desenvolvimento, como

mostrado na Figura 3.1, abaixo.

Etapa sensorial monocular — aquisi¢cao de imagens

Primério Secundarios

Caracteristicas das imagens, pré-
processamento e segmentacéo

Classificacdo dos
segmentos e regides

Mapas de classe e padrdes

Reconhecimento de padrdes
e classes de padrdes

Figura 3.1: Estratégia modular para o processamento de imagens em cenas naturais.

Para a andlise e processamento de imagens relativas as trés culturas sdo estabelecidos e

estudados critérios intrinsecos a cada uma, correspondendo suas caracteristicas fisicas ora a

questdo da inspecéo in locu da qualidade e quantificacdo da cultura, ora na determinacdo das

linhas de plantio para a navegacdo do veiculo auténomo.



131

As cenas naturais correspondentes a laranja (prioridade primaria para as duas abordagens)
sdo estudadas quanto a sua distribuicdo ndo linear em cada arvore do pomar analisado, tendo
como parametros de identificacdo o tamanho da area de cada fruto, e consequentemente, a
estimativa de seu volume, a variacdo de cor apresentada desde o inicio da maturagdo até seu
pico, e deformidades de textura ocasionadas por aberracdes cromaticas e intensidade de luz
incidente. Para a delimitacdo da area de plantio dos pomares, sdo analisadas as cenas com
visdo em perspectiva frontal, as quais identificam possiveis regibes de interesse a
segmentacdo por cor e textura, diferenciando areas livres para a locomocao do robd mével, e
areas denominadas intransitaveis (plantagoes).

As culturas milho e cana sdo analisadas com prioridade secundaria, uma vez que a
primeira € direcionada a localizagdo das gramineas e a dispersédo de suas linhas de plantio e a
segunda direcionada a navegacdo. Tal abordagem é caracterizada inicialmente em cenas
naturais da distribuicdo de pomares de laranja, denominando um padréo base ao problema da
navegacdo. As imagens de milho sdo analisadas em relacdo a sua localizagdo e formacéo
diagonal entre o colmo e as folhas esparsas de cada graminea, e sendo caracteristicos pela
estimativa do volume da espiga e seu pico, denotado como estigma. As cenas que apresentam
as linhas de plantio em perspectiva frontal e lateral sdo direcionadas ao estudo da
caracterizacdo do angulo de guiagem para a navegacao do robd mével.

As cenas correspondentes a plantacdo de cana sdo em perspectiva frontal e lateral, uma
vez que o proposito para esta cultura é apenas delimitar as regifes passiveis de navegacdo das

regibes alocadas ao plantio.

3.1. Caracteristicas de aquisicdo e analise das imagens

As imagens adquiridas das trés diferentes culturas (laranja, milho e cana) atendem a

fatores climaticos e temporais diversos, com baixa e alta luminosidade durante o dia (manha e
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tarde), incidéncia de luz solar e sombra em diferentes momentos, e umidade baixa ou alta em
influéncia a texturizacdo de toda a cena. As imagens dos pomares foram adquiridas durante a
época de colheita, em pico de maturacdo; As imagens dos canaviais foram adquiridas durante
a época de plantio, em observacdo a plantacdo descontinua das linhas de cultivo, e durante a
época de colheita, totalmente aglomeradas em funcdo da concentracdo do caule em colmos e
as folhas com bainhas abertas e esparsas; as imagens dos milharais foram adquiridas durante a
época de plantio com ciclo entre as safras de 100 a 115 dias, e durante a época de colheita em
linhas de plantio continuas e densas, também pelo fato de apresentar folhas com bainhas
abertas e esparsas.

Pomares

A distancia das cameras € determinada de acordo com a aplicagdo, mas com tendéncia
livre de aquisicdo. Para a identificacdo e inspecdo de laranjas, as imagens adquiridas foram
estabelecidas em distancias de 5m a 0,50m entre as linhas de plantio e o rob6 agricola para as
imagens que lidam com o pomar inteiro, e concentracdo de folhas, frutos e galhos. Para a
navegacao entre as linhas de plantio, as imagens atendem a localidades com o corredor central
de separacdo destas linhas e onde circulard o robd movel, parte do corredor e plantacdo a
direita, parte do corredor e plantacdo a esquerda, e concentracdo do solo para ambos os lados
de plantacéo.

A resolucdo espacial destas imagens é de 3664 x 2062 pixels com resolucdo cromatica de
24-bits, armazenadas em arquivo do tipo JPEG/JPG adquiridas no espaco de cores RGB. A
base de dados para as cenas de pomares, tanto para a inspecdo dos frutos, quanto para a
navegacado entre as linhas de plantio atende a um conjunto de 920 imagens dividido em dois
conjuntos: pomares completos individuais e em conjunto (linhas de plantio), e areas locais de

incidéncia de frutos.
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O primeiro grupo para as cenas de pomares completos individuais e em conjuntos
mostram o plantio de cada &rvore a 4m (perspectiva lateral) e das linhas de plantio
(perspectiva frontal), com a representagdo baixa de pixels para frutos, sendo estes
parcialmente ocultos por folhas e galhos, submetidos a condi¢des de iluminagdo intensa ou
baixa, e dependendo da textura dos frutos, estes podem refletir a luz natural incidente gerando
focos brancos e aberracfes cromaticas entre os pixels da regido de contorno das laranjas e a
reflexdo de luz. Também refratam a luz devido a regides que denotem sujeiras ou suspeitas de
doenca encontradas nos frutos. Outra caracteristica a se considerar € o crescimento
desordenado dos galhos de cada pomar para delimitar sua area (irregular) de plantio, o que
influencia a iluminacdo da copa para regifes com muita ou pouca sombra, € muita ou pouca
incidéncia de iluminacdo. O solo nestas imagens é coberto em sua maioria por vegetacédo
rasteira e muitas folhas e frutos caidos, e nas areas descobertas apresenta uma mistura de
cores entre alaranjado, vermelho e marrom. Em ambas as regifes do solo, ha incidéncias
diferentes de luz, e ao fundo, o céu é parcialmente coberto por poucas nuvens e varia em tons

de cores entre o branco e azul. Na Figura 3.2, a seguir, sdo mostrados exemplos destas cenas.

it T 1

Figura 3.2: Cenas das linhas de plantio de pomares.
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O segundo grupo para as cenas de incidéncia local de frutos mostra o plantio de arvores
individuais, representando desde a concepcdo do caule até a copa, pela representacdo em
perspectiva frontal, a distancias de 4m a 2m. Novamente, tém-se uma baixa representatividade
de pixels para os frutos, cobertos em minoria pelas folhas e galhos, que compdem as cenas
também, de copas esparsas, e crescimento irregular dos galhos, folhas e ramos, entre os frutos.

Na Figura 3.3, a seguir, sdo mostrados exemplos destas cenas.

Milharais

A Dbase de dados para as cenas de milharais atende a 900 imagens com resolucdo
cromatica de 24-bits e resolucdo espacial de 3072 x 2304 pixels, também em compactacdo de
arquivo JPG. A aquisicdo de imagens foi feita no espaco de cores RGB.

Sé&o dois conjuntos caracteristicos que comp&em tal cultura, sendo o primeiro direcionado
a imagens em perspectiva lateral, que demonstram as gramineas em conjunto para a
localizacdo das espigas, em contraste com as bainhas abertas e esparsas, em dois periodos de
colheita (milho verde e silagem); o segundo grupo apresenta imagens em perspectiva frontal,

para cenas compostas de &rea de plantio e as gramineas em conjunto, com espagos entre cada
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milharal — apresentam periodos de safra e colheita. Na Figura 3.4, a seguir, s&0 mostrados

exemplos de tais cenas.

; - i I ' >
Figura 3.4: (a) Milharal verde em periodo de colheita; (b) Milharal silagem em periodo de colheita; (c)
Linhas de plantio de milharais em periodo de safra; (d) Linhas de plantio de milharais em periodo de colheita.

Canaviais

A base de dados para as imagens de canaviais apresenta projecdes em perspectiva frontal
dos conjuntos de plantacGes em linha, justamente com o objetivo de navegacdo do veiculo
autdbnomo. S&o 750 imagens com resolucdo espacial de 3664 x 2062 pixels (24-bits), tambem
adquiridas no espaco de cores RGB.

Pode-se observar nas cenas mostradas na Figura 3.5 que a densidade entre os colmos de
cada planta do canavial a direita e a esquerda, é alta, facilitando a quantizacdo de cores e a

segmentacdo por textura. O solo, como area consideravel navegavel atende pela variagdo de
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cor entre tonalidades de marrom e vermelho, e o céu, invariante a tonalidade branca e azul, é
descartada do processo de segmentacdo, uma vez que somente a delimitacdo entre as areas de
plantio dos canaviais € adequada ao proposito da navegacao veicular, otimizando o tempo de

processamento. S&o cenas que denotam canaviais em periodos de colheita e plantio.

i

/ =3

Figura 3.5: Linhas de plantio de canaviais em periodo de colheita (é) e (b)ne em periodo de safra (c).r

3.2. Processamento de imagens

A metodologia adotada neste trabalho, devido a aplicac6es de reconhecimento de padrdes
ndo apenas para cenas naturais em plantio de laranja, milho e cana, estende-se a outras
culturas de interesse, o que distingue as etapas de segmentacdo e classificacdo das imagens
para modelos individuais paramétricos. Logo, os métodos sdo aplicados em duas diferentes
abordagens: cenas naturais das linhas de plantio de laranja, milho e cana, relativas ao
problema de locomocéo do robd agricola movel; e, cenas naturais relativas ao reconhecimento
de laranjas e ao reconhecimento de milhos.

Nas duas abordagens, a estrutura adotada mantém-se equivalente, apenas diferenciando-se
na sequéncia de cada etapa, provendo recursos adicionais ao interesse estudado. Tais

estratégias sdo mostradas na Figura 3.6 e Figura 3.7, a seguir.



Cenas naturais das linhas de plantio de laranja, cana e milho a locomocéo

Abordagem A — Linhas de plantio a locomogéo

Etapa sensorial —aquisicdo de imagens em HSV e RGB

Pré-processamento (morfologia matematica)

Segmentacdo JSEG (quantizacao de cores e distribuicdo espacial) HSV/RGB

\

y

Vetores, normalizacdo e extracdo de
caracteristicas (ACP)

Classificagdo cog

nitiva e estatistica

Mapas de classe e padrdes (Pos-processamento)
Gradiente de magnitude e preenchimento de difusdo de poligonos

Reconhecimento de padrdes e classes de padrdes
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Figura 3.6: Estrutura da primeira abordagem para o processamento e obtencéo dos segmentos classificados.
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Cenas naturais relacionadas ao reconhecimento de laranjas e milhos

Abordagem B — Plantaces de laranja e milho

Etapa sensorial —aquisicdo de imagens em HSV e RGB
Pré-processamento (morfologia matematica)

Vetores, normalizacdo e extracéo de
caracteristicas (ACP)

Mapas de classe e padrdes (Pos-processamento)
Gradiente de magnitude e preenchimento de difusdo de poligonos

v
Reconhecimento de padrdes e classes de padrdes

Figura 3.7: Estrutura da segunda abordagem para o processamento e obtencdo dos segmentos classificados.
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A segmentacdo ¢é realizada em varios tipos de imagens de forma ndo supervisionada, ndo
tendo o conhecimento a priori das informacGes do que deve ser segmentado. Assim, O
algoritmo dedicado a tal, estende a flexibilidade na aplicagdo em imagens com caracteristicas
por cores e texturas, ou adaptadas em pds-processamento.

A classificacdo dos segmentos é feita automaticamente, mas com o prévio conhecimento
das caracteristicas dos segmentos, que une a segmentacdo com o reconhecimento de padrdes,
tornando o modelo mais robusto e expansivel a outras regides de interesse na imagem. As
caracteristicas extraidas podem ser classificadas por critério imposto (situacdes em que 0s
segmentos sdao membros de determinada classe), por exemplos (situagdes em que ndo se
conhece a relacdo dos segmentos com uma classe especifica) ou critério aberto (situacdes em
busca de agrupamentos desconhecidos).

Em cenas naturais, para as trés culturas citadas, como objetivo deste trabalho, as imagens
adquiridas sdo submetidas as condicdes destes ambientes como iluminacdo variavel, oclusdes,
texturas, tonalidades alternaveis entre os frutos/cereais para com as folhas, ramos e galhos,
tornando a extracdo de caracteristicas mais complexa. Os classificadores adotados entdo
tratam as informac6es de interesse por exemplos, para que haja supervisdo na extracdo das
caracteristicas da cena em condicdes ideais de estudo para as culturas laranja, milho e cana.

A metodologia adotada atende a seguinte sequéncia: aquisicdo das imagens; pre-
processamento para reducdo de resolucdo espacial e limiarizacdo na transformacao do espaco
de cores RGB para HSV, como operac6es morfologicas incidentes nos valores dos pixels
destes espacos de cores; segmentacdo das imagens; calculo das caracteristicas dos segmentos
para a extracdo (analise das componentes principais dos vetores de caracteristicas);
classificacdo dos segmentos; geracdo dos mapas de classe para os padrdes segmentados em

ambos 0s espacos de cores.
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3.2.1. Pré-processamento e representacdes graficas

O pré-processamento nas cenas de pomares, milharais e canaviais, relativo ao problema de
locomocdo é aplicado morfologicamente na reducdo de dimensionalidade para a resolugédo
espacial das imagens, e transformacéo do espacgo de cores.

Com a nova imagem redimensionada, deve-se analisar qual espaco de cores atende as
premissas de processamento em cenas naturais, sujeitas a variacdo de luminosidade, reflexdo
e sombreamento. O espac¢o de cores HSV adéqua-se a esta aplicacdo, uma vez que 0s canais S
e V (saturacdo/valor) separam as informagdes cromaticas relevantes a discriminagdo dos
padrdes de segmentos desejados destes ruidos. Assim, as imagens em RGB, que serdo
processadas também, como critério de validacdo dos classificadores, sdo transformadas ao

espaco de cores HSV, dadas pelas equacbes 31., 3.2 € 3.3:

H :arctan( 3(G-B) J (3.1)
(R-G)(R-B)

vV :w (3.2)

S zl_w (3.3)

3.2.2. Segmentacdo de imagens em cenas naturais

No processo de segmentacdo de cenas naturais devem-se considerar a distincdo de cores
entre as variedades das culturas e os demais entes naturais como folhas, galhos e ramos, além
da textura, uma vez que € possivel encontrar regides de cor ndo homogénea. Imagens
coloridas com regides homogéneas sdo segmentadas através de um algoritmo de
agrupamentos que 0s separa no espago de cores pré-processado, isto €, classes de diferentes
magnitudes na distribuicdo espectral, com intensidade especifica da radiacdo eletromagnética

visivel em varios comprimentos de onda. Este processo é direcionado as trés abordagens
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citadas anteriormente, uma vez que todas apresentam componentes fisicos naturais, mas com
relativa desambiguidade de agrupamentos de cores em cada situacdo. Dessa forma, séo
desenvolvidas e aplicadas técnicas distintas de segmentacéo a cada propdsito.

A abordagem que lida com a navegacg&o visual do veiculo autbnomo, atende as trés linhas
de plantio (laranja, milho e cana), por se tratar de regides com separacgéo regular de pixels em
regides consideradas homogéneas, isto &, nas trés plantacbes sdo caracteristicas da cena
perspectiva frontal, as linhas de plantio, denotando variacdo de tonalidades a cor verde e

amarela, e os espagos entre as linhas, denotando o a variagdo de cor e textura do solo.

Segmentacgdo ndo-supervisionada baseada em regides homogéneas (JSEG)

A segmentacdo de imagens texturizadas considera o agrupamento espacial de pixels em
crescimento de regibes ndo-homogéneas, tornando-as segmentos homogéneos, através da
relacdo de diferentes escalas no espaco de cores tratado. Em cenas naturais, trata-se de uma
técnica ndo-supervisionada para regibes texturizadas e coloridas, a qual é apropriada na
verificagdo de homogeneidade em padrdes de regides com estas caracteristicas, e
computacionalmente mais viavel e eficaz que modelos de estimacao de parametros.

Neste modelo de segmentacdo ndo-supervisionado, sdo consideradas para a analise da
imagem adquirida, as regides homogéneas de cor e textura, a quantizacdo das informacdes de
cores, e a distincdo de cores entre regides vizinhas. Denominado JSEG (DENG et al., 1999a;
DENG e MANJUNATH, 1999c; DENG e MANJUNATH, 2001) (em referéncia a
segmentacdo da regido J — agrupamento de classes), tal técnica apresenta duas etapas de
processamento: quantizacdo do espaco de cores (peer-group filtering - PGF) (DENG et al.,
1999b) - processo de reducdo de numeros de cores distintas na imagem, e

crescimento/agrupamento de regides com cores semelhantes.
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Na primeira etapa, o algoritmo perceptivo de quantizacdo é efetuado com minima
degradacdo da homogeneidade de cores, definindo regides em cores reduzidas, cada qual
associada a uma classe. Os pixels na imagem original sdo substituidos por tais classes,
formando um mapa de classes em composicdo de texturas. Cada mapa de classe representa
uma regido J (J-imagem), denotada pela janela de cor quantizada, contendo pixels com
valores positivos e negativos (valores J) ao contorno e a texturizacdo de suas fronteiras. O
crescimento e agrupamento de regides com cores semelhantes, como segunda etapa, séo
associados na identificacdo da similaridade de cores e na distribuigdo espacial destas cores,
delimitando as regifes de contorno da homogeneidade encontrada. A Figura 3.8, a seguir,

mostra esquematicamente o funcionamento do algoritmo JSEG.

Mapas de classes

Imagem original Distribuicéo espacial
Quantizacgdo do espaco de
cores (algoritmo PGF) CHED 68 ko )

Crescimento de regibes

Figura 3.8: Estratégia do algoritmo de segmenta¢do ndo-supervisionado JSEG.

Imagem segmentada

Agrupamento de
regides

Os itens abaixo sdo organizados para a descricdo das etapas de desenvolvimento da
técnica de segmentacao e validacao.

a) Validacéo do algoritmo de segmentacéo

Como validacdo do algoritmo de segmentacdo, as cenas naturais adquiridas apresentam
resolucdo cromatica em 24-bits, que sdo densamente quantizadas, preservando a qualidade da
imagem. O critério para segmentacdo Otima na validacdo é extrair cores representativas da

imagem, diferenciando as regides vizinhas, de forma n&o-supervisionada. Com isso, a
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quantizacdo do espaco de cores por filtragem de pares de regides é aplicada de forma
ponderada em cada pixel, para suavizar todas as regides da imagem e remover ruidos
existentes nas mesmas. Logo, os novos valores de pixels indicando a suavizacdo das areas
locais sdo obtidos, e um novo peso é associado a cada pixel, priorizando as regibes
texturizadas das suavizadas. Tais areas sdo identificadas com um vetor de quantizacdo as
cores das regides, baseadas no algoritmo GLA (general Lloyd algorithm) (GERSHO e
GRAY, 1992), em que o0 espaco de cores L*u*v é adotado, para preservar a distor¢do global
das regibes, denotada por D, observada na equagdo 3.4, abaixo, assim como sua forma

derivada na equacéo 3.5.

