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RESUMO

Os sistemas de contagem de sementes disponiveis para a industria ainda s@o relativamente caros
e possuem desempenho limitado. Um empecilho conhecido € o de segmentar os objetos quando
estes constituem cendrios desafiadores de sobreposicdo. Este trabalho propde um sistema de
contagem em ambiente controlado, no qual sementes de soja em movimento através de uma
turbina de suc¢ao pneumatica sdo inspecionadas. Os objetos sdo segmentados do fundo, tém seus
contornos detectados e calculam-se os seus cascos convexos. A partir da extragdao da quantidade
de defeitos de convexidade, bem como de outras caracteristicas morfolégicas do objeto, €
elaborado um clusterizador K-Means cléssico, que rotula cada contorno com a quantidade de
sementes nele existente. Por fim, as sementes sdo rastreadas pela andlise do movimento quadro
a quadro. Produzindo acuricia de cerca de 99%, constitui um método de contagem para grandes
volumes de baixo custo computacional e com potencial para especializagdo em cada uma de

suas etapas.

Palavras-chave: Visdo computacional. Processamento de imagem. Contagem de objetos.

Clusterizacao.



ABSTRACT

The seed counting systems available to the industry are still relatively expensive and have
limited counting speed. One known difficulty is the challenge of segmenting objects when
they are overlapping each other. This work proposes a counting system having a controlled
environment in which soybean seeds are transported in an air conveyor pneumatic turbine and
are inspected. The objects are segmented from the background, have their contours detected and
their convex hulls are calculated. Thereafter, the number of convexity defects is extracted, as well
as other morphological characteristics of the object. Thus, a classic K-Means clusterer is drawn,
labelling each detected contour with the actual quantity of seeds. Finally the seeds are tracked
by a frame-to-frame motion analysis. Although it produces accuracy that is still insufficient for
industrial use, it constitutes a large throughput counting method with low overhead and is open

for improvement in each one of its stages.

Keywords: Computer vision. Image processing. Object counting, Clustering.
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1 INTRODUCAO

A contagem de pequenos objetos € uma atividade importante para a industria e labora-
torios de pesquisa. Nas empresas do agronegdcio, por exemplo, € uma pratica muito comum
para a venda de sementes. Sem um processo de contagem, € necessdrio que se pesem 0s graos
para fazer aproximacdes da quantidade existente. No entanto, devido aos erros causados pela
estimativa, adiciona-se uma margem de seguranca a quantidade aproximada. Esta margem
acrescenta custo a cada lote e consequentemente reduz o lucro, evidenciando a necessidade de
um sistema que conte as sementes de forma mais precisa.

Outra aplicacdo da contagem de sementes € na pesquisa de melhoramento de plantas. O
cendrio da seguranga nutricional das proximas décadas serd um desafio. De acordo com Neilsen
et al. (2017) “a populacdo global vai superar os 9 bilhdes e a demanda por comida vai aumentar
mais de 50%”, o que torna necessario que a producgao seja elevada e muito disso passa pelo
melhoramento genético dos graos. Além disso, através da contagem pode-se extrair indicadores
da qualidade das sementes, como pesar um lote e determinar o peso médio da quantia (PAIM
et al., 2016).

A automacdo do processo de contagem ainda possui alto custo, fazendo com que
algumas empresas optem por realizar a tarefa manualmente. Assim, um grande nimero de
pessoas € envolvido no processo, gerando probabilidade de erro maior e estendendo o tempo
gasto com a tarefa (PAIM et al., 2016). Para reduzir a carga humana associada a contagem de
objetos, € desejavel que haja uma automacdo desse procedimento através da visdo computacional
(KOBAYASHI et al., 2008).

Sistemas que automatizam o processo de contagem tem a desafiadora necessidade de
unir dois aspectos: precisdo de contagem e bom desempenho computacional. A precisdo € uma
caracteristica imprescindivel, sendo que os contadores automatizados surgem justamente para
melhorar o processo que era realizado manualmente. J4 o alto desempenho, ou seja, a contagem
de grandes volumes de pequenos objetos em um curto espaco de tempo, possibilita que o processo
tome menos tempo da linha de producdo das industrias e melhore o escoamento da produgao.
Para tentar suprir essas necessidades e as de outros problemas de contagem e inspe¢do, a visao
computacional e a biblioteca OpenCV (OPENCYV, 2018) vém sendo exploradas e apresentam-se
como potencial solu¢do para a implementacdo de sistemas robustos (BRADSKI; KAEHLER,
2008).

