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Resumo — Face aos exigentes niveis de qualidade dos produtos e a necessidade de
rentabilizacao das exploracoes agricolas, a utilizacao de sistemas robéticos auténomos
tem sofrido um forte incremento nas ultimas décadas. Sao cada vez mais os exemplos
onde sao reunidos esforcos no sentido de se desenvolverem aplicacoes deste tipo na
agricultura, incluindo a localizacao de frutos, apanha, controlo de qualidade, entre
outros. Comparativamente as solugoes tradicionais, recorrentes ao trabalho manual,
estes sistemas modernos contribuem para uma melhoria na qualidade dos produtos
e, a0 mesmo tempo, para o aumento da rentabilidade, ja que apresentam uma maior
disponibilidade.

Apesar da existéncia de um conjunto alargado de sistemas robéticos, e de inspecgao
visual aplicados a agricultura, é ainda deficiente a oferta destes sistemas para a
cultura da vinha e do vinho, especialmente na regiao de Tras-os-Montes e Alto
Douro pelas caracteristicas e condigoes naturais tinicas desta regiao.

Neste trabalho foi desenvolvido um sistema de inspeccao visual capaz de localizar
as uvas em ambiente natural, tendo em conta a possivel aplicacao a qualquer ex-
ploragao viticola. O recurso a visao para localizacao de uvas dota este sistema com
a capacidade de se adaptar ao ambiente em que se encontra.

O sistema de inspeccao visual implementado consiste num computador equipado
com o software Sherlock em conjunto com uma aplicagao desenvolvida em Visual
Basic, devendo ser-lhe fornecidas, para processamento e andlise, imagens obtidas
com uma maquina digital comum. Este sistema permite a aplicacao em ambos os
tipos de castas (brancas e tintas), detectando e localizando os cachos presentes nas
imagens, ao mesmo tempo que é calculada a possivel localizagao da haste do cacho
que permite, no futuro, a conjugagao com um sistema mecanico capaz de realizar a
vindima de forma totalmente automatica e sem interven¢ao humana.

Do conjunto de testes realizados destaca-se, desde jd, a deteccao correcta entre 81%
e 91% para uvas brancas e entre 94% a 97% para uvas tintas, situando-se as falsas
detecgoes entre os 19% e os 9% para uvas brancas e entre 6% e 3% para uvas tintas.

Palavras Chave: inspeccao visual, detecgao automatica, robotica mével, agricul-
tura, vinha, viticultura, uvas, Visual Basic, Sherlock.
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Abstract — In response to the high demanding levels of the products quality and to
the needs of agricultural exploitations profitability, the use of autonomous robotic
systems have increased in the past decades. There are more and more examples
where efforts are being combined to develop this kind of application in agriculture,
including fruits location, harvesting, quality control, among others. Comparatively
to the traditional solutions, appealing to manual work, these modern systems con-
tribute to the improvement of the products quality and, at the same time, to the
increase of the profitability, due to their higher availability.

Despite the existence of a large group of robotic systems, and of machine vision,
applied to agriculture, the offer of those systems to the vine and the wine culture is
deficient, especially in the region of Tras-os-Montes e Alto Douro due to its unique
characteristics and conditions.

In this work, a system for machine vision capable of locating grapes in natural
environment has been developed, in prevision to a possible application in any kind of
vine exploitation. The use of vision to locate grapes gives this system the capability
to adapt itself to the surrounding environment.

The implemented system consists of a computer equipped with the Sherlock soft-
ware and combined with an application developed in Visual Basic, where the images
obtained by a common camera are provided to the system for processing and anal-
ysis. This system allows the identification of both types of castes (white and red),
detecting and locating the grapes present in the images, and at the same time it
also calculates the location of the bunch stem, allowing, in the future, an union with
a mechanical system capable of grape harvesting totally automated and without
human intervention.

From the group of tests implemented, we can highlight a correct detection between
81% and 91% for the white grapes and between 94% and 97% for the red ones, with
a rate of false detections standing between 19% and 9% for the white grapes and
6% and 3% for the red ones.

Key Words: Machine vision, automatic detection, mobile robotics, agriculture,
vine, wine growing, grapes, Visual Basic, Sherlock.
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Introducao e objectivos

Neste capitulo introdutério serao feitas abordagens resumidas relativas aos sistemas
de inspeccao visual e a sua necessidade. Serao ainda apresentados os objectivos

deste trabalho.

1.1 Introducao

A visao é o sentido do qual depende a nossa capacidade para ver, reconhecer e
distinguir objectos, bem como, determinar distancias. Grande parte das tarefas que
desempenhamos dependem da nossa percepcao visual. Apesar das capacidades da
visao humana serem impressionantes, as tecnologias actuais ultrapassam os limites

da mesma.

Nas ultimas duas décadas, a inspeccao visual consolidou a sua posicao e importancia
no mercado, apresentando-se como um componente vital no desenho de um sistema
de producao. De acordo com Guizzo (2008), existem, neste momento, cerca de um
milhao de robots industriais espalhados pelo mundo, assumindo-se o Japao como
lider nesta area, com uma instalacao de 4.1 robots por hora, em média, no ano de
2007.
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A inspecgao visual é uma das actividades mais antigas nos sectores industriais,
apresentando-se como uma alternativa tecnolégica a inspeccao visual humana ou
manual. Para além de possibilitar o controlo da qualidade de um processo de
producao, pode, entre outras, fornecer a informacao adquirida a um robot capaz
de produzir um unico produto pela conjugacao de varios componentes. Estas duas
aplicagoes apresentam varias semelhancas e, no geral, podem ser realizadas por sis-

temas de hardware de visao semelhantes.

Recorrendo ao uso de tecnologia avancada, uma tarefa obvia de um sistema de
inspeccao visual é a verificagao de defeitos num determinado produto, permitindo
que estes sejam retirados do processo de fabrico. Um sistema deste tipo pode ser
facilmente visualizado na situagao de uma linha de producao de biscoitos com taxas

de producao na ordem dos milhoes por dia.

Outra aplicacao podera ser a medicao de um parametro especifico para cada produto
e introduzir esse valor no estagio anterior da producao no sentido de melhorar o
processo. Uma aplicacao deste tipo é o ajuste da temperatura do chocolate, numa

fabrica, quando o revestimento nao se propaga correctamente.

Para além dos ja apresentados, alguns exemplos de aplicagao das tecnologias de
inspeccao visual sao: inspeccao de superficies, verificagao da correcta instalagao
de airbags em automdveis, aplicacao correcta e uniforme de adesivos, verificacao de
soldaduras, verificacao da correcta producao de seringas, deteccao de irregularidades
em vidro, controlo de robots para se adaptarem a mudancas exteriores, leitura de
matriculas de automoveis, reconhecimento e identificacao de pessoas, entre muitas

outras.

As grandes vantagens de um sistema de visao sao o aumento da produtividade e uma
melhoria na precisao, contribuindo para uma melhoria na qualidade dos produtos.
Por outro lado, contribuem ainda para o aumento da rentabilidade devido a redugao
do tempo de inspecgao e a remocao de partes defeituosas do processo, originando

numa reducao de custos.

Estes sistemas conjugam a capacidade de aumento de qualidade e, ao mesmo tempo,
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a reducao de custos que se apresentam como factores importantissimos nas industrias

e nos mercados actuais, face a grande concorréncia e exigéncia.

Hoje em dia a agricultura sofre constantemente pressoes no sentido de suprir as
necessidades de uma populagao crescente com a diminuicao de precos e a diminuicao
da carga fisica necessaria. Esta necessidade de diminuir os custos e aumentar a
produtividade criou espaco para a utilizacao de novas tecnologias. Os objectivos
associados ao custo e a producao necessitam de inovagoes tecnolégicas, no sentido

de maximizar essa eficiéncia.

A agricultura de precisao é uma exemplo de inovacao que permite o aumento da
eficiéncia, através da adaptagao de estratégias consoante as condigoes que se ap-
resentam. A agricultura de precisao oferece maior quantidade de informacgao ao
operador; no entanto, requer a gestao desse mesmo sistema. De acordo com Fitz-
patrick et al. (1997), a melhoria de desempenho dos veiculos na agricultura é limi-
tada pela dependéncia de um operador. Neste contexto, o excesso de dependéncia
de um operador, em conjunto com os avancos tecnoldgicos, originou o interesse no

desenvolvimento de veiculos automatizados.

Ao longo dos ultimos anos a automatizacao de veiculos tem sido simplificada devido
as melhorias e inovagoes tecnoldgicas, tornando o controlo e a orientacao destes
veiculos mais simples e pratica. Os precos de material como sensores, computadores,
receptores de GPS, etc., tém vindo a diminuir, ao mesmo tempo que aumenta na

precisao e fiabilidade.

Areas como a automagao, agricultura de precisao, a inspeccao visual, entre outras,
sozinhas nao sao uma solucao. No entanto, em conjunto todas as areas permitem
a criacao de um sistema de gestao completo. Por exemplo, com um sistema de
inspecgao visual, que permite reunir informagao acerca do estado de determinada
plantacao, bem como a sua localizagao em conjunto com um sistema de automagao
e de agricultura de precisao pode construir-se um sistema completo de gestao da

produgao agricola.
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Na agricultura tém sido feitas algumas aplicacoes destas tecnologias no desenvolvi-
mento de veiculos auténomos. Billingsley e Schoenfish (1997) desenvolveram em
1997 vérios sistemas de inspeccao visual aplicado na orientacao de tractores usa-
dos para cultivar cerca de 5 hectares de terreno Australiano. Estes sistemas de
orientacao baseados na inspeccao visual foram testados sob condi¢oes normais a ve-
locidades entre 2,7m/s até 4,7m/s, como é apresentado em Reid et al. (2000). Bell
(2000) demonstrou a alta precisdo (menos de lem de erro) na orienta¢do de um

tractor ao longo de uma trajectéria predefinida utilizando um sistema de GPS.

Mais recente é o trabalho apresentado em Jgrgensen et al. (2006); o robot auténomo
apresentado permite tratar plantagoes recorrendo a sistemas mecanicos de aplicagao
de produtos. Para além do tratamento automatizado, este veiculo oferece informagao
obtida sobre as plantagoes, enviando automaticamente, a mesma, para uma base de

dados na internet.

Vérios projectos de investigagao desenvolvidos demonstraram diferentes técnicas
para a orientacao e controlo de veiculos explorando a fiabilidade destes sistemas

aplicados a agricultura.

Tal como acontece no resto do mundo, a agricultura desempenha um papel prepon-
derante para a economia de Portugal, nomeadamente na regiao de Tras-os-Montes
e Alto Douro. Duma forma genérica, diversos trabalhos apontam a agricultura da
Regiao Agréria de Tras-os-Montes um relativo atraso estrutural, que decorre sobre-
tudo da comparacao entre esta e a agricultura praticada no resto da Europa, onde
se salientam caracteristicas como o predominio da pequena agricultura familiar,
praticada por uma populacao envelhecida, com custos de producao relativamente
elevados, fracas relagbes de mercado, grande diversidade agro-ecolégica, com pro-
dutos de reconhecida fama e qualidade, financeiramente debilitada e com deficiente

tecido organizativo.

De destacar a importancia da vitivinicultura na Regiao Demarcada do Douro, produ-
tora do Vinho Generoso (vulgarmente conhecido por Vinho do Porto) que representa

mais de dois tergos das exportacoes de vinhos. De acordo com Lima (1999), a vinha
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representa cerca de 67 mil hectares de area ocupada.

1.2 Objectivos

Pretende-se com este trabalho contribuir para a construcao de um sistema capaz de
detectar, apanhar e transportar uvas durante o processo de vindima numa vinha.
Constituem pois objectivos do trabalho contribuir para a identificagao, apanha e
seguimento automatico dos cachos de uva em vinha. Mais concretamente, pretende-

se:
e Estudar a motivagao e o interesse na aplicacao de novas tecnologias na area
da viticultura de precisao, particularmente no campo da inspeccao visual;
e Rever e estudar os conceitos gerais sobre processamento digital de imagem;

e Efectuar um estudo comparativo de sistemas de identificacao e inspecgao vi-
sual automéatica por computador, ja utilizados no ambiente agricola ou com
potencial para tais aplicagoes, e apresentar solugoes técnicas que promovam a

sua utilizacao, justificando as suas vantagens e desvantagens;

e Estudar ferramentas de programagao e os pacotes de software Sherlock e Neu-

rocheck;

e Desenvolver uma aplicagao de demonstracao.

1.3 Organizacao da dissertacao

Para além deste capitulo introdutoério, esta dissertacao é constituida por mais seis

capitulos.

e O segundo capitulo introduz algumas generalidades na area de inspeccao vi-
sual, com énfase para a iluminacao e para os conceitos basicos de processa-

mento digital de imagem.
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No terceiro capitulo é feito um resumo e apresentacao de varios estudos e

trabalhos na area da inspecgao visual com aplicagao a agricultura.

O quarto capitulo apresenta os diferentes pacotes de software testados, bem

como a justificacao na escolha do mesmo no trabalho.

Depois, no quinto capitulo sao apresentados e analisados alguns equipamentos
existentes salientando as vantagens destes num sistema de inspecgao, bem
como algumas experiéncias efectuadas. Por fim, é descrita a implementacao

do sistema de inspeccao desenvolvido.

No sexto capitulo ¢ discutido o comportamento geral do sistema implemen-
tado. Neste capitulo é feita a apresentagao de algumas situagoes especiais, com
destaque para alguns exemplos de estudo praticos que revelam os resultados

do sistema de inspecgao.

Por fim, no sétimo capitulo é feita uma sintese do trabalho desenvolvido e

apresentadas algumas ideias a serem implementadas no futuro.



Generalidades sobre inspeccao
visual

A inspeccao visual é uma tecnologia que surge da uniao entre uma camara e um
computador. Na figura 2.1 é apresentado um exemplo de um sistema de inspec¢ao
visual tipico. A camara actua como o elemento de visao num sistema de inspeccao
visual. Os sinais analogicos gerados pela camara sao digitalizados numa sequéncia de
numeros e registados como imagem no computador. Os algoritmos de processamento
sao utilizados no sentido de extrair parametros da imagem. Os parametros extraidos
sao classificados por algoritmos de reconhecimento que podem, depois de reconhecer
um objecto, tomar decisoes, automatizadas ou nao, como actuacao, dependentes da

situacao.

Os sistemas de inspeccao visual ganharam protagonismo na inspecgao de produtos
em diferentes industrias, tendo aumentado a procura para novas aplicagoes destes
sistemas. Os sistemas de inspeccao oferecem muitas vantagens relativamente aos
sistemas de classificacao convencionais. Para além de ser compativel com outros sis-
temas de processamento que podem ser associados ao sistema de inspeccao, este
podera trabalhar continuamente sob condicoes que seriam desagraddveis ou im-

possiveis para um operador humano. O facto de a inspeccao ser realizada sem a
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D ‘ A Computador
Camara ‘
|
\'r—‘
Interfaces 1/10
E ;
Filtro (Entrada/Saida)
Figura 2.1 — Exemplo de um sistema tipico de inspec¢do visual. Imagem adaptada de

Ghazanfari-Moghaddam (1996).

necessidade de existir contacto, reduz o risco de estragos nos produtos a serem in-

speccionados.

Dado que o trabalho a ser desempenhado depende de cada situagao e cada uma tem
diferentes exigéncias, os sistemas de inspeccao visual sao estruturas desenvolvidas a

medida para cada situagao.

2.1 O espectro electromagnético

O espectro electromagnético é a designagao atribuida ao conjunto de diferentes tipos
de radiacao existente disposta mediante a frequéncia e o comprimento de onda.
O Sol, a Terra, e outros objectos irradiam energia electromagnética de diferentes
comprimentos de onda. A energia electromagnética viaja no espaco a velocidade da

luz, sob a forma de ondas sinusoidais.

A figura 2.2 representa algumas das cores visiveis face a visao humana, correspon-

dendo, a cada uma, diferentes comprimentos de onda da luz. A luz é uma forma
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LARANJA
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Figura 2.2 — Espectro de luz visivel. Imagem adaptada de http://2.bp.blogspot.com.

particular de radiagao electromagnética visivel pelo olho humano. No entanto, ex-
iste uma grande variedade de comprimentos de onda. O micron é a unidade basica
de medicao do comprimento de onda das ondas electromagnéticas. A porcao de
luz visivel corresponde & porcao do espectro desde os 0,4 microns (azul) até aos 0,7

microns (vermelho).

Qualquer tipo de onda, como ¢é apresentado na figura 2.3, pode ser descrita de
acordo com duas propriedades: o seu comprimento de onda e a sua frequéncia. O
comprimento de onda representa a distancia entre duas partes sucessivas e idénticas
na onda. A unidade de medida do comprimento de onda varia, consoante o tipo
de onda a discutir. Por exemplo, para ondas de luz visiveis utiliza-se o nanometro;
para ondas radio o comprimento de onda é, normalmente, expresso em centimetros

ou metros.

A frequeéncia é a taxa de repeticao num determinado intervalo de tempo. A frequéncia
de um raio X, por exemplo, pode ser expressa por 10'® Hz. O termo Hz (abreviatura

de Hertz) é a unidade de medida do nimero de repetigoes de uma onda num segundo.

Para cada onda electromagnética o produto entre o comprimento de onda e a

frequéncia é uma constante, que corresponde a velocidade da luz:
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Figura 2.3 — Espectro electromagnético representado em funcdo do comprimento de onda
e da frequéncia. Imagem adaptada de Gonzales e Woods (2002) e Zuech (2000).
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A =c. (2.1)

A equagao 2.1 mostra que a frequéncia e o comprimento de onda tém uma relagao
reciproca entre elas; a medida que um valor aumenta, o outro ird diminuir. Por
exemplo, os raios gama tém valores de comprimento de onda baixos e uma frequéncia

elevada.

Como se pode observar na figura 2.3, todo o espectro electromagnético pode ser
dividido em varias regides baseadas nos valores de frequéncia ou dos comprimentos
de onda. A radiacao electromagnética com comprimentos de onda pequenos e altas
frequéncias sao agrupadas na regiao de raios gama, raios X ou ultravioletas. No outro
extremo do espectro encontram-se as regioes com comprimentos de onda elevados e
baixas frequéncias: ondas radio, radar e micro-ondas. Na zona intermédia encontra-

se a gama de valores pertencentes a luz visivel.

As diferentes formas de radiagao electromagnética tém diferentes aplicagbes. As
ondas radio sao-nos familiares devido ao seu uso nas comunicacoes. Por exemplo,
as ondas radio AM representam radiagoes com frequéncias entre os 540 KHz e os
1650 KHz. Por outro lado, as ondas FM incluem-se na gama dos 8 MHz até aos
108 MHz.

As micro-ondas sao-nos também familiares devido ao uso de micro-ondas na preparagao
alimentar. Num micro-ondas, a comida é aquecida quando as micro-ondas produzi-
das excitam moléculas de agua contidas nos alimentos. Assim, a movimentacao

destas moléculas produz o aumento de temperatura.

A regiao dos infravermelhos é também conhecida porque o calor é uma forma de
radiacao infravermelha. No entanto, a regiao com a qual estamos mais familiarizados
¢ a regiao visivel. Estas ondas sao visiveis ao olho humano e também as que passam

com mais facilidade a atmosfera da Terra.

A regiao de ultravioletas assenta nas ondas de comprimento inferior da parte visivel.

Grande parte da radiacao ultravioleta que atingem a Terra, devido a radiagao solar,
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é absorvida pela parte superior da atmosfera.

A familiarizacao em relagao aos raios X deve-se ao seu uso na medicina. Os raios
X conseguem atravessar parte do corpo, permitindo, por exemplo, a examinacao de

0ssos e dentes.

Os raios gama sao, de todos os tipos de radiagao electromagnética, os que tém maior
capacidade energética. Os raios gama sao produzidos, por exemplo, nos processos
nucleares no momento em que se da a desintegracao de atomos ou em reacgoes

nucleares no espago.

2.2 Luz e iluminacao

Quer envolva a visao humana quer artificial, a aquisicao de dados visuais ocorre em
trés tapas. Na visao humana o objecto deve estar convenientemente iluminado de
modo a torna-lo “visivel” ao olho humano; a luz capturada pelo olho incide sobre a
retina que transforma a energia luminosa em impulsos nervosos; por fim, os impulsos
sao enviados para o cérebro através do nervo éptico, onde serao interpretadas as

sensacoes luminosas.

De forma semelhante, na inspeccao visual, o primeiro passo € iluminar convenien-
temente o objecto para o tornar detectavel pelo sensor. O segundo passo consiste
em obter uma imagem do objecto através do sensor. Tal como no olho humano, de
seguida a imagem pode ser enviada para ser feito o processamento da mesma, neste

caso por um sistema de processamento de imagem.

2.2.1 Contraste e resolucao

Segundo Acharya e Ray (2005), tipicamente, a captura de imagens envolve a aquisi¢ao
de duas projecgoes dum objecto tridimensional. As duas qualidades mais impor-

tantes de uma imagem sao o contraste e a resolucao. O contraste corresponde a
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gama de diferencas entre as porgoes de luz e de sombra de uma imagem. Normal-
mente, o contraste é medido entre as partes que contém a informacao pretendida
e os objectos vizinhos a estas caracteristicas (conhecidos como fundo). A imagem
ideal apresentara niveis de contraste tais que, os objectos tenham niveis absolutos
de branco e o fundo valores de preto. A resolugao (ou a capacidade de observar de
proximo objectos separados) é a medida de distancia associada ao mais pequeno ob-
jecto detectdavel na imagem. A resolucao necessaria depende da tarefa do sistema de
inspeccao. Ao contrario do contraste, uma resolucao infinita nem sempre é desejavel.
A iluminagao e a éptica podem ter um efeito muito importante no contraste e na
resolucao em muitas aplicacoes. Estas duas podem ser optimizadas para melhorar a
capacidade de deteccao de um sistema, de forma a torna-lo um sistema de decisao

valido.

2.2.2 TIluminacao

De acordo com Zuech (2000), numa determinada instalagdo de um sistema de visao,
é fortemente recomendavel um sistema de iluminacao dedicado, uma vez que fontes
secundarias de iluminacao podem ter origem na luz natural e na reflexao da primeira
fonte de luz. O resultado de um sistema de luz assim, origina um sistema complexo

de iluminagao onde a falta de uniformidade se torna um grave problema.
Esta situacao pode afectar as sombras naturais nas superficies o que pode dificultar
o reconhecimento do objecto. Geralmente os objectivos da iluminagao sao:

e Optimizar o contraste (diferenciar os niveis de cinzento);

e Normalizar qualquer tipo de variagoes devido a condi¢oes ambientais;

e Simplificar o processamento de imagem e os recursos computacionais necessarios.
A iluminacao num sistema de inspeccao visual pode fazer a diferenca entre um

sistema eficaz e ineficaz. A iluminacao pode também evidenciar as caracteristicas a

serem detectadas ou obscurecer as mesmas. Sistemas de iluminag¢ao mal projectados



14 CAPITULO 2. GENERALIDADES SOBRE INSPECCAQ VISUAL

podem produzir reflexos, o que pode levar a saturagao da camara, criando sombras
que podem ser incluidas nos dados a serem detectados, gerando assim um baixo
contraste ou uma falta de uniformidade, tornando a tarefa de inspecgao mais dificil

ou mesmo impossivel.

Uma iluminagao suficiente é também necessaria ja que os sensores tém niveis minimos
de luz necessaria para a producao de um sinal. As consideracoes a ter num sistema

de iluminacao, entre outras, sao:

1. O tipo de luz: Incandescente, fluorescente, halogéneo, sédio, lasers, diodos
emissores de luz, etc., todos emitem diferentes comprimentos de onda. O tipo
utilizado deve iluminar as partes da superficie e deve ser medido pelo sensor

utilizado.

2. As técnicas de iluminacdo conjugam uma configuracao entre os objectos, as
luzes e o sensor. Esta configuracao ira depender do tipo de informacao que se
pretende extrair das imagens. Dependendo do caso, diferentes técnicas deverao

ser aplicadas.

3. O controlo da iluminagao pode incluir o uso de bloqueadores de luz como

filtros.

4. Geometria de propagacao. Existem trés tipos de fontes de luz: ponto, difusa
e apontada. Um ponto unico de luz ird criar sombras que fazem sobressair os
contornos. Se as sombras esconderem areas com informagcao necessaria, uma

luz difusa ird eliminar as sombras.

5. Por vezes, a forma do feixe de luz utilizado pode ser usado para obter in-
formacao de uma determinada situacao e objecto. As formas podem incluir
pontos, linhas, grelhas, etc. As técnicas de iluminagao para uma determinada

aplicagao dependem de:

e Propriedades geométricas do objecto;

e Cor do objecto;
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(A) (B (@]

Figura 2.4 — Diferentes tipos de luz: (A) ponto, (B) difusa e (C) apontada.

e Fundo;

e Informagao a ser extraida do objecto.

Ao contrario do que se julga, o olho humano ou um sensor nao “vé” verdadeira-
mente um objecto; o que é observado é a reaccao de um objecto a luz incidente.
Mais precisamente, o que se “vé” é a radiagao reflectida pelos objectos (cena) em
observacgao. Esta é a razao pela qual um objecto é visto de forma diferente quando
iluminada com diferentes tipos de luz e nao é visto na auséncia de luz. Desta forma
¢ de extrema importancia projectar um bom sistema de iluminacao para melhorar

a eficacia de um sistema de visao.

2.2.3 Fontes de luz

De acordo com Zuech (2000), as fontes de luz para a inspecgao visual podem variar
desde as comuns lampadas incandescentes até aos lasers sofisticados. Uma fonte de
luz quase nunca utilizada é a luz natural. Algumas das dificuldades causadas pela

luz natural ultrapassam as capacidades dos sistemas de visao para as resolver.

Na figura 2.4 sao apresentados os diferentes tipos de luz que serao abordados, de

seguida, na apresentacao das varias fontes de luz utilizadas na inspecgao visual.
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2.2.3.1 Lampada de luz incandescente

A luz e o calor sao obtidos através da passagem de uma corrente eléctrica num
filamento de tungsténio incandescente. A sua resposta espectral apresenta uma
distribuicao do comprimento de onda emitido dependente da temperatura, sendo
que para certas aplicacoes de visao, como aquelas que requerem escalas de cinzento,

pode ser necessario regular a corrente que percorre a lampada.

A lampada incandescente pode ser usada como uma fonte de ponto, em que o fila-
mento de tungsténio fornecido é em espiral e muito pequeno, como nos holofotes e
nos fardis dos carros. Em condigoes similares e com sistemas 6pticos apropriados,
pode ser usada como uma fonte quase apontada. Pode também ser transformada
numa fonte difusa moderadamente boa, acrescentando-lhe um difusor tal como um
vidro fusco ou opaco. A temperaturas de funcionamento relativamente baixas, a
sua vida tutil é muito longa, mas a sua eficiéencia é muito baixa. O aumento da
temperatura faz aumentar a sua eficiéncia, mas também faz baixar drasticamente
o seu tempo de vida 1util, por causa da evaporacao rapida do tungsténio e da sua
condensacao nas paredes frias da lampada. As principais vantagens das lampadas
incandescentes sao a sua disponibilidade e o seu baixo custo. Porém, existe uma
grande disparidade ao nivel do desempenho, entre lampadas de mesma poténcia,
o que pode ser um factor de peso no desempenho da inspeccao visual. As suas
desvantagens incluem um tempo de vida ttil curto, o facto da maior parte da sua
energia ser convertida em calor, de ter uma producao que decai com o tempo de-
vido a evaporacao do filamento de tungsténio e uma forte componente na zona do
espectro infravermelho ou na zona infravermelha do espectro. Como as maquinas
fotograficas tém uma grande sensibilidade aos infravermelhos, pode ser necessario

usar filtros para optimizar o contraste e a resolucao da imagem.