D=>D, =) > v(m|x(m-¢ I” > x(n)eC, (3.4)

L VX
T2

O parametro ¢; é o centroide do agrupamento (clustering) C;, x(n) e y(n) sdo os vetores de

—x(n) eC, (3.5)

cor e peso perceptivo para o pixel n; D; é a distor¢do local para Ci.

Com o valor do centréide, denotado pela equacdo 3.5, e ap0s a quantizacdo vetorial de
cores e 0 agrupamento de regides, 0s pixels com a mesma cor possuem dois ou mais
agrupamentos, baseados no calculo da distorcao global GLA. Para a juncdo de agrupamentos
com distancia minima entre os limiares predefinidos para dois centrdides (equacdo 3.5),
aplica-se uma derivacdo do algoritmo GLA, para agrupamentos aglomerados (DUDA e
HART, 1970). Apos a fusdo dos agrupamentos para a quantizacdo de cores, um rotulo é
associado para cada regido, representando um mapa de classe para 0s pixels de mesma
tonalidade de cor.

Dessa forma, a informacdo necessaria para a segmentacao, apds a quantizagdo de cores, é
extraida e realocada em um mapa de classes. Uma regido especifica contém pixels de uma

determinada classe de cor, a qual € distribuida em todas as regides homogéneas, e tém seus
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pixels distribuidos em todo o rearranjo espacial, formando um plano bidimensional, para o
vetor de posigéo (x,y).

Para se calcular entéo, o valor J, Z é definido como um conjunto de pontos da imagem
quantizada, logo, z = (x,y) com z €Z, e considerando m a média para todos os elementos Z. C
é 0 numero de classes obtido na quantizagdo, assim, Z é classificada em classes C, e Zj sdo 0s
elementos de Z pertencentes a classe i, onde i = 1,...,C, e m; sdo as médias dos elementos em

Z;, dados pelas equacdes 3.6 e 3.7.

m==>z (3.6)
N zel
1
m=—> 12 3.7
I Ni zeZ ( )
Portanto, o valor J é dado por:
3-S5 _Gr=Sw) (3.8)
Sw Sw

onde:

S, =X Je-f

zeZ

C
Sy=2.2z-m ”2

i=1 zeZ

(3.9)

O parametro St representa a soma dos pontos quantizados na imagem, dentro de uma
média em todos os elementos Z. Logo, a relacdo entre Sg e Sy denota as medidas de distancia
entre 0s mapas de classe, para distribuicbes ndo-lineares arbitrarias. Valores de J altos
indicam um aumento na distancia entre as classes e 0s pontos de cada, considerando imagens
com regides de cores homogéneas. Cada regido segmentada pode ser recalculada — equacao

3.10 abaixo, ao invés de todo o mapa de classe, com novos ajustes de parametros para a média

J . Jk representa o valor J calculado sobre a regido k; My é o nimero de pontos na regi&o k, N
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€ 0 nimero total de pontos no mapa de classes, com todas as regiGes na somatoria destes

mapas.
- 1
J :WZMka (3.10)
k

b) Técnica de distribuicéo espacial

A minimizacdo global de J ndo é prética, se ndo aplicada a uma area local do mapa de
classes. Com isso, a regido J é representada por uma imagem em escala de niveis de cinza,
cujos pixels séo os valores J calculados sobre janelas locais centralizadas nestes pixels. Com
valores altos aplicados a J, o pixel correspondente estara proximo a regido de contorno.

A Figura 3.9, a seguir, mostra o fluxograma do algoritmo de distribuicdo espacial.

Mapa de classe inicial

Escala inicial

Para cada regido:
Calcular valores J locais

Determinacao do vale
Crescimento de regibes

Crescimento do vale

Regides segmentadas

Escala final (1)

Escala < Limiar?
Sim
Distribuicao espacial em regides

Figura 3.9: Fluxograma do algoritmo de distribui¢do espacial.
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O fluxograma mostrado pela Figura 3.9, inicializa o processo de segmentacdo pela etapa
Mapa de classe inicial, correspondente a imagem original de entrada, sem a discriminacéo de
regides homogéneas. Em seguida, para a etapa Calcular valores J locais, em cada regido é
atribuido um rétulo dimensional com a intensidade de cor no contorno destas regides,
verificando se incidéncia de pixels nas bordas é constante para aquela regido. Na etapa
Crescimento de regifes, ocorrem 0s processos de determinagéo e crescimento do vale (item c,
abaixo), cuja finalidade é determinar se as regides vizinhas sdo associadas com 0s mesmos
limiares dos vales e, assim, unir possiveis regifes candidatas a valores homogéneos. Por
conseguinte, as regides homogéneas sdo separadas atraves da quantizagdo de cores (etapa
Regifes segmentadas) e segmentadas até atingir a escala pretendida como limiar de
segmentacdo homogénea (etapa condicional Escala < Limiar). Por fim, é realizada a
segmentacéo pela distribuicdo espacial em regides homogéneas.

Dessa forma, as dimensdes de janelas locais determinam o tamanho das regides J, para a
intensidade das cores em bordas de areas pequenas, e 0 oposto acontece para a deteccao de
regibes de contorno em texturas. A distribuicdo espacial, entdo, inicia a segmentacao de todas
as regides na imagem, iniciando pelo maior limiar de escala de resolugéo até a especificacéo
de um dado limiar menor. Este limiar é configurado manualmente para a correspondéncia
com a resolucédo espacial da imagem em pixels.

c) Determinacdo e crescimento do vale de regides J

A determinacdo heuristica do vale de regibes J pressupde que regifes de dimensdes
pequenas sdo definidas como os padrdes de crescimento iniciais. Estas regides tém os
menores valores J (vales), e seu célculo segue 0os métodos abaixo.

e Calcular o desvio padrdo e a média de valores J locais na regido, denotados por o;
e iy, respectivamente.

e Limiarizar 0s parametros acima.
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T, =4, +ao;, (3.11)

A condigdo para se considerar pontos de vale candidatos a pixels com valores J locais, €

determinada por T; > J. Conectar os pontos de cada regido baseados em conectividade de 4

(codigo de cadeia para a delimitagdo da regido de contorno) e obter os vales.

Para vales candidatos menores que a relacdo da distribuicao espacial entre a escala
e 0 tamanho da imagem, estes sdo denotados vales.
Pardmetros predefinidos empiricos de valores [-0,6; -0,4; -0,2; 0; 0,2; 0,4] sdo

dados pela variavel a, o qual fornece a maior estimativa de candidatos a vales.

Apos a determinacdo dos vales, as novas regides crescem a partir destes, 0s quais seguem

as premissas abaixo:

Pixels ndo determinados devem ser removidos dos vales, produzindo a média dos
valores J locais, nas regifes sobressalentes ndo segmentadas. Logo, os pixels séo
conectados abaixo da média para formar areas de crescimento, e se estas forem
adjacentes a um e apenas um vale, sdo associadas a este vale.

Calculo dos valores J locais aos pixels restantes na escala correspondente para
localizar as regides de contorno.

Crescimento dos pixels restantes no final da escala. Pixels ndo classificados nas
fronteiras dos vales sdo armazenados num buffer. Tal buffer é atualizado quando

todos os pixels séo classificados.

Uma segmentacdo inicial da imagem € obtida, apdés o crescimento de regides,

apresentando areas super-segmentadas, combinadas em suas similaridades de cor. As cores

quantizadas representam os feixes dos histogramas de cor, e suas medidas de distancia séo

calculadas pela extracdo de regies (distancia euclidiana entre duas regides vizinhas). Os

pares de regides com distancias minimas sdo combinados juntos. Todas as distancias sao

armazenadas em uma base de dados e atualizadas quando se calcular a estimativa dos vetores
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de caracteristicas e a regido correspondente. O processo continua até atingir um limiar
maximo para a distancia que, apds a juncdo de regides, tem-se a segmentacdo final com todas
as regides J calculadas.

O algoritmo, escrito originalmente em C++ (DENG e MANJUNATH, 2001), foi
recompilado e customizado na aplicacdo de funcGes e bibliotecas em OpenCV (BRADSKI e
KAEHLER, 2008), dedicadas ao processamento de imagens, na tentativa de melhorar a
distribuicdo de regibes e o seu reagrupamento, com a fusdo de outras técnicas de segmentacdo
baseadas em deteccdo de bordas. Ademais, 0s parametros necessarios a execucao do
algoritmo apos a compilacéo sdo: limiar de quantizacao de cores, que corresponde ao nUmero
de cores usado na quantizacdo; namero de escalas, que refina os detalhes de segmentagéo na
imagem; limiar de agrupamento de regides, que une regibes segmentadas com cores
semelhantes.

Seguindo a ordem, os parametros ajustados empiricamente a valores consideraveis na
obtencdo de resultados 6timos sdo: limiar de quantizacéo de cores (270) — este valor varia
numa faixa entre 0 a 600, e tendo sua adog¢do proxima a condicdes pretendidas ao nimero de
regibes que serdo quantizadas; nimeros de escalas (3), 3 sendo a escala inicial e a 1 a escala
final, consolidando um limiar que agrupa as regifes de interesse, e evitando que outras
regibes sejam super-segmentadas, em 90% da aplicacdo; limiar de agrupamento de regides
(0,1) variando entre 0,1 e 0,7 — menores valores significam agrupamento de regifes com
equivaléncia de pixels, favorecendo a classificacdo manual dos segmentos. A resolucédo

espacial das imagens, apos as etapas de pré-processamento, € de 852x480 pixels.

3.2.3. Vetores, normalizacéo e extracdo de caracteristicas

Como 0s segmentos das imagens sdo usados como caracteristicas a cada classificador, a

imagem total é desconsiderada, uma vez que a identificacdo se da pelos elementos que
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compdem a cena, e estes sdo representados por descritores que formam as componentes de
interesse ao vetor de caracteristicas dos segmentos.

As cores e texturas em cada espaco de cores sé@o usadas como parametros na descri¢do ao
vetor de caracteristicas, através da relacdo tridimensional dos canais de cores HSV e RGB
para a formacdo de histogramas das imagens segmentadas. A aplicacdo dos histogramas €
feita automaticamente por fungdes ordenadas no MATLAB, formando uma matriz de
histogramas. Com o0s histogramas normalizados sendo 0s descritores para o vetor de
caracteristicas de cada imagem segmentada é possivel confirmar a projecdo dos pixels da cor
de interesse em cada histograma. Logo, s@o usadas todas as dimensdes de cada canal dos
espacos de cores HSV e RGB, agregando o valor de 256x3 (768) a quantidade de categoria.

Assim, sdo particionados conjuntos de treinamento para cada abordagem nos espacos de
cores RGB e HSV. O desempenho dos classificadores cognitivos e estatisticos é avaliado para
0s casos onde os vetores de caracteristicas estdo mais distantes entre os centroides de cada
classe. Como abordado por Cavani (CAVANI, 2007), as porcentagens relativas das distancias
euclidianas entre os centroides de cada classe favorecem uma maior estimativa da dispersdo
dos vetores aos segmentos. Todavia, nas duas abordagens deste projeto, buscou-se
parametrizar os vetores na classificacdo através da reducdo da dimensionalidade pela Andlise
das Componentes Principais (ACP), uma vez que as classes de entrada crescem
proporcionalmente ao aumento das dimensbes (maldicdo da dimensionalidade). Logo, 0s
vetores mais distantes foram eliminados e o0s conjuntos de treinamento extraidos dos vetores.
Dessa forma, dados redundantes do conjunto de treinamento sdo eliminados e comprimidos
com padr@es de intersecdo entre 0s conjuntos de teste e validacao.

A ACP ¢ aplicada inicialmente na extracdo dos autovetores da matriz de covariancia - a
média dos vetores de entrada em um vetor linha. Pela diferenga de cada vetor media,

encontra-se um padrdo de dimensdes da matriz de covariancia. Em seguida, os autovetores
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séo recalculados e os autovalores séo definidos na diagonal principal da matriz resultante,
normalizando enfim as dimensdes dos vetores de caracteristicas das imagens de entrada no
conjunto de treinamento.

Os histogramas obtidos nos espagos de cores RGB e HSV pela etapa de quantizacdo de
cores na segmentacdo das imagens séo apresentados a seguir, nas Figuras 3.10, 3.11, 3.12,
3.13, 3.14 e 3.15, que denotam a aplicagdo em um conjunto de treinamento com trés imagens
em cada espaco de cor — proporcdo de aproximadamente 20:1 do conjunto treinado em 20%

da base de dados total.
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Figura 3.10: Histograma imagem quantizada 01 RGB.
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Figura 3.11: Histograma imagem quantizada 02 RGB.
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Figura 3.12: Histograma imagem quantizada 03 RGB.

Os histogramas das Figuras 3.10, 3.11 e 3.12 acima, foram obtidos no espaco de cor RGB,
quantizado pelas regibes ndo homogéneas durante a primeira etapa de segmentacdo do
algoritmo JSEG. Estes histogramas ilustram a representacdo grafica em barras verticais da
intensidade dos segmentos com mesma equivaléncia de pixels nas regides quantizadas, ou
seja, a quantidade de dimensdes ndo normalizadas é dada pelo eixo das abscissas, enquanto a
intensidade do nivel de cinza em cada regido é dada pelo eixo das ordenadas.

Na Figura 3.10, observa-se que a equivaléncia de pixels é maior para a tonalidade entre
alaranjado e amarelo (maior intensidade de nivel de cinza), que caracterizam as laranjas, e em
menor grau, os demais itens da cena, como folhas e galhos, devido a ndo homogeneidade
entre estas regifes. Quanto menor o nimero de dimensdes na representacdo das regides,
menores sdo as chances de redundancia de dados para que estes sejam normalizados pela

ACP.
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Para o caso das Figuras 3.11 e 3.12, as imagens adquiridas atendem a maior parte da
arvore até o solo, permitindo que durante a etapa de quantizacdo de cores, haja mais regides
ndo homogéneas. Para as regides de baixa densidade de pixels, na vegetacdo rasteira e nos
picos das folhas, hd& maior intensidade de nivel de cinza, identificando homogeneidade
acentuada nestas regiGes. Porém, nas regides onde ha maior disparidade de tonalidade entre
cores e texturas, consequentemente, o nimero de regides quantizadas e segmentadas € maior,

dada a sua ndo homogeneidade.
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Figura 3.13: Histograma imagem quantizada 01 HSV.
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Figura 3.14: Histograma imagem quantizada 02 HSV.
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Figura 3.15: Histograma imagem quantizada 03 HSV.

As Figuras 3.13, 3.14 e 3.15 apresentam os histogramas nas cenas reamostradas no espacgo
de cor HSV.

Na Figura 3.13, da mesma forma que para o caso RGB, ha maior incidéncia de
equivaléncia de pixels entre 0os segmentos correspondentes aos maiores niveis de cinza da
quantizacdo (maior barra — menor quantidade de dimensGes para maior nivel de cinza), logo,
as laranjas sdo agrupadas em regiGes adjacentes, tornando-as homogéneas, e distintas das
demais regides adjacentes, que contemplam as folhas, ramos e galhos.

Nas Figuras 3.14 e 3.15, o maior indice de nivel de cinza em ambas as imagens denotam
regibes homogéneas agrupadas que destacam as possiveis regibes dos frutos, e para
quantidades maiores de dimensdes, o restante da cena, apresentando regiées ndo homogéneas.

Para estas regibes nas imagens acima, a relacdo da quantidade de dimensfes e a

intensidade do nivel de cinza apresentam valores ndo paramétricos, considerando regifes de
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contorno, adjacentes e pigmentos de textura distinta no restante da cena. Como trabalhar com
valores altos e redundantes é invidvel pelo tempo de processamento e resposta, e no
armazenamento de dados expansivo, & necessario aplicar a Anéalise das Componentes
Principais, com a finalidade de comprimir os dados mais significativos e eliminar a
repetitividade destes, normalizando os vetores de caracteristicas que sdo usados como dados
de entrada nos classificadores propostos.

As duas abordagens sdo detalhadas através das tabelas 3.1, 3.2, 3.3, 3.4, 3.5 e 3.6, 3.7, 3.8,
3.9 e 3.10, a sequir.

A distribuicdo dos vetores de caracteristicas as classes de pomares no espagco de cores
RGB atende a aproximacdes entre as componentes das classes: Area navegavel e Area ndo
navegavel, para os conjuntos entre 10% a 50%. Os vetores de caracteristicas s&o maioria na
segunda classe para todas as percentagens, ja que as imagens analisadas nesta abordagem
apresentam mais regides ndo navegaveis, como as linhas de plantio nas laterais e 0 céu na

parte superior (Tabela 3.1).

Tabela 3.1: Distribui¢do dos vetores de caracteristicas as classes de Pomares em RGB.

Pomares (RGB)
% Area navegavel Areg ndo navegavel | L
(solo) (céu e plantagéo)
10 3768 4128 7896
20 3876 4024 7900
30 3900 4054 7954
40 3923 4067 7990
50 3941 4154 8095
75 4001 4244 8245
100 4056 4401 8457

Da mesma forma para o caso dos pomares em RGB (Tabela 3.2), os vetores de
caracteristicas em HSV denotam maioria na classe Area ndo navegavel devido ao mesmo
comportamento acima, mas para as percentagens 75% e 100%, a diferenga entre a quantidade

total de vetores em relacdo as percentagens menores, aumenta, dada a concentracdo dos
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vetores quando a regido de interesse da primeira classe (Area navegavel) é limiarizada nos

canais H, S e V deste espaco de cores.

Tabela 3.2: Distribuicdo dos vetores de caracteristicas as classes de Pomares em HSV.
Pomares (HSV)

Area navegavel | Area ndo navegavel

% (solo)g (céue plantagéo) Total

10 3770 4132 7902
20 3789 4126 7915
30 3800 4154 7954
40 3832 4197 8029
50 3845 4210 8055
75 3890 4249 8139
100 3916 4414 8330

Tabela 3.3: Distribuicdo dos vetores de caracteristicas as classes de Canaviais em RGB.

Canaviais (RGB)
% Area navegavel Areg ndo navegavel | L .,
(solo) (céu e plantagéo)

10 3890 4007 7897
20 3903 4031 7934
30 3954 4000 7954
40 3967 3999 7966
50 3991 4042 8033
75 4099 4024 8123
100 4134 4066 8200

Tabela 3.4: Distribuicdo dos vetores de caracteristicas as classes de Canaviais em HSV.
Canaviais (HSV)
Area navegavel | Area ndo navegavel

% . < Total
(solo) (céu e plantacdo)

10 3888 3912 7800
20 3903 3922 7825
30 3967 3944 7911
40 4087 3856 7943
50 4099 3920 8019
75 4113 4031 8144
100 4201 4139 8340

Nas tabelas 3.3 e 3.4, acima, em cenas de canaviais, a relacdo dos vetores de
caracteristicas para a primeira classe apresenta maior quantidade nas percentagens 40%, 50%,
75% e 100%, pois conforme o conjunto de vetores aumenta, seja nos espacos de cores RGB e

HSV, a concentracdo das regides para a classe Area ndo navegavel torna-se homogénea,
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dada a densidade das linhas de plantio dos colmos. Dessa forma, a classificagdo € facilitada,

com taxas de acerto proximas de 1,0.