Os métodos de contagem disponiveis no mercado nao possuem o desempenho necessario
para se contar integralmente um big bag' contendo cinco milhdes de sementes. As industrias
necessitam de mais velocidade, dado que a capacidade de contagem pelos métodos atuais chega
a ser de apenas algumas unidades de sementes por segundo. Por outro lado, a margem de erro

deve ser mantida préxima de zero e para isso sdo necessdrias solucdes de contagem superiores

' Os big bags sdo sacos industriais feitos em polipropileno com material flexivel para transportar produtos em

grandes volumes a granel JOTABASSO, 2019).
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aos limitados sistemas atuais.

O campo da visdo computacional tem se expandido com a melhoria na tecnologia das
cameras, com a expansao de bibliotecas como a OpenCV e outras do campo da Inteligéncia
Artificial. O aumento do poder de processamento dos computadores também tem tornado
possivel a execugdo de aplicagdes de visdo que décadas atrds eram invidveis para uso em
tempo real. Sistemas de visdo computacional sdo aplicados no reconhecimento de pessoas,
de assinaturas e de objetos; na inspecdo de pecas em linhas de montagem; na orientagao de
movimentos de robds em industrias automatizadas; nos carros autdbnomos; dentre muitas outras
tarefas (CONCI; AZEVEDO; LETA, 2008). Neste cenario, a estimativa do niimero de certos
tipos de objetos em uma imagem também € uma das principais aplica¢des da area (BARBEDO,
2012).

Dadas as variadas aplica¢Oes de contagem por visdo computacional existentes € 0 campo
de estudo ser relativamente recente, diferentes problemas acabam apresentando algumas caracte-
risticas em comum. Assim, métodos de segmentacao, processamento e classificacdo utilizados
para resolver um problema de contagem podem incorporar solugdes tteis para outros casos
(BARBEDO, 2012). Nesse sentido, o presente trabalho busca avaliar um método de contagem
de sementes transportadas por uma turbina de succdo pneumadtica, utilizando técnicas de visao
computacional e aprendizado de maquina. O método propde o emprego de um clusterizador para
a solucdo do problema da sobreposicao de objetos, diferentemente das abordagens tradicionais
nas quais geralmente essa verifica¢do € tratada na etapa da segmentacgao.

As turbinas de succdo de ar podem transportar uma quantidade grande de objetos em
pouco tempo, além de configurar um sistema robusto que pode ser projetado em paralelo para
multiplicar a capacidade de contagem. Esta pesquisa avalia o quanto deste potencial pode ser
aproveitado utilizando técnicas de visdo computacional, explorando quais as dificuldades e os
limites existentes ao usar técnicas de baixo custo computacional para a contagem de sementes

de soja.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

A Visdo Computacional € uma drea relacionada a andlise de imagens, tratando da extra-
¢do de informagdes e da identificacdo e classificagdo dos objetos presentes nelas. Basicamente,
toma imagens como entrada e produz outros tipos de dados como saida (CONCI; AZEVEDO;
LETA, 2008). Para tal, também envolve o uso de técnicas de inteligéncia artificial. Nesse
contexto, a visdo computacional incorpora a simulagdo da cogni¢do humana, para “entender”
uma cena ou as caracteristicas de uma imagem.

Nas secdes a seguir sdo apresentados os conceitos utilizados na concepc¢do de sistemas
de visdo computacional, bem como a OpenCV, uma biblioteca de fun¢des disponivel na web

para essas aplicacdes.

2.1 SISTEMAS DE VISAO COMPUTACIONAL

De acordo com Brosnan e Sun (2004), sistemas de visdo computacional em ambiente
controlado geralmente sdo compostos por um sistema de iluminag¢do, uma ou mais cameras,
além de hardware e software especializado (Figura 1). Em Marengoni e Stringhini (2009) €
destacado que softwares desse tipo comumente incluem algoritmos e técnicas de processamento
de imagens e Inteligéncia Artificial, de modo a interpretar e classificar as imagens ou realizar a

tarefa que for desejada.