2.2.3.2 Lampada halogénea de quartzo

As lampadas halogéneas de quartzo contém uma pequena quantidade de gas ha-

logéneo, geralmente iodo. O iodo mistura-se com tungsténio frio no interior da
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parede, e o tungsténio-iodo difunde-se de novo no filamento, onde é dissociado e re-
ciclado. Isto permite ao tungsténio estar a funcionar a temperaturas mais elevadas,
resultando numa fonte mais eficiente com mais emissao de luz branca. Sem reflec-
tores, as lampadas de halogéneo tém uma curva de emissao infravermelha quase
idéntica a da lampada incandescente. Os reflectores eliminam a emissao de infraver-
melhos do feixe luminoso. Sao usadas voltagens reduzidas para prolongar a vida da
lampada. No entanto, o espectro de producao sera diferente aquando de correntes
mais baixas. Estas lampadas requerem um cuidado especial. O funcionamento do
ciclo halogéneo depende de uma temperatura minima da lampada. Desta forma,
tera de ser garantido um determinado nivel de voltagem de entrada responséavel
por manter a temperatura da lampada acima da temperatura minima. Deve ter-se
cuidado com a lampada, ja que o gas funciona a uma temperatura superior a da at-
mosfera. Qualquer substancia estranha no vidro, até mesmo dedadas, podem causar
uma ruptura da lampada a nivel local devido ao stress, pelo que limpar as lampadas

depois da instalagao e antes de uso é uma prética recomendada.

2.2.3.3 Tubo de descarga

A luz é gerada pela descarga eléctrica do néon, xénon, cripton, mercurio, ou gas
de sédio ou vapor. Dependendo da pressao do gas, o dispositivo produz mais ou
menos bandas de ondas de comprimento estreito, algumas fazendo parte da regiao do
espectro visivel ou quase visivel de infravermelhos ou ultravioletas, correspondendo

a curva de resposta do olho humano (ou do sensor usado).

O tubo de descarga de vapor de mercirio é de particular interesse em aplicagoes
de visao. Ele gera, entre outros, duas bandas intensas, uma a 360 nm e outra a
250 nm, ambas nos ultra-violetas (UV). Essas duas linhas muitas vezes provocam
fluorescéncia visivel nos vidros, plasticos e materiais similares. O envelope do tubo,
feito de quartzo fundido, transmite os UV. E muitas vezes dopado com agentes col-
orantes, que absorvem as bandas co-geradas da parte visivel do espectro de mercurio.
Entao, sé os UV incidem sobre o objecto e o sensor vé exclusivamente os padroes

de fluorescéncia visiveis, os quais sao a assinatura do objecto.
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2.2.3.4 Tubo fluorescente

Este dispositivo é um tubo de descarga de merctrio, onde a linha de UV de 360nm
estimula a fluorescéncia visivel de uma camada especial de fésforo presente na parede
interior do tubo. No tubo fluorescente, amplamente usado com propdsitos gerais,
¢ gerada uma luz muito branca e eficiente. No entanto, cores diferentes podem ser
obtidas com diferentes materiais que possuem camadas de fésforo. Os tubos sao
fabricados com diferentes geometrias: longos e rectos, usados como fontes lineares;
e em circulo ou encaracolados, usados como fontes circulares ou cilindricamente

simétricas.

A iluminacgao fluorescente tem algumas vantagens nas aplicagoes de inspecgao vi-
sual. A iluminacao fluorescente é nao s6 barata e facil de difundir e montar,
como também cria pouco calor e corresponde a resposta espectral das maquinas
fotograficas de visao. As suas unicas desvantagens sao uma tendéncia para uma in-
tensidade trémula. Pelo facto de produzir luz difusa, o nivel de luz sera insuficiente
numa determinada area. No entanto, sao muito tteis para iluminacao de grandes

areas.

2.2.3.5 Diodos emissores de luz (LEDs)

Os LEDs emitem luz geralmente entre 0,4pum e 1pym. A luz emitida é tipicamente
distribuida numa banda de comprimento de onda mais estreita nos infravermelhos,

vermelho, amarelo, e verde. No entanto, a luz branca também esta disponivel.

Uma das aplicagoes dos diodos reside na capacidade de aumentar a quantidade de
luz de acordo com a corrente aplicada a estes. Desta forma, consegue-se obter picos
de luz muito pequenos e muito elevados, sendo ainda possivel ligar ou desligar os
mesmos de acordo com uma sequéncia capaz de optimizar o angulo de luz ou a

intensidade para uma dada imagem a captar.

Este é um tipo de iluminacao de longa duracao, altamente eficiente e de manutengao

muito reduzida tornando-a num sistema atractivo para aplicagoes de inspeccao.
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2.2.3.6 Lasers

Os lasers sao fontes monocromaticas e “coerentes”, o que significa que os radiadores
elementares tém a mesma frequéncia e a mesma fase. De um ponto de vista pratico,
isso significa que o raio de luz pode ser focado para uma area muito pequena com
uma densidade de energia enorme. Isso também significa que o raio de luz pode ser

facilmente deflectido angularmente e modulado ao nivel da amplitude.

Os lasers que fazem o scanner através do objecto sao frequentemente usados em
arranjos de iluminacao estruturados. Ao mover um objecto debaixo de uma linha
de scan de luz, tudo no objecto sera uniformemente iluminado, uma linha de cada

vez.

2.2.4 Sistemas opticos

Para além das diferentes fontes de luz, os sistemas épticos sao também responsaveis
pela melhoria do desempenho de um sistema de inspeccao. Nesta seccao sera feita
a apresentacao de alguns sistemas opticos que podem melhorar o sistema a imple-

mentar de acordo com Zuech (2000).

Alguns métodos de iluminacao éptica utilizados sao:

e [luminadores de fibra éptica: Apontar simplesmente uma fonte de luz para a
direccao apropriada nao é um sistema eficiente e pode requerer uma grande
fonte para iluminar uma area, enquanto deixa luz perdida em areas que deve-
riam permanecer pretas. O uso de fibra éptica é uma maneira de superar esse

problema movimentando e orientando eficazmente a fonte para mais perto.

e Lentes de condensador: As fibras 6pticas podem nem sempre dar os resultados
desejados. O uso de condensadores e campos Opticos para transferir a luz com o
maximo de eficacia é a maneira standard de transferir o maximo de quantidade
de luz para a area desejada. Assim, pode obter-se uma iluminacao elevada ao

longo de grandes distancias com lentes pequenas e baratas.
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e Difusores: Sao tteis quando a distribuicao nao uniforme da luz na fonte se
torna indesejavel. Um difusor (ou como é por vezes usado, um par de difusores
separados por uma pequena distancia) terd perdas ji que espalha luz através

de um largo angulo.

e Apontadores: Outra opcao para libertar a luz eficazmente consiste na movi-

mentacao da fonte para longe do sujeito apontando a luz.

2.2.5 Tipos de iluminacao

Por fim, o tipo de iluminagao a utilizar é dependente das formas e perfis dos objectos
a analisar. Serao apresentadas, de seguida, alguns tipos de iluminacao utilizados no

meio da inspecgao visual de acordo com Zuech (2000).

2.2.5.1 Transmissao e iluminacao por tras

Se o objecto é opaco para algumas partes do espectro visivel ou se ele tiver “densi-
dade opaca”, quando iluminado por tras de maneira difusa, o perfil de um objecto
fino é nitidamente delineado. No entanto, no caso de um objecto grosso, a luz

apontada pode ser necessaria.

2.2.5.2 TIluminagao estruturada

Quando o objecto nao é facilmente acessivel para a iluminacao por tras ou para a
iluminagao apontada, o objecto é muito transparente (como no vidro transparente),
ou quando outras limitagoes tornam o método de transmissao impraticavel, um
sistema de luz especial pode por vezes ser concebido a fim de estruturar ou localizar
o perfil desejado. As distor¢oes no padrao da luz podem ser traduzidas em variagoes
de altura. Um método muito eficaz é o de ter uma mancha de laser focada a
esquadrinhar um perfil reflectido acurado ou um perfil espalhado do objecto e ter
uma maquina fotografica que examine esse perfil. Na figura 2.5 apresenta-se um

exemplo deste tipo de luz.
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Figura 2.5 — Exemplo de luz estruturada (Zuech (2000)).

2.2.5.3 Iluminacao frontal

A iluminacao frontal difusa é tipicamente a abordagem desejada com um objecto
de alto contraste, tal como feicoes pretas num fundo branco. O campo visto pela
maquina fotografica pode tornar-se uniformemente muito iluminado. Em aplicacoes
onde é usado um limite recto, uma fonte de grande extensao proporciona geralmente
os resultados mais faceis. Um dos métodos mais populares é usar um anel de luz
fluorescente ligado em volta da lente da maquina fotografica. Se o objecto tiver
caracteristicas de baixo contraste de interesse, tal como buracos, a iluminacao difusa

pode fazer desaparecer essas caracteristicas.

2.2.5.4 Tluminagao do campo de luz

Geralmente, o piso de superficies metdlicas téem uma reflectividade e essa reflectivi-
dade entra completamente em colapso nos defeitos de superficie, tais como arranhoes,
estalos e angulos obliquos mintsculos nos assentos das valvulas, por exemplo. O
método é excelente para proporcionar uma superficie razoavelmente plana, ja que a
cada curvatura irao corresponder pontos de interesse. Na figura 2.6 é apresentado

um exemplo deste tipo de iluminacao.

2.2.5.5 TIluminacao de campo preto: acabamento e textura de superficie

Esta técnica, amplamente usada na microscopia, consiste na iluminacao de su-

perficies com luz quase apontada a um angulo tangente baixo. A maquina fotografica
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Figura 2.6 — Exemplo de iluminag¢do de campo de luz. Imagem adaptada de Zuech (2000)

Camara

Raios de luz Destaques Raios de luz

da fonte reflectidos

Figura 2.7 — Exemplo de iluminagdo de campo preto. Imagem adaptada de Zuech (2000)

olha do topo por um angulo que elimina completamente a componente reflectiva.
Por isso, o campo de visao é completamente escuro, excepto para possiveis fis-
suras. Qualquer perda devido a planura, tal como um inchago ou uma depressao,
ird produzir uma componente reflectiva alcangando de maneira recta o sensor. Uma
superficie com textura serd posta em imagem com um alto contraste no alvo do

sensor. Este tipo de iluminacao pode ser observado na figura 2.7.

2.2.5.6 Objectivos praticos de iluminagao

A seleccao da iluminacao requer uma decisao individual baseada na experiéncia e
experimentacao. Um sistema de iluminacao optimizado fornece uma imagem clara,
nem muito brilhante nem muito escura, e permite a um bom sistema de visao dis-

tinguir as estruturas e caracteristicas a inspeccionar.



2.3. CONCEITOS BASICOS DE PROCESSAMENTO DIGITAL DE IMAGEM 23

E de notar que cada técnica usada para controlar os impactos da intensidade da luz
(filtros, polarizadores, obturadores) na estrutura do comprimento de onda da luz,
do angulo de incidéncia, ou do grau de deteccao é influenciada pela geometria do
objecto e pelas propriedades cromaticas. Durante a analise da iluminacao temos de
compreender que a iluminagao tem de ser adequada para obter do sensor bons resul-
tados e que o nivel de luz nao deve ser excessivo a fim de nao causar fluorescéncia,

queimadura, ou saturagao do sensor.

O objectivo em geral é de obter uma iluminacao tao uniforme quanto possivel do
objecto. E de notar que a “iluminacao fora do espectro electromagnético visivel”
pode ser apropriado em algumas aplicagoes — Raio X, UV, e IR — e que as técnicas

de inspeccao visual podem também ser usadas em tais aplicacoes.

A iluminacao é uma tarefa dificil na implementacao de um sistema de inspeccgao
visual. Uma iluminacao apropriada pode acentuar as caracteristicas chave de um
objecto e pode dar um resultado em detalhes precisos e de alto contraste. A ilu-
minagao tem um enorme impacto na repeticao, fiabilidade e precisao do sistema.
Muitos fornecedores de iluminagao para aplicacoes de inspecgao visual oferecem
agora o que pode ser chamado de “arranjos de iluminacao especificos”. Esses sao
arranjos de iluminagao que foram refinados e optimizados para uma aplicacao tinica
e especifica; por exemplo, deteccao de defeitos de empacotamento na industria far-

macéutica.

2.3 Conceitos basicos de processamento digital de
imagem

Existem muitos dispositivos fisicos, tais como camaras fotograficas, equipamentos
de radiografia, microscépios electronicos, entre muitos outros, que dao origem a
imagens. As suas aplicagoes podem ser médicas, tecnoldgicas, militares, ou simples
entretenimento. Através da analise de imagens é possivel efectuar a extraccao de

determinadas informacoes necessédrias para uma dada aplicagao.
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As imagens, tal e qual sao adquiridas pelos dispositivos de aquisicao, requerem
transformacoes e operagoes de modo a simplificarem a extraccao de informacoes
com maior eficiéncia e simplicidade. O processamento digital de imagem, ou PDI,
¢ uma area da computacao que efectua a conversao de uma imagem em matrizes
constituidas por nimeros tipicamente inteiros. Cada matriz é constituida por vérios
elementos, designando-se cada elemento por pizel. A partir do momento em que
a imagem esta convertida numa matriz de pixels é possivel a aplicagao de diversos
algoritmos computacionais. Esta aplicacao de algoritmos permite a realizacao de
determinadas operacoes e transformacoes, no sentido de se obter, por exemplo, uma

imagem com uma ou varias caracteristicas em realce.

Neste seccao sera feita a apresentacao de alguns conceitos e nocoes gerais associadas
ao PDI tendo por base os trabalhos de Esquef (2002), Seemann (2002) e Ghazanfari-
Moghaddam (1996), com o objectivo de introduzir as notagoes e o formalismo que
serao presentes nos capitulos seguintes. Inicialmente serd apresentada a forma de
representacao da imagem digital. Depois serao apresentadas as etapas geralmente

incluidas num sistema de PDI.

2.3.1 Representacao de uma imagem digital

Uma imagem consiste numa ou varias matrizes de nimeros. A cor ou o nivel de
cinzento apresentado para um determinado elemento da imagem (pizel) depende
do ntimero armazenado na matriz para esse mesmo pizel. O tipo de imagem mais
simples ¢ a representagao a preto e branco, tratando-se de uma imagem binéria para
a qual cada pizel pode tomar o valor de zero ou um. Neste caso, a representagao da
intensidade luminosa é obtida por uma func¢ao bidimensional do tipo f(z,y), onde z
e y representam as coordenadas espaciais. O valor da fun¢ao num ponto (z,y) sera
proporcional ao nivel de cinzento (ou brilho) da imagem nesse ponto. Na figura 2.8

pode observar-se, em pormenor, os niveis de cinzento que cada pizel apresenta.

A imagem na figura 2.8 é representada em niveis de cinzento. Nesta representagao,

cada pizel pode tomar valores entre zero e o nimero maximo. As imagens em tons
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Yy

Figura 2.8 — Imagem em tons de cinzento “Lena” com destaque para uma regido de 14x24
e 8x8 pixels.

de cinzento tém, geralmente, 256 niveis.

A representagao de imagens a cor é semelhante a representacao em niveis de cinzento,
com a diferenca de que nestas sao necessarios trés canais que correspondem geral-
mente as cores vermelho, verde e azul. Desta forma, cada pizel tera associado a
si tres valores que representam cada uma destas trés componentes de cor. Esta
associacao é feita, geralmente, recorrendo a trés matrizes, cada uma representando

componentes de cor diferente.

Existem vérios espagos de cor, como por exemplo, RGB (vermelho, verde e azul),
HSV (matiz, saturagao e valor) e CMY(K) (ciano, magenta, amarelo e preto). A

abordagem a estes sera feita mais adiante.

2.3.1.1 Pixel e conectividade

Um pizel é o elemento mais simples que constitui uma imagem, podendo geralmente
ser apresentada numa forma quadrada ou rectangular. O pizel é um elemento com

dimensoes limitadas. Habitualmente, a conversao de uma imagem para a forma de
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Conectividade C4 Conectividade C8

Figura 2.9 — llustracdo dos tipos de conectividade dos pixels: conectividade C4 que apresenta
4 vizinhos; conectividade C8 que apresenta 8 vizinhos.

uma matriz de pizels é realizada recorrendo a uma simetria quadrada. Este pro-
cedimento deve-se a simplificacao proporcionada na implementacao de sistemas de
aquisicao ou visualizacao. Apesar desta simplificacao, esta forma cria dois proble-
mas nas técnicas de processamento. Em primeiro lugar, o pirel nao tem as mesmas
caracteristicas em todas as direcgoes, ou seja, ¢ um elemento anisotréopico. Desta
forma, o pizel apresenta quatro pizels vizinhos junto aos seus limites e quatro pizels
vizinhos nas suas diagonais. Assim, é importante definir qual o tipo de conectividade
a utilizar, se C4 (considerando apenas quatro pizels vizinhos) ou C8 (considerando
todos os pizels na vizinhanga). Na figura 2.9 pode observar-se os dois tipos de conec-
tividade referidos. O segundo problema tem haver com o facto de que as distancias
entre um ponto e os seus vizinhos nao é a mesma para os diferentes tipos de viz-
inho. Desta forma, a distancia sera igual a 1 para vizinhos na direccao horizontal

ou vertical do pizel e v/2 para os vizinhos nas diagonais.

2.3.2 Espacos de cor

Os espacos de cor indicam o sistema de coordenadas de cor, segundo as quais, uma
imagem ¢é representada. Existem varios espacos de cor utilizados na representagao
de imagens, como foi referido anteriormente. Nesta seccao serao apresentados alguns

dos mais comuns, de acordo com Koschan e Abidi (2008).
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2.3.2.1 RGB

E o espaco de cor mais utilizado, correspondendo a adicao de trés cores primarias
R (vermelho), G (verde) e B (azul).

As trés cores primarias formam um conjunto tridimensional. Assim, qualquer cor
pode ser visualizada como resultado de uma combinagao linear entre os valores base
dos vectores RGB, sendo que os vectores sao determinados pelas intensidades de luz

visivel medidas.

2.3.2.2 CMY(K)

Quando se pretende efectuar a impressao em papel de uma imagem a cores, o modelo
CMYK ¢ o mais utilizado. Este espago é constituido pelas cores C (ciano), M
(magenta), Y (amarelo) e uma cor adicional preta K (Karbon). Como o ciano,
magenta e amarelo sao complementares das cores vermelha, verde e azul, o espaco

RGB e CMY podem ser convertidos um no outro.

A existéncia da cor K estd associada ao tempo de secagem da cor preta, numa
impressao obtida pela combinacao de C, M e Y, que é maior do que se obtida
apenas por um componente de cor. Por outro lado, a utilizagao da componente K
traduz-se numa impressao mais econémica e fidedigna, ja que se trata da cor preto
“puro” e nao o resultado da combinacao das outras componentes em partes iguais
(tom de cinzento). Por fim, o facto de se usarem os trés componentes C, M e Y
reduz a garantia (mecanica) de que todos os pontos impressos corresponderdao ao

mesmo ponto fisico, o que nao sucede com a utilizacao de K.

2.3.2.3 YUV

Este espaco de cor é utilizado nos sistemas televisivos PAL e SECAM, desenvolvidos
na Alemanha e na Franga. A transmissao eficiente de um sinal de cor é alcancada

pelo uso de uma transformacao linear. A componente Y é onde se encontra codificado
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o valor da luminancia. As componentes U e V correspondem a diferenca entre a cor

vermelha-azul e a diferenga entre verde-magenta, respectivamente.

O espaco YUV ¢é aconselhavel para compressao de imagens, ja que a luminancia
pode ser codificada com diferentes niimeros de bits, o que nao é possivel utilizando
o espago de cor RGB. Este espaco de cor é, por exemplo, empregue na analise de

destaques de imagens de cor.

2.3.2.4 HSV

O HSV, também denominado por HSB, é particularmente comum em computacao
grafica. O valor de matiz (H) corresponde a cor, sendo que o vermelho é H=0 ou
H=360, verde H=120, por exemplo. O valor S corresponde ao nivel de saturacao e,
por fim, o valor de brilho V (ou B) guarda a intensidade de brilho num determinado

pizel.

Uma das vantagens do espago de cor HSV ¢é o facto de corresponder, de forma

intuitiva, ao sistema de cores aquando de uma mistura das mesmas.

2.3.3 Etapas tipicas do processamento de imagem

Um sistema de processamento de imagens é constituido por diferentes etapas. Na
figura 2.10 sao apresentadas as varias etapas tipicas de um sistema deste tipo. De

seguida, serao apresentadas breves descricoes relativamente a estas etapas.

2.3.3.1 Aquisicao e digitalizacao da imagem

De acordo com Ghazanfari-Moghaddam (1996), o primeiro problema em qualquer
sistema automatizado de inspeccao é a obtencao de boas imagens do objecto a
ser analisado. A aquisicao de imagem envolve uma coleccao de imagens e a sua
transmissao a um sistema de processamento associado. No sentido de obter uma

imagem de alta qualidade, a primeira etapa é aplicar um sistema de iluminagao
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Figura 2.10 — Etapas tipicas de um sistema de Processamento Digital de Imagem. Imagem

adaptada de Esquef (2002).
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apropriado ao objecto. A iluminacao deficiente pode provocar a distorcao ou a
deformagao das cores na imagem. Tal como visto anteriormente, a iluminagao é

uma das partes mais importantes num sistema de inspecgao visual.

O sensor é o elemento base numa camara para a captura de imagens. Dentro das
camaras existem varios tipos que devem ser tidos em conta consoante o tipo de
aplicacao que se pretende. De salientar que a imagem a ser processada pode obter
parte do espectro fora do campo visivel. Por exemplo, as camaras de infravermelhos

podem ser usadas para detecgao de calor.

Uma placa de aquisi¢ao de imagens (frame grabber) é um dispositivo que se instala
no computador com o objectivo de digitalizar os sinais analégicos recebidos do sen-
sor e guarda-los no computador como imagem. Para a imagem ser armazenada, os
pizels tém de ser traduzidos em valores. Normalmente, o valor de brilho correspon-
dente a um pizel, numa imagem em escala de cinzentos é expresso na forma 2% em
que L representa o nimero de bits por pizel. Usando 8 bits por pizel, iremos obter
256 niveis distintos de intensidade ja que 28 = 256. Este valor permite obter uma
aproximacao ao nimero maximo de intensidades que o olho humano consegue dis-
tinguir. Da mesma forma, quando se trata de espacos de cor é utilizado, igualmente,

a representacao com 8 bits por componente de cor.

A aquisicao de imagens digitais tem efeito em dois tempos e através de dois elemen-
tos. Numa primeira fase é necessario um dispositivo fisico sensivel ao espectro de
energia electromagnético. Este dispositivo é responsavel pela producao de um sinal
eléctrico que varia de acordo com o nivel de energia recebida. O segundo elemento
é designado por digitalizador e é um dispositivo que efectua a conversao entre um
sinal eléctrico analdgico, produzido a saida do sensor de espectros, num sinal digital,

isto é, numa sequéncia de niimeros.

2.3.3.2 Técnicas de pré-processamento

As técnicas de pré-processamento permitem, através de operacoes e transformacoes,

melhorar a qualidade de uma imagem. Estas técnicas podem ser divididas em dois
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Figura 2.11 — Exemplo de um pré-processamento simples: imagem original (A), imagem
apds a aplicagdo de um filtro mediana (B) e imagem final (C), apds a aplicagdo de um filtro
passa-alto.

dominios diferentes: espacial e frequéncia. As técnicas de PDI baseadas no dominio
espacial baseiam-se em operacoes responsaveis pela manipulacao do plano da im-
agem. Por outro lado, as técnicas no dominio da frequéncia baseiam-se em operagoes
que actuam no espectro da imagem. Em geral, sao combinadas varias técnicas dos

dois dominios, no sentido de realgcar determinadas caracteristicas da imagem.

Na figura 2.11 apresenta-se uma imagem a qual foram aplicadas técnicas de pré-
processamento. Em (A) apresenta-se a imagem original com ruido gaussiano. Em
(B) é feita a aplicacdo de um filtro mediana para se reduzir o ruido e em (C) é
aplicado um filtro passa-alto para se realcar os contornos dos objectos presentes na

imagem.

O histograma de uma imagem digital, com £ niveis de cinzento, é definido pela

seguinte funcao discreta:

p(r) = =, (2:2)

em que k representa os diferentes niveis de cinzento existentes, n, representa o
numero de pizels com intensidade k e n é o ntimero total de pizels que constituem
a imagem. Assim, verifica-se que o histograma de luminancia representa o nimero
de vezes que um determinado nivel de cinzento esta presente numa imagem, sendo

que o eixo horizontal do histograma representa os valores dos niveis de cinzento e
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Figura 2.12 — Exemplo de imagens com histogramas diferenciados: imagem de baixo con-
traste (A) e imagem de alto contraste (B).

no eixo vertical é representado o nimero de ocorréncias de um determinado nivel.

O histograma é uma ferramenta muito 1util no processamento de imagem, ja que
fornece uma visao estatistica relativamente a distribuicao dos pizels em relagao aos
niveis de iluminacao. Entre outros usos, os histogramas podem indicar se uma im-
agem esta bem digitalizada. Se o histograma apresentar valores elevados e agrupados
nos extremos do grafico iremos obter imagens escuras ou, pelo contrario, demasiado
claras o que pode ser desejado em determinadas situacoes especificas. Os histogra-
mas permitem, também, efectuar de forma mais simples a seleccao dos niveis a
utilizar para efectuar a binarizagao de uma imagem. Os objectos iguais, presentes
numa imagem, tendem a apresentar os mesmos niveis de intensidade. Apesar de a
identificacao de objectos nao ser tao simples, os histogramas podem desempenhar

um papel importante na identificagao de objectos.

Na figura 2.12 apresentam-se duas imagens e os seus respectivos histogramas de
luminancia, onde (A) é uma imagem de baixo contraste e (B) uma imagem com

maior nivel de contraste.
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Numa imagem com objectos muito escuros e objectos demasiado brilhantes, e com
pouco contraste, estes terao niveis de cinzento idénticos e poderao ser agrupados.
Neste tipo de situagoes, o olho humano tem bastantes dificuldades para distinguir os
objectos. Esta distincao de objectos, numa situacao destas, serd uma tarefa ainda

mais dificil quando efectuada recorrendo a técnicas de PDI.

2.3.3.3 Segmentagao

A segmentacao de uma imagem, de forma simplificada, representa a separacao da
imagem em diferentes partes que a constituem e que é possivel diferenciar, de algum
modo, entre si. E comum designarem-se objectos da imagem como o conjunto de
pizels de interesse na imagem. Por outro lado, é comum denominar-se por fundo o
conjunto de pizels que nao representam a area de interesse da imagem, e que assim,

nao tém utilidade no PDI.

A etapa de segmentacao é, entre todas, a mais critica no que diz respeito ao trata-
mento da informacao. Sera na segmentacao de uma imagem que serao definidas
todas as regioes de interesse e que serao posteriormente utilizadas no processamento
e andlise. Desta forma, qualquer erro presente na segmentagao comprometera a
eficacia de todas as restantes etapas, podendo assim, obter-se resultados nao dese-

jados e que podem comprometer a fiabilidade do processamento efectuado.

Para o processo de segmentagao nao existe uma forma ou procedimento ideal que
possa ser alargado a todas as aplicacoes ou imagens. Desta forma, o processo da
segmentacao deve ser sempre ajustado e adequado a cada situacao, tendo em vista
os resultados que se pretendem no final da aplicacao. Hoje em dia existe ainda um
grande interesse no desenvolvimento de novas técnicas de segmentagao apesar da

grande diversidade existente.

Em geral, a abordagem as técnicas de segmentacao é feita recorrendo a semelhanca
entre pixels e aos pontos de descontinuidade entre eles. Relativamente a segmentagao
por semelhanca, a técnica mais conhecida é a binarizacao. A binarizacao de ima-

gens ou thresholding é uma técnica simples e eficiente. Este tipo de segmentacao é
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Figura 2.13 — Dois exemplos de segmentagdo: imagem original em escala de cinzento (A),
imagem binarizada (B) e imagem segmentada por detec¢do de limites (C).

utilizada quando a distribuicao e as amplitudes dos niveis de cinzento sao suficientes
para a caracterizacao dos objectos presentes na imagem de forma a separa-los das
restantes partes da imagem. Para se proceder a binarizacao, considera-se um nivel
de cinzento que sera utilizado como o limite entre os pontos que pertencem aos ob-
jectos e os que pertencem ao fundo, permitindo assim efectuar a divisao entre as
varias partes. A determinacao do valor que serd o limiar entre os objectos e o fundo
é de extrema importancia, pois serd a partir deste que toda a técnica sera realizada.
O resultado final de um binarizacao é a obtencao de uma imagem bindria, ou seja,

constituida apenas por dois niveis: o preto e o branco.