Nas tabelas 3.5 e 3.6 0s vetores de caracteristicas para a classe Area navegavel, denotam
quantidade superior no caso HSV em relacdo ao RGB, sendo que a homogeneidade das
regides a navegacdo mostra aumento gradativo neste espaco de cores, conforme as
percentagens dos conjuntos também aumenta. Por se tratar de milharais, esta cultura graminea
atrai plantas invasoras rasteiras, principalmente entre as linhas de plantio, dificultando a

extracdo de caracteristicas normalizadas da primeira classe para o caso RGB, considerando a

aplicacdo da técnica de segmentacéo para regides homogéneas.

Tabela 3.5: Distribuicdo dos vetores de caracteristicas as classes de Milharais em RGB.

Milharais (RGB)

%

Area navegavel

Area ndo navegavel

Total

(solo) (céu e plantagéo)
10 3222 4123 7345
20 3529 3971 7500
30 3645 3922 7567
40 3699 3911 7610
50 3830 3970 7800
75 4180 3715 7895
100 4234 3769 8003

Tabela 3.6: Distribuicdo dos vetores de caracteristicas as classes de Milharais em HSV.

Milhar'ais (HSV)

Area navegavel

Area ndo navegavel

% (solo) (céu e plantagéo) Total

10 3845 3455 7300
20 3901 3420 7321
30 3942 3455 7397
40 3994 3413 7407
50 4188 3232 7420
75 4234 3267 7501
100 4329 3449 7778

A distribuicdo dos vetores de caracteristicas nos dois casos RGB e HSV para a localizacédo
de frutos (tabelas 3.7 e 3.8) mostra quantidades superiores para a classe Folha, ramos e
galhos, sendo que na andlise destas cenas naturais, 0s objetos associados a esta classe sdo

dispostos em toda a imagem, e a tarefa de associar frutos entre todos os objetos da cena torna-
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se complexa, & media que a quantidade de elementos dos conjuntos aumenta. No caso RGB,
para 0s conjuntos 50%, 75% e 100% a quantidade de vetores relacionada com a classe Frutos
é superior que os correspondentes no caso HSV, dada a ndo homogeneidade de elementos de
cores compostas neste espago de cores.

Observa-se que para o caso HSV, a quantidade de dimensfes para a representacdo dos
frutos é menor que a mesma relacdo para o caso RGB, e a quantidade de dimensdes para
folhas, ramos e galhos em HSV é maior que no caso RGB, o que proporciona ao classificador,

maior robustez durante a associacao das classes de padrées com os segmentos alvos.

Tabela 3.7: Distribuicdo dos vetores de caracteristicas as classes na localizagdo de frutos em RGB.
Localizagdo de frutos (RGB

% Frutos Folhas, ramos e galhos Céu Total

10 1873 4057 309 6239
20 1903 4383 357 6643
30 1933 4383 377 6693
40 1988 4393 402 6783
50 2023 4414 408 6845
75 2094 4554 465 7113
100 2100 4737 489 7326

Tabela 3.8: Distribuicdo dos vetores de caracteristicas as classes na localizagdo de frutos em HSV.
Localizacédo de frutos (HSV

% Frutos Folhas, ramos e galhos Céu Total

10 1359 5551 290 7200
20 1400 5528 306 7234
30 1422 5564 355 7341
40 1459 5545 384 7388
50 1468 5579 403 7450
75 1493 5586 452 7531
100 1577 5976 491 8044

Da mesma forma que na localizacdo de frutos, 0 mesmo caso se aplica para o caso de
reconhecimento de gramineas (tabelas 3.9 e 3.10), cuja distribuicdo de vetores na classe
Folhas e ramos é majoritaria das demais classes Milhos e Solo ou Céu. Para o caso HSV, as
formas dos colmos sé&o equivalentes para as cores e texturas das espigas, diminuindo assim, a
normalizagcdo das caracteristicas da classe Milhos, ou seja, as espigas de milho ndo s&o

prépria e devidamente segmentadas. Como a classificacdo de gramineas ndo € objetivo
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especifico deste trabalho, a extracdo de caracteristicas desta cultura para a localiza¢do atende

apenas como requisito de avaliagdo e propostas de outros algoritmos de segmentacéo,

classificacdo e pos-processamento.

Para ambos 0s espacos de cores, a amostragem dos vetores de caracteristicas normalizados

é feita de forma generalizada para os periodos de milho verde e silagem. Neste dltimo

periodo, a definicdo do colmo da graminea e a textura da espiga com os demais objetos da

cena torna a associacdo das classes de padrdes com o0s segmentos alvos menos robusta e

suscetivel a erros de delimitacéo.

Tabela 3.9: Distribuicdo dos vetores de caracteristicas as classes na localizagdo de milhos em RGB.

Localizagdo de milhos (RGB)

% Milhos Folhas e ramos Solo ou Céu Total

10 1234 5688 301 7223
20 1244 5735 344 7323
30 1290 5704 398 7392
40 1324 5656 450 7430
50 1388 5594 476 7458
75 2450 4601 514 7565
100 2654 4691 532 7877

Tabela 3.10: Distribuic8o dos vetores de caracteristicas as classes na localiza¢do de milhos em HSV.

Localizacdo de milhos (HSV)

% Milhos Folhas e ramos Solo ou Céu Total

10 1309 5098 501 6908
20 1345 5144 532 7021
30 1388 5073 599 7060
40 1402 5100 627 7129
50 1434 5094 648 7176
75 1589 4978 692 7259
100 1673 5294 730 7697

Apos a normalizacdo pela ACP nos conjuntos de treinamento, e sua devida classificacdo,

0s conjuntos de teste também foram normalizados pela mediana das dimensdes para que a

validacdo apresentasse dados paramétricos de mesma unidade, através da média e do desvio

padrdo das distancias.
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Em todas as tabelas mostradas anteriormente, é notavel que o nimero de vetores de
caracteristicas cresca com baixa razdo entre 10%, 20%, 30%, 40% e 50%, e entre 75% e
100% as taxas de crescimento sdo maiores. Logo, as taxas de acerto serdo semelhantes para 0s

dois altimos conjuntos e também semelhantes entre 0s cinco primeiros conjuntos.

3.2.4. Classificadores cognitivos e estatisticos

Para todos os conjuntos de treinamento, os vetores de caracteristicas normalizados séo
submetidos a classificacdo com, no maximo, 20 dimensdes, possibilitando a exatiddo do
numero de segmentos classificados as regides de interesse.

S&@o0 estudados e avaliados os classificadores cognitivos, baseados em redes neurais
artificiais e logica nebulosa preditiva; e, classificadores estatisticos, baseados no teorema de

Bayes e Bayes ingénuo.

Conjunto de treinamento
(vetores de entrada)

l Conjunto de teste Conjunto de validagéo
Anélise das componentes (vetores de comparacao) (vetores de saida)

principais |

| !

Matrizes de (co) variancia Linearizacdo dos vetores
Autovalores/Autovetores de caracteristicas

! |

Linearizacdo dos vetores l l
de caracteristicas

N

Conjunto de teste Conjunto de validacéo
l (vetores parametrizados) (vetores parametrizados)

Conjunto de treinamento
(vetores parametrizados)

Figura 3.16: Etapas de extracdo e normalizacdo de caracteristicas pela ACP nos conjuntos de treinamento,
teste e validacéo.

A Figura 3.16, acima, o processo de linearizacdo dos vetores de caracteristicas para o

treinamento, teste e validagdo. Inicialmente, com os dados do conjunto de treinamento, séo
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extraidas as caracteristicas das cores nos espacos de cores RGB e HSV, através dos
histogramas das imagens. Logo, para eliminar redundancias e comprimir os dados foi aplicada
a Analise das Componentes Principais (ACP), gerando assim uma linearizacdo dos vetores de
caracteristicas e, consequentemente, a equivaléncia de matrizes de dados com os conjuntos de
teste e validagéo.

a) Redes neurais artificiais:

Os vetores de caracteristicas para todas as percentagens de distancia aos centréides das
classes, e em cada espaco de cor sdo classificados em topologia adequadas de redes neurais
MLP customizadas com o iRPROP.

Cada topologia da primeira abordagem (locomogéo) apresenta uma camada de entrada
contendo n dimensdes relativa aos vetores de caracteristicas, camada escondida de 20
neurdnios, e camada de saida com dois neurdnios (area navegavel e area ndo navegavel),
direcionadas a trés linhas de plantio diferentes, no espaco de cores RGB e HSV, totalizando
840 tipos de RNA. Ja na segunda abordagem (localizacdo de frutos), a mesma estrutura de
topologia € empregada, porém com trés neurdnios na camada de saida, totalizando 210 tipos
de RNA.

As topologias foram treinadas cinco vezes, para 0 himero maximo de iteracdes (épocas)
em 100.00 ou o erro quadratico médio for inferior a 0,0001. A ponderacdo sinaptica foi
iniciada com valores aleatorios, e os padrdes de treinamento foram aplicados arbitrariamente.
A funcdo de ativacdo é tangente hiperbdlica variando entre 0,7 e 0,9. A programacao das
topologias foi feita através da toolbox de redes neurais artificiais (ANN) do MATLAB.

A toolbox de RNA do MATLAB possui uma biblioteca dedicada ao reconhecimento de
padrdes. Nela, os dados de entrada e testes sdo relacionados como matrizes de caracteristicas.
Cada linha desta matriz corresponde aos elementos ou caracteristicas e cada coluna

corresponde as amostras ou dimensdes, definida pelos calculos da ACP, também projetada em
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MATLAB. A percentagem entre 0s conjuntos de amostras para o treinamento, testes e
validacdo é dada respectivamente por: 70%, 15% e 15%.

A topologia da RNA para a abordagem de locomocéo € ilustrada na Figura 3.17,abaixo.

1 5 Areanavegavel
2 — > Areando-navegavel

Figura 3.17: Topologia RNA a primeira abordagem.

A topologia da RNA para a abordagem de localizacdo de laranjas e milhos € ilustrada na

Figura 3.18, abaixo.

1 5 Laranjas/Milhos
2 —> Folhas, ramos e galhos
3 —> Soloou Céu

Figura 3.18: Topologia RNA a segunda abordagem.

As entradas X, correspondem ao numero de dimensdes dos vetores de caracteristicas apos
a normalizacdo, que cada segmentacdo apresenta a quantizacdo de cores em RGB e HSV.

b) Ldgica nebulosa preditiva:

O controlador fuzzy preditivo manipula as variaveis de entrada (fuzzyficacdo), para o

escalonamento da normalizacdo dos vetores de caracteristicas, resultando em varidveis
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linguisticas dentro de um intervalo que correspondem a padrbes desejados nas imagens
analisadas. Com isso, tais varidveis obedecem a uma base de regras para a adequagdo dos
padrdes em um processo de inferéncia preditivo, que apo6s analisados, sdo classificados de
acordo com as abordagens trabalhadas.

Na primeira abordagem, os padrdes podem ser classificados em éarea navegavel ou solo,
area de plantio ou céu. Na segunda abordagem, os padrbes sdo classificados em frutos,
gramineas, ramos, galhos e folhas, conjuntos de frutos, conjuntos de milhos, céu, solo,
vegetacdo rasteira. Estes padrBes sdo entdo, defuzzyficados, tornando as varidveis linguisticas
em numeros representativos dos pixels analisados na imagem. Nas duas abordagens o método
de defuzzyficacéo aplicado é o centrdide (CDA) que retorna o centro de area dos conjuntos
difusos de saida.

A aplicacdo do controle fuzzy foi feita através da toolbox de l6gica difusa no MATLAB
(Anfis). As relacbes de entrada, conjunto de regras, fungfes-membro e processos de
inferéncias sdo descritas a seguir. Os graficos que relacionam as fungbes membro e seus
respectivos estados de inferéncia ao grau de pertinéncia séo vistos no APENDICE A.

Como as imagens analisadas sdo adquiridas e pre-processadas nos espacos de cores RGB
e HSV, os vetores de caracteristicas destas imagens correspondem aos valores normalizados
dos histogramas aplicados ap0s a quantizacdo de espaco de cor durante a segmentacédo. Logo,
as entradas e saidas de ambas as abordagens sdo analisadas mediante tais condices.

Primeira abordagem (locomocéo do veiculo):
As entradas definidas sdo:
» Reta diagonal direita lateral (RDDL) — imagem lateral direita
» Reta diagonal esquerda lateral (RDEL) — imagem lateral esquerda
* Reta diagonal direita frontal (RDDF) — imagem frontal direita

* Reta diagonal esquerda frontal (RDEF) — imagem frontal esquerda
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As saidas de interesse séo:
+ Area navegavel (AN)
«  Area ndo navegavel (AnN)
A Figura 3.19, a seguir, ilustra a estrutura das entradas e saidas desejadas, ao modelo fuzzy
preditivo, sendo o sistema de inferéncia configurado como mamdani, uma vez que a
expectativa da classificacdo nas saidas desejadas seja atribuida em conjuntos difusos de pixels

durante a varredura da imagem, e ndo apenas a caracteristica de determinado pixel.
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Figura 3.19: Sistema de inferéncia fuzzy para a primeira abordagem.

As funcbes-membro para cada valor de entrada sdo definidas pelo modo de aquisi¢do das
imagens, sendo RDDL e RDEL para imagens laterais (direita e esquerda), respectivamente, e
RDDF e RDEF para imagens frontais com os angulos de guiagem a direita e esquerda.

Logo, nas duas primeiras entradas (RDDL e RDEL) sdo atribuidas as fun¢des-membro:

- acutangulo: varia em estado de inferéncia 0 a 0,3 em padréo linear constante, para grau
de pertinéncia maximo (trapezoidal), no caso do angulo de guiagem ser predominantemente
agudo para a determinacdo da area navegavel (AN), e de 0,3 a 0,5 em padrdo linear
decrescente;

- retangulo: grau de pertinéncia maximo (triangular) em inferéncia 0,5, com padrao linear
crescente de 0,1 até 0,5, e padrdo linear decrescente de 0,5 até 0,9. Este estado denota baixa

incidéncia de imagens que possuem angulos de guiagem retos.
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- obtuséngulo: varia em estado de inferéncia 0,5 & 0,9 em padréo linear crescente, e 0,9 &
1 em padrdo linear constante, a0 maximo grau de pertinéncia (trapezoidal). Aquisi¢fes de
imagens laterais direitas e esquerdas apresentam minimos angulos de guiagem obtusos, porém
existentes em desniveis de plantios macicos.

Em cenas de aquisicéo frontal, as duas entradas RDDF e RDEF séo inferidas em funges-
membro com estados de inferéncia geométricos dados os lados de um tridngulo, que denota a
area navegavel. Como os angulos de guiagem e desvio lateral sdo irregulares, trés sdo as
fungdes-membro para este caso:

- escaleno: varia em estado de inferéncia 0 a 0,4 em padréo linear decrescente, para
méaximo grau de pertinéncia (triangular), uma vez que este estado € minoritario
geometricamente.

- equilatero: varia em estado de inferéncia 0,6 a 1 em padrdo linear crescente, para
méaximo grau de pertinéncia (triangular), uma vez que este estado é minoritario
geometricamente.

- isosceles: varia de 0,2 a 0,3 em padrdo linear crescente e 0,7 a 0,8 em padrédo linear
decrescente. O estado de inferéncia 0,3 a 0,7 em maximo grau de pertinéncia (trapezoidal)
denota estado majoritario na forma geométrica das linhas de plantio com mesmo lado,
delimitando a area navegavel (AN) e a area excluida da inferéncia, como a area ndao navegavel
(AnN).

As saidas AN e AnN séo aplicaveis a todas as entradas, para aquisi¢cdes de cenas frontais e
laterais. Na primeira, apenas duas func@es-membro foram definidas, considerando a textura
porosa € a tonalidade das cores em RGB amarelo e marrom, denotando a variedade de cores
do solo e vegetacdo rasteira entre estas duas cores. Logo, a funcdo-membro texp/amareloc
possui estado de inferéncia 0 a 0,4 em padrdo linear constante a0 maximo grau de pertinéncia

(trapezoidal), e inferéncia 0,4 a 0,6 em padréo linear decrescente. Da mesma forma, a funcéo-
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membro texp/marromc possui estado de inferéncia 0,4 a 0,6 em padrdo linear crescente, e 0,6
a 1 em padrdo linear constante ao maximo grau de pertinéncia (trapezoidal).

A saida AnN apresenta trés fungdes-membro apenas para representar a localizagcdo das
plantacGes, em esquerda, direita e horizonte, restringindo o local de area ndo navegavel. O
grau de pertinéncia maximo (trapezoidal) as fungdes-membro plantacdog, plantacdoy e
plantacdop sdo proporcionais a representacdo das imagens e seus estados de inferéncia variam
em taxas similares com padrdes lineares crescente, decrescente e constante.

Segunda abordagem (localizacdo de frutos e gramineas):
As entradas definidas sdo:

» Circulo area 100 (CA100) — circulos com area de 100 pixels

» Circulo area 200 (CA200) — circulos com area de 200 pixels

» Arcos adjacentes 300 (AA300) — conjuntos de circulos iguais ou maiores que 300
pixels

« Area irregular média (AIM) — regides irregulares que denotam folhas, galhos e
ramos

- Area irregular baixa (AIB) — regides irregulares que denotam o solo e vegetacio
rasteira

» Losango area 300 (LA300) — areas em losango que denotam a espiga de milho

» Losango area 100 (LA100) — areas em losango gque denotam partes das espigas de
milho

As saidas de interesse séo:

* Fruto (laranja) (FL)
» Folhas, ramos e galhos (FRG)
» Solo e vegetacdo rasteira (SVR)

* Conjunto de frutos (CF)
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» Graminea (milho) (GM)
* Folhas e caule (FC)
» Conjunto de gramineas (CG)
A estrutura das entradas e saidas na segunda abordagem é mostrada na Figura 3.20, a

sequir.
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Figura 3.2(I):MSninstema de inferéncia fuzzy para a segunda abordagem.

As entradas CA100, CA300, AA300 sdo aplicadas a localizagdo de frutos. As entradas
LA100 e LA300 sdo aplicadas a localizacdo de gramineas, e as entradas AIM e AIB séo
aplicadas a ambas.

No problema de localizacao de frutos, as funcdes-membro para cada valor de entrada séo
definidas em seus respectivos limiares de acdo (Figura 3.20). As entradas CA100, CA200 e
AA300 variam o estado de inferéncia entre o padrdo linear constante para a deteccdo
percentual do fruto em semi-arco de 0 a 0,1 ao grau de pertinéncia maximo (trapezoidal), e
0,1 a 0,5 em padrdo linear decrescente. A fungdo-membro arcol00 que referencia toda a
circunferéncia do fruto apresenta estado de inferéncia 0,5 em grau de pertinéncia maximo
(triangular). A funcdo-membro arco75 apresenta estado de inferéncia 0,5 a 0,6 em padrédo
linear crescente, e 0,6 a 1 em padrdo linear constante (trapezoidal), que simboliza a maior
parte do fruto, o que majoritariamente ocorre nas cenas de pomares localizados. Com isso,

arcos de circunferéncia detectaveis nas imagens segmentadas com areas correspondentes até
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100 e 200 pixels sdo relacionadas como possiveis candidatos a frutos — dada a distancia focal
das cenas adquiridas, bem como conjuntos de frutos préximos na mesma regido segmentada.