Figura 1 — Elementos essenciais de um sistema de visdo de maquina.

computador —_—

CAMera .

ilurninacao

= amostra

Fonte: Adaptado de Hong et al. (2014)

Um modelo genérico de um Sistema de Visdo Computacional € constituido por etapas.
A Figura 2 apresenta a organizacdo destas etapas numa execugdo sequencial. Destaca-se a
existéncia de uma base de conhecimento sobre o problema a ser resolvido (disposta a direita na

imagem), que guia o funcionamento de cada etapa do sistema. Ela € responsavel por integrar
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as diferentes fases, identificando possiveis falhas em cada uma delas e podendo exigir que o
processo retroceda para corrigi-las (MARQUES FILHO; NETO, 1999).

Figura 2 — Etapas de um sistema de visao artificial.

Problema
Aquisigéo -
Pré-processamento |-
Segmentac&o e
Base de
* Conhecimento
Extragdo de
Caracteristicas b
Reconhecimento
e Interpretagéo P

Resultado

Fonte: Reproduzido de Marques Filho e Neto (1999)

2.1.1 Agquisicao

A etapa inicial do sistema € a aquisicdo das imagens. Nesse momento ocorre uma
reducdo de dimensionalidade, que consiste na transformacao de uma cena real tridimensional
em uma representacao bidimensional através de uma camera. A imagem formada na camera é
expressa na Equacdo 2.1, na qual f informa a intensidade da luz na coordenada espacial (x, y)
e i e r indicam, respectivamente, a iluminacdo e a refletincia no ponto (CONCI; AZEVEDO;
LETA, 2008).

SO y) =i(x y)* r(x,y) 2.0

De acordo com Conci, Azevedo e Leta (2008), existem dois conceitos importantes

relacionados a imagem digital: a amostragem e a quantizacdo de seus pixels (pontos (x, y)).
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Amostragem € a quantidade de pontos representados da imagem, comumente referida como sua
resolucdo. Aumentando a resolu¢do, aumentam-se os niveis de detalhe de uma imagem. A
quantizacdo, por sua vez, indica a quantidade de niveis de tons que podem ser atribuidos a cada
pixel. A camera Basler acA1300-200um, por exemplo, possui resolucdo maxima de 1280x1024
pixels e escala de cor monocromatica de até 10 bits, ou seja, pode representar a intensidade de
cada pixel numa escala de 0 a 1023.

O posicionamento dos componentes de aquisi¢ao do sistema de visdo computacional
deve ser estratégico, de maneira a reduzir os problemas gerados para as etapas seguintes.
Uma configuracdo indesejada da camera pode gerar sobreposicdes excessivas de objetos, o que
dificulta a etapa de segmentacao e provoca falhas no reconhecimento, por conta de caracteristicas
como texturas e contornos dos objetos encontrarem-se oclusas. Completando, as condicoes de
iluminacao da cena também tem papel importante (MARQUES FILHO; NETO, 1999).

2.1.2 Tluminacao

A presencga de sombra sobre os objetos de interesse, por exemplo, revela um sistema de
iluminacdo mal configurado. Para tanto, existem técnicas que podem melhorar a iluminacdo de
um sistema de visdo computacional, como as iluminacdes bright field e dark field (MICROS-
CAN, 2018), apresentadas na Figura 3. Na iluminacdo bright field a fonte de luz € posicionada
de forma a fazer com que a luz especular seja refletida na cadmera, gerando reflexos visiveis na
imagem e alto brilho. J4 na iluminacdo dark field, a fonte de luz é posicionada lateralmente,

destacando caracteristicas da imagem como altura dos objetos e sombra.