Por outro lado, as técnicas que se baseiam na descontinuidade tentam determinar os
pontos onde existe uma grande variagao entre os niveis de cinzento do pizel actual
e dos seus vizinhos. Através da deteccao das variagoes existentes numa imagem,
¢ possivel determinar os pizels que delimitam uma imagem, ou seja, os contornos
dos objectos. Uma das técnicas mais vulgar é a deteccao de limites. Na figura
2.13 apresentam-se dois exemplos de segmentacao. Na imagem (A) é apresentada a
imagem original em escala de cinzento, em (B) foi realizada uma binarizagao e, por

fim, na imagem (C) efectuou-se uma segmentacao recorrendo & detecgao de limites.
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O B-Elemento Estruturante

(A) (B)

Figura 2.14 — Operagdo de erosdo (A) e dilatagdo (B) recorrendo a um elemento estruturante
B. Obtemos a forma Y. x; é um ponto de X que também pertence a Y. Em (A) x2 pertence
a X, mas ndo a Y devido a operagdo de erosdo. Por outro lado, em (B) 2 passa a pertencer a
Y devido a dilatagdo. x3 ndo pertence nem a X nem Y. Imagem adaptada de Esquef (2002).

2.3.3.4 Poés-processamento

A necessidade da etapa de pds-processamento prende-se com a necessidade de, nor-
malmente, ser necessaria proceder a melhoria ou correccao de determinadas imper-
feicoes ou defeitos oriundos da segmentacao. A melhoria ou correccao pode ser

realizada recorrendo a técnicas de operagoes morfologicas.

Operacgoes morfolégicas basicas Os métodos descritos nas operagoes morfologicas
sdo, fundamentalmente, descritos pelos operadores booleanos de conjuntos (unido,
intersecgao, etc.) e pela no¢ao de forma bésica ou elemento estruturante. A forma

basica é funcao do tipo de conectividade a utilizar e do tratamento que se pretende.

Os dois operadores mais comuns e base de todas as operacoes morfologicas sao a
dilatagao e a erosao. Como se mostra na figura 2.14, consideremos um objecto X

constituido por um grupo de pizels x e delimitado por uma linha a tracejado.

A operacao morfolégica de erosao consiste em eliminar os pizels x do conjunto X,

em funcao da forma bésica ou elemento estruturante B, de forma que:
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Y =E%(X)=Y =x/B(z) C X, (2.3)

em que B(x) é a forma bésica centrada no pizel x. Este procedimento constréi um
novo conjunto de pontos Y, partindo do conjunto X, de forma a que o elemento
estruturante seja inserido completamente em X. Na figura anterior, em (A), é
apresentado o resultado da operagao erosao (e trés pontos diferentes na imagem, 7,
2o e x3 do processo. O elemento estruturante, com centro em x1, estd completamente
englobado por X. Desta forma, o pizel xy ird pertencer a forma Y. O pizel x5 e x3

nao farao parte do conjunto Y.

A operacao contraria a erosao é a operacao de dilatacao. Esta consiste em dilatar o

conjunto X através da forma bésica B, tal que:

Y =DP(X)=Y = (E?(X)° =2/B(x)nC X #0, (2.4)

em que c representa o complemento da operacao booleana. Na figura 2.14 é apresen-
tado o resultado da operagao de dilatagao (B) e a posi¢ao do elemento estruturante

B em trés pontos do processo na imagem.

A erosao permite a separacao de objectos que se encontram em contacto. Pelo
contrario, a operacao de dilatagao é responsavel pelo preenchimento de espacos no
interior de um objecto ou pela uniao de objectos. O resultado ird sempre depender
da forma da forma bésica ou elemento estruturante. Tanto a operacao de erosao
como a de dilatacao podem ser aplicadas iterativamente, permitindo a realizagao
de uma série de N operacoes consecutivas de erosao ou dilatacao, ou alternadas.
Como exemplo, a operacao de abertura é caracterizada pela aplicagao da operagao
de erosao seguida por uma dilatacao, que permite a eliminagao de pequenas porgoes
da imagem (do tamanho da forma bésica) e a suaviza¢ao dos contornos dos objectos.
A operacao oposta a abertura é a operacao de fecho que se trata de uma operacao
de dilatagao seguida por uma erosao, permitindo assim fechar canais que fazem a

separacao entre objectos ou suprimir pequenas porcoes existentes no interior desses
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objectos.

2.3.3.5 Extraccao de informacao

A dltima fase de um sistema de processamento de imagem é aquela no qual é feita a
extraccao de informacoes importantes e uteis da imagem a ser processada. Sempre
que ¢ pretendida a obtengao de informagdes numéricas é realizada a extracgao de

atributos numa imagem.

Rotular ou etiquetar A rotulacao ou etiquetagem é uma etapa intermediaria
da extraccao de atributos. Depois de segmentada, obtém-se uma imagem separada
nas diferentes partes, os objectos e o fundo da imagem. Neste momento, todas as
regioes de interesse estao agrupadas de forma continua, isto é, possuem pizels que
se tocam entre as varias regides. O passo seguinte é rotular (label) cada grupo
de pizels (regides). Esta rotulagao (identificagdo) ird permitir a parametrizagao,
posterior, dos objectos segmentados permitindo para cada regiao, por exemplo, a
determinacao da area ou perimetro. Na figura 2.15 apresenta-se um exemplo desta
técnica. O processo de segmentagao é responsavel pela separacao dos objectos em
relacao ao fundo, criando uma linha delimitadora entre as varias regioes. Como se
pode observar, o processo de rotulagao cria um rétulo e atribui-o a cada uma das

regioes, identificando assim cada uma de forma independente.

Atributos da imagem Podem-se distinguir dois tipos de atributos de imagem:
os atributos de imagem como um todo (field features) e os atributos de regiao (region
features). No primeiro caso, os atributos que podem ser calculados podem ser, por
exemplo, a area total de objectos, o ntimero total de objectos, etc. No segundo
caso, os atributos de regiao referem-se apenas a cada objecto podendo definir, por
exemplo, o perimetro, a forma, a area, etc. Os atributos de regiao podem permitir
uma nova separacao dos objectos em grupos com semelhancas, de acordo com os

parametros medidos. Assim, apds as etapas de segmentacao e pds-processamento,
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(A) (B)

Figura 2.15 — Imagem “Etiquetada”: imagem original composta por regides contiguas de
pixels (A) e imagem final apds o processo de etiquetagem (B). As cores sdo utilizadas para
auxiliar na visualizagdo das regides. Imagem adaptada de Esquef (2002).

podemos obter atributos (principais) de objectos como o comprimento, a drea, o

perimetro, a largura, entre outros.

2.3.3.6 Classificacao e reconhecimento

A etapa de classificagao e reconhecimento tem a funcao de realizar, automati-
camente, a identificacao dos objectos segmentados. No processo de classificagao
destacam-se duas fases distintas: a aprendizagem das formas e o reconhecimento
das formas previamente aprendidas. O sistema de aprendizagem é responsavel pela
definicao de uma fungao capaz de separar de maneira conveniente todas as formas
num espaco de medida. Os parametros oriundos da etapa de extraccao de atributos

serd essencial para a construcao de um espaco de medida com dimensao V.

O espago de medida referido anteriormente, corresponde a reuniao dos parametros ou
atributos. Cada dimensao tem equivaléncia a um atributo. Os parametros obtidos
na etapa de extraccao sao de extrema importancia, ja que serao responsaveis pela
construcao do espaco de medida e, por fim, estarao relacionados com a qualidade
do processo de reconhecimento. Um ntumero elevado de atributos origina um espaco
de medida com grandes dimensoes e, por conseguinte, a uma maior dificuldade no
processo de aprendizagem de formas. Por outro lado, um espaco de medida pequeno
podera resultar numa mé caracterizagao e num fraco processo de reconhecimento na

fase de aprendizagem, que se reflectira no resultado final.
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Quanto ao processo de aprendizagem, este pode dividir-se nos métodos nao super-

visionados e supervisionados.

Nos métodos nao supervisionados, o classificador, durante a aprendizagem, ira re-
ceber objectos desconhecidos e, de acordo com os diferentes parametros (atributos),

tentara organiza-los em diferentes grupos ou classes.

Relativamente ao método supervisionado, na fase de aprendizagem, ira ser “treinado”
de maneira a estruturar a forma como as classes devem ser identificadas na fase de
reconhecimento. Supondo um sistema de reconhecimento de escrita de caracteres,
irao existir classes para cada letra do alfabeto e, ainda, a possibilidade de variagoes
maitsculas e minusculas. Assim, a aprendizagem consistira na introducao no sis-
tema de um conjunto de modelos, conhecendo-se previamente as suas classes, e na
definicao de uma funcao responsavel por efectuar a separacao entre todas as classes

existentes.

Resumindo, um sistema supervisionado actua com a supervisao de outro sistema
de reconhecimento, responsavel pela identificagao prévia dos modelos a utilizar no
sistema, pela definicao da sua funcao discriminante e pela construcao do espaco de
medida. Ao longo deste procedimento, devem ser modificados os parametros que
constituem o espaco de medida de modo a facilitar o ajuste da fungao, permitindo
assim uma maior eficiéncia durante o processo de classificacao. No final, pretende-se
que a funcao obtida seja capaz de realizar com sucesso a separacao entre as diversas
classes existentes. Quanto maior for o nimero de modelos aprendidos pelo sistema,

maior serd o custo computacional e o tempo de execugao.

Actualmente varios métodos de reconhecimento sao utilizados: redes neuronais ar-
tificiais; classificador de Bayes ou descrigao de formas com recurso a dicionarios de

formas, entre outros.






Aplicacao de inspeccao visual
na agricultura

O uso de computadores na andlise de imagens em conjunto com sistemas roboticos
automaticos e semi-automaticos tem despertado o interesse da agricultura nas iltimas
quatro décadas, como forma de automatizar os processos agricolas. No entanto, a
grande diversidade existente na area da agricultura torna dificil a adaptacao dos
algoritmos existentes. Na maioria dos processos agricolas, as decisoes tomadas
baseiam-se na aparéncia do produto. Manualmente é facil a realizacao de tare-
fas como a colheita e poda recorrendo, basicamente, a visao. Deste modo, um
sistema de reconhecimento ideal sera aquele que consegue aproximar-se ao processo

de interpretacao do sistema de reconhecimento visual humano.

Quando é conseguida a implementacao de um sistema deste tipo, este apresenta
sucesso sob as condicoes para as quais foi implementado. No entanto, os algoritmos
usados nao sao directamente reutilizaveis noutras aplicagoes. Em teoria, os com-
putadores sao flexiveis pois permitem a sua reprogramacgao, mas na pratica é dificil
modificar os algoritmos dos sistemas de visao para aplicagoes ligeiramente diferentes,

como ¢ referido em Jain e Dorai (1997).

De acordo com Tillet (1991), as dreas de investigacao relativas ao processamento de

imagem na agricultura dividem-se nos seguintes grupos: ferramentas de investigagao

41
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e sistemas de decisoes. O primeiro grupo contém aplicagoes capazes de, por exemplo,
monitorizar o crescimento de uma planta. Este tipo de ferramentas permite ao
investigador a obtencao de dados de forma eficiente e automatica. O segundo grupo
fornece informacao que permite controlar o equipamento mecanico, possibilitando
assim a seleccao dos produtos tendo em conta o tamanho, a forma, a cor e a presenca

de defeitos, bem como a navegagao de veiculos auténomos robotizados.

Neste capitulo serao apresentados alguns estudos realizados utilizando inspecgao
visual e processamento de imagem aplicados a agricultura, com especial interesse

para o grupo de sistemas de decisoes, referido anteriormente.

3.1 Controlo de qualidade

Segundo Pla et al. (2001), o ramo de negécio dos frutos e legumes tem-se tornado
cada vez mais selectivo, obrigando os produtores a entregarem os produtos com
niveis de qualidade elevados, ao mesmo tempo que garantem o seu bom aspecto.
Nos ultimos anos tém sido desenvolvidos varios sistemas de classificagao e selecgao
para responder a estas necessidades. Nesta seccao serao descritos alguns sistemas

de classificacao e selecccao.

3.1.1 Classificagcao de tomates e cogumelos

De acordo com Nielsen e Paul (1998), a classificagdo de tomates pode ser realizada
de forma mais eficiente, do que é exigido pelas normas USDA ( United States Depart-
ment of Agriculture), através do recurso a um sistema de inspeccao visual. Também
na classificacao de cogumelos foram feitos estudos e testes. Heinemann et al. (1994)
utilizou um sistema de inspeccao visual para classificar cogumelos. FEste sistema
provou ser capaz de classificar cogumelos apresentando erros na ordem dos 20% en-
quanto que o erro obtido na classificacao manual, por dois operadores diferentes,
foi de 25%. Desta forma, os resultados foram melhores usando o sistema treinado

do que um sistema que envolve dois operadores, demonstrando a capacidade de
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classificacao de cogumelos recorrendo a um sistema de inspeccao visual. Apesar de
nao serem sistemas perfeitos, Heinemann et al. (1994) mostrou a importancia destes

sistemas automaticos na classificacao de produtos agricolas.

3.1.2 Controlo de qualidade de cerejas

Em Rosenberger et al. (2004) é proposto um sistema de controlo de qualidade de
cerejas através de visao artificial. O objectivo deste sistema é o aumento da ve-
locidade de inspeccao, maior eficacia na inspeccao e o aumento da flexibilidade,

permitindo a adaptacao a caracteristicas especificas.

O sistema proposto nao selecciona o fruto recorrendo apenas a sua cor, mas tendo
em conta a cor, o tamanho e o aspecto da superficie, permitindo detectar possiveis
defeitos no fruto. A solucao apresentada é capaz de processar 20 cerejas por segundo.
O sistema proposto por Rosenberger et al. (2004), apresentado na figura 3.1, é
composto por: um computador com uma placa de entrada/saida, uma placa de
aquisicao de video e o software desenvolvido; uma camara a cores e uma luz de
halogéneo; um tapete para transporte das cerejas, que permite retirar as cerejas
nao pretendidas. Relativamente ao processamento de imagem exigia-se que fosse
possivel a configuracao e adaptacao para diferentes caracteristicas do controlo de
qualidade. Para garantir esta exigéncia, nesse trabalho foram apresentadas sete

etapas necessarias:

1. Deteccao da cereja;

2. Deteccao de contornos e localizagao do centro;
3. Etiquetagem;

4. Estimativa do tamanho do fruto;

5. Deteccao de defeitos;

6. Avaliacao da cor média.
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Figura 3.1 — Protétipo desenvolvido para controlo de qualidade de cerejas. Imagem adaptada
de Rosenberger et al. (2004).
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o -0

Figura 3.2 — Diferentes etapas do sistema: original, deteccdo da cereja, operacdes mor-
foldgicas e classificagdo, e deteccdo de contornos. Imagens adaptadas de Rosenberger et al.
(2004).

O método de deteccao da cereja pode ser efectuada de duas formas: recorrendo ao
uso de um filtro optico que filtra todas as cores a excepcao do vermelho, permitindo
evidenciar facilmente a cereja; por processamento de imagem, seleccionando a cor

previamente e, de seguida, efectuar a deteccao da cereja na imagem.

Depois de detectada a cereja, a operagao morfolégica de abertura destina-se a re-
mover o caule da cereja e pequenas imperfeicoes, como limites e lacunas na imagem.
E usada a operacao de fecho para eliminar possiveis erros de saturacao causados

pelo brilho, pelo facto de a cereja ser bastante reflectiva.

Na etiquetagem ¢é feita a identificacao de cada objecto presente na imagem, per-
mitindo assim diferencid-los. Para eliminar frutos que apenas se encontram parcial-
mente visiveis é criada uma marca em volta da imagem, como se mostra na figura
3.2. Todos os objectos em contacto com esta imagem sao eliminados permitindo
assim identificar precisamente o niimero de objectos e diferenciar os mesmos. Esta
etapa, permite detectar a presenca de duas cerejas e eliminar frutos parcialmente

visiveis.

A etapa seguinte no processo prende-se com a deteccao de contornos através da

aplicacao da mascara de Sobel. Conhecendo os pizels que pertencem ao contorno
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Figura 3.3 — Resultados obtidos da deteccdo de cerejas. Imagens adaptadas de Rosenberger
et al. (2004).

da cereja é possivel calcular o centro da cereja. A obtencao do tamanho da cereja é
feita através da medicao dos pontos mais longinquos e mais préximos do contorno
até ao centro. Neste caso, nesse estudo, optaram arbitrariamente, pela escolha do
valor minimo para o diametro da cereja. Mais uma vez, para a deteccao de defeitos
na cereja é utilizada a méscara de Sobel. Com a aplicacao desta mascara é possivel
detectar contornos dentro da cereja, o que poderd indicar defeitos. Somando os val-
ores de todos os pizels detectados é determinado o valor médio. Caso o valor médio
exceda um valor pré-determinado conclui-se que existe um defeito no fruto. Recor-
rendo a cor média da cereja é possivel detectar se este fruto estd maduro o suficiente.
Para tal recorreram ao resultado da imagem, apos a classificacao, retirando os pizels
saturados do objecto detectado. Depois foi calculada a média de todos os pizels nos
(trés) diferentes niveis de cor. O sistema desenvolvido (constituido apenas por uma
camara) apresenta um tempo de aquisi¢do da imagem de 50ms no maximo e um
tempo total de processamento de 89ms para uma tnica cereja (incluindo tempo de
aquisi¢ao). Por exemplo, no caso de dezasseis cerejas presentes, o tempo de proces-
samento é de cerca de 0,46s. Na figura 3.3 apresentam-se imagens dos resultados

obtidos apds processamento pelo sistema de controlo de qualidade.

Segundo Rosenberger et al. (2004), apesar de algumas falhas no processamento de
imagem, o software desenvolvido em conjunto com o protétipo permite efectuar o

controlo a cerca de vinte cerejas por segundo com uma precisao de um décimo de
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milimetro. Os métodos utilizados para o processamento de imagem demonstraram
ser viaveis, permitindo a deteccao e controlo de varios parametros, nomeadamente

o tamanho, a cor e a existéncia de defeitos.

3.1.3 Classificacao de bananas

A classificagao de bananas através de um sistema de visao artificial é apresentada
em Mustafa et al. (2008). Sendo sabido que os produtos agricolas baseados no
tamanho e qualidade beneficiam os agricultores e os consumidores, os sistemas de
visao artificial facilitam o agricultor na escolha dos frutos e os consumidores no valor

a pagar. Na Maldsia, a banana é o segundo fruto mais cultivado.

A investigagao de Mustafa et al. (2008) apresenta um sistema de visao para as ba-
nanas Cavendish, Mas e Berangan, a serem classificadas pelo tamanho, forma, tex-
tura e cor (permitindo a deteccao do grau de maturidade). A qualidade da banana
é determinada pela extraccao das caracteristicas das imagens. A &area, o perimetro,
o comprimento e a grossura de uma banana sao obtidos através do software MAT-
LAB. A deteccao de caracteristicas é uma operacao, normalmente aplicada como
a primeira opera¢ao numa imagem, e pode ser definida como a parte de interesse
na imagem. A propriedade mais desejavel para um detector de caracteristicas é a
sua repeticao, ou seja, quantas areas de interesse vao ser detectadas em imagens
diferentes para a mesma situacao. Os limites, linhas e juncoes normalmente rev-
elam informacao importante sobre uma imagem. A deteccao de limites tem sido
analisada extensivamente nos tltimos anos, sendo que a aproximagao mais comum
para a deteccao de descontinuidades se aplica em imagens em niveis de cinzento. Na
deteccao de contornos baseada no gradiente é obtido o gradiente dos pizels consec-
utivos nas direccoes x e y, enquanto na deteccao de contornos baseada na derivada
o algoritmo obtém a primeira ou segunda derivada em cada pizel da imagem. A
derivada em cada e para cada pizel de uma imagem consome muito dos recursos de
um computador e nao se torna pratica. Para contornar este problema, em Mustafa

et al. (2008) ¢é utilizada uma pequena matriz (nicleo) que “desliza” sobre a imagemn,
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contendo coeficientes da imagem que serao multiplicados pelos elementos correspon-
dentes que compoem a matriz, sendo o somatério colocado no pizel de destino. O
método de Sobel, Prewitt e Roberts utilizam a aproximacgao da derivada da fungao
de intensidade, retornando os limites nos pontos onde o gradiente da intensidade
da imagem ¢é maxima. A tunica diferenca entre eles é a aproximacao da primeira
derivada. O método de Roberts para a deteccao de contornos é uma das técnicas
mais antigas, apresentando um baixo tempo de processamento. No entanto, o re-
sultado deste método é bastante fraco, apresentando bastante ruido. Na técnica de
Sobel as formulas sao aplicadas a cada pizel da imagem utilizando duas matrizes
(“nicleos”). A matriz resultante é obtida aplicando a equagao 3.1. O método de
Prewitt é mais simples de implementar computacionalmente do que o método de
Sobel, mas tende a apresentar resultados com mais ruido. O detector de Sobel cria

um efeito de suavizagao reduzindo assim o ruido contido na imagem,

G =/ (Gz? + Gy?). (3.1)

No método LoG (Laplacian of Gaussian), figura 3.5, é utilizado um filtro de Gauss
para filtrar a imagem. O objectivo do filtro de Gauss é a suavizacao, antes do

operador de Laplace localizar os limites.

O detector Zero-Crossing, figura 3.6, apresenta um funcionamento idéntico ao de-
tector LoG, excepto no facto de permitir que o utilizador especifique o filtro usado
para filtrar a imagem. O detector Zero-Crossing é preferivel devido a capacidade de

reducao de ruido.

De todos os métodos apresentados, figuras 3.4, 3.5 e 3.6, observa-se que o método
de Canny apresenta boa deteccao de contornos e uma localizacdo com resposta
minima, isto é, os contornos na imagem sao apenas marcados uma vez e o ruido da
imagem nao cria falsos contornos. Este método é consideravelmente robusto devido
a sua capacidade para detectar contornos ligeiros. O método de Canny detecta
os contornos localizando os maximos e minimos locais do gradiente da funcao de

intensidade. Na figura 3.7 apresenta-se o resultado da aplicacao de um detector
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Figura 3.4 — Exemplos dos resultados da aplicagdo do método de Sobel (A) e método de
Prewitt (B). Imagens adaptadas de Mustafa et al. (2008).
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Figura 3.5 — Exemplos dos resultados da aplicagdo do método de Robert (A) e método de
LoG (B). Imagens adaptadas de Mustafa et al. (2008).
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Figura 3.6 Exemplos dos resultados da aplicagdo do método de Zero-Crossing (A) e
método de Canny (B). Imagens adaptadas de Mustafa et al. (2008).
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Figura 3.7 — Exemplo do resultado da aplicacdo do método de Canny aplicado as bananas.
Imagem adaptada de Mustafa et al. (2008).

de Canny que resulta numa imagem ligeiramente desfocada. O gradiente local e
a direccao dos contornos podem ser determinados através da primeira derivada da
funcao de intensidade. As linhas de contorno sao tracadas na imagem usando dois
niveis de threshold, um alto e um baixo. O valor alto é aplicado aos contornos que
sao bastante 6bvios e fortes enquanto o threshold mais baixo serve para os contornos

mais ligeiros que sao incluidos caso estejam ligados a contornos mais fortes.

Nesse estudo, foi desenvolvida a possibilidade de determinar a drea, o perimetro, o
comprimento e a largura de uma banana, tendo sido usada uma moeda como meio

comparativo, como se pode observar nas figuras 3.8 e 3.9.

Para além da determinagao das medidas anteriormente referidas, foi também desen-
volvido um método de deteccao do estado de maturidade da banana baseado na cor

apresentado na figura 3.10.

Em Mustafa et al. (2008) foi utilizada uma toolbox do MATLAB no sentido de
determinar o tamanho e a maturidade de uma banana através de uma imagem.
A ideia principal é a deteccao dos contornos e as mudancas de cor que ajudam na
determinacao da qualidade da banana, sendo que os investigadores apresentam como
trabalho futuro a implementacao de inteligéncia artificial através da logica difusa ou

de redes neuronais.
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Figura 3.8 — Imagem original de uma banana com uma moeda como referéncia. Imagem
adaptada de Mustafa et al. (2008).

(A) (B) ©)

Figura 3.9 — Imagem em niveis de cinzento (A), imagem a preto e branco (B) e imagem
com pequenos “buracos”’ preenchidos (C). Imagens adaptadas de Mustafa et al. (2008).
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(B) (@]

Figura 3.10 — Resultado dos nimeros de pixels e dimensdes (A), nimero total de pixels
amarelos e verdes (B) e niimero total de pixels de cor branca e percentagem de maturidade
(C). Imagens adaptadas de Mustafa et al. (2008).

3.2 Deteccao e colheita robotizada

De acordo com Whitaker et al. (1987), a colheita de citrinos era realizada recorrendo
a0s recursos manuais, traduzindo-se em cerca de 25% até 33% dos custos totais da
produgao. Assim, um sistema robdtico eficiente serd capaz de reduzir os custos de

producao significativamente, tornando-se por isso muito atractivo.

O primeiro robot para colher frutos de uma arvore foi proposto em Shert e Brown
(1968). Um dos conceitos, apresentados nesse trabalho, foi a linha de visao para a
colheita do fruto. Este conceito consiste em trés etapas: a visualizagao e a local-
izacao do fruto através de um sensor 6ptico, controlar o dispositivo de colheita ao
longo da linha de visao até ao fruto e, por ultimo, actuar o dispositivo aquando do
contacto com o fruto. Um sistema robdtico baseado no sistema proposto em Shert
e Brown (1968) consiste num brago robético, numa camara a preto e branco e num

computador para controlar o sistema.

Depois desse primeiro trabalho foram feitas vérias investigacoes que deram origem
a robots de colheita para meloes, laranjas, magas e uvas, entre outros. Nesta seccao

serao apresentados alguns estudos capazes de localizar e colher frutos e legumes.
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3.2.1 Meloes

Numa colaboragao entre a Purdue University (Estados Unidos da América) e The
Volcani Center (Israel) foi investigado um sistema de visao para colheita de meloes.
Na primeira tentativa de Cardenas-Weber et al. (1991), foi usada uma camara a preto
e branco. A técnica de visao foi dividida em duas etapas. Primeiro é efectuada a
identificacao do melao bem como da sua posicao e tamanho recorrendo a binarizagao
da imagem, extraccao de parametros e a geracao de hipdteses; a forma e a textura na
vizinhanga dos pontos gerados (hipdteses) sdo analisadas para obter os candidatos
finais. A segunda etapa realiza uma avaliacao da imagem recorrendo a regras para
determinar a existéncia de ruido e para eliminar ocorréncias multiplas. Esta segunda

etapa reduz a quantidade de falsas detecgoes.

Em Dobrousin e Edan (1992) foi apresentado mais um sistema de visdo para a
colheita de meloes. Este divide-se em dois subsistemas: visao a distancia e visao
proxima. O sistema de visao a distancia utiliza uma camara a preto e branco para
localizar as coordenadas xz — yy do melao. O sistema de visao proxima utiliza
uma camara a preto e branco e uma fonte de laser para obter a distancia ou as
coordenadas zz, permitindo assim o controlo de um braco robético. Em Dobrousin
e Edan (1992), apenas é apresentado o subsistema de visao a distancia. E feita
a captura de varias imagens em diferentes angulos de modo a evitar a ocultagao
dos meloes pelas folhas. Estas imagens sao filtradas, segmentadas por um valor de
threshold recorrendo a um histograma, aplicada a operacao morfolégica de erosao
e, por ultimo, todas as imagens sao integradas através de uma operagao logica de
disjungao. A imagem resultante é analisada e algumas caracteristicas (forma, drea,
tamanho) sao extraidas de cada segmento. Por fim, é realizada uma classificagao de
acordo com um conjunto de regras, permitindo assim obter os frutos vélidos. Cerca
de 80% dos meloes sao detectados e estas rotinas foram aplicadas num sistema em
tempo real. Adicionalmente, em Dobrousin e Edan (1992) foi proposto o uso de
imagens em tons infravermelhos para detectar diferencas de temperatura entre as

folhas, o solo e os meloes.