No problema de localizacdo de gramineas, a entrada LA100 infere de 0 & 0,4 em padrdo
linear decrescente a funcdo-membro triangulos (tridngulo superior), de 0,6 a 1 em padrédo
linear crescente a fungdo-membro triangulo, (triangulo inferior), e de 0,4 a 0,6 em padréo
linear constante ao grau de pertinéncia maximo (trapezoidal) para a funcdo-membro
tridngulogp (adjacéncias entre tridngulos direito e esquerdo). Esta entrada é direcionada a
formac0es iniciais de espigas de milho, sem a projecdo apice do estigma. Por sua vez, a
entrada LA300 infere aos mesmos indices crescente e decrescente, respectivamente as
funcbes-membro losangoa (area da espiga e tonalidades em verde) e losangoy (&rea da espiga
e tonalidades em amarelo). Como o cume do estigma € variavel ndo apenas pela textura, como
pela cor e pelo tamanho, a fungcdo-membro estigma relaciona o estado de inferéncia nao linear
de 0,2 a 0,8, sendo 0,5 o grau de pertinéncia maximo, em fungédo gaussiana.

A entrada AIM possui as seguintes fun¢ées-membro:

- poligonoy: regibes que denotam galhos e ramos em tonalidades da cor marrom.
Apresenta estado de inferéncia 0 a 0,4 em padrdo linear decrescente (grau de pertinéncia
triangular);

- poligonoy: regides que denotam folhas em tonalidades da cor verde. Apresenta estado de
inferéncia 0,6 a 1 em padréo linear crescente (grau de pertinéncia triangular);

- regibesp: regides segmentadas tanto para folhas, galhos e ramos entre 0s pomares.
Apresenta estado de inferéncia 0,3 a 0,7 em padréo linear constante para o grau de pertinéncia
méaximo (trapezoidal);

A entrada AIB possui as seguintes fungdes-membro:
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- marrom100 e marrom200: solo e vegetacgdo rasteira em niveis de 100 e 200 pixels para
as tonalidades da cor marrom. Apresenta estados de inferéncia 0 4 0,1 e 0,9 & 1 em padréo
linear constante ao grau de pertinéncia maximo (trapezoidal);

- regiGesy: todas as regies adjacentes e conjuntas com areas em 100 e 200 pixels para as
tonalidades da cor marrom. Apresenta estado de inferéncia 0,3 & 0,7 em padrdo linear
constante ao grau de pertinéncia maximo (trapezoidal). Estas regiGes representam o solo e
vegetacdo rasteira nos pés de pomares e milharais.

As saidas de interesse a localizacdo de frutos sdo: FL, CF, FRG. Para a localizacdo de
gramineas, as saidas sdo: GM, CG, FC. E para ambas as situacdes, a saida de interesse é SVR.

Na localizagéo de frutos, as saidas FL e CF, que respectivamente representam a detecgéo
de unidades de laranja e conjuntos de laranja, possuem as fungdes-membro texg/alaranjadog,
texg/alaranjadoc e texg/alaranjado. As trés possuem grau de pertinéncia maximo trapezoidal

para % do estado de inferéncia total. As funcGes-membro séo aplicadas para a classificacéo

em textura fosca e tonalidades da cor alaranjado.

A saida FRG apresenta variedades na aquisicdo de cenas com folhas, ramos e galhos,
destacando-os pela sua tonalidade nas cores verde e marrom para regifes esparsas ou em
conjuntos. As funcdes-membro esparsasy e esparsasy possuem grau de pertinéncia maximo
trapezoidal aos limites inferior e superior dos estados de inferéncia. A funcdo-membro
conjuntosyy apresenta estado de inferéncia 0,4 a 0,6 em grau de pertinéncia maximo
trapezoidal. Desta forma, as folhas, ramos e galhos espalhados pela cena séo classificados em
relacdo aos frutos.

Na localizacdo de gramineas, as saidas GM e CG possuem mesmo grau de pertinéncia
méaximo (trapezoidal) para os limites inferior e superior dos estados de inferéncia,
respectivamente as fungbes-membro texg/verdec (textura fosca e tonalidade verde claro) e

texg/verdeg (textura fosca e tonalidade verde escuro), e fungédo-membro texs/amareloc (textura
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fosca e tonalidade amarelo claro) com estado de inferéncia méaximo em 0,5 para grau de
pertinéncia maximo triangular. Assim, as espigas de milho séo classificadas pela textura fosca
e tonalidades das cores verde e amarela.

A saida FC apresenta graus de pertinéncia maximos triangulares nos estados de inferéncia
0,1, 0,5 e 0,9 para as funcbes-membro texg/cinzac, texg/amareloc e texg/marromc,
respectivamente, uma vez que as folhas e caule s@o classificados pela textura fosca e
tonalidades das cores cinza, amarelo e marrom.

A saida SVR a ambos frutos e gramineas, atende a duas fun¢Ges-membro texP/marromg
(marrom escuro) e texP/marromC (marrom claro), com estados de inferéncia 0 a 0,3 ao grau
de pertinéncia maximo trapezoidal, e 0,4 & 0,9 ao grau de pertinéncia maximo trapezoidal,
respectivamente. Logo, 0 solo e a vegetacdo rasteira sdo classificados mediante a textura
porosa e as tonalidades de marrom escuro e claro.

Através do editor Anfis € realizada a adicdo das variaveis de entrada e saida, funcdes-
membro, definidas como triangulares, trapezoidais e gaussianas, e a defuzzyficacdo pelo
método do Centroide (centro de gravidade dos conjuntos Fuzzy) em ambas as abordagens.

Abaixo, a Tabela 3.11 ilustra para a primeira abordagem, a base de regras entre a condicao
logica ‘E’ das variaveis de entrada (RDDL, RDEL, RDDF e RDEF), e suas respectivas
funcbes-membro para cada associacao, na extracdo das saidas desejadas (AN e AnN) para a

classificacio das classes Area navegavel e Area ndo navegavel.

Tabela 3.11: Base de regras para as entradas e saidas a primeira abordagem.

acutangulo retangulo obtusangulo

obtuséngulo AN Al NN AT NN isdsceles
texp/amareloc ~ plantacaog plantacaoy

retangulo AN AN AnNN equilatero
texp/amareloc  texp/marrome  plantagcaop

acutangulo ANN AN AN escaleno

plantacdoy  texp/marromc texp/marromc
escaleno equilatero isdsceles
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As tabelas Tabela 3.12 e Tabela 3.13, a seguir, apresentam as bases de regras para a

segunda abordagem.

Tabela 3.12: Base de regras para as entradas e saidas a segunda abordagem (A).

CA100/CA300
arco25 arco75 arcol100
FL FL FL
(texg/alaranjadoc)  (texg/alaranjadoc)  (texg/alaranjadoc)
CF CF CF
triangulogp (texF/aIér'\z;\anadoc) (texF/aIg:\a/\lnjadoc) (texF/algzanjadoc) arco100
texg/verdec texg/verdec texg/verdec
CG CG CG
texg/verdec texg/verdec texg/verdec
FL FL FL
(texg/alaranjadoc)  (texg/alaranjadoc)  (texg/alaranjadoc)
CF CF CF
triangulo, (texF/aIér'\a/lanadoc) (texF/aIgr'\a/\lnjadoc) (texF/algz\a/llnjadoc) arco7s AA300
texg/verdec texg/verdec texg/verdec
CG CG CG
texg/verdec texg/verdec texg/verdec
FL FL FL
(texg/alaranjadoc)  (texg/alaranjadoc)  (texg/alaranjadoc)
CF CF CF
triangulos (texF/aIé:anJadoc) (texF/aIgr'anjadoc) (texF/aIgrlanjadoc) arco25
texg/verdec texg/verdec texg/verdec
CG CG CG
texg/verdec texg/verdec texg/verdec
losangoy losangoa estigma
Tabela 3.13: Base de regras para as entradas e saidas a segunda abordagem (B).
poligonoy poligonoy regidesp
FRG FRG FRG
esparsasy esparsasy conjuntosyy
. FC FC FC
regIOoesm texeg/marrome  texg/amareloc texe/marromeg
SVR SVR SVR
texp/marromg  texp/marromg texp/marromg
FRG FRG FRG
esparsasy esparsasy conjuntosyy
FC FC FC S
Marrom200 texp/marromg
texe/amareloc  texg/amareloc texg/marromeg texo/marrom
SVR SVR SVR P ¢
texp/marromg  texp/marromg texp/marromg
FRG FRG FRG
esparsasy esparsasy conjuntosyy
FC FC FC
L e L texg/cinzac texg/amareloc texg/cinzac
SVR SVR SVR
texe/marrome  texp/marrome texe/marrome

FRG (esparsasy; esparsasy; conjuntosyy)
FC (texg/cinzac; texg/amareloc; texg/marromc)
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Na Tabela 3.12, sdo associados os estados de entrada e as fun¢Oes-membro para a
localizacdo de frutos (CA100, CA300 e AA300) e gramineas (LA100 e LA300). Observa-se
que para cada funcdo-membro dos estados de entrada existem 4 saidas com suas respectivas
fungdes-membro, aos dois casos. Na Tabela 3.13, sdo associados o0s estados de entrada para as
areas irregulares de vegetacdo rasteira, folhas, galhos e ramos (AIM e AIB). As funcgdes-
membro das saidas (FRG, FC e SVR) nestes casos correspondem a formacdo, cor e texturas
destes objetos.

A estrutura do MCP (Model Predictive Control) (NIKOLAU, 2001) nos conjuntos Fuzzy
atende os intervalos otimizadores das fungdes-membro as saidas pretendidas nas duas
abordagens, como as funcdes objetivo. Ndo é elaborada uma lei de controle que estabeleca tal
relacdo, apenas a correcdo do modelo linear permite corresponder os estados de inferéncia
como as saidas preditas, sendo estas corrigidas pela referéncia com o grau de pertinéncia
maximo e as variaveis de interesse na saida.

c) Teorema de Bayes:

Considerando que a probabilidade condicional € indisponivel nos casos em que a
probabilidade a priori seja usada para a estimacdo de conjuntos de treinamento, o teorema de

Bayes ¢ dado pela funcdo densidade de probabilidade (PDF), na equacéo 3.14.

p(y|C)P(C)

PC 1Y) =r
> pYIC)P(C))

(3.14)

Acima, p(y|C;) € a PDF condicional da classe i, sendo y é um valor escalar ou vetorial,
para varias caracteristicas, cujas variaveis aleatdrias sdo denominadas de multi-variadas com
PDF conjunta (PDFc). Logo, a resolucdo da PDFc depende do nimero de componentes da
mistura (k) e seus parametros (), que sdo encontrados atraveés de maximum-likelihood (ML)

ou através da estimativa Bayesiana (PAALANEN et al., 2006).
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Abaixo, observa-se o algoritmo customizado a classificacdo pelo teorema de Bayes.

Entradas: Knin, Kmax € parametros iniciais é(O) = {él,..., ék Oy O }

Saidas: Modelo de mistura em Gmelhor
T €0, kny € Knax Cmin € o0
€ (@) B,,), param =1,...Kknao €11 = 1,...0
enquanto Kn, > knin faca
repita
t €t+l
param=1,...kn faca

-1
0) IS0 Kmax ~ (i) ‘
W, < a, U, (Zj:l a;u; ) ,parai=1,.,n

oo )3 o))
(G, Vet }(Zrknai a, )—1

se &, > Oentdo
8, <—argmaxlog p(Y,W | 8)
U « p(y(i) |ém)’ parai=1,..n

sendo
k, <K, —

fim se

fim para

o) 16,6, alakax}

m:d, >0 k_gzmg% k N+k _ilogza u(i)
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fim enquanto

Figura 3.21: Algoritmo customizado a classificacdo pelo teorema de Bayes.

Desta forma, a aplicacdo do algoritmo de maximizacdo da esperanca (expectation-

maximization) na obtencdo da ML, restringe as estimativas pela insensibilidade a inicializacdo
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e a necessidade da escolha do nimero de componentes da mistura, considerado como sub-
adaptacdo ou super-adaptagédo. A customizacao deste algoritmo foi feita por (FIGUEIREDO e
JAIN, 2002) que corrige tais problemas.

A equacdo para a obtencdo da PDFc é dada a seguir. Trata-se de um modelo de misturas
de funcBes gaussianas finitas, sendo k o numero de misturas, an sd0 as probabilidades
ponderadas da mistura, 6, sdo os parametros da funcdo gaussiana (FIGUEIREDO e JAIN,

2002).

k

p(y10)=> a,p(yl6,) (3.15)

m=1

O numero de componentes € definido arbitrariamente na inicializagdo do algoritmo, cujas
médias destas sdo distribuidas no espagco formado pelo conjunto de treinamento. Estas
componentes sdo eliminadas quando nao suportadas pelos dados, isto €, sdo saturadas. Com
apenas 0 nimero minimo de componentes, 0 algoritmo atende ao modelo mais eficiente dada
a ponderacdo da funcdo objetivo, que deve ser minimizada em relacédo a 6.

A estimacdo da PDFc € direcionada para cada quantidade de dimens@es, em todos 0s
conjuntos percentuais para as duas abordagens. A classificacdo do conjunto de testes é feita
com a equacao (0.14) e implica no resultado da na maior taxa de acerto. A programacao deste
algoritmo é feita também como uma biblioteca ao toolbox de Estatistica do Matlab.

d) Teorema de Bayes ingénuo:

Como as caracteristicas sdo independentes nesta variacdo do teorema de Bayes, a

suposicao é dada pelo grau de incerteza da PDF para cada classe ou conjunto de classes.
p(ylC)=]]r(y;IC) (3.16)
j=1

Sendo p(y|Ci) a funcdo de densidade marginal condicional (PDFc), o treinamento e a
avaliagdo deste classificador estatistico sdo feitos para varias caracteristicas na discriminacdo

da PDF, resultando em varias PDFs marginais discretas, para cada dimensdo analisada,
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baseado na estimacdo por maxima verossimilhanga (maximum-likelihood estimation). Esta
funcdo critério é dada pelas medidas de média e variancia de cada classe dos padrBes de
treinamento como entrada de dados, dado pela distribuicdo normal na estimacdo da PDF de
cada classe.

As distancias de Bhattacharyya, Jeffries-Matusita e minima (k-means) sdo direcionadas as
medidas de separabilidade entre duas ou mais classes, para a estimativa de correspondéncia
entre as regides classificadas pelo teorema de Bayes, Bayes ingénuo, RNA e légica Fuzzy.

As distribuicdes para a as distancias acima, sao relacionadas a seguir.

v) Disténcia de Bhattacharyya:

C +C;
-1
Bi.=1(|v|.—|v|i)T- Gt S, -(M.—Mi)+1|n L2 | (3.17)
] 8 J 2 J 2 ‘CJHCI|
vi) Distancia de Jeffries-Matusita
J, :2(1—e’B”) (3.18)
vii) Distancia minima
e'(Z,M,) =(2-M,) -P.(2-M)) (3.19)

3.2.5. Modelos de validacao dos classificadores

Os meétodos de avaliacdo dos classificadores aplicados sdo estabelecidos na analise dos
resultados para a validacdo dos conjuntos de testes com o0s conjuntos de treinamento. A
classificacdo 6tima é resultante das provas de treino por cinco vezes de cada classificador.

A avaliacdo é feita sob inspecdo das taxas de acerto calculadas para 0s conjuntos
validados, o numero de dimensdes (vetores de caracteristicas), percentagem do conjunto de
treinamento, modelo do classificador, espago de cores, matrizes de confusdo as classes alvo,

gréaficos de dispersdo das componentes principais, e a abordagem adotada.
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As taxas de acerto sdo calculadas pelo nimero de segmentos classificados corretamente
em relagdo ao numero total de segmentos, cujo desempenho é verificado a partir de duas
analises ao conjunto de treinamento e ao conjunto de testes. Os gréaficos de dispersdo denotam
a quantidade de segmentos para cada representacao as duas componentes principais da ACP.

A influéncia de todos os dados (segmentos) processados com a taxa negativa do total de
segmentos é definida pelas matrizes de confusdo, aos conjuntos de treinamento, teste e
validacgdo. Estes métodos sdo dedicados a avaliacdo quantitativa dos segmentos.

A avaliacdo qualitativa é feita pelos mapas de classe ao reconhecimento grafico de
padrdes. Para cada imagem de entrada nas duas abordagens, um mapa € construido pela
atribuicdo de um pixel naquele espaco de cores por preenchimento de area (floodfill —
determinagdo da area de um dado noO intra-pixels em uma matriz multidimensional)
(HECKBERT, 1990). A técnica floodfill necessita de trés parametros: no de inicio, né alvo e
cor de reposicdo/preenchimento. Inicia-se pela procura de todos 0s nés na matriz conectada ao
no alvo, e assim realiza o preenchimento de cor na area delimitada desta matriz. Tal algoritmo
é construido por estruturas de dados baseadas em pilha ou fila.

Assim, 0 processo exige que, para cada classificador aplicado nos dois espagos de cores
estudados, sejam avaliados dois critérios: limiar de tolerancia para evitar a presenca de
segmentos desconhecidos (classificadores estatisticos em 0,977 e classificadores cognitivos
em 0,907); tamanho de agrupamento maximo que verifica qual classe € maior dentre as

demais classes alvo.

3.3. Consideracdes finais

Os materiais e métodos propostos foram apresentados neste capitulo, detalhando as etapas
e aspectos que compdem a metodologia aplicada nas técnicas de visdo computacional, tais

como o pré-processamento, segmentacao de imagens, modelos de extragdo e normalizagédo de
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caracteristicas, tipos de classificadores e reconhecimento de padrfes, para as duas abordagens

trabalhadas.
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4, Resultados

Os resultados aqui apresentados sdo organizados na seguinte sequéncia: pré-
processamento em realce de imagens; segmentacdo das cenas de culturas agricolas e linhas de
plantio; normalizacdo e extracdo de caracteristicas dos vetores paramétricos; classificacdo
cognitiva e estatistica dos segmentos; avaliacdo dos classificadores implementados e
validacdo dos conjuntos de teste e treinamento; pds-processamento em morfologia
matematica para extracdo de objetos de interesse na quantificacdo, dimensionamento e
comparacdo de culturas; reconhecimento de padrdes através dos mapas de classes e mapas de

padroes.

4.1. Pré-processamento em realce de imagens

Quanto maior a resolucéo espacial das imagens, maior é o tempo de processamento e a
precisdo na etapa de segmentacdo. Como a andlise do tempo computacional nesta proposta é
relativamente alta, cada imagem teve sua resolucdo espacial reduzida em uma propor¢do de
4x1 para linhas e 6x1 para colunas (852x480 pixels). Nesta nova dimensdo, os pixels que
representam as culturas foram mantidos em maior densidade de regides, favorecendo
estimativas mais convergentes de sua localizacéo.