56 CAPITULO 3. APLICACAO DE INSPECCAOQ VISUAL NA AGRICULTURA

Benady e Miles (1992) apresentaram uma descri¢ao do subsistema de visdo préxima
do robot de colheita de meldes apresentado em Dobrousin e Edan (1992). Este
sistema usa a projeccao de uma linha laser para iluminagao do ambiente. Esta linha
de luz quando em contacto com a superficie do melao é gravada como uma linha
curva; a deformacao da linha inicialmente recta indica a distancia até ao objecto
através de uma andlise de triangulacao. Este sistema de triangulacao é usado para
obter um perfil em cada ponto. Estes perfis (ndo sao contornos) sao analisados
usando a transformada CHT para obter uma matriz indicando quais os candidatos
a centro do melao. Para obter o candidato mais provavel é usada a distribuicao em
torno de um pizel, ao invés de recorrer ao valor absoluto no ponto. Para melhorar
a eficacia do algoritmo sao aplicadas algumas regras. Estas regras consistem nos
seguintes parametros: tamanho esperado, a forma, a posicao do solo, e o valor de
altura nos pizels do presumivel fruto, que devem pertencer ou a superficie do melao
ou as folhas que cobrem o fruto. Todos os frutos visualmente identificaveis foram

detectados pelo sistema sem apresentar falsas detecgoes.

Em Edan et al. (2000) é apresentado mais um robot para a colheita de meldes.
Os meloes crescem dispostos aleatoriamente, podendo estar agrupados ou isolados,
muitas vezes escondidos por folhas e podendo variar no tamanho. Desta forma, o
robot deve detectar frutos parcialmente ocultos e determinar o grau de maturidade
dos mesmos. O termo base do desenvolvimento deste protétipo foi o uso de fer-
ramentas de desenvolvimento flexiveis e de alto desempenho. O sistema mecanico
usado é uma aproximagao ao apresentado em Edan e Miles (1994). O controlo e o
processamento de imagem foi realizado num PC, ja que o mesmo fornece um ambi-
ente flexivel para o controlo e aquisi¢ao de dados em tempo real. O sistema de visao
implementado nao utiliza a cor como critério para a localizacao dos meloes porque
as diferencas espectrais entre os meloes e as folhas variam de acordo com a qualidade
de meloes e, mais tarde no ano, a cor da folha é idéntica a cor do fruto maduro.
Desta forma, o processamento de imagem foi baseado nos niveis de cinzento da im-

agem. Para simplificar o processo, apenas foram adquiridos dados bidimensionais:
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Figura 3.11 — Sistema mecanico para colheita de meles. Imagem adaptada de Edan et al.
(2000).

foi usado um sensor de proximidade para detectar o chao; o melao é considerado

maduro se for maior que um tamanho minimo.

Na figura 3.11 é apresentada uma imagem do sistema mecanico desenvolvido por
Edan et al. (2000) que consiste num brago robético aplicado a uma plataforma mével
que ¢é guiada por um tractor. Focando o interesse relativamente ao processamento
de imagem e ao sistema de visao, este sistema consiste em duas camaras a preto
e branco com sensores CCD (charge-coupled-device), responséaveis pela captagao de
imagens. A primeira camara esta localizada na parte inicial da plataforma de modo
a oferecer uma vista geral da situacao, permitindo detectar meloes que entram no
campo de actuacao do brago robdtico. A segunda, estda montada na area de recolha,
na garra. Deste modo fornece informacao final, permitindo assim o direccionamento
da garra e permitindo o corte do fruto. Para além do equipamento apresentado foi

utilizado o seguinte equipamento para o auxilio no processamento de imagem: um
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compressor de ar com dois bocais nos dois lados da area correspondente a um melao
que criam um sopro de ar para mover as folhas e assim expor os meloes a camara;
um plastico para cobrir a area de visao e assim criar uma iluminagao homogénea em
situagao natural; quatro pontos fixos para calibracao de niveis de reflexao ou brilho
(dois brancos e dois pretos) instalados nos quatro extremos da camara de visao mais
distante; luz de iluminagao de halogéneo para uso na aquisicao de imagens a noite.
Os algoritmos desenvolvidos para a detecgao do fruto foram baseados nos niveis de

intensidade da reflexao e da andlise da textura e forma, de acordo com Dobrousin e

Edan (1992).

Neste estudo, Edan et al. (2000), foram adquiridas varias imagens de diferentes
posicoes de forma a reduzir o efeito de ocultacao devido a folhagem. A cada uma
foi aplicado um filtro para remover ruidos presentes na imagem. Foi desenvolvido
um procedimento para uso em tempo real com o objectivo de ajustar os niveis de
intensidade de cada imagem (duas imagens no total para cada situacdo) gerindo
uma tabela LUT (look-up-table) com referéncia aos quatro pontos de calibragao
dos niveis de reflexao colocadas nos cantos do campo de visao da camara. Através
da operacao de adicao combinam-se as imagens numa unica. Depois, e baseado
numa analise do histograma, é realizada a segmentacao para separar as regioes com
maior brilho do fundo através de um nivel de limiar (threshold) baixo. A operacao
morfolégica de abertura foi aplicada para remover objectos finos ou pequenos (caule
e pequenas folhas). O resultado obtido foi multiplicado pela imagem real de modo
a destacar as areas de cinzentos mais brilhantes. Assim, é obtida uma segmentacao
melhorada usando um valor de threshold alto extraido dos niveis de distribuicao
da imagem. Foram adaptadas certas regras que permitem especificar as diferentes
variedades de meloes, usando caracteristicas espaciais de objectos na imagem. Os
parametros usados para o reconhecimento dos meloes consideram o perimetro, a
area maxima e minima do rectangulo que contém o objecto. Estes parametros
avaliam o nivel de esfericidade e a saliéncia dos limites do objecto, evitando assim a
deteccao de folhas ou caule. Os valores exactos de cada parametro sao determinados
estatisticamente para cada variedade de meldao. Com este sistema cerca de 85% dos

meloes foram detectados correctamente. Foi demonstrado também que os valores
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foram melhores quando obtidos com luz artificial, ou seja de noite, atingindo cerca
de 88%. Relativamente & ocultacao devido a folhas presentes e a meloes inferiores a

10cm, cerca de 12% de falsas detecgoes foram registadas.

Os algoritmos de processamento de imagem utilizados recorrem a anélise do reflexo,
da forma e do tamanho dos objectos de interesse. Nesse estudo, o valor de threshold
seleccionado para a deteccao é de extrema importancia, ja que permite efectuar a
segmentacao dos objectos de interesse. Quando configurado manualmente cerca de
93% dos frutos foram detectados correctamente e, por outro lado, quando o valor de
threshold foi configurado apenas uma vez no inicio da operacao os resultados vari-
aram entre 82% e 88% de acertos. Assim, se o valor de threshold for correctamente
seleccionado para as condigoes naturais é possivel obter-se um nivel alto de eficicia

na deteccao de meloes.

3.2.2 Macgas

De acordo com Parrish e Goksel (1977), o primeiro sistema de visao por computador
para a deteccao de macas consistia numa camara a preto e branco e um filtro éptico
vermelho, usando a intensidade para realizar a analise. No primeiro passo é efectuada
a binarizacao da imagem. A esta imagem ¢ aplicado um filtro para eliminar o ruido
e os detalhes irrelevantes na imagem. Finalmente, para cada segmento da imagem
é calculada a diferenca entre os extremos verticais e horizontais. Assim, obtém-se o
valor de curvatura, bem como o centro e os valores do raio. Depois, a densidade da
regiao € calculada através da colocagao de uma janela com um tamanho determinado
pelo valor significativo dos extremos no centro do segmento. Se a densidade da regiao
for maior que o valor de threshold definido, a regiao é identificada como tratando-se

de uma macga.

Em D’Esnon et al. (1987), é desenvolvido um sistema de visdo, para o robot MAG-

ALI, com o objectivo de detectar macas, recorrendo ao uso de uma camara de cor.
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O sistema de processamento desenvolvido foi capaz de detectar pontos de uma de-
terminada cor existentes na imagem. A segunda versao deste sistema, apresentado
em Rabatel (1988), utilizava trés camaras de cor usando trés filtros épticos (950,
650 e 550nm) obtendo assim trés imagens com intensidades diferentes. Apesar de
nao serem apresentados dados quantitativos os autores afirmam que o reconheci-
mento nao abrangia todos os frutos e que existiam falhas na detec¢ao. Uma técnica
semelhante foi investigada por Kawamura para a colheita de tomates em Kawamura
e Namikawa (1989).

Sites e Dewilche (1988) desenvolveram um sistema capaz de reconhecer macas e
péssegos maduros. Este método, baseado na intensidade, recorre a uma camara
a preto e branco e a filtros 6pticos na gama 630-670nm para aumentar o nivel
de contraste entre os frutos e o fundo da imagem. Foi utilizada luz artificial e
a maioria das imagens foi conseguida durante a noite. O processo apresentado
pode ser dividido nas seguintes etapas: binarizac¢ao, suavizagao (smoothing) por um
filtro bindrio, segmentacao através de etiquetagem (conectividade C8), extraccao
de componentes (4rea, perimetro, etc.) e, por ultimo, classificagdo dos segmentos.
Durante a noite e para frutos maduros os resultados de classificacao obtidos foram
de 89-90%.

O projecto AUFQO, para a colheita de macas, inclui um sistema de visao que recorre a
duas camaras de cor separadas e com posigoes convergentes, como é apresentado em
Kassay (1992). Primeiro é efectuada uma segmentagao das duas imagens baseada
num valor definido de threshold. Para todos os pares de segmentos entre as duas
imagens existentes é calculada a posicao tridimensional. A técnica para obter a
posicao tridimensional consiste num algoritmo de triangulacao simples dividido em
duas etapas. O primeiro passo calcula a posicao xx — yy, recorrendo a projecgao
nos eixos xx — yy, e no segundo passo ¢ calculada a altura, ou a coordenada zz, de
cada vista das duas camaras. Apenas 41% dos frutos sao detectados correctamente

e o valor de deteccgoes falsas ¢é elevado.
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Ja em 2004 foi desenvolvido um sistema de visao em tempo real que permite a
colheita de magas vermelhas, do tipo Fuji, apresentado em Bulanon et al. (2004).
A aquisicao das imagens foi feita utilizando uma camara de video a cores CCD. O
resultado (imagem obtida) foi transferido como uma imagem no espago RGB, com
24 bits (320 x 240 pizels por cada gama de cor) e processada por um computador. A
seleccao das imagens foi aleatéria e a aquisigao feita sob condigoes de luz naturais.
Para a obtencao de imagens foram testadas varias condicoes de luz: luz frontal, luz
na retaguarda, fruto na sombra e fruto encoberto. No reconhecimento das imagens
foram usados trés modelos de cor: RGB, YUV e HSV. Nos trés modelos, o fruto,
a folha e o fundo apresentam valores de cores distintos. Deste modo, é possivel
separar o fruto das outras porgoes existentes na imagem através dos atributos de
cor. No entanto, os resultados obtidos demonstraram que o modelo RGB e HSV sao
influenciados pelas condicoes de luminosidade, enquanto que o método cromético é
pouco influenciado por estas. Assim, nesse trabalho foi utilizado o método dos niveis
cromaticos para a detecgao do fruto. Neste método pode ser usado um diagrama
cromatico, através de duas coordenadas cromaticas ou coeficientes tricromaticos, r

e g, de acordo com as equagoes 3.2 e 3.2:

R

TS RYG+ B (3:2)
G

I=RiG+B (3:3)

A segmentacao dos frutos é conseguida pela aproximacao a teoria das decisoes e
aos padroes dos coeficientes tricromaticos. A teoria das decisoes é uma técnica de
reconhecimento estatistico de padroes, onde uma funcao é definida de modo a dar
uma resposta a uma determinada classe e outra resposta para classes diferentes.
Assim, utilizando duas caracteristicas de objectos (propriedades), M e N, estas sao
usadas e caracterizadas por pontos de modo a representarem os grupos um e dois
num grafico de duas dimensoes. Assim, é possivel definir uma superficie capaz de

separar as duas caracteristicas, podendo ser usada para a classificacdo de objectos.



62 CAPITULO 3. APLICACAO DE INSPECCAOQ VISUAL NA AGRICULTURA

D(M,N) O
©0 g

O
O@O
il

O O
O O O

Caracteristica N

Grupo 1

. Valor médio

CaracteristicaM

Figura 3.12 — Conceito da aproximac3do a teoria das decisGes para aplicacdo a deteccdo de
magas. Imagem adaptada de Bulanon et al. (2004).

O conceito da técnica utilizada é apresentado na figura 3.12:

Todos os pontos que assentam na linha D satisfazem a condigao D(M,N) = 0, e
cada ponto que esteja acima da linha vai satisfazer as condi¢oes (D(M,N) > 0),
que pertencem ao grupo um, enquanto que os que estao abaixo (D(M, N) < 0) per-
tencem ao grupo dois. A partir do espaco cromatico da imagem, calculam-se duas
funcoes capazes de classificar o fruto, as folhas e o fundo. O algoritmo de deteccao de
frutos comecga com a determinacao das fungoes de decisao para a segmentacao. Apods
a segmentacao da imagem, aplica-se um filtro passa-baixo para remover o ruido. De-
pois os objectos sao rotulados e as caracteristicas destes, tal como a area, maximos
e minimos (eixos), sdo extraidas da imagem. Estas caracteristicas permitem a iden-
tificacao e localizacao do fruto. No reconhecimento do fruto, e pela andlise dos
niveis tricrométicos foi possivel, de acordo com Bulanon et al. (2004), efectuar a
segmentacao da imagem aplicando um filtro para remocao de ruido recorrendo as
fungoes de decisao. A porgao do fruto foi separada (segmentada) convenientemente
do fundo, apresentando cerca de 93.1% de sucesso para imagens com luz frontal e

uma percentagem de ruido de 1,3%.
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Como a imagem ¢é bidimensional, a distancia ao fruto é desconhecida. Para estimar
a distancia ao fruto foi utilizado um laser a funcionar em conjunto com o sistema
de visao. O sistema de visao ird detectar o fruto e o laser ird estimar a distancia
ao fruto, em relacdo ao brago robodtico. Apods a deteccao do fruto e determinada a
sua localizacao o brago ird ser manipulado de modo a que o fruto fique centrado na

imagem, medindo de seguida a distancia através do laser.

3.2.3 Laranjas

Gafney (1969) determinou, num dos primeiros estudos realizados nesta area, que
as laranjas de Valéncia podem ser ordenadas pela cor usando o comprimento de
onda da luz reflectida em 660nm. Esta técnica permitiu a distingao entre laranjas

normais, laranjas com reflexo de luz e laranjas verdes.

Em Slaughter e Harrel (1987), foi desenvolvido um método para localizar laranjas
suficientemente maduras baseadas em imagens a cores. O sistema proposto usa os
componentes de matiz e saturacao de cada pizel, obtidos pelo uso de uma camara de
cor e de uma luz artificial. Assim, é realizada a binarizacao por duas vezes, baseadas
no méximo e minimo, dos valores de saturacao e matiz. Aproximadamente 75% dos
pizels foram classificados correctamente. Este algoritmo gastou 2,5 s/imagem para

0 processamento.

Posteriormente, em Slaughter e Harrel (1988) foi alargado o estudo anterior, recor-
rendo as componentes RGB gravadas por uma camara a cores e um método de
classificacao (Bayesiano) para segmentar os pizels dos frutos e dos pizels do fundo.
Assim, cada pizel é constituido por trés componentes (R,G,B) e cada um deles é
classificado como pertencente ao fruto ou ao fundo. Nao foram usados filtros 6pticos
nem luz artificial. Os testes apresentaram resultados na ordem dos 75% de eficdcia
na classificacdo dos pizels. Em Harrel et al. (1989), foi apresentado um método para
estimar o tamanho e a posigao da regiao do fruto que contém um pizel inicial valido

a ser usado para efectuar a segmentacao.
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Para além do uso das componentes de cor, em Qiu e Shearer (1992) foi mostrado
que a textura também pode ser utilizada para efectuar a segmentagao dos objectos
pretendidos do fundo da imagem, ja que alguns frutos apresentam uma textura

diferente das folhas.

O sistema de visao robdtico AID foi implementado para reconhecer laranjas através
do processamento da cor com um filtro electrénico e para localizar os frutos, re-
conhecendo os pontos com os valores maximos de gradiente, Levi et al. (1988). O
filtro electrénico analdgico permite melhorar a imagem. Durante a digitalizacao, sao
usados 6 bits para codificar o valor do pizel que é proporcional a proximidade do
valor de matiz do pizel actual em relacao a um valor de matiz previamente definido.
E usado o operador Sobel na imagem e, depois, a interpretacao é conseguida pela
pesquisa de uma correspondéncia com um modelo previamente guardado. Cerca de
70% dos frutos visualmente reconheciveis foram detectados. O estudo apresentado
por Levi et al. (1988) foi um dos primeiros que procurou o reconhecimento de for-
mas esféricas numa imagem; neste caso, pelo uso da orientagao de gradientes. Esta
técnica também foi usada em conjunto com um método de segmentacao por regioes

e uma procura por padroes esféricos em Cox et al. (1988).

Com o intuito de detectar laranjas na fase inicial de maturidade, o sistema Franco-
Espanhol CITRUS ROBOT, apresentado em Pl4 et al. (1993), utiliza uma lampada
de flash e uma camara a preto e branco para obter a quantidade de luz na imagem
do segmento com superficie concava onde o fruto esta presente. Esta aproximacao
utiliza informacao das formas e nao apenas os niveis de intensidade, tal como o
sistema em Benady e Miles (1992), para detectar objectos esféricos. O algoritmo
pode ser dividido em duas etapas. O primeiro passo processa a imagem de forma
a calcular o grau de concavidade. A imagem resultante da aquisicao é binarizada
para considerar apenas os pizels com uma determinada curvatura e assim reduzir o
tempo de computacao necessario para o préximo passo. A segunda etapa consiste na

marcac¢ao com uma elipse na imagem inicial para todos os pontos que ultrapassam o
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nivel de threshold definido. A imagem final é obtida pelo processamento do peso do
valor aproximado de erro nas duas direc¢oes em conjunto com a imagem binarizada.
Este sistema reconhece laranjas nas primeiras etapas de maturidade e resulta em
75% e 8% de sucesso e falsas deteccoes, respectivamente. O tempo de processamento

por fruto é cerca de 20 segundos e cerca de 3 minutos para cada situacao.

Em P14 (1996), foi realizado um estudo para o reconhecimento de formas circulares
que foi testada para a deteccao de biscoitos partidos em aplicagoes de controlo de
qualidade e seleccao. Esta técnica também é aplicada para o reconhecimento de
laranjas numa arvore usando uma camara a cores. Desde que as laranjas estejam
suficientemente maduras e as folhas verdes, a imagem apresenta contraste suficiente
para aplicar a deteccao de contornos, obtendo-se assim uma imagem de contornos.
A técnica apresentada pode dividir-se em duas etapas: uma segmentacao inicial de
contornos obtendo um grupo de pizels com curvatura constante e na segunda etapa
a segmentacao de contornos para obter candidatos a circulos e os seus parametros
(raio, centro e percentagem dos contornos visiveis). O método apresenta um re-
sultado muito bom quando é conseguido um bom contorno da imagem, tal como
na aplicacao dos biscoitos, mas existem sérios problemas para a deteccao de frutos
desde que os contornos sejam ocultados por outra laranja ou por folhas, originando

assim falsas detecgoes.

Em Jiménez et al. (1999) foi feito um estudo para a implementacao de um sistema
de reconhecimento automatico de fruta. O método apresentado é capaz de iden-
tificar laranjas em condigoes naturais mesmo perante condigoes dificeis, tais como:
sombras, brilho excessivo, ocultacoes e sobreposicao de frutos. O sensor usado é um
laser que determina a distancia a um objecto reflectivo (laser range-finder). Este
sensor permite obter informacoes relativas a superficie do objecto analisado pelo
sensor. O sistema de reconhecimento utiliza um laser e um algoritmo dual de cor
ou formas para localizar a fruta, sendo a posicao tridimensional da fruta, o raio e a

reflexao obtidas apds as etapas de reconhecimento.
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3.2.4 Tomates

Em Whitaker et al. (1987), foi apresentado um sistema para reconhecer e localizar
tomates verdes numa configuragdo natural. A imagem utilizada possuia uma in-
tensidade com 256 niveis de cinzento. A analise efectuada, neste estudo, baseia-se
nao nos niveis de intensidade, mas nas formas dos objectos através da aplicagao da
transformada circular de Hough ( Circular Hough Transform — CHT). Os resultados
obtidos eram muito dependentes do valor de threshold definido com resultados de
68% de deteccoes correctas e 42% de falsas deteccoes. A deteccao dos contornos das
folhas foi um dos maiores problemas, ja que o algoritmo implementado interpretava-

as como possiveis frutos.

O AGROBOT, descrito em Buemi et al. (1995), é um sistema robético para operacao
em estufa desenvolvido pela CIRAA (Centro Interuniversitario di Robotica Agricola
e Ambientale) em Itdlia. O sistema de visdo usado neste projecto é baseado numa
camara a cores que fornece os componentes de cor HSI. Os histogramas de matiz e
saturacao sao empregues na binarizacao para segmentar a imagem. A informacao
tridimensional é obtida por duas imagens diferentes da mesma situagao. Cerca de
90% dos tomates maduros foram detectados e os erros mais comuns devem-se &

ocultacao pelas folhas da planta.

3.2.5 Sistema mecanico para vindimar

Para além das varias investigacoes efectuadas e apresentadas anteriormente, estao
disponiveis comercialmente tractores capazes de vindimar. Na figura 3.13 é apre-

sentada uma imagem de um tractor deste tipo em pleno funcionamento.

Este tipo de méquinas apresentam algumas vantagens e desvantagens face a vindima
manual. A reducao de custos e a velocidade sdo duas das vantagens. Por outro
lado, os danos causados a vinha, a mistura de outros materiais para além das uvas

(folhas, ramos, entre outros) e a incapacidade de selecgao das uvas sao algumas das
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Figura 3.13 — Tractor New Holland SB65 em funcionamento. Imagem obtida em http:
//www.edsuite.com.
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desvantagens destes equipamentos.

O funcionamento destes tractores consiste no uso de sistemas mecanicos que serao
responsaveis por abanar a videira e, ao mesmo tempo, aspirar as partes que se en-
contram no meio do sistema. Na figura 3.14 sao apresentadas imagens destes mecan-
ismos. Em (A) é possivel verificar a forma afunilada dos sistemas responséveis por
agitar a videira. Este afunilamento permite encaminhar a vegetacao na maquina de
forma gradual, colocando a videira em contacto permanente com a maquina, na area
de processamento, e libertando a videira a medida que a maquina avanca no terreno.
Em (B) é apresentado o sistema responsavel por agitar a vegetacao, sendo que os
tubos que irao provocar a agitagao podem ser regulados de forma a adaptarem-se ao
tamanho das videiras. Em (C) estd presente o sistema que colhe toda a vegetagao
colocada nesta area pelos sistemas que agitam a videira. A distancia da area a ser
colhida pode ser também ajustada permitindo evitar ao maximo os danos provoca-
dos na vinha. Por fim, em (D) é apresentado o local onde se pode ajustar a forga

de agitacao dos sistemas mecanicos.

Como se pode observar, esta maquina é puramente mecanica, ao contrario do que se
pretende desenvolver neste estudo. Apesar de ter algumas vantagens, este equipa-
mento apresenta algumas limitagoes que impossibilitam a sua utilizagao em grande
parte dos terrenos, como a inclinagdo existente nos terrenos (nomeadamente na
regiao do Douro) e o espago de manobra necessario para o correcto funcionamento.
Para além da limitacao relativamente ao espaco de manobra necessario, também as
exigéncias de producao de vinho excluem o uso dos mesmos devido aos processos de
apanha das uvas utilizados. Este tipo de maquinas sao utilizadas na producgao de
sumos em alguns paises como Australia ou México. No entanto, a sua aplicacdo em
vinhas é pouco comum, ja que estas maquinas provocam ferimentos na videira e re-
duzem a qualidade dos vinhos ou champanhe provocadas pela forma de apanha das
uvas. Na regiao do sul de Franca, por exemplo, a vindima é obrigatoriamente efectu-
ada por trabalhadores qualificados de forma a cortarem os cachos pelo local correcto
e sem ferir nunca a videira. Mesmo sendo comercializadas, estes tipos de maquinas

nao atingiram ainda niveis de confianca e eficacia suficientes para se afirmarem no
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Figura 3.14 — Imagens explicativas do funcionamento do tractor de vindima. Imagem obtida
em http://www.gbcmotors. com. au.
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mercado. Pelo contrario, estas maquinas devido as grandes limitagoes e aplicagoes
muito especificas, aliadas a precos na ordem dos oitenta mil euros, afastam a sua

utilizagao e generalizagao no processo da producao de vinhos ou champanhe.

3.2.6 Uvas

Em Chamelat et al. (2006) é proposto um novo método para detec¢ao de cachos de
uvas em ambiente natural. Apesar do interesse na utilizacao dos sistemas robdticos
ja durar ha alguns anos, os processos existentes realizam a vindima golpeando a
videira o que nao pode suceder para alguns tipos de vinhos, como é o caso do
champanhe, devido a razdes quimicas (oxidagao), necessitando assim de um operador
para a vindima. Apesar da vindima poder e ser efectuada por pessoas, o uso de
sistemas automatizados confere maior eficicia na vindima, evitando um alto niimero

de trabalhadores.

A primeira etapa num sistema automatizado para vindimar é a localizacao das
uvas numa videira. A deteccdo automdtica permite o aumento da produtividade
bem como a selectividade, o que através de um processo automético baseado no
espectro de luz visivel (cor) se torna dificil, principalmente quando a cor das uvas
se assemelha a cor das folhas das videiras. Um conjunto de factores dificultam o
processo de seleccao, tais como os diferentes niveis de luminosidade, os diferentes
tamanhos que um cacho pode apresentar e a ocultacao dos cachos por parte das
folhas.

No estudo de Chamelat et al. (2006) foram utilizadas e estudadas varias técnicas de
reconhecimento de padroes. O processo de deteccao baseia-se no uso do momento
de Zernike em conjunto com a informacao de cor da imagem. Este processo subdi-
vide a imagem em varios blocos, a serem processados individualmente pelo sistema.
Depois, e sabendo que a imagem pode ser expressa nos espacos de cor RGB ou HSV,
para cada bloco da imagem original sao processados os niveis médios e padrao, da
cor de um pizel, nestes dois espagos. Na figura 3.15 é apresentada a representagao

de uma imagem nos espacos de cor RGB e HSV, respectivamente.
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(A) (B)

Figura 3.15 — Resultado nos espagos de cor RGB (A) e HSV (B). Imagens adaptadas de
Chamelat et al. (2006).

De acordo com Chong et al. (2003) e Khotanzad e Hong (1990), o momento de
Zernike pertence a uma classe algébrica que aplica directamente o resultado na
imagem processada. O resultado do momento de Zernike define a ordem polinomial
e o nivel de cinzento da imagem. Os métodos tradicionais de reconhecimento de
objectos baseados no momento de Zernike para duas imagens com a mesma forma
apresentavam a mesma imagem binarizada. Para diferenciar os objectos com a
mesma forma, em Chamelat et al. (2006) foi usado o momento de Zernike aplicado
a imagens de cor, utilizando os niveis de cinzento em adigdo com as componentes
R, G e B do espaco RGB. Os resultados apés o processo de reconhecimento sao

apresentados na figura 3.16.

De acordo com Chamelat et al. (2006), o método proposto permite a deteccao de
cachos em diferentes posicoes e tamanhos numa imagem com uma precisao de cerca
de 99%, obtidos na fase de testes, demonstrando assim a fiabilidade para a imple-
mentacao de um sistema de reconhecimento automatico numa vinha sem recurso
a trabalhos manuais. Note-se que neste trabalho os autores nao fazem qualquer
referéncia a utilizagao do sistema em castas brancas, pelo que depreendemos que o

sistema nao foi testado com este tipo de uvas.
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Figura 3.16 — Imagens originais, a esquerda, e o respectivo resultado, a direita, apds o
processo de reconhecimento. Imagens adaptadas de Chamelat et al. (2006).
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3.3 Resumo

Nas seccoes anteriores foram apresentados diversos estudos sobre inspeccao visual
para aplicagao a agricultura, divididos em sistemas de controlo de qualidade e em

sistemas para reconhecimento e colheita robotizada.

Apesar dos varios estudos realizados, grande parte dos sistemas de visao apresen-
tados fornecem uma deteccao da posicao do fruto a duas dimensoes. A localizacao
do fruto a trés dimensdes é obtida pelo movimento do dispositivo ao longo da linha
de vista até que seja detectada a presenca do fruto. Esta deteccao é alcancada pelo
uso de diferentes sensores tal como sensores de toque (Kawamura et al. (1987) e
Slaughter e Harrel (1988)) ou de sensores ultrasénicos (Slaughter e Harrel (1987),
Slaughter e Harrel (1988) e Harrel et al. (1989)). Alguns estudos, apresentados em
Kawamura et al. (1987), Kassay (1992) e Buemi et al. (1995), utilizam a visao es-
tereoscopica para determinar a posicao do fruto. O uso de um sensor que fornece
directamente a informagao tridimensional reduz o tempo de calculo necessario para
realizar a correspondéncia estereoscépica ou simplificar a tarefa de mover o braco
robético até ao fruto. Nesta situacao, o inico sistema de medicao 3D foi apresentado

para a colheita de meloes em Benady e Miles (1992).

Desta forma, podemos concluir que para além das técnicas de deteccao dos frutos,
também os sistemas mecanicos sao de extrema importancia nestes sistemas robotiza-
dos. Na tabela 3.1 é apresentado um resumo de vérios estudos onde se apresentam
algumas caracteristicas interessantes: o fruto a inspeccionar, o equipamento uti-
lizado, os métodos de processamento utilizados e os resultados na inspeccao dos

frutos (deteccao e falsas detecgoes).
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Referéncia Fruto Sensores Método de detecgao Deteccao Sucesso/Falsas
e de frutos detecgoes
acessérios verdes (%)

Parrish e Goksel Macas P/B+F Intensidade (Thr + EC + Nao NA

(1977) CR)

D’Esnon et al Macas C Cor (Thr) Nao NA

(1987)

D’Esnon et al Magas 3C + 3F Cor (Récio + Thr) Sim 50% /# 0%

(1987), Rabatel

(1988)

Whitaker et al. Tomates P/B Formas (CHT + Con- Sim 68% / 42%

(1987) tornos)

Levi et al. (1988) Laranjas C+F+ Formas (Gradiente + Cor- Nao 70% / NA
LA respondéncia)

Slaughter e Harrel Laranjas C+ LA Cor (HSV + CL) Nao 5% | NA

(1987)

Sites e Dewilche Magas ¢ P/B + F Intensidade (Thr + EC + Nao 84% / 20%

(1988) Péssegos + L CL)

Slaughter e Harrel Laranjas C Cor (RGB + CB) Nao 75% / NA

(1988), Harrel et al.

(1989)

Juste e  Sevilla Laranjas P/B + F Intensidade (Thr) Nao 80% / Alta%

(1991) +2LA

Juste e  Sevilla Laranjas 2P/B  + Intensidade (Récio + Thr) Nao 80% / 10 %

(1991) 9F + 2LA

Juste e  Sevilla Laranjas C Cor (RGB + CB) Nao 90% / 3-5 %

(1991)

Cardenas-Weber Meloes P/B Intensidade (Thr + EC + Nao 84% / 10%

et al. (1991) CR)

Kassay (1992) Magas 2C Cor (Thr 4 Stereo) Nao 41% / NA

Dobrousin e Edan Meloes P/B  + Intensidade (Thr + EC + Nao 80% / NA

(1992) Blower CR)

Benady et al Meldes Laser e Formas (Perfil + CHT + Sim 100% / 0%

(1991) P/B  + CR)
Blower

Pl4 et al. (1993) Laranjas P/B  + Formas (Conc + Thr e Sim 5% | 8%
LA Ajuste)

Buemi et al. (1995) Tomates C Cor (HSV + Thr) Nao 90% / NA

Chamelat et al. Uvas — Cor (RGB + HSV) Nao 99% / NA

(2006) (tintas)

P/B-Céamara Preto/Branco, C-Camara de cor, F-Filtro, LA-Luz artificial

Thr- Thresholding, EC-Extracgao de caracteristicas, CL-Classificador linear, CB-Classificador Bayesiano,
CR-Classificador baseado em regras, RGB-Espago de cor RGB, HSV-Espaco de cor HSV,

CHT-Transformada Circular de Hough, Gradiente-Imagem Gradiente, Conc-Imagem concava, Perfil-Imagem de perfil

NA-Nao apresentado

Tabela 3.1 — Sintese das principais caracteristicas de alguns dos estudos de inspec¢do.



Software de visao

Antes da implementacao do nosso sistema de inspeccao visual foi necessario fazer
um levantamento de um conjunto de softwares existentes, a analise das mais valias
dos mesmos quanto ao projecto pretendido e o rumo mais acertado para o desen-

volvimento de um sistema fidvel.

Inicialmente, foi estudada a hipdétese de se desenvolver integralmente um software de
inspeccao e a criacao de rotinas, a serem usadas para o processamento e classificagao
das uvas. No entanto, esta via criava limitagoes ao nivel do tempo necessario,
exigindo um desenvolvimento e uma melhoria constante de algoritmos, ja existentes
e fortemente estudados, a ser desenvolvidos. Desta forma, e tendo em conta que
grande parte das rotinas a ser usadas neste trabalho ja foram estudadas e muito
aprimoradas, ao longo dos anos, fez todo sentido a opgao por softwares de inspeccao
que disponibilizam estas rotinas ao mesmo tempo que oferecem a possibilidade de

configuracao de todos os parametros dos algoritmos.

Estes softwares de inspeccao permitem o desenvolvimento de uma aplicacao to-
talmente personalizada com a possibilidade de utilizar algumas rotinas basicas, e
outras mais complexas, para o processamento e classificacao das imagens. Outra

grande vantagem para o uso destes softwares tem a ver com o facto destes sistemas

75
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estarem preparados para ser utilizados com hardware de alta qualidade para o efeito

da inspecgao, como sistemas de iluminagao, camaras, entre outros.

Tendo por base estas caracteristicas foram seleccionados os seguintes softwares: Neu-

rocheck, Omron FZ Xpectia, Common Vision Blox e Sherlock.

De seguida serd feita uma apresentacao ligeira de algumas caracteristicas de cada

um dos sistemas que levaram a escolha final do software a ser utilizado.

4.1 NeuroCheck

O NeuroCheck é um dos mais conhecidos softwares de inspecgao apresentando uma

enorme lista de funcionalidades.

Como se pode observar na figura 4.1, este software tem uma area de trabalho bas-
tante completa disponibilizando um elevado ntimero de rotinas, varios métodos de
execucao, sistema de controlo remoto que permite controlar remotamente o pro-
grama, entre muitas outras configuragoes que possibilitam o ajuste do funcionamento

ao gosto e necessidade de cada operador e aplicagao.

O Neurocheck é um sistema de processamento desenhado para utilizagao em pro-
cessos de producao automatica e gestao de qualidade. Oferece uma interface grafica
integrada para a configuracao interactiva das aplicagoes de inspeccao visual e a sua

execucao automatica numa linha de montagem.

O Neurocheck esta projectado para ser utilizado num computador com o sistema
operativo Windows. A empresa responsavel por este software oferece uma grande
quantidade de hardware que pode ser ligado ao sistema, tal como placas de entrada

ou saida de dados, frame-grabbers e camaras.

Uma caracteristica muito interessante é a possibilidade de desenvolvimento de DLL’s
para uma aplicacao especifica e a sua utilizacdo no Neurocheck. A possibilidade de

desenvolver uma aplicagao em Visual C++ ou Visual Basic através de uma interface
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Figura 4.1 — Interface gréfica do Neurocheck 5.1.
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OLE disponibilizada para o efeito é também um factor muito importante, ja que
permite a criagcao de uma aplicacao personalizada e optimizada para uma tunica

aplicagao em concreto.

Apesar da grande quantidade de recursos disponibilizados por este software, bem
como a 6ptima documentacao disponivel, este programa apresenta-se mais voca-
cionado para inspeccao em ambientes industriais, como verificagao de soldaduras,
OCR (leitura de caracteres em escalas de cinzentos) e inspecgao de presenga de com-
ponentes, por exemplo. Desta forma, para a aplicacao pretendida de deteccao de
uvas, este software nao apresenta ferramentas para uso com cor capazes de proces-
sar e tratar as imagens que apresentam muito ruido quando comparadas a linhas
de montagem que podem ser totalmente projectadas para melhorar as condigoes de

inspecgao.

4.2 Omron FZ Xpectia

O software F7Z Xpectia, da OMRON, traduz-se num simulador de um sistema ded-
icado, ao contrario de todos os outros que se destinam a uso num computador que

pode realizar varias tarefas.

Na figura 4.2 é apresentado o sistema embutido FZ Xpectia. Este sistema tem, tal
como todos os outros, a possibilidade de interligacao com hardware proprio para

aplicacoes especificas.

Na figura 4.3 apresenta-se o aspecto grafico do simulador FZ Xpectia que, como se

pode verificar, é bastante simples e intuitivo.

As caracteristicas que mais sobressaem, e talvez as mais significativas, sao a sim-
plicidade do programa e a forma como lida com as cores. Este sistema funciona
com os espacos de cor RGB e HSV, disponibilizando filtros muito eficazes que per-
mitem obter com muita precisao, rapidez e simplicidade as regides onde se encontra

determinada cor, como se apresenta na imagem 4.4.
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Figura 4.2 — Sistema embutido FZ Xpectia. Imagem adaptada da brochura FZ Xpectia da
Omron.
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Figura 4.3 — Aspecto visual do FZ Xpectia.
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Figura 4.4 — Resultado apds aplicacdo de um filtro no espaco de cor HSV, no software FZ
Xpectia.

Apesar da enorme facilidade de uso deste sistema e a grande eficicia no tratamento
de cores, este sistema ¢ muito limitado e nao permite qualquer tipo de personal-

izagao, quer a nivel grafico quer a nivel funcional.

4.3 Common Vision Blox

O Common Vision Blox (CVB), da Stemmer Imaging, é, dos softwares analisados,
o mais recente de todos e oferece um conjunto de ferramentas que sao disponibi-
lizadas e podem ser usadas, de forma independente, para aplicagoes de inspecgao
visual. Na figura 4.5 pode-se observar as varias ferramentas disponibilizadas neste
pacote. Este software estabelece uma plataforma universal para a inspecc¢ao visual
compreendendo um conjunto de algoritmos desenvolvidos. O CVB é um software

que permite a maxima flexibilizacao e personalizacao das capacidades.
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O CVB utiliza um ambiente de programacao visual que simplifica e acelera o processo
de desenvolvimento de uma aplicacao. Podem ser usadas linguagens como Visual
Basic, Visual C++ ou Delphi, que permitem o desenvolvimento e personalizacao de

aplicagoes graficas para responder as necessidades da aplicacao em causa.

O CVB suporta uma grande quantidade de hardware de aquisicao de imagem, sis-
temas de controlo mecanico, entradas e saidas e hardware de iluminagao. O uso de
hardware de diferentes fabricantes pode ser interligado sendo apenas necessario o
uso de um driver diferente. Este software oferece um conjunto de regras que tornam

possivel o uso de varios tipos de hardware, sendo um sistema aberto aos fabricantes.

Outra vantagem do CVB ¢é o facto de permitir que novos algoritmos possam ser
integrados nos ja existentes recorrendo ao Vision Tool Integration Kit. As novas
ferramentas podem ser integradas como controlos ActiveX ou como DLL’s. Pelo
facto de permitir o uso de ambientes como Visual Basic, Visual C++ ou Deplhi é
acessivel o uso de intimeros componentes que podem ser usados lado a lado com o
CVB.

O custo deste sistema também é uma grande vantagem ja que o CVB disponibiliza

varias ferramentas e podem ser adquiridas apenas algumas delas.

Contudo, este software nao é particularmente flexivel para a sua aplicacao a de-
teccao de uvas, tornando-se numa tarefa demasiado complexa. Este software nao
disponibiliza uma ferramenta especifica para uso com cores, mas apenas uma fer-
ramenta para reconhecimento de padroes (Manto). Apesar de ser uma ferramenta
muito ttil em diversas situacoes testadas, como identificacao de partes de pegas, por
exemplo, no caso das uvas nao ¢ muito directa nem fiavel, ja que as imagens das uvas
obtidas na vinha sao de muito baixo contraste, onde por vezes o fundo se mistura
com os objectos, dificultando o reconhecimento dos padroes previamente treinados.
Na figura 4.6 apresentam-se dois exemplos praticos utilizando a ferramenta Manto

que permite efectuar deteccao de padroes.
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Figura 4.6 — Exemplo de detecgcdo de pessoas (A) e exemplo de detec¢do de impressdes
digitais (B), através da ferramenta Manto.

4.4 Sherlock

O Sherlock, da DALSA Industrial Products, apresenta uma interface grafica muito
completa e ao mesmo tempo muito bem organizada, tornando o uso do software

muito intuitivo, como se apresenta na figura 4.7.

Este software disponibiliza uma enorme quantidade de instrugoes e rotinas que po-
dem ser utilizadas em diversas situacoes. Apesar de completo, devido sobretudo ao
grande nimero de possibilidades existentes, este sistema torna-se muito pratico e

eficaz, depois de adquirida alguma experiéncia na sua utilizagao.

Na figura 4.8 apresenta-se o resultado obtido no Sherlock com a aplicacao de uma
instrucao para mapeamento de cor. No resultado final, foi apenas usada a operagao

de dilatacao para limpar algum ruido presente.

Para além do uso de rotinas ja incluidas no motor do programa é possivel ainda
desenvolver plugins personalizados em C++ que podem ser incluidos no sistema
de inspecgao. Estes plugins podem ser desenvolvidos de base ou adaptados dos

pré-configurados no software, aumentando muito a flexibilidade.

Por outro lado, a capacidade de acesso a varidveis internas no Sherlock, através de
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uma aplicacao externa desenvolvida em Visual Basic ou Visual C++, é uma mais
valia que permite obter valores e resultados oriundos da aplicacao das rotinas. Inter-
namente, o Sherlock oferece a possibilidade de desenvolver, em JavaScript, rotinas
internas sem limites impostos pelo Sherlock que podem controlar toda a inspecgao,
estando ao mesmo tempo interligado a uma aplicacao externa desenvolvida para o

efeito.

A variedade de hardware disponivel para interligacao ao software é bastante abrangente
incluindo placas de entrada ou saida de dados, frame-grabbers, camaras e sistemas

de iluminagao.

Como aspecto menos positivo pode dizer-se que este software dispoe de uma doc-
umentagao pouco precisa e, por vezes, demasiado superficial sem fazer referéncia a
determinados aspectos importantes para o desenvolvimento de uma aplicacao ex-
terna em Visual Basic ou Visual C++. Apesar de serem apresentados exemplos,
bastante 1teis para uma fase inicial, numa fase mais avangada existe alguma falta
de apoio e de exemplos capazes de acompanhar as necessidades de uma aplicagao

mais avancada e totalmente personalizada.

4.5 Conclusao

Nesta seccao é feita uma sintese dos varios aspectos analisados nos diferentes pacotes
de software e apresentada a escolha feita por nés. Na tabela 4.1 sao apresentadas

algumas caracteristicas e comparacoes entre os diferentes softwares.

Hoje em dia e, devido aos avancgos tecnolégicos, os softwares de visao podem obter
velocidades elevadas de processamento, quando comparadas com sistemas dedica-
dos de visao, como é o caso do FZ Xpectia. Apesar deste ter apresentado um
comportamento muito bom no tratamento de imagens de cor, a impossibilidade de

personalizar uma aplicacao e o seu preco tornam este sistema numa mé& opgao.

O CVB apresentou uma grande vantagem face aos restantes softwares analisados no
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Items Neurocheck FZ Xpectia CVB Sherlock
Preco Médio Elevado Reduzido Médio
Espagos de cor RGB e HSV RGB e HSV RGB RGB e YUV
Documentacao Elevada Média Média Média/Baixa
Suporte Médio Sem informagao Elevado Elevado
Hardware Médio Médio Elevado Médio
Personalizacao Meédio Inexistente Elevado Elevado

Tabela 4.1 — Quadro comparativo entre os diferentes software analisados.

que diz respeito ao prego. Como este software oferece ferramentas independentes
umas das outras é possivel adquirir licencas individuais, tornando assim o preco
em patamares muito aliciante. O facto de ser um sistema aberto aos fabricantes
de hardware é também uma mais valia, uma vez que no futuro, ja que se trata de
um software mais recente, podera vir a apresentar uma panoplia de material mais
variada. No entanto, o facto de nao dispor de uma ferramenta capaz de lidar com
cor com eficiéncia, apesar de estar disponivel a ferramenta Manto para reconheci-
mento de padroes recorrendo a redes neuronais, torna este software numa aposta
arriscada. A ferramenta Manto, foi utilizada e testada com varias imagens e vérias
situacoes diferentes, tendo sido possivel verificar o aumento da fiabilidade com o
aumento de nimero de amostras treinadas. No entanto, no caso da deteccao de
uvas, apesar de terem sido treinadas cerca de 300 amostras, nao foi possivel obter
um resultado animador. Apesar destes resultados, esta ferramenta mostrou-se muito
eficaz na identificacao de alguns componentes de pecas de automoveis com apenas
algumas amostras. Apds contacto com o suporte técnico da Stemmer Imaging, e
relativamente a ferramenta Manto, indicaram que apesar de esta poder apresentar
6ptimos resultados para uma situagdo com imagens ruidosas (como no caso da de-
tecgao de uvas), para se poder obter bons resultados seria necessario o treino de
cerca de 300.000 amostras o que, neste caso, se tornou impossivel de alcancar. De
qualquer das formas, e com tao grande nimero de amostras, o tempo de resposta da
inspeccao para um sistema deste tipo apresentaria tempos de deteccao impossiveis

de aplicar.
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Tanto no Neurocheck como no Sherlock foi possivel verificar a robustez, qualidade e
rapidez das solugbes disponiveis. Comparativamente aos sistemas anteriores (CVB e
FZ Xpectia), nota-se uma maior complexidade nos programas, sendo necessaria mais
preparacao para a correcta utilizacdo dos mesmos. A qualidade da documentacao
disponibilizada pela Neurocheck é excelente, apresentando intimeros exemplos com
guias passo-a-passo para a explicagao de todo o processo. Por outro lado, o Sherlock
apesar de dispor de muita documentacao, no que diz respeito a interligacao a uma

aplicagao externa, esta é muito incompleta e imprecisa.

Quanto a possibilidade de desenvolvimento de rotinas adicionais as pré-definidas nos
programas, ambos permitem o desenvolvimento e inclusao destas novas rotinas no

software.

No que diz respeito a utilizacao do software na deteccao de uvas, o software Sher-
lock apresentou melhores resultados, sendo que é composto por uma maior diversi-
dade de instrucoes que permitem aumentar a qualidade das inspecgoes. Apesar do
Neurocheck ter mostrado alguma dificuldade na deteccao de uvas, mostrou ser um
software muito bom para uso industrial no que diz respeito a linhas de montagem,
por exemplo. Para além do desempenho na deteccao de uvas, o Sherlock dispoe da
possibilidade de criar scripts em JavaScript que permitem controlar e gerir todo o
processo de inspeccao. Adicionalmente, é possivel aceder exteriormente aos mesmos,
através de uma aplicacao desenvolvida em Visual Basic ou Visual C++. Quanto ao
desenvolvimento, ambos os softwares permitem a utilizacao das linguagens Visual

Basic e Visual C++.

Assim, e tendo em conta estes factores, a nossa escolha recaiu sobre o software
Sherlock. No capitulo seguinte serao apresentados todas as etapas da implementacao

do sistema de inspec¢ao visual.






Implementac3o do sistema de
Inspeccao

Neste capitulo serao apresentadas todas as consideragoes tidas e todas as direcgoes
seguidas ao longo deste trabalho, bem como a explicacao e o desenvolvimento das

mesmas, conducentes a implementacao do sistema de inspeccao.

5.1 Consideracoes e levantamento de necessidades

A descricao de todos os estudos efectuados, bem como a apresentacao das melhores
solucoes encontradas para o possivel desenvolvimento dum sistema de inspecgao para
aplicagao a viticultura, serao apresentadas nesta seccao, realcando as caracteristicas

mais importantes e testes realizados.

5.1.1 Linguagem de programacgao

Apos a escolha do software a ser utilizado, apresentado no capitulo anterior, a
primeira decisao a ser tomada foi qual a linguagem de programacao a escolher para
o desenvolvimento da aplicacao. Esta decisao ficou limitada a informacao fornecida

pelo Sherlock que, neste campo, disponibiliza documentacao para Visual Basic ou

39
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Visual C++, sendo que apresenta apenas exemplos praticos da implementagao de

um sistema em VB.NET.

Nesta escolha, e ja que parte do programa seria responsavel pelo processamento de
imagens, foi tido em conta, acima de tudo, a velocidade de execucao do programa.
No entanto, e ja que todas as instrucgoes e rotinas a serem utilizadas pelo Sherlock,
responsavel pela investigacao, teriam de ser desenvolvidas em C++, a velocidade
da parte do processamento devido a utilizacao do Sherlock nao seria dependente
da linguagem escolhida para a aplicagao. Assim sendo, a velocidade de execugao
do programa desenvolvido nao estaria associado a velocidade de execucao das in-
speccoes e, desta forma, a importancia assumida pela linguagem de desenvolvimento

da aplicacao externa que faz a ligagao ao Sherlock é muito reduzida.

Desta forma, a linguagem escolhida para o desenvolvimento da aplicagao foi Visual

Basic.

5.1.2 Hardware de aquisicao

Tal como visto anteriormente, uma das partes mais importantes num sistema de in-
speccao visual é a aquisi¢ao da imagem. Uma boa qualidade das imagens adquiridas
reduz em muito os problemas de todo o sistema de inspec¢ao visual, permitindo adi-
cionalmente uma diminui¢ao do tempo de processamento. Por outro lado, imagens
de fraca ou méa qualidade comprometem, a partida, o bom funcionamento de todo

o sistema.

Sabendo que a aquisicao de imagem é um dos factores mais importantes num sistema
deste tipo, foi feito um estudo sobre varios tipos de equipamentos que poderiam

ajudar a aumentar a fiabilidade e eficacia do sistema a desenvolver.
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Figura 5.1 — C&mara multi-espectral AD-080CL da JAI. Imagem obtida em http://wuw.
jai.com.

5.1.2.1 Camaras multi-espectrais

Com o intuito de detectar uvas brancas e uvas tintas e com a possibilidade, futura,
de acrescentar a capacidade de detectar o grau de maturacao das uvas, o estudo

permitiu chegar a um tipo de camaras capazes de apresentarem bons resultados.

Ao contrario das camaras tradicionais, as camaras multi-espectrais permitem, con-
hecendo a resposta espectral das uvas (brancas ou tintas), localizar com exactidao
a sua posicao e estado de maturagao. A grande vantagem deste tipo de maquinas
deve-se ao facto de adquirirem imagens tendo em conta a composicao da fruta ou
dos materiais e nao da cor dos mesmos. Desta forma, seria facilmente diferenciada
a composicao entre as uvas e as folhas, videira, terra, pedras ou qualquer outro tipo
de objecto presente na imagem. Tal como as camaras tradicionais utilizadas a nivel
industrial, estas camaras realizam a aquisicao de imagens em formatos industriais,

permitindo o uso com o Sherlock.

Entre varias camaras estudadas destacam-se, por exemplo, a AD-080CL da JATI ap-
resentada na figura 5.1. Esta camara captura simultaneamente o espectro visivel de
cor (400 a 700nm) e o espectro proximo dos infravermelhos (750 a 900nm), com a
capacidade de aquisicao de 30 imagens por segundo. A empresa Specim, especial-
izada em camaras multi-espectrais, disponibiliza também um conjunto alargado de

camaras, com aquisicao de diferentes gamas de espectros nao visiveis.

Na figura 5.2 apresenta-se uma imagem comum onde sao captados os espectros
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Figura 5.2 — Imagem do espectro visivel (superior) e resultado obtido com uma cdmara
multi-espectral numa situag¢do de separagdo de diferentes tipos de pldstico (inferior). Imagens
disponibilizadas numa apresentacdo da empresa INFAIMON.

visiveis de cor e na imagem inferior o resultado obtido com uma camara multi-
espectral. Como se pode observar, o resultado distingue os produtos dispostos pelas
substancias que os compoem e nao tendo por base a cor de cada produto. Algu-
mas das aplicagoes ja existentes com este tipo de camaras sao a determinagao da
quantidade de agua e agucar em frutos ou vegetais, separacao de diferentes plasticos
(como é mostrado), determinagdo da quantidade de dgua na produgao de papel,

entre muitos outras aplicagoes possiveis.

Como estas camaras sao capazes de analisar e apresentar imagens baseadas na com-
posicao das uvas, poderia ser possivel, com um estudo aprofundado, identificar-se
também a graduacao das mesmas e a quantidade de agucar. A graduacao das uvas é
um factor importantissimo para determinar a melhor altura para a vindima e assim

serem obtidos vinhos de éptima qualidade. Por outro lado, a quantidade de agucar
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presente no bago permite determinar a etapa de maturagao da videira como é apre-
sentado em Afonso e Veiga (2009). Em varias empresas produtoras de vinhos, esta
determinacao da graduacao é feita recorrendo ao esmagamento de alguns cachos e
pela determinacao da densidade do mosto obtido. A continuacao ou paragem de uma
vindima fica, muitas vezes, sujeita aos resultados obtidos nos laboratérios. Assim,
estas camaras poderiam, para além de permitirem a deteccao das uvas e o estado
de maturacao das mesmas, determinar a graduagao das uvas, sem necessidade de

recorrer a analises em laboratorios.

Assim, verificou-se que estes tipos de camaras apresentam todas as condic¢oes funda-
mentais para uso no sistema de inspecgao que se pretendia desenvolver. No entanto,
o prego elevado (cerca de trinta e cinco mil euros) deste equipamento impossibilita

0 acesso e a implementacao de um sistema com este material.

5.1.2.2 Camaras de infravermelhos

Com o preco elevado das camaras multi-espectrais e com a dificuldade de acesso a
este tipo de material, foi estudada uma alternativa a este equipamento. A forma
estudada para efectuar a deteccao de forma eficaz teve em conta as diferentes tem-

peraturas apresentadas nas uvas e nas folhas das videiras.

Desta forma, com uma camara de infravermelhos, figura 5.3, é possivel adquirir uma
imagem térmica, sendo captado nas imagens os locais com maior (uvas) e menor
(folhas) temperatura. Esta capacidade permite distinguir uvas de folhas e detectar
diferentes tipos de castas, pois algumas qualidades diferentes de uvas apresentam
diferentes niveis de temperatura, como apresentado em Lacar et al. (2001). Apesar
das uvas apresentarem temperaturas diferentes das folhas, estas diferencas apenas
sao visiveis na época do pintor que corresponde a mudanca de cor, ja que no periodo
anterior (herbdaceo) o bago tem um comportamento idéntico a outra parte verde da

planta, como é apresentado em Afonso e Veiga (2009).

Na figura 5.4 apresentam-se duas imagens de dois cachos de uvas, um de tintas e
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Figura 5.3 — Exemplo de um mdédulo de infravermelhos da JENOPTIK. Imagem obtida em
http://www. jenoptik-los.com.

Trefl=20 Tatm=24/Dst=1.0 FOV 43
2009-03-02 10:56:33 -10 - +55 |e=0.96

(A) (B)

Figura 5.4 — Imagem do espectro visivel (A) e imagem térmica (B), em dois cachos. Imagens
obtidas em http://www.iddynamics.com (ID Dynamics).

outro de brancas. Nas imagens apresentadas o cacho de uvas brancas foi ligeiramente
molhado com agua para simular condensacao e o cacho de uvas tintas encontra-se

completamente seco.

Assim, conjugando as imagens com os diferentes niveis de temperatura e o espec-
tro de cores visivel, seria possivel localizar os cachos de uvas. Ao mesmo tempo
que permitiriam a localizacao destes, estas camaras permitiriam ainda reforcar as
capacidades do sistema de inspecgao, com a possibilidade de identificar diferentes

qualidades de castas.

Estas camaras, apesar de permitirem a deteccao e localizacao de diferentes quali-
dades de uvas, requerem um estudo aprofundado das temperaturas e comportamen-
tos de cada qualidade de uva, de modo a ser possivel efectuar o ajuste do sistema

de inspeccao para cada tipo de cultura.
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Figura 5.5 — Fluke 66 Termémetro Infravermelho. Imagem disponivel em http://www.
fluke.com.