As imagens com as novas dimens@es foram pré-processadas no espaco de cores RGB, em
fator de escala para valores individuais na interseccdo de cada pixel em todas as linhas e
colunas. Para tal, foi utilizado o método de interpolacdo bicubica (convolucdo)
(BITTENCOURT de, 1998), 0 qual assinala ao valor do pixel da imagem de saida, uma média
ponderada dos pixels em vizinhanga 4x4 mais proxima.

Os resultados das imagens pré-processadas com a reducdo da resolucdo espacial e no

espaco de cores HSV sdo mostrados na Figura 4.1, a seguir. Os conjuntos de imagens (a), (b),
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(c), (d) e (e) representam cenas de linhas de plantio de pomares, canaviais, milharais,
gramineas e frutos, respectivamente, e abaixo das mesmas cenas sdo relacionados oS

resultados das transformacdes do espago de cores RGB para 0 espaco de cores HSV.
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&

Figura 4.1: Imagens adquiridas e processadas nos espacos de cores RGB e HSV: (@) linha de plantio de
pomares; (b) linha de plantio de cana; (c) linha de plantio de milho; (d) plantacdo de milho; (e) plantacio de
laranja.

Os processos morfoldgicos no pré-processamento das imagens em ambos 0s espacos de
cores foram realizados pela plataforma matematica computacional Matlab (MATHWORKS,

2010), com auxilio dos toolboxes de Processamento de Imagens e Processamento de Sinais.

4.2. Segmentacao das cenas de culturas agricolas

Dados os pardmetros ajustados apos a compilacdo com algumas diretivas proprias do
OpenCV, nas cenas de pomares, canaviais e milharais, o algoritmo de segmentagdo é
processado em C++, de modo recursivo como biblioteca do Matlab, separando os pixels
relativos a classe area navegavel (solo) e a classe area ndo navegavel (guias limites do

plantio das &rvores e céu), sendo a primeira submetida a condicbes de variagdo de
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sombreamento, no caso da posi¢do da origem da luz. A transformacdo inicial em escala de
cores HSV prové a tentativa de agrupar os segmentos com maior tonalidade (sombra) com os
segmentos de maior incidéncia de luz, constituindo uma classe de padrdes (area navegavel);
0s demais segmentos, alocados geometricamente na imagem, por desvios laterais e superiores

sdo relacionados a segunda classe de padrfes (area ndo-navegavel).

Figura 4.2: Imagem original & esquerda e quantizada em regides de cores por niveis de cinza (direita).
Observa-se que existem regides na &rea navegavel ndo desejados, posteriormente agrupados numa classe de
padrdes.
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A Figura 4.2, acima, ilustra as regides quantizadas para as cenas de pomares, canaviais e
milharais. Nota-se que a quantizacéo de cores € feita de forma ndo homogénea, com realce em
regides de mesma tonalidade de cores, e que devem ser atribuidos a mesma classe, mas tal
compensacdo é relativamente empirica com o reajuste do limiar de agrupamento de regifes
(0,5) e 0o numero de escalas (2). Esta adocao é feita para se obter um equilibrio de regiGes de
interesse em imagens com formato geométrico de poligonos a esquerda, a direita e centro. As
fronteiras destas regides sdo redimensionadas formando uma nova classe de padrdes e com
relativa reducdo de ruidos.

Pode-se observar na Figura 4.3, a seguir, as primeiras imagens com maxima distribuigédo
espacial sdo passiveis de super-segmentacdo. Logo, a aquisicdo de imagens € readequada
quanto a distancia focal da camera, para se obter distribuicdes dos padrbes pretendidos em
toda a cena, integradas em maior escala. I1sso resulta em cenas menos esparsas, Com menos
padrdes para as duas classes, viabilizando menor de tempo de processamento durante a
segmentacao.

Dessa forma, conclui-se que a partir da quantizacdo de cores dada pela filtragem de grupo
de pares de pixels, a primeira etapa do algoritmo ndo supervisionado (JSEG) realizou a
divisdo adequada de todas as regifes ndo homogéneas nas imagens. Experimentalmente, a
partir destes valores, foi possivel reajustar os parametros de limiar de agrupamento de regifes
e 0 numero de escalas na fusdo de regides, até atingir baixa equivaléncia de pixels, resultando
numa distribuicdo espacial menos densa, simples e com os padrGes apropriados, na

segmentacdo final ao problema de locomocéo do rob6 agricola movel.
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Figura 4.3: Imagens a esquerda mostram a segmentagdo (distribuicdo espacial) final, com os parametros
inicialmente ajustados para encontrar a maior parte de irregularidades de pixels; a direita, as mesmas cenas com
reajuste dos pardmetros para agregar a maior parte das regibes em concentragdes simplificadas aos
classificadores.

4.3. Segmentacao das cenas de linhas de plantio

Os ajustes iniciais dos parametros necessarios ao algoritmo de segmentacdo para as
culturas laranja e milho foram os mesmos adotados na primeira abordagem. Com isso,
observou-se que as espigas e laranjas foram representadas pela maior quantidade de pixels da

imagem, dadas suas caracteristicas de alto contraste com os demais objetos da cena.
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A Figura 4.4, a seguir, mostra trés categorias de cenas em pomares. A primeira identifica a
maior parte da arvore, evidenciando também o solo. Nesta categoria, o limiar de quantizacédo
foi reajustado a maiores valores para que a fusdo de regides com mesma tonalidade de cores
entre colmos, ramos, galhos e solo fosse evitada. A segunda denota detalhes em determinados
conjuntos nas cenas de pomares, excluindo regibes mais escuras do restante da cena. N&o
apenas as irregularidades de cada folha sdo segmentadas, como também anormalidades de
tons no proprio fruto, possibilitando posterior analise de doencas caracteristicas de laranjas. A

terceira categoria identifica, a exemplo da primeira, a maior parte das arvores, porém com

maior incidéncia da copa e regides do céu.
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Figura 4.4: Cenas de pomares originais (coluna 1); imagens com cores quantizadas (colu
segmentadas (coluna 3).

As cenas mostradas na Figura 4.5, a seguir, ilustram as plantacbes de milho em duas
ocasides de colheita (milho verde e silagem). Observa-se que no periodo de silagem (duas

primeiras cenas da coluna 1), o algoritmo de segmentagdo proposto ndo € eficaz na etapa de
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quantizacdo de cores (coluna 2), tampouco eficiente na distribuicdo espacial (coluna 3), uma
vez que as caracteristicas de cor e textura destas cenas se confundem com os demais objetos
contidos nas imagens — as espigas de milho neste periodo apresentam caracteristicas fisicas

que requerem outras técnicas pré-processamento.
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Figura 4.5: Plantacdo de milho em periodo de colheita: as duas primirs linhas de imal
colheita em silagem e as duas Ultimas linhas denotam a colheita em milho verde.

gens denotam a
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No periodo de milho verde (duas Ultimas cenas da coluna 1), a segmentacdo ndo
supervisionada aplicada necessita ser customizada com outras técnicas em morfologia
matematica e segmentacdo por area, considerando os pixels do estigma da espiga, como
regido inicial de contorno, verificadas pelos resultados da quantizacdo de cores (coluna 2) e
distribuicdo espacial (coluna 3).

As cenas naturais de plantacdo de milho para todas as épocas, como mencionado no
capitulo 3 (Metodologia proposta) sdo referenciadas como padrdes distintos da quantizacao de
cor e distribuicdo espacial durante a segmentacdo pelo algoritmo JSEG, apresentando
caracteristicas indesejadas de tonalidades na cor e textura, que 0s pomares de laranjeiras ndo
apresentam. Desta forma, sdo propostas técnicas de fusdo em segmentacao por area e textura
que podem auxiliar o algoritmo JSEG na composic¢éo final da distribuicdo espacial de toda a
cena, como complemento e continuacdo deste projeto, uma vez que Sdo 0s objetivos
secundarios de processamento.

Logo, as cenas apresentadas aqui apenas comprovam que a segmentacdo ndo-
supervisionada é majoritariamente ineficiente quando somente aplicada a esta cultura, nao
necessitando a priori sua classificagéo.

As imagens no periodo de colheita em silagem sdo compostas por padrdes equivalentes
quase em toda a cena, uma vez que as folhas mais proximas das espigas tém a mesma
tonalidade de cor e sdo confundidas durante a quantizacdo de cor. Por outro lado, as imagens
no periodo de colheita em milho verde sdo compostas por caracteristicas de texturas e na
observacdo da forma geométrica das espigas. A segmentacdo baseada em grafos em conjunto
com JSEG tende a apresentar resultados satisfatorios para a delimitacdo da regido de contorno

de cada graminea e o restante dos objetos da cena, pois com o calculo da area da espiga,
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iniciado pela regido superior do colmo até a regido do seu estigma, fornece uma estimativa do

volume e disposicao espacial.

4.4, Normalizacao e extracdo de caracteristicas

Os gréficos a seguir denotam a razdo percentual da aplicacdo da ACP, entre a soma dos
autovalores até a dimensdo indicada, como também a soma dos autovetores para 0s conjuntos

de treinamento das duas abordagens propostas nos espagos de cores RGB e HSV.

Distribui¢@o dos vetores de caracteristicas a abordagem 1
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Figura 4.6: Distribuicdo dos vetores de caracteristicas a abordagem 1.

O grafico ilustrado na Figura 4.6, acima, apresenta a distribuicdo dos vetores de
caracteristicas da primeira abordagem, para as trés situacdes de locomoc¢do nas linhas de
plantio de pomares, canaviais e milharais. Observa-se que para todas as situacdes nos casos
RGB e HSV o0 aumento da quantidade de vetores é proporcional ao aumento da percentagem
dos conjuntos de treinamento, tornando-os maiores em amostragens e em representacao

vetorial.
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Distribuicédo dos vetores de caracteristicas a abordagem 2
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Figura 4.7: Distribuicdo dos vetores de caracteristicas a abordagem 2.

Na Figura 4.7, a distribuicdo vetorial da segunda abordagem apresenta superioridade na
quantidade de vetores para a representacdo dos objetos contidos nas cenas naturais no caso
HSV, em relacdo ao caso RGB, devido a concentracdo e homogeneidade dos histogramas
neste espago de cores.

Os graficos abaixo mostram a quantidade de dimensdes para cada conjunto em 10%, 20%,
30%, 40%, 50%, 75% e 100% as duas abordagens nos espacos de cores RGB e HSV.

A Figura 4.8, a seguir, ilustra a quantidade de dimensdes (vetores de caracteristicas) no
caso RGB, para cada classe, indicando as maximas quantidades relativas a cada percentagem.
As duas classes sdao proximas quanto as suas quantidades, com menos dimensfes para a
primeira classe. Na Figura 4.9, logo abaixo, a mesma relacdo € valida para o caso HSV,

porém a disparidade entre as duas classes € maior.
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Quantidade de dimensdes a cada conjunto - pomares RGB
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Figura 4.8: Quantidade de dimens®es a cada conjunto — pomares RGB.

Quantidade de dimensdes a cada conjunto - pomares HSV
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Figura 4.9: Quantidade de dimensdes a cada conjunto — pomares HSV.
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Nas linhas de plantio de canaviais, para o caso RGB, a Figura 4.10 mostra a relagédo
equiparavel entre as quantidades de dimensfes para cada percentagem das duas classes. A
alternéncia entre as quantidades da-se pela caracteristica da composicdo das imagens deste
tipo de cultura, identificando com maior precisdo as linhas de plantio como os angulos de

guiagem, a medida que 0s conjuntos aumentam.

Quantidade de dimensdes a cada conjunto - canaviais RGB
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Figura 4.10: Quantidade de dimens@es a cada conjunto — canaviais RGB.

No caso HSV (Figura 4.11), em quatro conjuntos de vetores (40%, 50%, 75% e 100%), a
quantidade de dimensdes para a primeira classe € maior que a segunda, pois o critério de
homogeneidade tende a agrupar mais vetores para a classe Area navegavel, cuja area que
representa o solo, na sua identificacdo é delimitado como uma Unica regiao.

Na Figura 4.12, acima, para o caso RGB, a primeira classe tende a aumentar a quantidade

de dimensdes, conforme a percentagem de cada conjunto aumenta.
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Quantidade de dimensdes a cada conjunto - canaviais HSV
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Figura 4.11: Quantidade de dimens®@es a cada conjunto — canaviais HSV.

Quantidade de dimensdes a cada conjunto - milharais RGB
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Novamente, quanto maior a relacdo de vetores de caracteristicas para a representacdo de
cada classe, maior € a tendéncia da primeira classe na obtencdo de componentes que
identifiqguem as areas das regides correspondem a area passivel de navegacao. Observa-se que
nos primeiros cinco conjuntos, a aproximacgdo entre a quantidade de dimensdes das duas
classes é intensificada.

Na Figura 4.13, a seguir, para o caso HSV de milharais, a primeira classe ja atende a
quantidades de dimensdes maiores que a segunda classe em percentagens baixas, e mais

componentes sdo adicionados, proporcionalmente ao aumento de conjuntos de treinamento.
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Figura 4.13: Quantidade de dimensdes a cada conjunto — milharais HSV.

Na Figura 4.14 e Figura 4.15, para a segunda abordagem, no caso RGB, a discriminacéo
das classes Frutos, Céu e Folhas, ramos e galhos, atende a quantidades constantes,
proporcionais ao aumento dos conjuntos de treinamento. Tal quantidade, no caso HSV, é

diminuida para a classe Frutos, pois a dispersdo dos pixels é maior neste espaco de cores.
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Quantidade de dimensdes a cada conjunto - Laranja RGB
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Figura 4.14: Quantidade de dimensd@es a cada conjunto — laranja RGB.

Quantidade de dimensdes a cada conjunto - Laranja HSV
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Figura 4.15: Quantidade de dimens6es a cada conjunto — laranja HSV.
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4.5. Classificacdo dos segmentos para as duas abordagens

45.1. Classificador baseado em redes neurais artificiais

Na primeira abordagem, os melhores resultados das RNA sdo obtidos com o espago de
cores HSV, pois este delimita satisfatoriamente as regides de contorno onde é caracterizada a
navegacdao do veiculo autbnomo, em perspectiva frontal. Porém, em casos de perspectiva
lateral, 35 casos em HSV e 40 casos em RGB, o algoritmo nédo foi capaz de aprender a classe
area navegavel, alocando-a nas regides adjacentes (planta¢des), formando apenas uma classe
(area ndo navegavel). Essa verificacdo da-se pelos graficos de regressdo das saidas alvo,
baseadas nas matrizes de confusio dos testes nas duas abordagens (APENDICE B).

Os graficos de regressdo denotam a quantizacdo dos vetores ou saidas de interesse em
relacdo as dimensGes treinadas, testadas e validadas, nas duas abordagens. A proximidade das
classes quanto sua dispersdo € notavel nos graficos, uma vez que os conjuntos de treinamento
e teste podem ser inter-relacionados com similaridades de dimensdes, tornando o classificador
mais robusto, porém com maior tempo de resposta.

Na segunda abordagem, para imagens em perspectiva que retratam detalhes da incidéncia
de frutos, o espaco de cores HSV foi mais bem avaliado, devido as condi¢Ges de luminosidade
e dispersdo com outras classes (folhas, ramos e galhos). Algumas cenas ndo foram
corretamente classificadas em percentual aceitavel ao reconhecimento de padrdes, para o
espaco de cores HSV.

Os segmentos classificados corretamente para ambas as abordagens resultam em valores
proximos da quantidade total para HSV e RGB (locomocdo), e em valores acima da média
total para RGB e HSV (localizacdo), com média baixa de falsos positivos no total para todas
as iteracOes. Logo, as medias das taxas de acerto para os classificadores de menores

dimensdes de entrada apresentam os melhores resultados, uma vez que a disperséo dos
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vetores de caracteristicas foi facilmente evitada nas percentagens de aproximag&o entre 10%,
20%, 30%, 40% e 50%. Para a locomogéo, o conjunto com 75% e 20 dimensfes, obteve a
melhor classificacdo. Para a localizacdo, o conjunto com 100% e 15 dimensdes, obteve a
melhor classificacéo.

Para as avaliagdes acima foram usadas as taxas de acerto nas duas abordagens, para as 20
dimensbGes normalizadas, e o nimero de iteracbes do algoritmo de treinamento, sendo
responsavel pela melhoria do aprendizado, ajustando 0s pesos sinapticos de acordo com a
necessidade das abordagens, minimizando o erro de classificagao.

No APENDICE C é possivel analisar os erros quadraticos médios (EQM) dos conjuntos
de treinamento. Os EQM denotam a relagdo das meédias de treinamento, teste e validagéo para
as duas abordagens, em que ambas apresentam média baixa no caso HSV e alta em RGB.
Com o aumento de neurbnios na camada escondida, o classificador RNA torna-se mais
eficiente, ao invés de expandir a relacdo de dimensBes e amostras no conjunto de treinamento,
uma vez que o tempo de resposta na denominacdo dos vetores que distam dos centrdides das

classes desejadas pode aumentar.

4.5.2. Classificador baseado em logica nebulosa preditiva

Os modelos de variacdo dos estados de inferéncia para cada estado de entrada,
correspondentes aos valores de saida desejados, sdo apresentados na Figura 4.16, para o
problema da primeira abordagem.

Observa-se 0 comportamento dos estados de entrada e respectivos valores desejados nas
saidas para a determinacdo das areas de navegacdo, irregulares ou ndo. Como a variacao de
inferéncia estd relacionada com a média de probabilidades na deteccdo geométrica dos
triangulos, vérias situacdes podem ser simuladas para valores diferentes de fator inicial, e

correspondéncia com os processos de saida esperados.
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Figura 4.16: Variacdo dos estados de inferéncia das entradas e saidas para as regras formuladas a primeira
abordagem.

Ainda na Figura 4.16, considerando as regras 4, 5 e 6 para a entrada RDDL, as regras 2, 5
e 8 para a entrada RDEL, as regras 1, 4 e 7 para a entrada RDDF e as regras 7, 8 e 9 para a
entrada RDEF, observa-se 0 maximo grau de pertinéncia para as funcdes membro de cada
situacdo, ou seja, a saida desejada AN (Area navegavel) é detectavel com inferéncia maxima
em quatro regras (3, 4, 7 e 8), para pelo menos dois graus de pertinéncia maximos numa
mesma regra. Ja nas regras 1, 2, 5, 6 e 9, em que o estado de inferéncia é ascendente ou
descendente, o grau de pertinéncia ndo ¢ maximo, em que o classificador ndo associa
corretamente as fungdes membro de saida para a defuzzyficacdo. Nestas funcdes membro, sdo
associadas funcdes objetivo do modelo preditivo para a correcdo dos estados de inferéncia,
que variam de 0,1 a 1,0, até a determinacdo do maximo grau de pertinéncia.

Abaixo, para a segunda abordagem, a variacdo dos estados de inferéncia para os estados

de entrada e respectivos valores de saida é observada na Figura 4.17.
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Todas as entradas e saidas foram consideradas como um conjunto Gnico de regras, tanto
para a detecgdo de frutos quanto para a deteccéo de gramineas, e 0s objetos inerentes aos dois
casos, como folhas, ramos, galhos, caules, solo e vegetacdo rasteira. Como no capitulo 3,
secdo 3.2.4, foram apresentadas duas tabelas de regras distintas para a segunda abordagem,
que denotam tal distingdo, a aplicacdo conjunta da base de regras € realizada de forma
autdbnoma quando o classificador for submetido a uma das duas situacées.

Assim, sdo 27 regras ao todo que contemplam a segunda abordagem. Nove regras para a
deteccdo de frutos, nove para a detec¢do de gramineas e nove para a deteccdo dos objetos
comuns aos dois casos. Analisando o primeiro caso, cinco regras apresentam grau de
pertinéncia maximo (1, 2, 3, 6 e 9) para as saidas FL e CF, isto &, os frutos individuais e
possiveis conjuntos com dois ou mais frutos sdo possiveis candidatos a deteccédo, e apenas na
regra 3 o grau de pertinéncia denota a deteccéo.

Nas regras 4, 5, 7 e 8, que sdo os estados de inferéncia criticos, as saidas apresentam grau
de pertinéncia ndo 6timo e séo reajustados por suas proprias funcdes objetivo.

No segundo caso, as regras 10, 11, 12, 15 e 18, sdo aplicaveis aos candidatos a gramineas,
com grau de pertinéncia maximo apenas na regra 12; nas regras 13, 14, 16 e 17, ndo ha
candidatos a gramineas devido aos estados de inferéncia ndo apresentarem intersec¢cdo entre
as funcdes membro das entradas.

No terceiro caso, para a deteccdo de objetos pertencentes as duas cenas, 0 mesmo ocorre
com as regras aplicaveis aos possiveis candidatos (5 regras) e ndo candidatos (4 regras).
Apenas na regra 21 as saidas FRG, SVR e FC séo classificadas corretamente.

No APENDICE D, as funges de superficies sdo apresentadas para cada regra nas duas
abordagens. Estas denotam a relacdo de condicdo das regras formuladas quanto aos possiveis
valores de saida: fungdes membro geométricas por tridngulos formados e suas condigdes de

textura e cor, quanto a area denominada navegavel ou area ndo navegavel, da primeira
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abordagem; fun¢Ges membro geométricas das entradas CA100/CA300/AA300 para 0s arcos
incidentes, e das entradas LA100/LA300 para os triangulos formados e suas condig¢des de
textura e cor, quanto aos frutos, gramineas e seus conjuntos, bem como para as entradas AIM
e AIB e sua relacdo com folhas, ramos e galhos esparsos e em conjuntos, folhas, caules, solo e

vegetacao rasteira por textura e cor, da segunda abordagem.

4.5.3. Classificador baseado no teorema Bayes e Bayes ingénuo

No teorema Bayesiano a classificacdo das probabilidades a priori estimadas a primeira
abordagem apresenta maior incidéncia na classe area navegavel nas aquisicOes lateral direita
e esquerda, uma vez que os indices de cor e textura nestas sdo pouco variaveis, destacando a
divisdo de regides de interesse a navegacdo. Nas imagens por aquisicdo frontal, a textura e
variacdo de cor no solo sdo super-segmentadas, ocasionando crescimento de regides ndo
homogéneas e aumentando a incerteza da classificacao.

Para o processamento no espaco de cores HSV, o grau de incerteza na classificacdo da
area navegavel é menor, uma vez que as regides para a navegacao apresentam baixa taxa de
falsos negativos, ao contrario do que ocorre com o espaco de cores RGB, em que a classe
area ndo navegavel tende apresentar maiores taxas de acerto. A quantidade de dimensdes
nesse caso prové melhores taxas de acerto, com classificacdo coerente das duas classes em
HSV e, em menor grau, em RGB, mas como o conjunto de treinamento é maior, a predicao
requer maior tempo de processamento.

Ja na segunda abordagem a probabilidade a priori dos conjuntos de treinamento denota
maior estimativa dos frutos e gramineas (avaliacdo), uma vez que irregularidades de textura e
cor nestes objetos ndo sdo super-segmentadas, apresentando regides homogéneas e distintas.
Folhas, caules, ramos e galhos sdo segmentados com maior quantidade de regides e,

consequentemente, a probabilidade de sua classificagdo é incerta. Novamente, no espaco de
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cores HSV, a taxa de acerto € maior, para a classificacdo de frutos, folhas, ramos e galhos. Em
RGB, folhas, ramos e galhos séo classificados como frutos, apresentando maiores taxas de
falsos negativos.

Os resultados ainda desta abordagem, para o espaco de cores RGB mostram que a taxa de
acerto é diretamente proporcional ao aumento do conjunto de treinamento, observado em 50%
e 75%, ja que os classificadores provéem conhecimento dos vetores mais distantes dos
centroides das trés classes. Por outro lado, no espaco de cores HSV, os conjuntos em 30%,
40% e 50% apresentam as melhores taxas de acerto, considerando que nestes casos, 0S
classificadores usam a quantidade crescente de vetores e dimensdes para a determinagdo da
PDFc.

As tabelas abaixo mostram as probabilidades a priori estimadas dos conjuntos de

treinamento para as duas abordagens.

Tabela 4.1: Probabilidade a priori estimadas dos conjuntos de treinamento de pomares.
Locomocao (pomares)

dESpa‘?O Classes 10% | 20% | 30% | 40% | 50% | 75% | 100%
e cores '

Area 0,4129 | 0,4273 | 0,3128 | 0,4112 | 0.4223 | 0.4122 | 0,4187

navegavel

RGB Area ndo
, 05871 | 0,5727 | 0,6872 | 0,5888 | 0.5777 | 0,5878 | 0,5813

nav'egavel
Area 0.3593 | 0,4544 | 0,4384 | 0.5209 | 0,5232 | 0,7733 | 0,8274

navegavel

H5V Area ndo
, 0.6407 | 0,5456 | 0,5616 | 0,4791 | 04768 | 0.2267 | 0,1726

navegavel

Na Tabela 4.1, acima, a probabilidade da primeira classe Area navegavel para o caso
RGB é estimada em menor indice que a segunda classe, para todos os conjuntos de
treinamento. Para o caso HSV, a mesma primeira classe apresentou indice de estimacéo

superior que a segunda classe para o0s conjuntos de treinamento em 40%, 50%, 75% e 100%.
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Tabela 4.2: Probabilidade a priori estimadas dos conjuntos de treinamento de canaviais.
Locomocao (canaviais)

Espago 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0,
i otes le;lsses 10% | 20% | 30% | 40% | 50% | 75% | 100%
Area 0.1242 | 0,6545 | 0,6753 | 0.6788 | 0,3423 | 0,4588 | 0.2398

navegavel

RGB Area ndo
, 0.8758 | 0,3455 | 0,3247 | 0.3212 | 0,6577 | 0,5412 | 0.7602

navegavel
Area 0.5565 | 0.5466 | 0,5648 | 0,5654 | 0,4456 | 0,6654 | 0,7543

navegavel

HSV Area ndo
, 0.4435 | 0,4534 | 0,4352 | 0.4346 | 0,5544 | 0,3346 | 0.2457

navegavel

Na Tabela 4.2, a estimacdo das duas classes para as linhas de plantio de canaviais
mostrou-se eficiente para a primeira classe no caso RGB, apenas para 0s conjuntos de
treinamento em 20%, 30% e 40%, ao passo que, em 10%, 50%, 75% e 100%, a probabilidade
da segunda classe € superior. No caso HSV, apenas no conjunto em 50%, a primeira classe é
inferior, confirmando que para este espaco de cores, a probabilidade se confirma em maior

indice para as areas de regides homogéneas, que sdo passiveis de navegacao.

Tabela 4.3: Probabilidade a priori estimadas dos conjuntos de treinamento de milharais.
Locomocao (milharais)

Espaco Classes 10% | 20% | 30% | 40% | 50% | 75% | 100%
de cores )

Area 0,2677 | 0,2556 | 0,4564 | 0.4666 | 0.4605 | 0,6221 | 0,6353

navegavel

RGE Area ndo
, 0,7323 | 0,7444 | 0,5436 | 0.5334 | 0.5395 | 0,3779 | 0,3647

navpgavel
Area 0,2344 | 0,3673 | 0,3458 | 0.6567 | 0.6645 | 0,8733 | 0,8744

navegavel

HSV Area ndo
, 0,7656 | 0,6327 | 0,6542 | 0.3433 | 0,3355 | 0,1267 | 0,1256

navegavel

Ainda na primeira abordagem, para a locomocao entre as linhas de plantio de milharais, a
Tabela 4.3 denota aumento da taxa de acerto no caso RGB, para a primeira classe, sendo
confirmada nos conjuntos de treinamento em 75% e 100%. No caso HSV, apenas nos
conjuntos em 10%, 20% e 30% a segunda classe é superior, e nos demais conjuntos, dado o

crescimento do nimero de dimensGes, a estimacdo é mais eficiente na primeira classe.
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Na Tabela 4.4, a probabilidade para a segunda abordagem (localizacdo de frutos)
apresenta maior estimacdo da taxa de acerto nos conjuntos de treinamento em 50% e 75%
para a primeira classe (Frutos), no caso RGB. J& os conjuntos de treinamento em 30%, 40% e
50% denotam melhores estimativas de acerto para a primeira classe, no caso HSV, em
comparacdo com a segunda classe (Folhas, ramos e galhos). A terceira classe (Céu)

apresenta baixa estimacdo nos dois espagos de cores.

Tabela 4.4: Probabilidade a priori estimadas dos conjuntos de treinamento de laranjas.
Localizacdo (laranjas)

disggfgs Classes 10% | 20% | 30% | 40% | 50% | 75% | 100%
Frutos | 0,1324 | 0,1745 | 0,1234 | 0,2213 | 0,3943 | 0,3743 | 0,2485
RGB FOthzlgzrsnos 0,8637 | 0,8211 | 0,8716 | 0,7733 | 0,5983 | 0,6233 | 0,7476
Céu 0,0039 | 0,0044 | 0,0050 | 0,0054 | 0,0074 | 0,0024 | 0,0039
Frutos | 0,1327 | 0,1745 | 0,3535 | 0,3613 | 0,3643 | 0,1452 | 0,1346
HSV FOL“ZZ’IE‘Z;"OS 0,8640 | 0,8191 | 0,6397 | 0,6331 | 0,6259 | 0,8460 | 0,8620
Céu 0,0033 | 0,0064 | 0,0068 | 0,0056 | 0,0098 | 0,0088 | 0,0034

Como a classificacdo de gramineas/milhos por modelo estatistico é parcial e depende de
outras técnicas de processamento de imagens, que nao as usadas em frutos, essas ndo foram
estimadas.

Com estas tabelas foi possivel parametrizar as esperancas de cada classe para a abordagem
pretendida, em que nos dois espacos de cores apresentam similaridade no namero de
segmentos da classe folhas e frutos, com menos dimensfes. J& na primeira abordagem, as
classes area navegavel e ndo navegavel demonstraram alta regularidade e disparidade,
favorecendo a classificacdo estatistica.

A classificacdo pelo teorema Bayes Ingénuo apresenta majoritariamente 0S mesmos
resultados para ambas as abordagens. Na primeira, 0 comportamento quanto a taxa de acerto e
sua relacdo com a quantidade de dimensfes é idéntico para o caso RGB do classificador

Bayesiano, uma vez que a dispersao das classes aumenta com a percentagem dos conjuntos de
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treinamento. Com consideravel diferenca, nos conjuntos 75% e 100%, tanto para RGB, como
para HSV, as taxas de acerto foram melhores, pois como as caracteristicas sdo independentes,
a suposicao da classificacdo de objetos a determinada classe é dada pelo grau de incerteza da
PDF e sua distribuicdo normal, relacionando as distancias de Bhattacharyya e Jeffries-
Matusita.

Na segunda abordagem, o mesmo problema acontece com o0 aumento de dimensdes e a
taxa de acerto. O tempo de processamento também é comprometido, mas conforme as
percentagens dos conjuntos aumentam para RGB e HSV, as classes séo classificadas de forma
correta.

Em porcentagens menores para o caso HSV, a classificacdo ndo foi linear para as Gltimas
dimens@es dos conjuntos de treinamento, porém sua média na taxa de acerto é maior no caso
RGB, uma vez que a classificacdo destes segmentos € prejudicada pela quantidade de
segmentos e suas correspondéncias com as classes erradas.

Os gréaficos abaixo mostrados nas figuras Figura 4.18, Figura 4.19, Figura 4.20, Figura 4.21,
Figura 4.22, Figura 4.23, Figura 4.24 e Figura 4.25, apresentam 0s parametros e vetores na
distribuicdo da mistura dos dados e na estimativa dos conjuntos de treinamento para cada
percentual, espaco de cor e abordagens. Os parametros independentes (vermelho) simbolizam
as taxas de acerto da razdo da estimativa das classes alvo para com o crescimento do nimero
de dimensbes das classes de entrada, ao classificador Bayes ingénuo. Os vetores de
caracteristicas (azul) também associados a taxa de acerto com o nimero de dimensdes e as

classes estimadas, demonstram os resultados do classificador Bayes.
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Figura 4.18: Parametros a mistura do treinamento — Pomares RGB.
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Na Figura 4.18, acima, a estimativa dos classificadores Bayes e Bayes ingénuo para a

primeira abordagem, em pomares e no caso RGB, da-se pela baixa variacdo da razédo

probabilistica dos parametros independentes ao modelo ingénuo, em compara¢do com 0S

vetores de caracteristicas até 0 nimero maximo (20) de dimensdes. Tal razdo simboliza que,

guanto menor a variacdo tanto dos vetores de caracteristicas, como dos parametros

independentes, maior a taxa de acerto até o namero desejado de dimensdes.

Na Figura 4.19, a seguir, a razdo da estimativa em relacdo ao numero de dimensoes é

menor para o classificador Bayes ingénuo, no espaco de cores HSV, ainda para as linhas de

plantio de pomares. Em comparacdo com o caso RGB, os indices de probabilidade

apresentam melhores taxas de acerto neste espaco de cores, uma vez que a PDF e a

distribuicdo normal associam o0s objetos em suas respectivas classes com menor grau de

incerteza.
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Parametros a mistura e estimacgao do treinamento - Pomares HSV
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Figura 4.19: Parametros a mistura do treinamento — Pomares HSV.
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Figura 4.20: Pardmetros a mistura do treinamento — Canaviais RGB.
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Para a locomocao entre as linhas de plantio de canaviais, na Figura 4.20, no caso RGB, e
na Figura 4.21, no caso HSV, a menor razdo da estimativa de classificacdo em relacdo com o
namero de dimensdes é dada pelo classificador Bayes ingénuo. Novamente, o classificador
Bayes foi ineficaz para todas as dimens@es, pois a PDF calculada para cada dimenséo néo
atende corretamente a distribui¢6es de confianca para as duas classes, ou seja, a discriminacao
de 4reas para a navegagdo (classe Area navegavel) é associada as areas de plantio (classe

Area n&o navegavel).

Parametros a mistura e estimagéo do treinamento - Canaviais HSV
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Figura 4.21: Parametros a mistura do treinamento — Canaviais HSV.

Em milharais, para o caso RGB (Figura 4.22), o classificador Bayes obteve melhor
desempenho da razdo da estimativa, associando mais componentes das distribuicdes normais
da PDF de cada dimensdo as areas de navegacdo e plantio, com suas respectivas classes. Para
0 caso HSV (Figura 4.23), a menor razdo de estimativa para a obtencéo das melhores taxas de

acerto € dada pelo classificador Bayes ingénuo.
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Figura 4.22: Parametros a mistura do treinamento — Milharais RGB.

Figura 4.23: Parametros & mistura do treinamento — Milharais HSV.
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Na Figura 4.24, para a segunda abordagem, no caso RGB, os melhores resultados foram
obtidos com o classificador Bayes, apresentando menor razdo de estimativa em relagdo ao
nimero de componentes analisadas. Neste espaco de cores, a estima¢do no reconhecimento
dos objetos relacionados aos frutos é dada pela PDF de cada dimensao, corrigindo os valores

atuais pela esperanca de cada area ndo correspondida a respectiva classe.

Parametros a mistura e estimagao do treinamento - Laranja RGB
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Figura 4.24: Parametros a mistura do treinamento — Laranja RGB.

Na Figura 4.25, o reconhecimento de frutos para o caso HSV apresenta equilibrio nos
resultados dos dois classificadores, mas com compensacdo da taxa de acerto, para margens
menores da razdo de estimativa ao classificador Bayes, sendo que este permite a correcdo dos

proximos resultados pela aproximacdo das estimativas a priori, na PDF de cada dimenséo.
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Parametros a mistura e estimagao do treinamento - Laranja HSV
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Figura 4.25: Parametros a mistura do treinamento — Laranja HSV.

E possivel observar que, a razdo da estimativa deve ser menor para o0 aumento do nimero

de dimensdes e sua posterior classificacdo, para todos os casos.

45.4.  Avaliacdo dos classificadores

A andlise das taxas de acerto e dos graficos dos conjuntos de treinamento indica que 0s
classificadores Bayes ingénuo e RNA para o espaco de cores HSV obtiveram melhor
desempenho na abordagem de localizacdo de frutos, ao passo que os classificadores Bayes
para 0 caso HSV em canaviais e milharais, e para caso RGB em pomares, e Bayes ingénuo
para 0 espaco de cores RGB obtiveram melhores resultados na abordagem da locomocéo
autdbnoma. A taxa de acerto para todos os classificadores se torna relativamente equiparavel a
medida que os segmentos para a classe folhas, galhos e ramos é separada da classe frutos, e a
classe area ndo navegavel para os segmentos que denotam o céu, também é distinta da regido

de contorno onde é limitada a locomog¢&o do robd mével.
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Quanto ao espaco de cores, 0s quatro tipos de classificadores para a primeira abordagem
mostraram comportamentos semelhantes, no caso RGB, que a taxa de acerto em relagéo ao
nimero de dimensdes cresceu menos que no caso HSV, entre 10% e 50%. No caso HSV, a
taxa de acerto cresceu menos que a RGB, entre 50% e 100%. J& na segunda abordagem, o
espaco de cores HSV foi consideravelmente superior ao RGB, pois a luminosidade e os
efeitos de sombreamento foram eliminados durante a segmentagdo e, posteriormente pela
ACP na normalizacdo dos vetores de caracteristicas.

Os classificadores estatisticos que usam a PDFc (Func¢des de densidade conjunta de
probabilidade) apresentaram melhores resultados que os cognitivos RNA e Fuzzy, na primeira
abordagem, e na segunda abordagem este mesmo classificador é equiparavel em namero de
iteracOes das topologias RNA, pois conseguiram distinguir com precisao as classes alvo.