De modo a verificar a validade de uma camara de infravermelhos na deteccao de
uvas, realizou-se uma experiéncia com o aparelho Fluke 66, apresentado na figura
5.5, que permite obter valores de temperatura dos objectos a serem medidos. Este
aparelho permite efectuar a medicao de temperatura de um objecto sem que seja
necessario o contacto com ele. Algumas das caracteristicas mais importantes sao a
gama de funcionamento (entre -32° e 600° centigrados) e a precisao de mais ou menos
um por cento da temperatura de leitura, desde que acima dos vinte e trés graus.
Abaixo desta temperatura, este equipamento apresenta uma precisao inferior que
pode atingir no pior dos casos mais ou menos trés graus de variacao da temperatura

(entre os -32° e -26° centigrados).

A aquisi¢ao dos valores de temperatura durante a noite revelam menor precisao, de
acordo com o fabricante, e por isso nao se procedeu a medicao destas. Na figura
5.6, é apresentada uma imagem da aquisigao da temperatura no cacho de uvas (A) e
nas folhas (B), numa casta branca. Do mesmo modo, na figura 5.7 é apresentada a
leitura da temperatura do cacho de uvas (A) e das folhas (B), numa casta tinta. Na
tabela 5.1, apresentam-se os resultados obtidos nas diferentes qualidades de uvas.
Esta leitura foi efectuada no dia 17 de Agosto de 2009, por volta das dezassete horas
e quinze minutos, sem que houvesse exposicao das uvas a luz solar directa e com

uma temperatura ambiente de 32° centigrados.
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Figura 5.6 — Leitura das temperaturas no cacho (A, 37,3°) e nas folhas (B, 28,4°), de uma
casta branca as 11h00.

Figura 5.7 — Leitura das temperaturas no cacho (A, 38,2°) e nas folhas (B, 36,7°), de uma
casta tinta as 15h30.

Como se pode verificar com os resultados obtidos, tabela 5.1, é possivel garantir
que existe, pelo menos, meio grau centigrado de diferenca entre as uvas e as folhas
da videira, o que poderia permitir obter a localizacao dos cachos. Obtendo a tem-
peratura média das folhas na videira facilmente se poderia concluir que todos os
valores acima dessa temperatura corresponderiam a uvas. Para além das diferencas
existentes entre as uvas e folhas, em Lacar et al. (2001) é afirmado que em condigoes
ambiente idénticas (temperatura ambiente e incidéncia de luz solar), castas difer-

entes apresentam niveis térmicos diferentes e capazes de serem identificados.

Desta forma é garantida a capacidade de deteccao de uvas recorrendo a analise
térmica. No entanto, e apesar de permitirem a detecg¢ao, localizacao e identificacao

de casta, nao foi possivel efectuar uma implementacao do sistema de inspeccao
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Uvas Folhas Qualidade das uvas Casta
34° 32,6° Moscatel Hamburgo Tinta
33,2° 32,6° Moscatel Tinta
37,2° 35,2° Mourisco Tinta
33,2° 31,8° D. Branca Branca
33,7° 31,7° Alicante Branca
31,9° 31,2° Chardonnay Branca
31,8° 30,8° Moscatel Branca
31,9° 30,5° Moscatel Tinta
31,8° 29,8° Moscatel Tinta
32,4° 30,8° Cardinal Tinta
31,1° 30,3° Malvasia Branca
31,6° 29,7° Chardonnay Branca

Tabela 5.1 — Quadro dos resultados das leituras de temperatura efectuadas nas uvas.

baseado nestas camaras por falta de acesso a este equipamento. O tipo de camara a
utilizar num sistema deste tipo exigia o uso de camaras com uma precisao elevada,
de forma a poder distinguir pequenas diferencas de temperatura. Os precos destes

tipos de maquinas apresentam valores de entrada na ordem dos mil euros.

5.1.2.3 Projeccao de laser

Um sistema de inspecgao baseado na projeccao de laser poderia permitir obter as
formas e a profundidade dos objectos analisados. Assim, para além de se poder efec-
tuar a identificagao das uvas, recorrendo a projeccao obtida pelo laser, pelas formas
circulares, como é feito em Dobrousin e Edan (1992), seria possivel determinar a

distancia e a profundidade das mesmas.

Na figura 5.8, é apresentado o aspecto dos varios tipos de camaras da gama C3 da
empresa JAI. Estas camaras foram projectadas para uso com uma linha de laser,

oferecendo altas velocidades de aquisigao e resolucao 3D.

Estas camaras permitem obter o perfil 3D de um determinado objecto, o que, de
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Figura 5.8 — Camaras da gama C3 da empresa JAl. Imagem obtida em http://www. jai.
com.

Figura 5.9 — Exemplo de uma aplicacdo industrial com cdmara da gama C3. Imagem
disponibilizada pela empresa Stemmer Imaging.

acordo com as formas obtidas, permitiria efectuar a deteccao dos cachos por aprox-
imagao a formas esféricas. O facto de ser dada informagcao sobre o relevo dos objectos
permitiria calcular com precisao a distancia dos cachos a camara. Na figura 5.9 é
apresentada uma imagem da aplicacao destas camaras, bem como os resultados

obtidos na inspeccao de uma chave.

A grande vantagem deste tipo de material é o facto de oferecerem uma vista em
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Figura 5.10 — Cadmara VAL5. Imagem obtida num catalogo da empresa IPD.

3D dos objectos, neste caso das uvas, que permitiria calcular as distancias a ca-
chos e permitir identificar qual o mais préximo em profundidade, mesmo que se

encontrassem sobrepostos, em parte, no campo de visao directo.

Apesar de terem sido feitas algumas tentativas para se reunir este material e adquirir
algumas imagens em ambiente industrial, nao nos foi possivel efectuar as experiéncias

necessarias.

5.1.2.4 Camaras de inspecgao progressiva

Muito comuns em linhas de montagem, estas camaras permitem efectuar um var-
rimento, em tempo real, de um determinado ambiente de forma progressiva. Estas
camaras tém controladores embutidos que oferecem a possibilidade de efectuar al-
gum processamento de imagem, reduzindo assim o tempo de processamento e a

ocupacao do processador do computador responsavel pela inspeccao.

Na figura 5.10, apresenta-se um exemplo deste tipo de camaras. Para além de
apresentar caracteristicas como meméria interna, processamento interno, ligagao
ethernet, alta velocidade de aquisi¢do (cerca de sessenta imagens por segundo),
oferecem ainda um conjunto de entradas e saidas que permitem adquirir imagens e

controlar a camara.

Apesar de fornecerem a capacidade de inspecgao em tempo real e com bastante res-
olugao, estas camaras nao oferecem uma vantagem muito significativa na aplicagao

a deteccao de uvas, ja que adquirem apenas a parte visivel do espectro de cores.
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Figura 5.11 — Sistema de iluminagcdo de quatro barras ajustdveis da série DBL-Q. Imagem
obtida num catalogo da empresa INFAIMON.

5.1.3 Hardware de iluminacao

Um dos grandes desafios de implementacao dum sistema de detecgao de uvas em
ambiente natural é a grande dificuldade de controlar parametros externos como a
luz. Tal como foi apresentado no segundo capitulo, a iluminacao é uma parte muito
importante de um sistema de inspecgao e que pode, por vezes, resolver ou diminuir

parte das dificuldades do sistema de inspeccao em causa.

Apesar de existir uma grande variedade de equipamento de iluminacao industrial,
o mesmo esta vocacionado para uso em locais onde é possivel colocar e dispor os
mesmos de forma a lidar com situacoes repetitivas, por exemplo uma linha de mon-
tagem. Nestes casos mais comuns é possivel projectar um sistema de iluminacao de
forma cuidada para realcar as partes que mais interesse tém, desprezando as outras.
No entanto, a iluminacao controlada numa vinha é muito dificultada pelo facto de

nao conseguirmos prever a forma e local onde as uvas estao dispostas, por exemplo.

Na figura 5.11, apresenta-se uma imagem de um sistema de iluminacao capaz de
iluminar um objecto com um angulo variavel nos seus quatro lados. O objectivo
deste tipo de iluminagao ¢é incidir, sobre o objecto a inspeccionar, luz directa, luz
rasante, luz perpendicular e luz difusa. Na figura 5.12, o sistema de iluminagao
apresentado emite luz perpendicular ao eixo de visao e sao projectados para destacar
elementos dificilmente visiveis com luz directa. Normalmente, sao utilizados em
aplicacoes onde se pretende salientar os relevos como identificacao de caracteres,

leituras de codigos de barras gravadas em superficies, entre outros.
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Figura 5.12 — Sistema de iluminagdo por campo escuro da série DRL-V. Imagem obtida
num catdlogo da empresa INFAIMON.

Apesar de existirem sistemas de iluminacao muito interessantes, estes tém uma area
de aplicacao muito limitada aos sistemas industriais para verificacao de medidas,
deteccao de imperfeicoes, leitura de caracteres, qualidade de materiais, etc., sendo
que apesar de poderem permitir a melhoria da aquisicao de imagens nao é garantida
a sua eficacia numa vinha. A sua utilidade teria que ser sujeita a testes praticos com
diferentes equipamentos, o que obrigaria a aquisicao de material sem a garantia de

funcionamento.

Assim, e como forma de tentar realizar algumas experiéncias que pudessem ser con-
clusivas quanto a possibilidade de melhorias com um sistema de iluminacao artifi-
cial, como utilizado em Edan et al. (2000) (por exemplo), foram adquiridas algumas
imagens durante o periodo nocturno. Para a iluminagao artificial utilizou-se uma
lampada incandescente, lampada fluorescente, flash da camara digital Panasonic
FZ728 e o flash de uma camara de filmar Sony DCR TRV 140E. Para cada tipo de
iluminacao utilizada, foram usadas varias posicoes relativamente as uvas e videira:

frontal, superior, inferior e lateralmente (& esquerda e a direita) do cacho.

De seguida, serao apresentadas algumas imagens adquiridas durante a noite. Na
figura 5.13 foi utilizada uma luz fluorescente para iluminacao do ambiente a captar.
Em (A) a luz foi colocada no topo do eixo vertical relativamente & posi¢ao do cacho
e em (B) foi colocada na parte inferior, ambas orientadas na direcgao do cacho. Pelo
que foi possivel observar com os testes realizados, este tipo de iluminagao é muito
dispersa e, desta forma, apesar de dar mais saliéncia aos objectos mais proximos nao
constitui uma solugao interessante. Como se verifica em (A), o cacho estd destacado

dos restantes objectos, mas isso s6 acontece porque € o objecto mais préximo havendo
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(A) (B)

Figura 5.13 — Imagens obtidas com a utilizacdo de luz fluorescente: iluminacdo pela parte
superior do cacho (A) e iluminagdo pela parte inferior (B).

algum distanciamento relativamente aos objectos mais distantes. Em (B) apesar de
o cacho estar mais destacado, ja é possivel observar com maior nitidez folhas, o que

se deve ao facto da distancia entre os objectos ser menor que em (A).

Com o uso de luz incandescente, verificou-se que é possivel obterem-se éptimos resul-
tados. No entanto, para que tal acontega é necessério o direccionamento da luz para
a posicao exacta do cacho revelando-se impraticavel esta situacao. Na figura 5.14
estao apresentadas duas imagens adquiridas com uso de luz incandescente. Em (B)
o uso desta permitiu obter com exactidao apenas o cacho, ja que toda a iluminagao é
concentrada num unico ponto, ao contrario do que acontecia com a luz fluorescente.
Em (A), e na presenga de folhas ou outros objectos, a luz incandescente nao oferece

nenhuma vantagem relativamente a aquisicao sem qualquer tipo de iluminacao.

Na figura 5.15 sao apresentadas duas imagens obtidas com a utilizagao do flash da
camara de filmar. Esta luz apresentou caracteristicas muito semelhantes as obtidas
com luz incandescente, ja que apenas ¢ possivel destacar objectos sobre os quais a luz
é direccionada. Apesar de ligeiramente mais dispersa, relativamente a incandescente,
o que poderia ter algum interesse, este flash tem pouca poténcia nao permitindo

assim obter imagens com bons niveis de contraste e de destaque dos cachos.

O ultimo teste foi efectuado recorrendo ao flash que incorpora a maquina Panasonic
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(A) (B)

Figura 5.14 — Imagens obtidas com a utilizacao de luz incandescente: com presenca de
folhas (A) e apenas com o cacho visivel (B).

(A) (B)

Figura 5.15 — Imagens obtidas com a utilizacdo do flash da cdmara de filmar Sony DCR
TRV 140E: com o cacho parcialmente oculto (A) e totalmente visivel (B).
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(A) (B)

Figura 5.16 — Imagens obtidas com a utilizacdo do flash da camara Panasonic FZ28: numa
casta branca (A) e numa casta tinta (B).

FZ728, com a qual sao captadas as imagens neste trabalho. Como se pode observar
na figura 5.16, as imagens obtidas com esta luz apresentam bons niveis de contraste
e, por vezes, cores saturadas. No entanto, para a situacao que se pretende, estas
imagens revelam um nivel de qualidade muito superior as imagens obtidas durante

o dia e apenas com iluminacgao natural.

5.1.4 Técnicas de segmentacao

O maior problema na segmentacao recorrendo a intensidade ou niveis de cinzento,
numa imagem, assenta na selecc¢ao do valor de threshold que distingue um objecto
do fundo, tal como é descrito em Trier e Jain (1995). Este valor depende da ilu-
minagao, da situagao em causa, e nao existe nenhum conhecimento prévio do mesmo,

ja que pode variar aleatoriamente.

Obtidas as imagens do ambiente a inspeccionar, estas serao aplicadas ao sistema
implementado que sera responsavel pelo processamento e tratamento das mesmas.
Neste sentido, foram testados diferentes métodos de segmentagao. Depois de efectu-
ada a conversao da imagem original numa imagem em escalas de cinzento, a imagem

é segmentada em trés (0;127;255) e quatro niveis (0;80;160;255) de cinzento.

Na figura 5.17 apresentam-se os resultados obtidos com os diferentes métodos de
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Figura 5.17 — Imagem original (A) e resultados de segmentagdo para trés (B) e quatro
niveis (C), em castas tintas.

Figura 5.18 — Imagem original (A) e resultados de segmentacido para trés (B) e quatro
niveis (C), em castas brancas.

segmentacao. Em (A) estd representada a imagem (original) obtida que foi conver-
tida numa imagem em niveis de cinzento. Depois, foi aplicada uma segmentagao
em trés niveis de cinzento (B) e, por fim, efectuada uma segmentacao em quatro
niveis de cinzento (C). Nesta situagao verifica-se que a segmentagao em quatro niveis

apresenta melhores resultados.

Da mesma forma, na figura 5.18 é apresentada a imagem original (A) e resultados
obtidos apds a segmentagdo em trés (B) e quatro niveis (C). Ao contrario dos re-
sultados com as uvas tintas, nas uvas brancas os melhores resultados foram obtidos

com a segmentagao em trés niveis de cinzento.

Apesar de serem salientadas algumas caracteristicas e ser perceptivel alguma sep-
aracao dos objectos, este método de segmentacao nao fornece melhores resultados
do que uma segmentacao tipica (binarizagao), pelo que se optou pela utilizagao de

uma técnica de segmentacao baseada no mapeamento de cor.



106 CAPITULO 5. IMPLEMENTACAO DO SISTEMA DE INSPECCAO

5.1.5 Consideracoes finais

Tendo em conta as dificuldades de acesso aos equipamentos apresentados anteri-
ormente, a decisao para o desenvolvimento do sistema de inspecc¢ao a implementar
consiste no uso de um computador onde serd efectuado o processamento das imagens
obtidas com uma maquina digital Panasonic FZ28. Desta forma, no que diz respeito
ao hardware utilizado, o sistema serd extremamente simples e, consequentemente,
extremamente comportavel a nivel de custos. Por outro lado, a simplicidade iner-
ente a nao utilizagao de equipamentos dedicados e especializados para a aquisicao
de imagens obriga a um desenvolvimento mais cuidado e mais complexo da parte
correspondente ao processamento de imagem que permitirda detectar os cachos de

uvas.

Na figura 5.19 apresenta-se um esquema simplificado do sistema de inspecc¢ao a ser
implementado. Como se pode observar, este sistema ¢é bastante simples do ponto de
vista funcional, ja que apenas é necessario a aquisi¢ao de imagens com uma maquina
digital comum e, posteriormente, processar as mesmas no computador equipado com
a aplicacao desenvolvida, utilizando o Sherlock e o algoritmo de processamento e as

rotinas a este associadas.

Apoés as experiéncias efectuadas durante a fase de aquisicao de imagens, apresen-
tadas anteriormente, foi possivel verificar a melhoria das imagens adquiridas durante
periodos em que nao existe incidéncia de luz solar directa e, de preferéncia, durante
a noite. Assim, todas as imagens a ser utilizadas com o sistema implementado foram
obtidas no periodo nocturno e recorrendo ao flash incorporado no equipamento de

aquisicao utilizado.

5.2 Preparacao e organizacao de material

Como ¢ sabido, a cultura da vinha atinge a maturidade por meados de Setembro,

estando sujeita a variagoes, consoante o tipo de casta e de clima. De forma a poder
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Figura 5.19 — Esquema representativo do sistema de inspeccao a implementar.
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contornar esta limitacao ao longo de todo o ano, foram adquiridas algumas imagens
de vinha anteriores a vindima do ano de 2008. No sentido de se tentar acompanhar a
evolucao da maturacao da vinha, foram identificados cerca de catorze cachos de uvas
tintas. Apds a identificacao destas, iniciou-se o processo de aquisicao de imagens

destes cachos, efectuando-se visitas regularmente, como se apresenta de seguida:

11 de Julho de 2008 das 18h20 as 19h00 (Tempo ligeiramente encoberto);

18 de Julho de 2008 das 16h45 as 17h30 (Sol);

26 de Julho de 2008 das 16h45 as 17h30 (Sol);

1 de Agosto de 2008 das 11h45 as 12h15 (Sol);

16 de Agosto de 2008 das 17h30 as 18h00 (Tempo encoberto);

22 de Agosto de 2008 das 17h10 as 17h50 (Sol);

8 de Setembro de 2008 das 16h10 as 16h50 (Sol);

15 de Setembro de 2008 das 14h30 as 15h00 (Sol).

Obedecendo a esta calendarizacao foram obtidas cerca de trezentas fotografias de
catorze cachos ao longo da sua maturacao. A ideia desta preparacao era ter um
conjunto de imagens que possibilitariam o desenvolvimento e implementagao do

sistema de inspecc¢ao ao longo do ano.

No entanto, foram notorias algumas falhas iniciais na aquisicao de imagens, com-
prometendo muito a eficacia do sistema; por exemplo, a forma mais correcta para
adquirir as imagens. Assim, e apds desenvolvimento da aplicacao, foi necessario
adquirir novas imagens e proceder a reajustes para lidar com estas novas imagens,
permitindo a obtencao de melhores resultados. A aquisicao destas novas imagens

foi feita da seguinte forma:

e 17 de Agosto de 2009 as 11h (Sol);
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17 de Agosto de 2009 as 17h30 (Sol);

17 de Agosto de 2009 as 22h00 (Noite);

18 de Agosto de 2009 as 9h00 (Sol);

19 de Agosto de 2009 as 23h00 (Noite).

Foram captadas cerca de seiscentas novas fotografias. No entanto, e de acordo com
os resultados obtidos e explicados anteriormente, apenas as obtidas em periodos
nocturnos (364 fotografias) foram utilizadas para efeitos de ajuste e funcionamento

do sistema implementado.

5.3 O sistema de inspeccao implementado

Como apresentado anteriormente, figura 5.19, apds a aquisicao das imagens foi
necessario implementar uma aplicacao capaz de detectar uvas tintas e brancas. Esta
aplicagao permite utilizar o motor de processamento do software Sherlock, ao mesmo
tempo que possibilita a personalizacao e optimizacao do sistema de inspecgao. Desta
forma, o Sherlock sera responsavel por efectuar o processamento e calculo sobre as
imagens, sendo, para tal, necessario o desenvolvimento ou utilizacao em separado
de rotinas e de um algoritmo de inspeccao. O desenvolvimento da aplicacao em
VB.NET permitira conciliar as capacidades de inspeccao obtidas no Sherlock a ca-
pacidade de personalizagao e optimizacao garantidas pela criacao de um software
proprio. Nas subseccoes seguintes serao descritas as etapas e procedimentos efectu-

ados que levaram a implementacao do sistema de inspeccao.

5.3.1 Sherlock e investigacao desenvolvida

Aproveitando as capacidades do Sherlock foi necesséario desenvolver e aprimorar um
algoritmo de inspeccao para aplicagao a deteccao de uvas. Na figura 5.20 apresenta-

se parte de uma inspecc¢ao experimental.
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Figura 5.20 — Exemplo de uma investigacao responsavel por efectuar o mapeamento de
uma cor, no Sherlock.

Nesta sequéncia serd feito o carregamento de uma determinada imagem em “imgA”.
Os termos “update display”, “acq time” e “acq status” correspondem a variaveis
que permitirao obter estados e valores dos calculos efectuados. Depois sera possivel
observar-se o termo “RectA”, na figura. Este termo representa a area de interesse
da imagem a ser analisada, sendo que apenas a area delimitada em “RectA” serd
sujeita a processamento. Por fim, neste exemplo, é presente o termo “RectA.Color
Map” destacado com a sigla “Alg”. Este consiste num algoritmo implementado
capaz de mapear as cores de uma imagem, comparando-as com cores previamente
estabelecidas (como serd visto mais adiante). O resultado final desta rotina é a apre-
sentacao dos pizels, da imagem carregada, que se aproximam das cores estabelecidas
previamente. Tal como em “imgA”, também nesta rotina estdao presentes algumas
variaveis necessarias para armazenar dados como, por exemplo, as cores estabeleci-
das previamente, o resultado final e as cores que obtiveram correspondéncia. Estas
variaveis, para além de serem importantes para armazenar valores do processamento
no Sherlock, podem ser usadas para controlo légico da inspeccao pela aplicacao a
ser desenvolvida. Desta forma, poderemos controlar a sequéncia légica da inspecgao

(Sherlock) através da aplicacao (VB.NET). A sequéncia é constituida por vdrias
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rotinas, denominando-se por investigacao no ambiente Sherlock.

Tal como foi apresentado anteriormente, uma investigacao é constituida por uma
sequéncia de instrugoes com o objectivo da realizacao de uma inspecgao, neste caso
de uvas. Na figura 5.21 é apresentado o algoritmo sobre o qual assentou a imple-

mentacao da investigagao no Sherlock.

Aquando do inicio de cada inspeccao sera executada uma funcao responsavel por
obter a hora actual do sistema operativo. Esta funcao ira receber a hora no formato
“HH:mm:ss”, convertendo-a, imediatamente, no valor correspondente em milisegun-
dos. Desta forma, poderemos controlar e apresentar a duragao de uma inspecgao
completa, sendo apenas necessario executar a mesma funcao no final da investigagao
e efectuar uma simples operacao de subtraccao. Assim, iremos obter o resultado da
duragao da inspecgao em milisegundos que podera ser acedido, posteriormente, pela
aplicagao desenvolvida. FEsta funcao, apesar de ser facilmente implementavel na
aplicagao desenvolvida, é mais eficaz e fornece um valor mais exacto quando car-

regada e executada directamente no Sherlock.

A etapa seguinte da investigagao consiste na abertura de uma imagem e na respectiva
janela de visualizacao no Sherlock. Depois, através da aplicacao desenvolvida sera
comunicado ao Sherlock qual a imagem a ser carregada, resultando, desta operagao,
alguns valores interessantes como o tempo de carregamento da imagem e o estado

do carregamento.

Depois, ¢ feita a leitura do parametro seleccionado no modo de identificacao de casta.
Caso tenha sido seleccionado o modo manual de tintas ou brancas, a sequéncia nor-
mal da investigacao ¢ alterada através de uma instrucao “Jump” que permite passar
imediatamente para um ponto determinado da investigagao, evitando assim a ex-
ecucao de instrugoes desnecessarias. No caso de ser escolhido o modo automatico
para identificacao de casta é efectuada uma pesquisa de cores associadas as castas
tintas e brancas. As cores a ser pesquisadas sao determinadas por um conjunto
de valores relativos as componentes RGB que foram escolhidas e guardadas pre-

viamente. Para cada tipo de casta utilizaram-se quatro cores diferentes, com as



112 CAPIiTULO 5. IMPLEMENTACAO DO SISTEMA DE INSPECCAO

S

|dentificacao
da casta
(modo automatico)

}

Mapeamento
de cor

Operacao
de dilatacao
. Deteccao de areas
m ” pretas e
da posicao do cacho

Guardar imagem
resultado final

Figura 5.21 — Diagrama simplificado do algoritmo utilizado na investigacdo.
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seguintes componentes RGB: (044, 051, 064), (033, 041, 054), (055, 062, 075) e
(018, 024, 036), para castas tintas e (102, 108, 089), (095, 104, 085), (076, 090, 078)
e (083, 089, 038), para castas brancas. A escolha destas cores foi conseguida com a
experimentacao, por tentativa e erro, e pela escolha dos melhores resultados obser-
vados. Assim, com as componentes das cores que se pretende pesquisar, sejam cores
pertencentes a castas tintas ou brancas, é possivel indicar um nivel de tolerancia,
que por defeito se situa nos 8% para castas brancas e de 15% para castas tintas,
permitindo alargar ou diminuir a amplitude das cores que serao encontradas. O
resultado desta funcao calcula o nimero de pizels da imagem que correspondem as
cores estabelecidas previamente e o nimero total de pizels da imagem, entre outras.
Estes valores calculados, nomeadamente os referidos, permitem obter facilmente a
percentagem de uma determinada casta (branca ou tinta) na imagem. Assim, a
percentagem maior indicara o tipo de casta a que a inspeccao em causa se destina

permitindo, desta forma, melhorar a deteccao das uvas.

Identificada a casta das uvas em analise é realizado um procedimento idéntico ao
da etapa anterior (detecgao da casta), mas com objectivos a seguir explicados. En-
quanto na etapa anterior se pretendia identificar os niveis de presenca de uma de-
terminada cor, de forma a identificar qual a de maior percentagem na imagem,
neste passo da sequéncia pretende-se realizar uma pesquisa de cores, mas que re-
torne apenas os pizels semelhantes as cores previamente seleccionadas e referidas
anteriormente. A pesquisa pelas cores é efectuada com base nas cores estabelecidas
e ja usadas na funcao de identificagao da casta. Para isso, é feita uma pesquisa
apenas pelas cores relativas as castas brancas ou tintas, consoante o resultado da
identificagao, permitindo reduzir o tempo de processamento total. Assim, é feita
a comparacao dos valores dos componentes RGB de cada pizel com os valores da
cor a pesquisar, com uma determinada tolerancia. O resultado desta pesquisa de
cor, designada por mapeamento de cor, ¢ uma imagem binéria, sendo que aos pizels
semelhantes as cores estabelecidas previamente é associado o nivel preto enquanto
que aos pizels diferentes o nivel branco. Na figura 5.22 é possivel observar um exem-
plo do resultado nesta etapa da investigacao (mapeamento de cor). De notar que,

apesar do mapeamento de cores ser feito apenas a uma casta, para reduzir o tempo
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Figura 5.22 — Exemplo do resultado do processo de mapeamento de cor, na inspecg¢ao.

de inspeccao, o processo € idéntico para as castas brancas ou tintas, sendo que a es-
colha da cor a pesquisar depende unicamente do resultado anterior da identificagao

da casta.

Apds o mapeamento de cor, e tal como explicado, o resultado do processo de in-
speccao consiste numa imagem com pizels no nivel de preto. No entanto, como se
pode verificar na figura 5.22, a imagem resultante é constituida por pizels com uma
densidade concentrada numa ou em varias areas da imagem, mas nao como uma area
unica e uniforme, apresentando intimeros intervalos e espacos brancos entre os pizels
pretos. Desta forma, e na tentativa de se criar uma area continua e sem espagos
vazios é realizada a operacao de dilatacao que, como explicado no capitulo dois, é
responsavel pelo preenchimento de espagos no interior de um objecto ou pela uniao
de objectos. Assim, para este exemplo e apds a operagao de dilatagao obtém-se o
resultado presente na figura 5.23. Como se pode observar, o resultado é a obtencgao
de areas continuas e sem espacos em branco, resultantes da uniao e aumento do

nuamero de pixels pretos.