Abaixo, nas figuras 4.26 a 4.29, sdo mostrados os graficos para as duas abordagens. A
avaliacdo dos classificadores da-se pela relacao entre a quantidade de dimens6es dos vetores e
a taxa de acerto. Quanto mais préximo de 20 vetores de caracteristicas o classificador atingir a
correspondéncia a maior taxa de acerto, melhor este serd considerado, uma vez que antes da
normalizacdo pela ACP, o critério discriminado para a classificacdo cognitiva e estatistica é a
reducdo e padronizacdo dos vetores de caracteristicas. Se a quantidade de dimensGes for téo
menor quanto a pretendida e alcangcar a maxima taxa de acerto, conclui-se que a classificacéo
ndo é exata, considerando que para o problema de locomocdo a area ndo navegavel é
considerada como navegavel, e folhas, ramos e galhos sdo considerados como frutos, na
segunda abordagem.

Caso a quantidade de dimensdes seja maior que a pretendida, os classificadores neste
intervalo necessitam de mais dados aos conjuntos de treinamento e teste para classificar de

forma correta.
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Taxas de acerto para 0s conjuntos de treinamento - abordagem 1 pomares
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Figura 4.26: Taxa de acerto para 0s conjuntos de treinamento — abordagem 1 (pomares).

A Figura 4.26, acima, apresenta a taxa de acerto para a primeira abordagem, em
locomocdo atraves dos pomares. Observa-se que o classificador Bayes para RGB obtém a
melhor condicdo de classificacdo, sendo equiparavel a sua variacdo (Ingénuo) também ao
mesmo espaco de cores. Todavia, para variacdo da taxa de acerto entre 0,8 e 1,0, a média de
classificacdo, considerando o numero maximo de dimensBes, 0os melhores resultados sdo
fornecidos pelo classificador Bayes ingénuo.

Para as linhas de plantio de canaviais (Figura 4.27), o classificador Bayes para HSV
obteve melhor desempenho que os demais, com compatibilidade ao classificador Bayes
Ingénuo para RGB, em rela¢do ao nimero maximo de dimensfes. A mesma analise vale para
as linhas de plantio em milharais, na Figura 4.28. A média de acerto entre os classificadores
Bayes (HSV) e Bayes ingénuo (RGB) denota que, tanto para milharais, quanto para canaviais,

a classificacdo estatistica € mais precisa que a cognitiva.
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Taxas de acerto para os conjuntos de treinamento - abordagem 1 canavais
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Figura 4.27: Taxa de acerto para 0s conjuntos de treinamento — abordagem 1 (canaviais).

Taxas de acerto para os conjuntos de treinamento - abordagem 1 milharais
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Figura 4.28: Taxa de acerto para os conjuntos de treinamento — abordagem 1 (milharais).
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Na segunda abordagem, como apresentado pela Figura 4.29, a seguir, as melhores taxas de
acerto para com a quantidade de dimensdes pretendida sdo dos classificadores RNA e Bayes
Ingénuo para o caso HSV. A RNA, neste caso, por ter nimero de iteracbes equiparaveis ao
modelo probabilistico de Bayes, apresenta as melhores condi¢des na discriminacao das classes

reconhecidas e regides segmentadas.

Taxas de acerto para 0s conjuntos de treinamento - abordagem 2 laranja

1- S e T T S S T
&— RNA - RGB
0.98 RNA -HSV ||
—S— Fuzzy - RGB
0.96 - -
Fuzzy - HSV
0941~ G= R Bayes - RGB |
©— Bayes - HSV
2 092+ |~ Ingénuo - RGB |.
% —©— Ingénuo - HSV
@ 09- i
5
8 0.88F - |
0.86 - -
0.84 -~ -
0.82 - -
0.8° T / : :
-20 -15 -10 -5 0 5 10 15 20 25

Dimensdes dos vetores

Figura 4.29: Taxa de acerto para 0s conjuntos de treinamento — abordagem 2 (laranja).

4.6. Mapas de classes para reconhecimento de padrdes

Os mapas de classe (APENDICE E) representam a formagc&o de regides classificadas em
sua maioria pelas classes pretendidas de cada abordagem. S&o apresentadas imagens, através
das figuras 4.30 a 4.49, para cenas de laranjas, cenas de milhos, e as linhas de plantio

(pomares, canaviais e milharais), e suas respectivas classificacbes em Redes Neurais
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Artificiais, Fuzzy preditivo, filtro de Bayes e filtro de Bayes ingénuo. Os dois espacos de

cores RGB e HSV também sdo amostrados.

Laranja — imagem 01

Figura 4.32: Mapa de classe 1 (Bayes ingénuo RGB e HSV).
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Figura 4.34: Mapa de classe 1 (RNA RGB e HSV).

Linhas de plantio — Pomares 01

4

Figure{ 4.36: Mapa de classe 1 (Bayes RGB e HSV).




Figura 4.39: Mapa de classe 1 (RNA RGB e HSV).

Linhas de plantio — Milharais 01

Figura 4.40: Imagem original RGB e HSV (milharais 01).
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w7 ok

Figura 4.41: Mapa de classe 1 (Bayes RGB e HSV).

Al

Figura 4.42: Mapa de classe 1 (Bayes ingénuo RGB e HSV).

" Al

Figura 4.43: Mapa de classe 1 (Fuzzy preditivo RGB e HSV).
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Figura 4.44: Mapa de classe 1 (RNA RGB e HSV).

Linhas de plantio — Canaviais 01

Figura 4.47: Mapa de classe 1 (Bayes ingénuo RGB e HSV).
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Figura 4.48: Mapa dé classe 1 (Fuzzy preditivo RGB e HSV

Figura 4.49: Mapa dé classe 1 (RNA RGB e HSV).

4.7. PoOs-processamento na quantificacdo de objetos

Esta etapa é direcionada apenas a segunda abordagem, para a localizacdo e quantificacdo
de frutos. As técnicas usadas foram customizadas do Image Processing Toolbox (MATLAB).

Os mapas de classe s@o processados, uma vez que a representacdo pelo preenchimento de
area (floodfill) agrega apenas as regides sélidas que séo quantificadas.

Inicialmente, € realizada uma conversdao em niveis de cinza da imagem, para limiarizar as
regibes que serdo contornadas. Em seguida, para a determinacdo dos rétulos dos elementos
conectados, devem-se excluir objetos com area maior a 200 ou 300 pixels, dependendo da
distancia focal. Logo, é necesséario identificar cada elemento menor que este limiar, e calcular
as propriedades destes objetos, tais como area, centroide, e a regido de contorno. Com isso, 0s
objetos que apresentarem areas proximas a geometria circular serdo rotulados e quantificados
como frutos.

Para a determinagdo das métricas e delimitacdo dos objetos passiveis a cultura de laranja,

a segmentacdo baseada em representacdo de grafos (GONZALEZ e WOODS, 2007) foi
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aplicada. Esta prové a relacdo de adjacéncia A entre os valores binarios dos pixels, e suas
respectivas posicoes, destacando as propriedades locais geométricas da imagem.
O conjunto de pixels A(p) representa ao grupamento de pixels adjacentes ao pixel p em
relacdo a A, ou seja:
qe A(p)=(p.q)eA (3.12)
Assim, a relacdo de adjacéncia prové a definicdo de um grafo G = (D, A) para a imagem,
onde D é o agrupamento de pixels, e z uma sequéncia de pixels adjacentes (p1, pP2,..., Pn), para

(P, Pus)€eAi=12,..,n-1. Logo, a formagdo do grafo atende ao seguinte sistema.

(p.g)eAd(pa)<p
(p.g)eA(a-p)e[(-11),(L-1)] (3.13)
(P.) € AlX, =X, |+]Y, = ¥o| 1] (p)— f ()] <!

Com isso, para a relacdo simétrica da delimitacdo das regifes, sem varia¢Oes de translacdo
durante o agrupamento dos pixels, sdo usadas vizinhancas de pixel para trés situacoes:

Vizinhanca-4: p=1; Vizinhanca-8: p = J2; Disperséo de pixels vizinhos: p = J5.

No primeiro caso, areas correspondentes as regides pequenas, como frutos parcialmente
ocultos (laranjas) de textura e cor equivalentes as folhas sdo excluidas. No segundo caso, 0s
elementos de interesse ja sdo agrupados em sua totalidade, quando ocupam segmentos
representando as formas passiveis de laranja. No terceiro caso, o agrupamento é feito para
regides que detectam dois ou mais segmentos de areas passiveis a laranja.

Com esta formulacgdo, é possivel realizar a busca por regifes de diversos tamanhos, bem
como, no caso de laranjas, se 0s segmentos correspondem a geometria circular. A
quantificacdo € realizada também para o total de regifes de interesse agrupadas na imagem.

A segmentacdo baseada em grafos é tratada como etapa de pos-processamento posterior a

criacdo dos mapas de classe pelos classificadores, uma vez que com as regides devidamente
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classificadas, torna-se vidvel a aplicacéo do algoritmo de conex&o das componentes principais
de saida.

Como os melhores resultados de classificacdo, relacionados a segunda abordagem foram
através da RNA no espaco de cores HSV, apenas os mapas de classe resultantes destes
classificadores serdo apresentados para a localizacdo e quantificacdo de objetos, com
comparacédo ao caso RGB.

A seguir, para os casos RGB e HSV séo apresentadas, através das figuras 4.50 a 4.61, as
imagens nos seus respectivos mapas de classe, o pré-processamento para a limiarizacdo com
areas menores que 100 e maiores que 300, as métricas de aproximacdo geométrica para a

deteccdo de objetos circulares, as regifes de contorno com os centroides de cada objeto, e

finalmente o rétulo associado ao fruto.
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Figura 4.51: Métricas proximas do limiar geométrico circular 1,0 para RGB (esquerda) e HSV (direita) —
cena 1.
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Figura 4.52: Representacéo da area e centroide dos objetos para RGB (esquerda) e HSV (direita) — cena 1.
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Figura 4.53: Rétulo da associagéo do elemento fruto nos objetos encontrados aos dois casos — cena 1.

Figura 4.54: Mapas de classe RGB (esquerda) e HSV (direita) — cena 2.
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Figura 4.55: Métricas proximas do limiar geométrico circular 1,0 para RGB (esquerda) e HSV (direita) —
cena 2.
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Figura 4.56: Representacdo da area e centréide dos objetos para RGB (esquerda) e HSV (direita) — cena 2.
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Figura 4.57: Rétulo da associacdo do elemento fruto nos objetos encontrados aos dois casos — cena 2.
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Figura 4.59: Métricas préximas do limiar geométrico circular 1,0 para RGB (esquerda) e HSV (direita) —
cena 3.

it o3

Figura 4.60: Representacdo da &rea e centréide dos objetos para RGB (esquerda) e HSV (direita) — cena 3.
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Figura 4.61: Rotulo da associacdo do elemento fruto nos objetos encontrados aos dois casos — cena 3.

As funcbes do MATLAB usadas para a rotulacdo customizadas com o algoritmo
desenvolvido para a segmentacdo baseada em representacdo de grafos sdo: bwlabel (rétulo
dos elementos conectados - identificador e quantidade), regionprops (célculo das
propriedades de cada objeto — area, centrdide e as regides de contorno), bwareaopen (eliminar
areas menores que determinado valor de pixel — conectividade de 4, 8, 6, 18 e 26),
bwboundaries (impressdo do perimetro de cada objeto).

No APENDICE F séo apresentados os resultados de localizacdo e quantificagdo para 20

imagens com os mapas de classe em RGB e HSV ao classificador Bayes Ingénuo.

4.8. Consideracdes finais

Neste capitulo os resultados para a aquisi¢cdo e tratamento inicial das imagens foram
apresentados, bem como as demais etapas da arquitetura proposta de visdo computacional,
tanto na abordagem de locomocédo do robd movel agricola, quanto da localizacdo e inspecéo
de frutos. Os mapas de classes para tais abordagens e a etapa de pOs-processamento na

quantificacdo de objetos, aplicada na localizacao de frutos também foram apresentados.
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5. Conclusoes

5.1. Consideracoes finais e discussoes

Técnicas de pré-processamento de imagens, segmentacdo, extracdo e classificacdo de
caracteristicas, reconhecimento de padrdes, e pos-processamento agregam os procedimentos
aplicados de visdo computacional neste trabalho, com o0s objetivos focados na locomogéo
autdnoma de robds agricolas moveis, e na localizagdo e inspegéo de frutos.

No pré-processamento, foram realizadas transformacgdes na resolugdo cromatica e nos
espacos de cores das imagens adquiridas, possibilitando alternativas distintas de analise e
segmentagdo em cenas naturais.

O algoritmo de segmentacdo JSEG atendeu as necessidades da primeira abordagem,
identificando as regibes homogéneas como de uma mesma classe, e as associando com 0s
objetos de interesse na delimitacéo das areas passiveis de navegacdo. Na segunda abordagem,
as cenas que apresentaram pomares distantes foram devidamente segmentadas, dadas as
condicdes de cor e textura, em oposicdo aos demais objetos da cena (folhas, ramos e galhos).
Em cenas com partes das arvores, os frutos foram super-segmentados, com regides externas
aos mesmos que identificam manchas ou supostas incidéncias de doencas. Neste caso, 0S
parametros do algoritmo foram customizados na biblioteca OpenCV para caracterizar apenas
as regides de contorno dos frutos.

Na extracdo dos vetores de caracteristicas, a reducdo da dimensionalidade para valores
empiricamente aceitaveis como parametros de entrada aos conjuntos de treinamento, foi
realizada de forma adequada pela ACP, fornecendo informacfes necessarias aos

classificadores, atraves da relagdo entre a taxa de acerto e a quantidade de dimensoes.
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Os resultados obtidos com os classificadores cognitivos (RNA e Fuzzy) foram inferiores
aos obtidos com os classificadores estatisticos (Bayes e Bayes ingénuo), pois 0s primeiros nao
atendem a selecdo de modelos equivalentes entre os conjuntos de treinamento, teste e
validacdo. O teorema de Bayes e Bayes ingénuo foram capazes de estimar 0s componentes das
misturas entre estes conjuntos, de forma que a relagdo entre as regides classificadas e as
classes pretendidas apresentasse melhores resultados para o reconhecimento de padrdes.

Na etapa de poOs-processamento, para a localizacdo e quantificacdo de frutos, os
algoritmos elaborados no ambiente Matlab foram capazes de processar as imagens dos mapas
de classe nos espacos de cores RGB e HSV, sendo que neste Gltimo, os objetos identificados
atenderam a maiores porcentagens de acerto em relagdo aos frutos.

Por fim, a proposta do presente trabalho, para o reconhecimento de cenas naturais na
locomocdo de Robds Moveis Agricolas e localizacdo de frutos mostrou-se adequada e
aplicavel de acordo com a metodologia empregada. As regides processadas para a navegacao
do rob6 agricola mével, bem como as relacionadas a localizacédo de frutos foram devidamente
segmentadas e reconhecidas, identificando as vantagens e desvantagens dos classificadores

cognitivos e estatisticos aplicados.

5.2. Propostas de trabalhos futuros

Algumas observacdes em relacdo aos resultados obtidos e a metodologia aplicada devem
ser ponderadas e analisadas, como propostas de continuidade ao presente trabalho, bem como
alternativas de reestruturacdo das técnicas de pré-processamento e segmentacdo de imagens,
possibilitando a implantacdo de novos descritores ao reconhecimento de padrdes.

Na primeira abordagem, para a locomocédo do robd agricola mével, deve-se reestruturar o

algoritmo de segmentacdo aplicado, e elaborar alternativas em conjunto com outras técnicas
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estatisticas que realizam a extracdo de caracteristicas mais precisas do angulo de guiagem
(linhas de plantio) e desvio lateral (delimitacdo da area de navegacao).

A reducdo da dimensionalidade pela ACP em fusdo com outras técnicas é outro fator que
deve ser realizado na caracterizagdo dos conjuntos de treinamento para os classificadores
cognitivos e estatisticos, sendo que sua diminui¢cdo prové menor tempo de processamento,
visando melhores médias de acerto.

Os descritores e vetores de caracteristicas com texturas e histogramas tridimensionais em
outros espacgos de cores, que ndo os trabalhados, sdo propostos também como alternativas a
melhoria dos classificadores, precisamente os estatisticos com relacionamentos intra-pixels de
distancias gaussianas.

Na segunda abordagem, para a localizacdo de gramineas, devem-se considerar outras
técnicas de segmentacdo de imagens, baseadas em morfologia matematica e em formacéo de
agrupamentos no espaco de caracteristicas deste tipo de cultura. Assim, € possivel extrair
informacGes qualitativas dos descritores que representam os milhos, a formacéo do estigma,
regido da espiga e distincdo entre os colmos. Para a localizagéo e analise de cana, pretende-se
com auxilio de um sistema de visdo omnidirecional catadidptrico, estimar periodos de
maturacdo e colheita, necessitando-se observar o canavial em visao superior, uma vez que ha
areas de plantio de cana que exigem maior elevacdo de pico de crescimento em toda
plantacdo, ou seja, denota a diferenca de crescimento e densidade entre regiGes de plantio a
funcdo de colheita, cuja caracteristica de colheita da-se pela linearidade da densidade do

plantio, o que reforca a viabilidade do uso deste tipo de sistema de visao artificial.
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APENDICE A. Graficos das variaveis de
entrada e saida do controlador Fuzzy

preditivo as duas abordagens

Os graficos sdo ajustados dados os estados de inferéncia (abscissa) em relacdo ao grau de

pertinéncia (ordenada) para entradas e saidas a primeira abordagem.

| I I I \ I I I
acutangulo retdngulo obtusangulo
1 iy
0.5 .
0 | [ [ [ T \ [ [ [
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

Figura A.1: Grafico da entrada “RDDL” para os estados de inferéncia acutangulo, retangulo e obtusangulo,
a primeira abordagem.

| I I I \ I I I
acutangulo retangulo obtusangulo
1 iy
0.5 =
0 | [ [ [ T \ [ [ [
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

Figura A.2: Gréfico da entrada “RDEL” para os estados de inferéncia acutangulo, retangulo e obtusangulo,
a primeira abordagem.
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Figura A3: Graﬁco da entrada RDDF” para os estados de 1nferen01a escaleno, lsosceles e eqUIIatero, a
primeira abordagem.

I 1 1 \ I 1
escaleno isosceles equil tero

e

Figura A4 Graﬁco da entrada “RDEF” para os estados de 1nferen01a escaleno, |sosceles e eqUIIatero, a
primeira abordagem.
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Figura A.5: Gréfico da saida “AN” para os estados de inferéncia texp/amareloc e texp/marrome, a primeira
abordagem.
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Figura A.6: Grafico da saida “AnN” para os estados de inferéncia plantacéog, plantacéoy e plantacéop, a
primeira abordagem.

Os graficos sdo ajustados dados os estados de inferéncia (abscissa) em relacdo ao grau de

pertinéncia (ordenada) para entradas e saidas a segunda abordagem.
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Figura A.7: Gréfico da entrada “CA100” para os estados de inferéncia arco25, arco75 e arcol00, & segunda

abordagem.
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Figura A.8: Grafico da entrada “CA300” para os estados de inferéncia arco25, arco75 e arcol00, a segunda
abordagem.
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Figura A.9: Grafico da entrada “AA300” para os estados de inferéncia arco25, arco75 e arcol00, a segunda
abordagem.
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Figura A.10: Grafico da entrada “AIM” para 0s estados de inferéncia arco25, arco75 e arcol00, & segunda
abordagem.
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Flgura All: Graﬁco da entrada “AIB” para os estados de 1nferen01a arco25, arco?5 e arcolOO, a Segunda
abordagem.
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Figura A.12: Grafico da entrada “LA100” para os estados de inferéncia arco25, arco75 e arcol00, a
segunda abordagem.
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Figura A.13: Grafico da entrada “LA300” para os estados de inferéncia arco25, arco75 e arcol00, a
segunda abordagem.
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Figura A.14: Grafico da saida “FL” para os estados de inferéncia arco25, arco75 e arcol00, a segunda

abordagem.
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Flgura A.15: Graﬁco da salda “FRG” para os estados de 1nferenc1a arco25, arco75 e arcolOO, a Segunda
abordagem.
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Figura A.16: Grafico da saida “SVR” para os estados de inferéncia arco25, arco75 e arcol00, a segunda
abordagem.
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Figura A.17: Grafico da saida “CF” para os estados de inferéncia arco25, arco75 e arcol00, a segunda
abordagem.
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Figura A.18: Grafico da saida “GM” para os estados de inferéncia arco25, arco75 e arcol00, & segunda
abordagem.
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Figura A.19: Grafico da saida “FC” para os estados de inferéncia arco25, arco75 e arcol00, a segunda
abordagem.
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Figura A.20: Grafico da saida “CG” para os estados de inferéncia arco25, arco75 e arcol00, a segunda
abordagem.
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APENDICE B. Graficos de regressdo das

saidas alvo para o classificador RNA

Os graficos abaixo mostram a regressdo para as saidas alvo do classificador RNA, nas
duas abordagens. Quanto maior a concentracdo dos dados no cruzamento das perspectivas de
tendéncia e Y = T (saida igual ao periodo de amostragem), menor a regressdo dos dados
classificados, baseados nas matrizes de confusé@o para cada conjunto de dimensoes.

Os tempos de resposta sdo dados para 0s conjuntos de treinamento, teste, validacdo e

todos juntos.
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Figura B.1: Regressao das saidas alvo 10% para a segunda abordagem RGB.
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Figura B.2: Regressao das saidas alvo 20% para a segunda abordagem RGB.
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Figura B.6: Regressdo das saidas alvo 75% para a segunda abordagem RGB.
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Figura B.9: Regressdo das saidas alvo 20% para a segunda abordagem RGB.
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Figura B.11: Regressdo das saidas alvo 40% para a segunda abordagem RGB.
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Figura B.12: Regressdo das saidas alvo 50% para a segunda abordagem RGB.
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Figura B.13: Regressdo das saidas alvo 75% para a segunda abordagem RGB.
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Figura B.14: Regressdo das saidas alvo 100% para a segunda abordagem RGB.
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Figura B.15: Regressdo das saidas alvo 10% para a segunda abordagem RGB.
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Figura B.16: Regressdo das saidas alvo 20% para a segunda abordagem RGB.
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Figura B.17: Regressdo das saidas alvo 30% para a segunda abordagem RGB.
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Figura B.18: Regressdo das saidas alvo 40% para a segunda abordagem RGB.
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Figura B.19: Regressdo das saidas alvo 50% para a segunda abordagem RGB.
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Figura B.20: Regressdo das saidas alvo 75% para a segunda abordagem RGB.
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Figura B.21: Regressdo das saidas alvo 100% para a segunda abordagem RGB.
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Figura B.22: Regressdo das saidas alvo 10% para a segunda abordagem RGB.
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Figura B.23: Regressdo das saidas alvo 20% para a segunda abordagem RGB.
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Figura B.24: Regressdo das saidas alvo 30% para a segunda abordagem RGB.
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Figura B.25: Regressdo das saidas alvo 40% para a segunda abordagem RGB.
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Figura B.26: Regressdo das saidas alvo 50% para a segunda abordagem RGB.
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“alidation: Hesposta = 0.052625
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: Regressao das saidas alvo 100% para a segunda abordagem RGB.
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APENDICE C. EQM/MSE do classificador

RNA para as duas abordagens

Os gréficos abaixo denotam a relacéo entre o erro quadratico médio (Mean Squared Error
MSE/EQM) e quantidade de épocas na obtencdo do melhor indice de desempenho durante a
validacdo dos dados para com 0s conjuntos de treinamento e teste. Quanto menor 0 EQM,

melhor é o desempenho do classificador.
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Figura C.1: MSE 10% para a primeira abordagem RGB.

—



270

Melhor desempenho na Validagio & 0.0030832 para a época 4
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Figura C.2: MSE 20% para a primeira abordagem RGB.
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Figura C.3: MSE 30% para a primeira abordagem RGB.
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Melhor desempenho na Validagdo € 0.01496 para a época b
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Figura C.4: MSE 40% para a primeira abordagem RGB.
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Figura C.5: MSE 50% para a primeira abordagem RGB.
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Melhor desempenho na Validagdo & 0.0068025 para a época 5
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Figura C.6:

Melhor desempenho na Validagdo é 0.002178 para a época 10
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Figura C.7: MSE 100% para a primeira abordagem RGB.



Melhor desempenho na Validagdo é 0.010279 para a época 18
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MSE 10% para a primeira abordagem HSV.
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Figura C.9: MSE 20% para a primeira abordagem HSV.
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Melhor desempenho na Validagdo é 0.0090585 para a epoca b
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Figura C.10: MSE 30% para a primeira abordagem HSV.
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Figura C.11: MSE 40% para a primeira abordagem HSV.
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Melhor desempenho na Validagdo & 0.0029536 para a época 8
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Figura C.12: MSE 50% para a primeira abordagem HSV.
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Figura C.13: MSE 75% para a primeira abordagem HSV.
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Melhor desempenho na Validagdo é 0.01337 para a epoca 4
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Figura C.14: MSE 100% para a primeira abordagem HSV.
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Figura C.15: MSE 10% para a segunda abordagem RGB.
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Figura C.16: MSE 20% para a segunda abordagem RGB.
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Figura C.17: MSE 30% para a segunda abordagem RGB.
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Melhor desempenho na Validagdo & 0.010543 para a época 2
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Figura C.19: MSE 50% para a segunda abordagem RGB.
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Figura C.20: MSE 75% para a segunda abordagem RGB.
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Melhor desempenho na Validagdo é 0.0038355 para a epoca 4
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Figura C.21: MSE 100% para a segunda abordagem RGB.
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Melhor desempenho na Validagdo & 0.010876 para a época b
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Figura C.22: MSE 10% para a segunda abordagem HSV.
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Figura C.23: MSE 20% para a segunda abordagem HSV.
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Melhor desempenho na Validagdo & 0.011086 para a época 7
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Figura C.24: MSE 30% para a segunda abordagem HSV.
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Melhor desempenho na Validagdo & 0.0074281 para a época 4
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Figura C.26: MSE 50% para a segunda abordagem HSV.
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Melhor desempenho na Validagdo & 0.019281 para a época 2
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Figura C.28: MSE 100% para a segunda abordagem HSV.
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APENDICE D. Graficos de superficie dos

estados de inferéncia Fuzzy

Na primeira abordagem sdo inferidas 24 combinac6es entre os estados de entrada RDDL,
RDEL, RDDF e RDDF. Alguns estados, por apresentarem mesmo padrdo, sdo ilustrados

abaixo relacionando seus desvios de inferéncia para cada combinagé&o.

RDEL

RODL

Figura D.1: Gréfico de superficie para as combinacdes RDDL/RDEL/AN, RDDL/RDEF/AN,
RDDL/RDEF/ANN, RDEL/RDDL/AN, RDEL/RDDF/AN, RDEL/RDDF/AnN, RDEL/RDEF/AN,
RDDF/RDEL/AN, RDDF/RDEL/ANN, RDDF/RDEF/ANN, RDEF/RDDL/AN, RDEF/RDDL/ANN,
RDEF/RDDF/ANN.
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RDEL RODL

Figura D.2: Gréafico de superficie para as combinages RDDL/RDEL/AnN e RDEL/RDDL/ANN.

RODF

RDDL

Figura D.3: Gréfico de superficie para a combinacdo RDDL/RDDF/AN.
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ROOL

RDDL/RDDF/AnN e RDDF/RDDL/ANN.

RODF
Figura D.4: Grafico de superficie para as combinag

0es

ROEL

Figura D.5: Gréfico de superficie para as combina¢des RDEL/RDEF/AnN, RDEF/RDEL/ANN.
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Figura D.6: Gréafico de superficie para a combinagdo RDDF/RDDL/NA.
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Figura D.7: Gréfico de superficie para a combinacdo RDDF/RDEF/AN.
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0.1

0 0

" RODEF

Figura D.8: Gréfico de superficie para a combinagdo RDEF/RDDF/AN.

Na segunda abordagem séo inferidas 22 combinag6es. Os estados CA100, CA200, AA300,
FL e CF sdo direcionados a localizacdo de frutos. Os estados LA100, LA300, GM e CG sao
direcionados a localizacdo de gramineas, e os estados AIM, AIB, FRG, SVR e FC sao

direcionados aos objetos intermediarios (folhas, ramos, caules e galhos).
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TR
CAZ00 CA100
Figura D.9: Gréafico de superficie para as combinagdes CA100/CA200/FL, CA100/CA200/CF,

CA200/CA100/FL e CA200/CA100/CF.
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AAS00 100

Figura D.10: Grafico de superficie para as combinaces CA100/AA300/FL, CA100/AA300/CF,
CA200/AA300/FL e CA200/AA300/CF.

Ca100

A 2300

Figura D.11: Gréafico de superficie para as combinagbes AA300/CA100/FL, AA300/CA100/CF,
AA300/CA200/FL e AA300/CA200/CF.
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LAZ00

LA100

Figura D.12: Grafico de superficie para as combinac6es LA100/LA300/GM e LA100/LA300/CG.

0 a

LA100 LA300

Figura D.13: Grafico de superficie para as combinacfes LA300/LA100/GM e LA300/LA100/CG.
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FRG

0 0

AlB Al

Figura D.14: Gréfico de superficie para a combinagdo AIM/AIB/FRG.

0 0

AlB
Figura D.15: Gréfico de superficie para a combinagdo AIM/AIB/SVR.
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Figura D.17: Gréfico de superficie para a combinacdo AIB/AIM/FRG.
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Al
Figura D.18: Gréfico de superficie para a combinagdo AIB/AIM/FRG.

AlB

Alhd

AlB
Figura D.19: Gréfico de superficie para a combinacéo AIB/AIM/FRG.
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APENDICE E. Mapas de classes para as

duas abordagens

Laranja — imagem 02

»

P s % S
Figura E.1: Imagem original RGB e HSV (laranja 02).

Figura E.2: Mapa de classe 2 (Bayes RGB e HSV).

Figura E.3: Mapa de classe 2 (Bayes ingénuo RGB e HSV).
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Figura E.4: Mapa de classe 2 (Fuzzy preditivo RGB e HSV).

Figura E.5: Mapa de classe 2 (RNA RGB e HSV).
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Laranja — imagem 03

Figura E.7: Mapa de classe 3 (Bayes RGB e HSV).

Figura E.8: Mapa de classe 3 (Bayes ingénuo RGB e HSV).
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Figura E.9: Mapa de classe 3 (Fuzzy preditivo RGB e HSV).

Figura E.10: Mapa de classe 3 (RNA RGB e HSV).
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Laranja — imagem 04

Figura E.12: Mapa de classe 4 (Baes RGB e HSV).

Figura E.13: Mapa de classe 4 (Bayes ingénuo RGB e HSV).
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Figura E.14: Mapa de classe 4 (Fuzzy preditivo RGB e HSV).

NA RGB e HSV).

R

Figura E.15: Mapa de classe 4 (



301

Laranja — imagem 05

Figura E.18: Mapa de classe 5 (Bayes ingenu RGB e HSV).
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Figura E.19: Mapa de classe 5 (Fuzzy preditivo RGB e HSV).

Figura E.20: Mapa de classe 5 (RNA RGB e HSV).
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Linhas de plantio — Pomares 02

= e
Figura E.23: Mapa de classe 2 (Bayes ingénuo RGB e HSV).

Figura E.24: Mapa de classe 2 (Fuzzy preditivo RGB e HSV
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Figura E.25: Mapa de classe 2 (RNA RGB e HSV).
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Linhas de plantio — Pomares 03

Figura E.26:

o

S e e aalesdioid
Figura E.28: Mapa de classe 3 (Bayes ingénuo RGB e HSV).

Fepies il
Figura E.29: Mapa de classe 3 (Fuzzy preditivo RGB e HSV).
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Figura E.30: Mapa de classe 3 (RNA RGB e HSV).
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Linhas de plantio — Pomares 04

Figura E.33: Mapa de classe 4 (Bayes ingénuo RGB e HSV).

Figura E.34: Mapa de classe 4 (Fuzzy preditivo RGB e HSV).
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Figura E.35: Mapa de classe 4 (RNA RGB e HSV).
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Linhas de plantio — Pomares 05

Figura E.37: Mapa de classe 5 (Bayes RGB e HSV).

.‘,%’*: wd &
.#

Figura E.38: Maa d classe 5 (Bayes ingénuo RGB e HSV).

Figura E.39: Mapa de classe 5 (Fuzzy preditivo RGB e HSV).
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Figura E.40: Mapa de classe 5 (RNA RGB e HSV).
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Linhas de plantio — Milharais 02

Figura E.43: Mapa de classe 2 (Bayes ingénuo RGB e HSV
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Figura E.45: Mapa de classe 2 (RNA RGB e HSV).
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Linhas de plantio — Milharais 03

3 ﬁ’.’ . = % ol 1a\
Figura E.46: Imagem original RGB e HSV (milharais 03).

Figura E.48: Mapa de cil”z;sse 3 (Bayes ingénuo RGB e HSV).
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Figura E.50: Mapa de classe 3 (RNA RGB e HSV).
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Linhas de plantio — Milharais 04

Iagm original RB e HSV (milharais 04).

Figua E.51:

Figura E.52: Mapa de classe 4 (Bayes RGB e HSV).

Figura E.53: Mapa de classe 4 (Bayes ingénuo RGB e HSV).
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Figura E.54: Mapa de classe 4 (Fuzzy preditivo RGB e HSV).

Figura E.55: Mapa de classe 4 (RNA RGB e HSV).
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Linhas de plantio — Milharais 05

Figura E.57: Mapa de classe 5 (Bayes RGB e HSV).

Figura E.58: Mapa de classe 5 (Bayes ingénuo RGB e HSV).
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Figura E.59: Mapa de classe 5 (Fuzzy preditivo RGB e HSV).

Figura E.60: Mapa de classe 5 (RNA RGB e HSV).
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Linhas de plantio — Canaviais 02

Figura E.62: Mapa de classe 2 (Bayes RGB e HSV).

i:igura E.63: Mapa de classe 2 (Bayes ingénuo RGB e HSV).
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Figura E.65: Mapa de classe 2 (RNA RGB e HSV).
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Linhas de plantio — Canaviais 03

lasse 3 (Fuzzy preditivo RGB e HSV).

Figura E.69: Mapa de ¢
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Figura E.70: Mapa de classe 3 (RNA RGB e HSV).



Linhas de plantio — Canaviais 04

Figura E.71: Imagem original RGB e HSV (canaviais 04).

-

Figura E.72: Mapa de classe 4 (Bayes RGB e HSV).

-

Figura E.73: Mapa de classe 4 (Bayes ingénuo RGB e HSV

Figura E.74: Mapa de classe 4 (Fuzzy preditivo RGB e HSV).
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Figura E.75: Mapa de classe 4 (RNA RGB e HSV).
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Linhas de plantio — Canaviais 05

S

4 - '-;_:‘ N W ,:::‘,\\\ -~ N
Figura E.76: Imagem original RGB e HSV (

canaviais 05).

Figura E.77: Mapa de classe 5 (Bayes RGB e HSV).

Figura E.78: Mapa de classe 5 (Bayes ingénuo RGB e HSV).
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Figura E.79: Mapa de classe 5 (Fuzzy preditivo RGB e HSV).

Figura E.80: Mapa de classe 5 (RNA RGB e HSV).
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APENDICE F. Graficos de quantificacio

e localizacéo de objetos

Para os casos RGB e HSV séo apresentadas as imagens abaixo, da segunda abordagem, de

localizacéo de frutos.
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Figura F.1: Quantificacdo 03 — mapas de classe, métricas circulares, centroides e localizacdo de frutos (RGB
— esquerda; HSV — direita).



329

.ulo

.uto

Figura F.2: Quantificacdo 04 — mapas de classe, métricas circulares, centroides e localizagdo de frutos (RGB
— esquerda; HSV — direita).
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Figura F.3: Quantificacdo 05 — mapas de classe, métricas circulares, centroides e localizagao de frutos (RGB
— esquerda; HSV — direita).
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Figura F.4: Quantificacdo 06 — mapas de classe, métricas circulares, centroides e localizagéo de frutos (RGB
— esquerda; HSV — direita).
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— esquerda; HSV — direita).
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Figura F.6: Quantificacdo 08 — mapas de classe, métricas circulares, centroides e localizagdo de frutos (RGB
— esquerda; HSV — direita).
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Figura F.7: Quantificacdo 09 — mapas de classe, métricas circulares, centroides e localizagdo de frutos (RGB
— esquerda; HSV — direita).
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Figura F.8: Quantificacdo 10 — mapas de classe, métricas circulares, centrdides e localizagéo de frutos (RGB
— esquerda; HSV — direita).
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APENDICE G. Publicacfes cientificas

Os seguintes artigos cientificos referentes a este trabalho foram publicados abaixo:
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Vision System for Agricultural Mobile Robot Navigation. In: VI Congresso
Nacional de Engenharia Mecénica (ABCM/CONEM 2010), 2010, Campina Grande,
PB - Brasil. Controle & Automacao (Impresso), 2010.

LULIO, L. C.; Prof. Dr. TRONCO, M. L.; Prof. Dr. PORTO, A. J. V. JSEG-based
Image Segmentation in Computer Vision for Agricultural Mobile Robot
Navigation. In: CIRA 2009 - IEEE International Symposium on Computational
Intelligence in Robotics and Automation, 2009, Daejeon. Proceedings of IEEE IS
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Agroinformatica, 2009.

LULIO, L. C.; Prof. Dr. PORTO, A. J. V.; Prof. Dr. TRONCO, M. L. Statistical ANN-
based Image Recognition for Autonomous Mobile Robot Navigation - IEEE
International Conference on Control, Automation, Robotics and Vision (ICARCV'10).
IEEE Computer Society, 2010.

LULIO, L. C.; Prof. Dr. TRONCO, M. L.; Prof. Dr. PORTO, A. J. V. JSEG-based
Image Segmentation and Statistical-ANN merging technique for pattern
recognition in Agricultural Mobile Robot Navigation - IEEE/IAPR International
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and Machine Intelligence, 2010.
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