Depois, criou-se na investigacao uma funcao para determinacao e detecgao de areas
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Figura 5.23 — Exemplo de resultado apds aplicacdo da operacdo de dilatagdo, na inspecgao.

continuas numa imagem bindaria. Assim, em todos os pizels é verificado se na sua viz-
inhanga se encontra algum pizel com o mesmo nivel de cor (preto) que corresponde
a um ponto onde foi detectada uma determinada cor, resultante do mapeamento.
Para este processo foi utilizada a conectividade oito, que apresenta oito pizels viz-
inhos, como descrito no capitulo dois. Apesar da opcao de oito vizinhos requerer
maior capacidade de processamento garante que existe, ou nao, continuidade de
area com maior precisao do que com a conectividade quatro. Analisados todos os
pizels e identificadas todas as dreas continuas no nivel preto é feita uma filtragem
destas, através de parametros respeitantes a resposta da funcao como por exem-
plo: minima e méaxima area, minima e maxima espessura, minima e maxima altura
e a limitacao do numero de resultados que podem ser encontrados. Optimizando
estes parametros é possivel melhorar a resposta obtida na detecgao de areas através
do ajuste dos valores permitidos para estes parametros, permitindo rejeitar areas
demasiado pequenas para ser consideradas partes integrantes de um cacho ou, por
outro lado, demasiado grandes para ser identificadas como um tnico cacho. Entre

muitos valores resultantes desta funcao destacam-se alguns dos mais importantes e
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Figura 5.24 — Exemplo de resultado final da deteccdo e localizagdo do cacho, na inspeccdo.

que sdo transmitidos & aplicagao desenvolvida: o numero de dreas (cachos) detec-
tadas, o centro, a drea, a largura, a altura e o perimetro de cada regiao bem como os
limites do cacho detectado. Desta forma pode-se estimar, baseado na ocupacao do
cacho, o local onde devera estar presente a haste do cacho a cortar. Pela obtencao
do ponto superior esquerdo e direito, detectado na area, pode-se antecipar que,
possivelmente, a haste se encontrara ligeiramente acima destes pontos. Recorrendo
também aos valores dos limites das areas detectadas é apresentado um limite rect-
angular para cada area, sendo cada uma classificada com uma etiqueta. Por fim,
e baseada na distribuicao e densidade dos pizels dentro de uma &rea, é calculada
a orientacao, no eixo vertical e horizontal, de cada cacho identificado. Com esta
orientacao do cacho, em conjunto com os limites superiores esquerdo e direito, é
possivel determinar a zona onde devera ser feito o corte do cacho sem o risco de se
ferir ou cortar parte da videira. Na figura 5.24 apresenta-se um exemplo de uma
imagem binaria resultante deste processo de deteccao. Como se pode verificar, para
além da limitacao do cacho, por recurso a um rectangulo, é feita a classificacao do

cacho (0 e 1) e calculada a orientagao do cacho.
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(A (B)

Figura 5.25 — Imagem original (A) e resultado final da inspec¢do (B), numa casta branca.

Terminado o processo de inspecgao ¢ acrescentada na investigacao a possibilidade
de gravar as imagens do resultado no formato bmp. Assim, de acordo com a opcao
seleccionada na aplicagao para a gravagao, ou nao, das imagens, serd feita uma veri-
ficacao no Sherlock activando ou desactivando, de acordo com a ordem da aplicacgao,

a gravacao dos resultados numa imagem.

Por fim, tal como foi enunciado, a investigacao termina com a determinacao da hora
actual convertida em milisegundos permitindo a obtencao do tempo de inspeccao,

que inclui a gravacao do ficheiro, no caso desta opc¢ao estar activa.

Nas figuras 5.25 e 5.26 sao apresentados dois exemplos para uma situagao com uma
casta branca e outra com tinta, respectivamente. Nas duas figuras apresenta-se
em (A) a imagem original antes da realizagao da inspecgao e, em (B), o resultado

gravado num ficheiro bmp.

5.3.2 Aplicacao
A primeira etapa do desenvolvimento da aplicacao consistiu em efectuar a interligacao

ao software Sherlock. A arquitectura do programa criado pode dividir-se em duas

areas distintas:

e Motor Sherlock (IpeEngCtrl);
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(A) (B)

Figura 5.26 — Imagem original (A) e resultado final da inspec¢do (B), numa casta tinta.

e Controlo de Imagem Sherlock (IpeDspCtrl).

O moédulo IpeEngCtrl é responsavel pela interface com o motor de processamento do
Sherlock, disponibilizando, entre outras, a possibilidade de carregar investigagoes,
iniciar ou parar investigacoes e ler ou gravar varidaveis. O moédulo IpeDspCtrl é
responsavel pelo controlo, tornando possivel a apresentagao de imagens processadas
no Sherlock e permitindo o controlo de todos os aspectos da visualizagao (zoom,
scroll e eventos do rato). Na figura 5.27 apresenta-se um esquema simplificado da
arquitectura da aplicacao desenvolvida. Como se pode observar, uma aplicagao
personalizada tera um objecto IpeEngCtrl e uma, ou mais, instancias de objectos

do tipo IpeDspCtrl, que correspondem a janelas de visualizacao do Sherlock.

Com a interligacao entre os médulos do Sherlock e a aplicagao é necessario executar
algumas funcoes. Estas fungoes sao necessarias em todas as aplicacoes desenvolvidas,

sendo elas:

Inicializacao do motor de processamento;

Encerramento do motor de processamento;

e Carregamento do ficheiro de investigagao;

Criar janelas de visualizacao interligando-as as janelas das imagens processadas
no Sherlock;
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Figura 5.27 — Esquema simplificado da arquitectura da aplicacdo desenvolvida, onde se
representa um (inico objecto IpeEngCtrl e varias instancias de objectos IpeDspCtrl.

e Leitura e escrita de variaveis da investigacao.

Com a interligacao entre o Sherlock e a aplicacao foi desenvolvida a aplicacao criando

uma interface grafica destinada apenas a aplicacao de inspecgoes em vinhas.

Graficamente todas as opgoes disponibilizadas foram concentradas na janela princi-
pal do programa, na tentativa de tornar a experiéncia mais intuitiva e simplificada.
Tal como anteriormente referido, a aplicacao foi desenvolvida em VB.NET. No en-
tanto, todas as opcoes e resultados relativos a inspeccao, presentes na aplicagao,

resultam ou afectam a investigacao do Sherlock.

5.3.2.1 Aspecto grafico e funcionalidades implementadas

Tal como foi mencionado anteriormente, o aspecto visual da aplicacao tenta concen-
trar todas as opgoes disponiveis através da janela principal do programa. Na figura

5.28 apresenta-se o aspecto da janela principal do programa.

Esta janela encontra-se dividida em seis partes assinaladas como (A), (B), (C), (D),
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Figura 5.28 — Aspecto visual da janela principal da aplicacdo desenvolvida.

(E) e (F) na figura 5.28.

A parte (A) corresponde ao local onde é permitido o carregamento e a visualizagao
das imagens para a inspeccao. Através deste painel de controlos é possivel seleccionar
a pasta onde se encontram as fotografias a inspeccionar, podendo visualiza-las em
miniatura. Apds seleccao da pasta das imagens é apresentada uma lista com todas
as imagens compativeis com o programa (formatos bmp e jpg). De salientar que
neste painel de controlo apenas o botao “Carregar imagem” efectua a comunicagao
com o Sherlock. Como foi afirmado anteriormente, neste e em todos os casos em
que ¢ feita a interaccao com o Sherlock, pressupoe-se uma inicializacao prévia do
motor de processamento e, posteriormente, a execucao da funcao correspondente
disponibilizada pelo Sherlock. Neste caso em concreto, o botao “Carregar imagem”
executa um conjunto de funcoes que permitem carregar a imagem para a janela de

visualizacao em grande plano do Sherlock.

Em (B) sao disponibilizados os controlos do motor de processamento do Sherlock,
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permitindo efectuar uma inspeccao tnica, uma inspec¢ao continua de varias ima-
gens, parar a inspecgao e guardar o ficheiro de investigacao, se tiverem sido efec-
tuadas alteragoes. A ordem de inspecc¢ao unica é alcancada por uma sequéncia de
funcoes, permitindo a analise da imagem em questao, nomeadamente o carrega-
mento do ficheiro de investigacao desenvolvida na plataforma do Sherlock. Para a
opcao “Inspeccao continua” foi implementada uma rotina que verifica o término de
uma Unica inspecgao. Assim, apods conclusao e apresentacao de resultados de uma
Unica inspeccgao ¢ feita a actualizagao da imagem, para a seguinte, prosseguindo para
uma nova inspec¢ao Unica até que se esgotem todas as imagens a serem processadas.
O botao “Parar” permite cancelar uma inspecgao continua sem que seja necesséario
aguardar pelo final da inspeccao a todas as imagens presentes na pasta de analise.
Por fim, neste painel ¢é disponibilizada a possibilidade de guardar a investigagao.
Assim, caso tenham sido efectuadas alteracoes relativamente a parametros da inves-
tigacao, por exemplo a area de interesse, estes poderao ser guardados de modo a que
numa futura execucao do programa esses parametros sejam lembrados. Esta opgao
¢ também disponibilizada, de forma automatica, no encerramento da aplicagao. No
caso de terem sido detectadas alteragoes a investigacao do Sherlock é proposta a
opcao de guardar a investigagao, evitando assim o esquecimento de salvaguarda dos

parametros alterados.

Em (C) é apresentada a janela de visualizacdo onde sdo apresentadas, em grande
plano, as imagens iniciais (no caso de carregamento de imagem) ou, apGs proces-
samento, o resultado obtido na inspeccao. Esta janela de visualizacao oferece um
controlo dinamico da imagem apresentada, permitindo aumentar ou reduzir o nivel

de ampliagao da mesma e ajustar automaticamente a imagem as dimensoes da janela.

O ajuste de parametros da investigagao é representado pela letra (D) onde é possivel
redimensionar e mover a area de interesse a ser analisada, alterar o tempo de espera
entre imagens numa sequéncia continua, optar pelo modo de deteccao de castas
e permitir a gravacao das imagens finais resultantes da inspeccao em ficheiro. O
redimensionamento ou movimentacao da area de interesse permite ajustar a area a

ser inspeccionada. Assim, dependendo das imagens, o processo de inspec¢ao pode
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ser optimizado e melhorado, ja que apenas a area de interesse sera analisada. As
melhorias podem ser a diminuicao do tempo de inspeccao, ja que serd analisada uma
sub-imagem mais pequena, e a melhoria nos resultados obtidos, pois a limitacao da
area de inspecgao diminui a presenga de objectos indesejaveis na imagem. O controlo
do tempo de espera oferece a possibilidade de controlar o tempo entre o final de
uma inspecgao e o inicio da seguinte. Esta opcao foi criada apenas para permitir
visualizar correctamente, ao longo do desenvolvimento, o comportamento de uma
inspeccao continua. A opcao pelo método de deteccao de castas a utilizar permite
a escolha de um modo automatico, que, tal como referido anteriormente, permite
detectar automaticamente o tipo de casta, mas que aumenta o tempo da inspeccao,
e os modos ”Tintas”ou ”Brancas”, que definem obrigatoriamente o tipo de casta a
que a inspecgao se destina. No modo manual, tal como anteriormente referido, pelo
facto de se reduzir a necessidade de cédlculos e processamento para a determinagao
automatica da casta obtém-se uma diminuicao do tempo de inspeccao. No entanto,
a limitacao a um tipo de casta provocara a obtencao de resultados imprecisos no
caso de aplicacao a uma casta de tipo diferente da escolhida. Por exemplo, escolher

a opcao de casta tinta e efectuar a inspeccao em imagens de uvas brancas.

Em (E) s@o mostradas todas as janelas das imagens de cada etapa do processamento
no Sherlock, desde a imagem original até a imagem final. Desta forma é possivel
acompanhar o resultado de todas as etapas efectuadas na inspeccao da imagem. Tal
como na janela de visualizagao (C), também neste painel todas as janelas apresentam
a possibilidade de aumentar ou reduzir o nivel de ampliacao e ajuste automatico da

imagem as dimensoes da janela.

Por fim, em (F) sdo apresentados alguns valores resultantes do processamento, como
a percentagem de correspondéncia de castas tintas ou brancas, blocos de uvas de-
tectados, o tempo de inspeccao e o estado da inspeccao, onde se indica se a mesma

foi efectuada com sucesso ou nao.
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Figura 5.29 — Janela de activacdo do programa.
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Figura 5.30 — Aplicacdo geradora de cédigos de activacdo.

5.3.2.2 Sistema de proteccao

Foi desenvolvido um sistema de proteccao da aplicacao, permitindo a sua utilizacao
apenas por utilizadores autorizados. Desta forma, apds a instalacao do programa e
primeira execuc¢ao o mesmo oferece a possibilidade de registar ou entrar em modo
de experiéncia (vélida por trinta dias). Na figura 5.29 é apresentada a janela de
activagao do programa que permite registar o mesmo ou continuar a experimentar

0 programa.

Com este sistema de protecgao foi desenvolvida também uma aplicagao capaz de
gerar codigos de acordo com o nimero de série da aplicacao. Esta aplicacao é
apresentada na figura 5.30 onde apenas é necessario introduzir o nimero de série

obtido pela aplicacao principal e confirmar o célculo do cédigo de activacgao.

O algoritmo de proteccao recorre ao uso de um numero de série atribuido a cada
aplicagao compilada e ao nimero de série do disco rigido do computador onde se
instala a aplicacao, evitando assim a execugao noutro sistema. O diagrama simpli-

ficado do sistema de proteccao é apresentado na figura 5.31.
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Numero de série Numero de série
da do
aplicagcéo disco rigido

A\l

Cddigo do produto
(20 digitos)

Digitos aleatorios
NS Aplicaggo (10 digitos) (20 digitos)

+
NS Disco rigido (10 digitos)

g

(Cdédigo do produto + Digitos aleatérios) / 10

O resultado é igual ao resto da operagéo x 10

Nota: O calculo é feito digito a digito até aos 20.

Figura 5.31 — Diagrama do algoritmo de proteccdo implementado na aplicagdo.
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Assim, apds a determinacao do niimero de série do disco rigido e do niimero de série
atribuido ao programa é feita a combinagao dos dois, que resultard num codigo de

vinte digitos, no total.

Para célculo do codigo de activacao sao escolhidos vinte algarismos aleatoriamente.
Depois, sera feita a soma digito a digito entre o cédigo combinado do programa
com o codigo gerado aleatoriamente, dividindo o resultado por dez. No final de
cada operacao ¢é utilizado o digito do resto da divisao, até serem atingidos os vinte
algarismos do codigo de activacao. Este é o processo implementado para obter o

cédigo de activagao para efectuar o registo.

Apoés a introducao e registo do cédigo de activagao, este é guardado no registo do
Windows, bem como numa varidvel de configuracao da aplicacao. Assim, de cada
vez que ¢é inicializada a aplicacao é verificada a validade do cddigo entre o registo

do Windows e a variavel, utilizando o processo inverso ao da figura 5.31.

No caso de nao se registar a aplicacao, ter-se-a a oportunidade de experimentar o
programa durante trinta dias, a contar da data da primeira inicializacao. Esta data
sera guardada, também, no registo do Windows e numa variavel da aplicacao, sendo
que apoés trinta dias a aplicacao deixara de ser utilizavel. Para evitar a alteragao
da data do sistema de modo a prolongar o uso do programa, foi acrescentado o
armazenamento do valor da data e hora em que o programa foi encerrado pela
ultima vez. Assim, na préxima execucao do programa, caso a data e hora actual
seja inferior a data em que o programa foi encerrado pela tltima vez, este ficara

mactivo.

A nossa escolha recaiu sobre a utilizagao do sistema de registo do Windows devido
a maior rapidez de acesso comparativamente a ficheiros, permitindo assim guardar
em dois locais distintos (registo e varidveis de configuracdo da aplicagao) valores da
aplicacao. Desta forma, e caso seja tentado o forjamento do registo da aplicacao, a
mesma tera de ser conseguida simultaneamente nos dois locais, caso contrario esta

tentativa é detectada encerrando de imediato a aplicagao.

O registo do Windows estd organizado numa estrutura hierdrquica, apresentando
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Nome da chave Definicao

HKEY CURRENT USER Local onde sdao guardadas informagoes de configuracao
relativas ao utilizador com sessao activa no sistema.

HKEY USERS Contém todos os perfis de utilizadores do computador.

A chave HKEY CURRENT USER é apenas uma alias
para a chave HKEY USERS.

HKEY LOCAL MACHINE Contém informacao de configuragao do sistema, inde-
pendentemente do utilizador com sessao activa.
HKEY CLASSES ROOT Contém dados que associam tipos de ficheiros com pro-

gramas e dados de configuracao para objectos COM.

HKEY CURRENT CONFIG Contém informacao acerca do hardware usado pelo com-
putador na inicializagao do sistema.

Tabela 5.2 — Estrutura do registo do Windows.

cinco chaves predefinidas que podem ser acedidas. Na tabela 5.2 é apresentada uma

ligeira descricao das varias chaves.

Na aplicagao desenvolvida, o armazenamento de dados foi feito na chave HKEY
LOCAL MACHINE e na HKEY USERS.

Tal como foi afirmado, ao mesmo tempo que se recorreu ao registo do Windows
para armazenamento de informacao relativa ao programa, foram também utilizadas
variaveis de configuracao da aplicagao (Application Settings). Na figura 5.32 apresenta-

se a janela do Visual Studio 2008 que permite gerir as variaveis da aplicagao.

Estas varidveis permitem o armazenamento e leitura de propriedades de configuragao
e outras informagcoes necessarias a aplicacao de forma dinamica. Normalmente os
dados utilizados nestas variaveis sao cruciais para a execucao da aplicacao e que nao
se pretende incluir directamente no codigo, como é o caso dos cédigos de activagao
ou datas de utilizagao. Com estas variaveis podemos armazenar um determinado
valor aquando de uma execucao da aplicagao, sendo que esse valor estara disponivel

na préxima vez que se iniciar o programa.
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' Application Synchronize [=] view Code  Access Modifier: Friend -

Compile

Application settings allow youto store and retrieve property settings and other information
for your application dynamically. For example, the application can save a user's color
Debug preferences, then retrieve them the next time it runs. Learn more about application
settings...

References

Resources
Services

Setlings

Figura 5.32 — Janela de criacdo de varidveis de aplicagdo no Visual Studio 2008.






Discussao e exemplos

Neste capitulo serd feita uma anédlise dos resultados obtidos, com o sistema de in-
speccao implementado, bem como a apresentacao de algumas situacoes especificas

e respectivo comportamento pelo sistema.

6.1 Discussao

Com a implementagao do sistema de inspeccao visual concluida é possivel verificar
que este, apresenta um nivel de deteccao bastante satisfatorio, desde que a aquisigao
de imagens para anélise respeite as condig¢oes apresentadas no capitulo cinco. Isto é,
as imagens deverao ser adquiridas durante a noite recorrendo ao uso do flash interno
da méaquina digital utilizada, neste caso Panasonic FZ28, que garante, grande parte

das vezes, uma iluminacao uniforme da situacao a inspeccionar.

No entanto, e por nao se tratar de um sistema de iluminacao dedicado, as imagens
adquiridas nao apresentam, por vezes, os niveis de iluminagao necessarios nem o
nivel de contraste desejavel. Esta situagao sucede, principalmente, quando a imagem
adquirida apresenta diversos cachos, sendo a sua distancia a maquina diferente uns

dos outros. Desta forma, os cachos mais proximos da camara irao receber maior

129
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() (B)

Figura 6.1 — Imagem original (A) e resultado final da inspec¢do (B), numa casta branca
com vdrios cachos sobrepostos a distancias diferentes a camara.

quantidade de luz, aumentando o brilho e dificultando a comparagao da cor do
cacho com as cores treinadas, enquanto os cachos mais longinquos receberam menor
quantidade de luz, provocando uma diminuicao do contraste entre cachos e folhas
ao mesmo tempo que reduz o brilho dos cachos e impede a deteccao por comparagao
com os niveis de cor treinados. Na figura 6.1, apresenta-se um exemplo destas
situagoes numa casta branca. Como se pode verificar, o cacho mais préximo (no
canto superior esquerdo da imagem A) nao é detectado pelo sistema. Por outro
lado, apenas o cacho que se encontra a uma distancia intermédia, relativamente aos
restantes, é detectado, j4 que os cachos mais distantes nao sao semelhantes, a nivel

cromatico, das cores treinadas.

Este acontecimento, apesar de indesejavel, foi totalmente previsivel aquando das

experiéncias efectuadas na aquisi¢ao das fotografias.

Uma forma de solucionar este problema seria a constru¢ao de um sistema de ilu-
minac¢ao dedicado e capaz de iluminar todo o espago a captar de forma uniforme.

Desta forma, uma tnica imagem captada seria suficiente para efectuar a deteccao.

No caso de inspeccao em vinhas de castas tintas, a situagao anteriormente descrita
nao cria qualquer tipo de inconveniente. Neste caso, o facto de as diferencas de cor
entre as uvas e as folhas serem facilmente detectaveis, o nivel de brilho, distancia ou

contraste nao é uma limitagao. Na figura 6.2 é apresentada uma situagao em que
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(A) (B)

Figura 6.2 — Imagem original (A) e resultado final da inspec¢do (B), numa casta tinta com
cachos a diferentes distancias a camara.

apesar de os cachos terem intensidades de brilho diferentes, a deteccao é realizada de
forma correcta. Sendo as cores das uvas muito diferentes das folhas, a comparacgao
de semelhancas entre as cores das uvas e as cores treinadas pode ser facilitada pelo
aumento da tolerancia no mapeamento das cores, sem que isso implique a perda de

eficacia no processo de deteccao.

Outro aspecto a ter em atencao é a distancia a qual é feita a aquisicao das ima-
gens. Se as imagens forem adquiridas a uma distancia consideravel dos cachos, estes
apresentarao uma area de ocupacao reduzida. Por outro lado, se forem adquiridas
proximas dos cachos, apresentarao areas de ocupacao muito elevadas na imagem.
Este é um factor a ter em conta ja que o resultado do mapeamento de cor serd uma
imagem em que os pizels com cores semelhantes as treinadas irao ser representadas
por pizels pretos. Devemos ainda relembrar que a deteccao de areas continuas na
imagem binaria é obtida pelo mapeamento de cores. A deteccao de areas contribui
com alguns parametros essenciais para a eficacia do processo; por exemplo, a area

minima e maxima de deteccao serao fundamentais para a detecgao correcta das uvas.

Na figura 6.3 é apresentada uma imagem na qual os cachos de uvas se encontram
bastante distantes da camara. No caso de uvas tintas, mais uma vez, a distancia nao
apresenta nenhum problema, pois podemos considerar uma &rea minima bastante
reduzida, ja que a probabilidade de serem encontrados pizels semelhantes as cores

das uvas tintas na imagem, além das préprias uvas, ¢ muito pequena. No entanto,
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Figura 6.3 — Imagem original (A) e resultado final da inspec¢do (B), numa casta branca
com cachos bastante distantes da camara.

no caso de castas brancas a area minima é importante na correcta deteccao de
uvas. Como se pode verificar na figura 6.3, apenas é detectada uma &area de uvas,
classificada com a etiqueta 0, na imagem (B). No entanto, analisando a imagem (A)
verifica-se que estao presentes dois cachos, sendo que um deles (o nao identificado)
apresenta dimensoes bastante reduzidas devido a distancia a que foi efectuada a

aquisi¢ao e por isso o sistema de inspeccao implementado nao efectua a sua detecgao.

Apesar desta detecgao incompleta, devido as distancias dos cachos, o sistema pode
ser reconfigurado para novos parametros das areas a detectar. Na figura 6.4 apresenta-
se a mesma situagao original (A) e o resultado da inspecc¢ao (B) com apenas uma
pequena alteracao nos valores da investigacao. Desta forma, é garantida a capaci-
dade de adaptacao a qualquer situacao, sendo para tal necessaria apenas o ajuste da
area a ser detectada, o que pode ser feito de forma simples para cada caso pratico em
analise. Como se pode observar, com esta alteragao o sistema detecta correctamente

a localizagao dos dois cachos presentes na imagem classificando-os correctamente.

7

Outro tipo de situagao, ainda nao mencionada, é a existéncia de cachos sobrepos-
tos ou dispostos continuamente. Na figura 6.5 é apresentada uma situacao deste
tipo. Como se pode observar na imagem (A) é bastante dificil para uma pessoa a
identificagao ou detecgao dos cachos presentes devido a estarem dispostos de forma

continua, dificultando a separacao dos mesmos. Da mesma forma, esta também é
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(A) (B)

Figura 6.4 — Imagem original (A) e resultado final da inspec¢do ap6s ajuste do sistema (B),
numa casta branca com cachos bastante distantes da cdmara.

() (B)

Figura 6.5 — Imagem original (A) e resultado final da inspecgdo (B), numa casta branca
com cachos sobrepostos.

uma dificuldade para o sistema implementado. De salientar que esta situacao sé
se verifica quando os cachos se encontram a mesma distancia da camara, pois caso
estivessem a distancias diferentes as cores apresentadas poderiam ser identificadas
permitindo a separacdo (ou andlise em separado) dos cachos. Como se observa na
imagem (B) da figura 6.5, a area detectada inclui todos os cachos presentes na im-
agem (trés). Neste caso, a alteracdo dos valores maximos das dreas detectaveis nao
surtira efeito na inspeccgao, ja que as cores semelhantes se encontram dispostas de

forma continua, nao permitindo efectuar a separagao entre os cachos.

Nao sendo possivel contornar esta situagao (situagoes em que as areas obtidas sao

elevadas), uma solugao possivel poderia passar pelo corte do(s) cacho(s) acima da
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(A) (B)

Figura 6.6 — Imagem original adquirida na diagonal em relagdo aos cachos (A) e resultado
final da inspec¢do (B), numa casta tinta.

area detectada e delimitada pelo rectangulo. Desta forma, e como os cachos se
encontram a mesma distancia do sensor de aquisi¢ao, a probabilidade de serem
cortados os trés cachos seria elevada. No entanto, poderia ainda ser adquirida uma
nova imagem, no sentido de se garantir a eficacia do processo de corte e, caso nao
tivessem sido cortados os trés, poderia ser reinspeccionada a area efectuando outro

corte num local a ser determinado nesta reinspeccao.

6.2 Alguns exemplos

De seguida, serao apresentadas algumas das imagens representativas de situacoes e

resultados mais interessantes.

Na figura 6.6 é apresentada uma situacao de cachos de uvas tintas. Como se pode
verificar a imagem foi adquirida de um ponto diagonal em relacao aos cachos o
que poderia dificultar em muito a tarefa de deteccao. No entanto, a capacidade de
separacao das cores das uvas e das folhas permite obter com sucesso a deteccao dos

cachos.

Na figura 6.7 é apresentada uma imagem praticamente lateral das videiras, ao
contrario de uma frontal, o que seria mais normal. Nesta situagao a maior limitagao

seria o facto de um dos cachos ocupar uma &area reduzida da imagem. No entanto,
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Figura 6.7 — Imagem original adquirida na lateral em relagdo aos cachos (A) e resultado

final da inspec¢do (B), numa casta tinta.

(A) (B)

Figura 6.8 — Imagem original adquirida numa situagdo ideal (A) e resultado final da inspec¢do
(B), numa casta branca.

efectuando uma ligeira configuragao do sistema é possivel realizar convenientemente

a inspeccao.

Na figura 6.8 é apresentado um cacho numa posicao, condicoes de luz e de auséncia
de objectos de fundo ideal. A inspeccao permite obter um resultado sem qualquer

tipo de ruido e com elevada precisao.

Como foi referido anteriormente, a aquisicao de imagens a longas distancias pode
provocar algumas falhas no sistema de inspeccao. Na figura 6.9 os cachos captados
encontram-se a alguma distancia e com bastantes diferencas relativamente aos niveis
de luz. No entanto, apesar de existir algum ruido presente na imagem ¢ alcangado

o objectivo de deteccao de cachos.
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(A) (B)

Figura 6.9 — Imagem original (A) e resultado final da inspec¢do (B), numa casta tinta com
os cachos bastante distante da camara.

(A (8

Figura 6.10 — Imagem original (A) e resultado final da inspeccdo (B), numa casta branca
com cachos a diferentes distancias a camara.

Ao contrario do que se passava anteriormente na figura 6.9, em que apesar de apre-
sentarem niveis de brilho diferentes nos cachos a deteccao de todos eles foi possivel,
na figura 6.10 é apresentada uma situagao idéntica, mas com uvas de casta branca.
Como se pode verificar é grande a diferenca dos niveis de luminosidade entre o ca-
cho no centro da imagem e os cachos mais distantes (nas extremidades da imagem).
Com castas brancas a deteccao fica limitada apenas ao cacho que apresenta os niveis
de luz correctos, sendo que nao é possivel a detecgao (através de uma tinica imagem)

de todos os cachos.

Na figura 6.11 é apresentado um dos resultados menos preciso. Como se pode
verificar, a imagem (A) tem presentes vérios cachos, muitos deles sobrepostos e

com distancias e niveis de luminosidade muito diferentes. O resultado (B) apresenta
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(A) (B)

Figura 6.11 - Imagem original (A) e resultado final da inspec¢do (B), numa casta branca
com cachos sobrepostos e a diferentes distancias da cdmara.

algumas inconsisténcias podendo verificar-se uma confusao na identificagao das uvas,
sendo incluida em algumas partes folhas. Por outro lado, e como ja seria de esperar,
os cachos com os niveis de luz mais reduzidos nao sao identificados, ja que nao é
possivel identificar as semelhancas com as cores treinadas e utilizadas na fase de

mapeamento de cor.

Com o sistema completamente desenvolvido e configurado para cores previamente
treinadas, efectuou-se a inspeccao de uma situacao com cachos de casta branca,
mas qualidade diferente das que tinham sido utilizadas para o treino de cores e
adquirida em condigoes de luz deficientes. Desta forma, e devido as diferencas entre
as cores treinadas e as presentes na imagem, nao foi detectado qualquer cacho, como

se apresenta na figura 6.12.

Na continuacao da experiéncia apresentada na figura 6.12, para o exemplo da figura
6.13 efectuou-se uma ligeira adaptagao nos niveis de cor a ser pesquisados na imagem.
Verifica-se assim, que apés uma simples configuracao e treino das cores se consegue
detectar correctamente os cachos sem que os resultados sejam comprometidos. Como
se pode observar em (B), ambos os cachos foram detectados, apesar de o cacho mais
a direita da imagem (A) ser bastante escuro. Esta deteccao foi influenciada pelo
treino de cores mais escuras, que permitiu a deteccao dos cachos menos expostos a

luz apesar de ter algum ruido na imagem resultado, como se pode observar no canto
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(A) (B)

Figura 6.12 — Imagem original (A) e resultado final da inspec¢do (B), numa casta branca
de qualidade diferente e sob condicdes de iluminac3o deficientes.

(A) (B)

Figura 6.13 — Imagem original (A) e resultado final da inspecgdo apéds ajuste do sistema
(B), numa casta branca de qualidade diferente e sob condicdes de iluminagdo deficientes.

superior esquerdo em (B).

Na figura 6.14 é apresentada a situacao de ser aplicada ao sistema de inspecgao
uma imagem de uvas de casta branca adquiridas durante o dia e influenciadas pela
presenca de luz solar. Apds observagao da imagem (A), seria de prever que existisse
alguma dificuldade na correcta deteccao dos cachos, razao pela qual se optou pela
aquisicao de imagens durante o periodo nocturno e sem influéncia da luz natural.
No entanto, verifica-se que apesar da deteccao ter sido efectuada com sucesso, a
imagem resultante (B) apresenta muito ruido o que poderia suscitar alguns erros na

deteccao.

Na figura 6.15 apresenta-se outra situagao de uma imagem captada durante o dia.
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A (B)

Figura 6.14 — Imagem original captada durante o dia (A) e resultado final da inspec¢do
(B), numa casta branca.

(A (B8)

Figura 6.15 — Imagem original captada durante o dia, e com incidéncia directa de luz solar,
(A) e resultado final da inspec¢do (B), numa casta branca.

Em (A) é possivel observar a elevada semelhanga em diversas partes da imagem
entre as cores das folhas e das uvas, provocada pela luz solar, a qual a videira
estava exposta directamente. Desta forma, o resultado obtido (B) foi algo afectado
por esta influéncia da luz solar, provocando, apesar da deteccao muito satisfatoria
face a imagem original, uma inclusao, na area dos cachos, de uma pequena por¢ao

respeitante a folhas.

Neste capitulo foram apresentados alguns dos resultados obtidos pelo sistema desen-
volvido com especial interesse em imagens relativas a vinha de castas brancas. Este
interesse deve-se unicamente ao facto de a deteccao de uvas brancas ser mais com-
plexa do que a deteccao de uvas tintas, razao pela qual as uvas brancas mereceram

especial atencao.
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Sem ajustes no Sistema de Inspeccgao

Brancas Tintas
Detecgao 153 / 81% 33 / 94%
Falsas deteccoes 37/ 19% 2 /6%

190 imagens 35 imagens

Com ajustes no Sistema de Inspeccao

Brancas Tintas
Deteccao 172 / 91% 34 / 97%
Falsas detecgoes 18 / 9% 1/3%

190 imagens 35 imagens
Tabela 6.1 — Quadro dos resultados obtidos pelo sistema de inspeccao.

Embora tenham sido estabelecidas condigcoes para a aquisicao de imagens, observou-
se ainda que este sistema foi capaz de lidar de forma positiva com imagens captadas
durante o dia, conseguindo detectar correctamente a presenca dos cachos, apesar de

apresentar uma eficdcia mais reduzida (devido a presenga de algum ruido).

Assim, e apds analise dos resultados obtidos, apenas a dificuldade em detectar,
separadamente, cachos sobrepostos se revelou muito dificil de contornar, ja que
todas as outras situagoes (distancia, niveis de cor diferentes e local de aquisigao) sao

facil e rapidamente ajustaveis.

Numa tentativa de determinar o nivel de precisao e eficacia, do sistema, foram
aplicadas ao sistema 225 imagens (35 de castas tintas e 190 de castas brancas). Da

inspecgao destas imagens obtiveram-se os resultados apresentados na tabela 6.1.

Como se pode observar na tabela 6.1, o resultado das inspecgoes destas imagens
permitiu concluir que, por observagao visual, sem recorrer a acertos nos parametros
utilizados na inspeccao, a correcta deteccao de uvas apresenta valores de 81% e 94%
em castas brancas e tintas, respectivamente. Nesta mesma situacgao, o valor de falsas

deteccoes foi de 19% para castas brancas e de 6% para castas tintas.
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Da mesma forma, procedeu-se a inspeccao das imagens pelo sistema com recurso a
acertos dos parametros. Ao longo desta experiéncia foram ajustados, sempre que
necessarios, os parametros de areas minimas e maximas e dos niveis de cor. Neste
caso obtiveram-se valores de deteccao de 91% para castas brancas e 97% para castas

tintas, com valores de falsas deteccoes de 9% e 3%, respectivamente.

Antecipando a possibilidade de conjugacao deste sistema de inspeccao com um robot
movel, a possibilidade do robot remover as folhas utilizando um sistema mecanico
como o apresentado, por exemplo, em Edan e Miles (1994), aumentaria a capacidade
de detectar totalmente cachos parcialmente ocultos. Por outro lado, e como as ima-
gens adquiridas sao bidimensionais poderia utilizar-se um sistema de determinagao

de distancias recorrendo a um laser como ¢é apresentado em Bulanon et al. (2004).

Por fim, resta referir que as imagens utilizadas ao longo do desenvolvimento do
sistema e, inicialmente, na fase de testes tinham uma resolucao de 10Megapixeis
(3648x2736). Verificou-se que, em imagens com esta resolu¢do, o tempo médio
de processamento, em modo automatico, é de cerca de 1,8 segundos para castas
brancas e de 1,2 segundos para castas tintas. Em modo manual, o tempo médio
de processamento foi 1,5 segundos nas brancas e 1 segundo nas tintas. Note-se que
os valores de tempo apresentados excluem o tempo de leitura ou escrita no disco, e

apenas se referem ao tempo de processamento e inspeccao.

Como os valores de inspecgao eram bastante elevados, devido a elevada resolucao
das imagens, utilizaram-se no sistema de inspec¢ao as mesmas imagens, mas com
menor resolugao, no sentido de verificar qual o limite minimo de resolucao exigido

para o correcto funcionamento do sistema implementado.

Na figura 6.16 apresenta-se a imagem original (A), com resolucao de 3 Megapixeis
(MP), e resultado final da inspec¢ao (B), numa casta branca. O tempo médio de
processamento foi de 0,3 segundos em modo automatico e 0,22 segundos em modo

manual.

Da mesma forma, apresenta-se na figura 6.17 a imagem original (A) e o resultado
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(A) (B)

Figura 6.16 — Imagem original com 3 MP (A) e resultado final da inspec¢do (B), numa
casta branca.

(B)

Figura 6.17 — Imagem original com 3 MP (A) e resultado final da inspecgdo (B), numa
casta tinta.

final (B) numa imagem com resolugdo de 3 MP, numa casta tinta. Neste caso,
o tempo médio de processamento foi de 0,2 segundos no modo automatico e 0,15

segundos em modo manual.

Confirmada a capacidade de lidar com imagens de resolucao superiores ou iguais
a 3 MP reduziu-se a resolucao das imagens, a ser testadas, para 1,3 MP. Assim,
apresenta-se na figura 6.18 o exemplo de uma imagem original (A) com 1,3 MP e
resultado da inspecgao (B), numa casta branca. O tempo médio de processamento
em imagens de casta branca foi de 0,2 segundos em modo automético e de 0,16

segundos em modo manual.

Na figura 6.19 apresenta-se uma situacao relativa a uma casta tinta, mas com o
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(A) (B)

Figura 6.18 — Imagem original com 1,3 MP (A) e resultado final da inspec¢do (B), numa
casta branca.

(A) (B)

Figura 6.19 — Imagem original com 1,3 MP (A) e resultado final da inspec¢do (B), numa
casta tinta.

mesmo valor de resolugdo da imagem original (1,3 MP). Neste caso, o tempo médio
de processamento foi de 0,1 segundos em modo automatico e de 0,08 segundos em

manual.

Com estes exemplos e testes foi possivel verificar e garantir a eficicia do sistema
para resolucoes até 1,3 MP, no minimo. Apesar de terem sido utilizadas imagens
com resolugoes inferiores a 1,3 MP com resultados positivos, estas nao garantiram
o correcto funcionamento do sistema implementado pois apresentavam demasiado
ruido em algumas situacoes. Por outro lado, para resolugoes iguais ou superiores
a 1,3 MP verificou-se que o sistema é capaz de inspeccionar convenientemente a
imagem, detectando e localizando as uvas presentes, sem que se veja diminuida a

eficicia do mesmo.
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10MP Automatico Manual
Brancas 1,8s 1,5s
Tintas 1,2s 1s

3MP Automatico Manual
Brancas 0,3s 0,22s
Tintas 0,2s 0,15s
1,3MP Automatico Manual
Brancas 0,2s 0,16s
Tintas 0,1s 0,08s

Tabela 6.2 — Quadro comparativo do tempo médio de processamento para imagens com
resolucoes de 10MP, 3MP e 1,3MP em castas brancas e tintas.

Na tabela 6.2 sao apresentados os tempos de processamento para imagens com difer-
entes resolugoes (10MP, 3MP e 1,3MP) para uvas de casta tinta e de casta branca
de forma independente. Verifica-se assim que enquanto se garante a eficacia do sis-
tema, é possivel reduzir, de forma muito significativa, o tempo de processamento do

sistema.

Apesar de os tempos médios de processamento, apresentados anteriormente, nao in-
cluirem o tempo necessario para o carregamento da imagem, verificou-se que cerca
de 30% a 40% do tempo total de inspecgao (valor apresentado na aplicacao desen-

volvida) corresponde a leitura das imagens.

Os valores do tempo médio de processamento por imagem nas diferentes situagoes,
apresentadas anteriormente, foram obtidas num portatil ASUS F3JC onde se desta-
cam algumas caracteristicas mais importantes e que influenciam directamente o

desempenho do sistema de inspecc¢ao:

e Processador: Intel Core Duo Processor T2300 1.66GHz
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Sistema Operativo: Microsoft Windows XP Home Edition

Chipset: Mobile Intel 945PM Express Chipset

Memoria: 3GB DDR2 667TMHz SDRAM

Placa Gréafica: NVDIA GeForce Go 7300 External 128MB VRAM

Tendo em vista as caracteristicas do equipamento utilizado, podemos concluir que
nao se trata de um sistema ideal para um sistema de inspeccao deste tipo. Desta
forma, acreditamos que com a escolha cuidada de hardware poderiamos reduzir o

tempo total de inspecgao por imagem.






Conclusoes Finais e
Trabalho futuro

Neste trabalho foi apresentado um sistema de inspeccao visual capaz de detectar ca-
chos de uvas em ambiente natural, através do desenvolvimento do software necessario
e sem recurso a equipamento de aquisicao ou iluminacao dedicado. Neste capitulo
serd feita a conclusao final deste trabalho bem como a apresentacao do trabalho

futuro.

7.1 Conclusoes

Com os avancos tecnoldgicos e com as elevadas exigéncias na produgao agricola, é
cada vez mais actual e importante o conceito de Agricultura de Precisao (AP). Como
é referido em Neto et al. (2005), o conceito de AP estd normalmente associado &
utilizagao de técnicas de alta tecnologia (quer hardware quer software) para proceder
a avaliacao e monitorizacao de determinadas condigoes numa parcela de terreno,

permitindo, posteriormente, a actuagao em conformidade com a informacao obtida.

Geralmente, a AP estd associada a dois objectivos: a rentabilizagao das producgoes
e a reducao do impacto ambiental resultante da actividade agricola. O primeiro

objectivo pode ser alcangado pela reducao dos custos de producao e pelo aumento
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da produtividade. O cumprimento do segundo objectivo estd relacionado com o
rigor e a capacidade de controlo da aplicacao dos factores de producgao, como os
produtos quimicos, que devera ser feita, tanto quanto possivel, numa medida justa

das reais necessidades das culturas.

Desta forma, e conscientes da importancia da inspeccao visual num sistema robético,
foi implementado um sistema de inspeccao visual automatico. Dada a importancia
da qualidade na aquisicao de imagens, num sistema de inspeccao, foram discutidas
as hipdteses e experiéncias realizadas que definiram as condigoes sob as quais a
aquisicao deveria ser efectuada. Concluiu-se que o periodo nocturno, pela auséncia
de luz natural, associado a utilizacao de iluminacao artificial, seria fundamental no

processo de aquisicao, melhorando a eficacia de resposta do sistema.

As imagens assim adquiridas sdo posteriormente submetidas ao sistema de inspecc¢ao
implementado. Para o efeito foi desenvolvida uma aplicacao em Visual Basic interli-
gada com o pacote de software Sherlock. O resultado final da aplicacao serda a

identificacao da posic¢ao dos cachos, bem como do local de corte mais provavel.

Dada a variedade de situagoes a que um sistema deste tipo podera estar sujeito
foram possibilitados ajustes de parametros relativos a execucao da inspeccao que
permitem adaptar o sistema a uma situacao particular nao prevista. A capacidade
de deteccao de cachos de uvas de castas brancas e tintas foi adicionada, permitindo

a utilizagao do sistema em qualquer situagao e cultura viticola.

No final, obtiveram-se valores para a deteccao com sucesso de cachos entre os 81%
(sem ajustes) e 91% (com ajustes), para castas brancas, e entre 94% a 97%, para

castas tintas, o que garante a utilidade e mais valia de um sistema deste tipo.

No que diz respeito as falsas deteccoes, este sistema apresentou valores de 19% para
castas brancas e de 6% para castas tintas sem proceder a acerto dos parametros do
sistema. Com o ajuste dos parametros de deteccao, as falsas detecgoes diminuem

para 9% e 3% no caso de uvas brancas e uvas tintas, respectivamente.
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Figura 7.1 — Conceito futurista de um robot auténomo agricola. Imagem obtida em http:
//www.vhxn.com.

7.2 Perspectivas de trabalho futuro

Como se viu este sistema apresentou resultados superiores quando sujeito a acertos
manuais a situacao em causa. Desta forma, serd interessante a automatizacao do
sistema tornando-o capaz de se ajustar de forma automatica ao ambiente a analisar

sem necessidade de controlo ou ajuste manual.

Por outro lado, a conjugacao do sistema implementado com equipamentos que in-
cluem a utilizacao de camaras multi-espectrais, por exemplo, podera elevar o nivel
de eficiéncia e alargar a quantidade de informagao sobre a vinha como, por exemplo,
nivel de maturidade ou a graduacao das uvas, tornando mais comoda e mais eficiente

a sua gestao e monitorizacao.

Na figura 7.1 apresenta-se um prototipo de um sistema evoluido para tratamento
da vinha. Com um sistema conjunto deste tipo seria possivel obter informacgoes
adicionais sobre a vinha ao mesmo tempo que permitia o tratamento ou vindima da

mesina.

Um sistema de inspeccao auténomo do tipo representado na figura 7.1 sera com
certeza de bastante utilidade, aliando a capacidade de inspeccao a um sistema
auténomo movel capaz de vindimar e controlar o estado de uma vinha sem qualquer

tipo de condicionantes.
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Para além das tarefas de deteccao e vindima, o sistema apresentado também poderia,
entre outras aplicagoes possiveis (poda, limpeza da vinha, detec¢do de doengas,
etc.), atenuar o impacto ambiental da aplicagdo de produtos fitofarmacéuticos (os
fitofarmacos), ja que a sua aplicacdo, com sistemas robéticos, seria efectuada apenas

nos pontos de interesse identificados pelo sistema de visao.

Assim este trabalho pode ser encarado como uma inovacao tecnoldgica na questao
da producao e proteccao integrada da vinha, contribuindo para o desenvolvimento

de sistemas de tratamento e gestao de forma totalmente automatica.

Finaliza-se este trabalho com a esperanca de se ter contribuido para uma base que
conduza a uma evolucao e melhoria dos processos agricolas, neste caso em concreto,

da producao de vinho na regiao de Tras-os-Montes e Alto Douro.



Referéncias bibliograficas

Acharya, T., Ray, A. K., 2005. Image Processing Principles and Applications. John
Wiley and Sons, Inc.

Afonso, J., Veiga, R., 2009. A uva. Revista de vinhos 236.

URL http://www.revistadevinhos.iol.pt/artigo195-a_uva

Bell, T., 2000. Automatic tractor guidance using carrier-phase differential GPS.
Computer and Electronics in Agriculture 25 (1/2), 53-66.

Benady, M., Edan, Y., Hetzroni, A., Miles, G., 1991. Design of a field crops robotic
machine. American Society of Agricultural Engineers 1 (91-7028).

Benady, M., Miles, G., 1992. Locating melons for robotic harvesting using structured
light. International Journal of the American Society of Agricultural Engineers

92 (7021).

Billingsley, J., Schoenfish, M., 1997. The sucessful development of a vision guidance
system for agriculture. Computer and Electronics in Agriculture 16 (2), 147-163.

151



152 REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

Buemi, F., Massa, M., Sandini, G., 1995. AGROBOT: a robotics system for green-
house operations. Procedures of 4th Workshop on Robotics in Agriculture and the

Food Industry, 172-184.

Bulanon, D., Kataoka, T., Okamoto, H., Hata, S., 2004. Development of a real-time
machine vision system for the apple harvesting robot. SICE Annual Conference

1, 595-598.

Cardenas-Weber, M., Hetzroni, A., Miles, G., 1991. Machine vision to locate mel-
ons and guide robot harvesting. Transactions of the International Journal of the

American Society of Agricultural Engineers 91 (7006).

Chamelat, R., Rosso, E., Choksuriwong, A., Rosenberger, C., Laurent, H., Bro, P.,
Novembro 2006. Grape detection by image processing. IEEE Industrial Electron-
ics, 3697-3702.

Chong, C., Raveendran, P., Mukundan, R., 2003. Mean shift: A comparative anal-
ysis of algorithms for fast computation of Zernike moment. Pattern Recognition

36, 731-742.

Cox, K., Roman, G., Ball, W., Laine, A., 1988. Rapid search for spherical objects
in aerial photographs. IEEE Conf. Computer Vision and Pattern Recognition,
905-909.

D’Esnon, A. G., Rabatel, G., Pellenc, R., MAGALI, 1987. A selfpropelled robot to
pick apples. American Society of Agricultural Engineers Paper 46 (3), 353-358.

Dobrousin, Y., Edan, Y., 1992. Real-time image processing for robotic melon har-
vesting. Transactions of the International Journal of the American Society of

Agricultural Engineers 92 (3515).

Edan, Y., Miles, G. E., 1994. Systems engineering of agricultural robot design. IEEE
Transactions on Systems, Man and Cybernetics 24 (8), 1259-1264.



REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS 153

Edan, Y., Rogozin, D., Flash, T., Miles, G., 2000. Robotic melon harvesting. IEEE
Transactions on Robotics and Automation 16, 831-835.

Esquef, 1. A., Dezembro 2002. Técnicas de entropia em processamento de imagens.

Ph.D. thesis, Centro Brasileiro de Pesquisas Fisicas, Rio de Janeiro.

Fitzpatrick, K., Pahnos, D., Pype, W., 1997. Robot windrower is first unmanned
harvester. Industrial Robot 24 (5), 342-348.

Gafney, J., 1969. Reflectance properties of citrus fruit. Transactions of the Interna-

tional Journal of the American Society of Agricultural Engineers 16 (2), 310-314.

Ghazanfari-Moghaddam, A., Agosto 1996. Machine vision classification of pistachio
nuts using pattern recognition and neural networks. Ph.D. thesis, University of

Saskatchewan, Saskatoon.

Gonzales, R. C., Woods, R. E., 2002. Digital Image Processing, 2nd Edition. Prentice
Hall.

Guizzo, E., Dezembro 2008. The data. IEEE Spectrum 45 (12), 60.
URL www.spectrum.ieee.org/dec08/7012

Harrel, R., Slaughter, D., Adsit, P., 1989. A fruit-tracking system for robotic har-
vesting. Machine Vision Application 2, 69-80.

Heinemann, P., Hughes, R., Morrow, C., Sommer, H., Beelman, R., Wuest, P., 1994.
Grading of mushrooms using a machine vision system. IEEE Transactions of the

ASAE 37 (5), 1671-1677.

Jain, A. K., Dorai, C., 1997. Practicing vision: Integration, evaluation and applica-

tions. Pattern Recognition 30, 183-196.

Jiménez, A., Jain, A. K., Ruiz, R. C., Rovira, J. L. P., 1999. Automatic fruit
recognition: a survey and new results using range/attenuation images. Pattern

Recognition 32 (10), 1719-1736.



154 REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

Jorgensen, R. N., Sgrensen, C. G., Pedersen, J. M., Havn, 1., Jensen, K., Seggaard,
H. T., Sgrensen, L. B., Setembro 2006. Hortibot: A system design of a robotic
tool carrier for high-tech plant nursing. Automation Technology for Off-Road
Equipment.

Juste, F., Sevilla, F., 1991. CITRUS: A european project to study the robotic har-
vesting of oranges. Proceedings of the Third International Symposium Fruit, Nut

and Vegetable Harvesting Mechanization, 331-338.

Kassay, L., Junho 1992. Hungarian robotic apple harvester. International Journal of

the American Society of Agricultural Engineers 92 (7042), 1259-1264.

Kawamura, N., Kiyoshi, N., Tasteshi, F., Motonobu, U., 1987. Study of fruit har-
vesting robot and its application on other works. Proc. Int. Symp. on Agricultural
Mech and Int. Coop. in High Technology Era, Journal of the Japanese Society of
Agricultural Machinery.

Kawamura, N., Namikawa, 1989. Robotics in agriculture. Adv. Robotics 3, 311-320.

Khotanzad, A., Hong, Y. H., 1990. Invariant image recognition by Zernike moments.

IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence 12 (5), 489-497.

Koschan, A., Abidi, M., 2008. Digital Color Image Processing, 1st Edition. John
Wiley and Sons, Inc.

Lacar, F., Lewis, M., Grierson, 1., 2001. Use of hyperspectral reflectance for dis-
crimination between grapevarieties. International Geoscience and Remote Sensing

Symposium 6, 2878-2880.

Levi, P., Falla, R., Pappalardo, R., 1988. Image controlled robotics applied to citrus
fruit harvesting. Procedures ROVISEC-VII.

Lima, C., 1999. Tras-os-montes e altou douro: Diagndstico prospectivo e estratégias
de desenvolvimento. Instituto Nacional de Estatistica — Estatisticas e Estudos

Regionais.



REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS 155

Mustafa, N. B. A., Fuad, N. A., Ahmed, S. K., Abidin, A. A. Z., Ali, Z., Yit, W. B.,
Sharrif, Z. A. M., Agosto 2008. Calibration and quality control of cherries by

artificial vision. Internation Symposium on Information Technology, 1-7.

Neto, M., Pinto, P., Coelho, J., 2005. Tecnologias de Informacao e Comunicagao e

a Agricultura, 1st Edition. Principia, Publicacoes Universitarias e Cientificas.

Nielsen, H., Paul, W.,; 1998. Modeling image processing parameters and consumer

aspects for tomato quality grading. Proceedings of the Third IFAC Workshop.

Parrish, E., Goksel, A., 1977. Pictorial pattern recognition applied to fruit har-
vesting. Transactions of the International Journal of the American Society of

Agricultural Engineers 20, 822-827.

Pl4a, F., 1996. Recognition of partial circular shapes from segmented contours. Com-

puter Vision and Image Understanding 63 (2), 334-343.

Pla, F., Juste, F., Ferri, F., 1993. Feature extraction of spherical objects in image
analysis: an application to robotics citrus harvesting. Computers and Electronics

in Agriculture 8, 57-72.

Pla, F., Sanchiz, J., Sadnchez, J., Ugolini, N., Diaz, M., 2001. A machine vision sys-
tem for on-line fruit colour classification. Spanish Symposium on Pattern Recog-

nition and Image Analysis 1, 323-330.

Qiu, W., Shearer, S., 1992. Maturity assessment of broccoli using the discrete Fourier

transform. American Society of Agricultural Engineers Paper 35 (2057-2062).

Rabatel, G., 1988. A vision system for magali, the fruit picking robot. International

Conference on Agricultural Engineering 88293.

Reid, J., Zhang, Q., Noguchi, N., Dickson, M., 2000. Agricultural automatic guid-

ance in north america. Computer and Electronics in Agriculture 25 (1/2), 154-168.



156 REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

Rosenberger, C., Emile, B., Laurent, H., Julho 2004. Calibration and quality control
of cherries by artificial vision. International Journal of Electronic Imaging, Special

issue on quality control by artificial vision 13 (3), 539-546.

Seemann, T., Abril 2002. Digital image processing using local segmentation. Ph.D.
thesis, School of Computer Science and Software Engineering, Monash University

Australia.

Shert, C., Brown, G., 1968. Basic considerations in mechanizing citrus harvest.
Transactions of the International Journal of the American Society of Agricultural

Engineers.

Sites, Dewilche, 1988. Computer vision to locate fruit on a tree. Transactions of the
International Journal of the American Society of Agricultural Engineers 31 (1),

257-263.

Slaughter, D., Harrel, R., 1987. Color vision in robotic fruit harvesting. Transactions
of the International Journal of the American Society of Agricultural Engineers

30 (4), 1144-1148.

Slaughter, D., Harrel, R., 1988. Discriminating fruit for robot harvest using color in
natural outdoor scenes. Transactions of the International Journal of the American

Society of Agricultural Engineers 32 (2), 757-763.

Tillet, R., 1991. Image analysis for agricultural processes: a review of potential

opportunities. Journal of Agricultural Engineering Research 50, 247-258.

Trier, O., Jain, A., 1995. Goal-directed evaluation of binarization methods. Trans-

actions On Pattern Analysis and Machine Intelligence 17, 1191-1201.

Whitaker, Miles, Mitchell, Gaultney, 1987. Fruit location in a partially occluded
image. 2003 ASAE Annual International Meeting.

Zuech, N., 2000. Understanding and Aplying Machine Vision, 2nd Edition. Marcel
Dekker, Inc.