Figura 3 — Configuragdes de iluminacdo bright field e dark field

Dark-field s / _ Dark-field

Field of view

Fonte: Reproduzido de MicroScan (2018)

Outra possibilidade € a de posicionar a fonte de iluminacdo diretamente contra a lente
da camera, fazendo com que a luz incidente seja capturada. Dessa forma, os objetos sdo
iluminados por trds e a imagem capturada apresenta silhuetas bem definidas. As caracteristicas

das configuracdes de iluminagdo bright field, dark field e frontal sdo sumarizadas na Tabela 1.
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Tabela 1 — Sumarizagdo das configuragdes de iluminacgado bright field, dark field e frontal.

Bright Field Dark Field Frontal
Caracteristica Luz especular € refletida Luz difusa € refletida Luz incide diretamente
de Luz na camera na camera na camera
Caracteristica . Destaque de bordas e Separacdo quase bindria
) Brilho alto .
de imagem contornos de objeto/fundo

Fonte: O autor (2019)

2.1.2.1 Efeito estroboscopico

Efeito estroboscdpico € o efeito produzido por uma fonte de luz pulsante iluminando
um objeto em movimento. Uma iluminacao estroboscOpica pode oferecer vantagens na drea de
visdao de mdquina, principalmente por remover o efeito blur! em aplica¢des de inspe¢ao no qual
os objetos devem ser examinados enquanto se movimentam (NOVINI, 1988).

O efeito blur nas imagens € causado durante o periodo em que os fétons de luz estdo
sendo acumulados pelo sensor da caAmera. Este efetua uma espécie de “varredura” para produzir
a imagem digital, e o deslocamento que o objeto sofre no tempo desta acdo € o que produz o
blur. O deslocamento D do objeto durante a varredura do sensor € dado pela equacdo 2.2, onde
V € a velocidade do objeto e T € o tempo da varredura (NOVINI, 1988).

D=V=«T (2.2)

Por exemplo, digamos que um objeto move-se na velocidade de 5 metros por segundo
e o tempo de varredura da cAmera é de 5 * 1073 segundos. Nesse caso, a distincia percorrida
pelo objeto nestes 5 milissegundos serd de 2,5 centimetros. Ao sujeitar a cAmera a apenas um
pulso de luz de 1 milissegundo, o efeito de borrdo ja sera diminuido em cinco vezes, ou seja,
o deslocamento do objeto serd de 0,5 centimetros. Portanto, ao utilizar uma fonte de luz que
permita pulsos na casa dos microssegundos, € possivel produzir uma imagem de boa qualidade

para a inspec¢do, na qual os objetos aparentemente estejam estéticos.
2.2 PRE-PROCESSAMENTO

Tendo capturada e a disposi¢do a imagem da cena real desejada, € possivel realcar
atributos e remover ruidos desta imagem através de “filtros”, de modo a facilitar a aplica¢ao dos
algoritmos de processamento de imagem em si. Essa etapa € conhecida como pré-processamento
ou restauracao e realce (CONCI; AZEVEDO; LETA, 2008).

Os ruidos podem ser oriundos do sensor utilizado, da ilumina¢do do ambiente, de

condicdes climdticas e da posi¢do relativa do objeto de interesse e a camera. Ressalta-se

' borrio que prejudica a forma e a nitidez dos objetos em uma imagem, geralmente causado pela rapida movi-

mentagdo dos elementos capturados (NOVINI, 1988).
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que quaisquer interferéncias que atrapalhem a andlise da imagem sdo considerados ruidos
(MARENGONI; STRINGHINI, 2009). A forma discretizada de representacdo das imagens
digitais permite que ruidos na imagem sejam representados através de uma fun¢do matemaética
f. A correcio destes ruidos é obtida com a aplicagiio da fungio inversa f~! sobre a imagem.

Os filtros sdo transformacdes aplicadas em uma imagem, pixel a pixel. A equagado 2.3
expressa uma fungdo f aplicada sobre um pixel da coordenada (x, y) da imagem, onde g(x, y)
¢ a intensidade resultante no pixel e T € operador sobre f. Comumente os filtros espaciais sao
chamados de madscaras, por levarem em consideragcdo pixels préximos a (x, y) para produzir o
pixel da imagem resultante (CONCI; AZEVEDO; LETA, 2008).

gx,y) =T[f(x,y)] (2.3)

Em operacdes de convolugdo, é definida uma mdscara A[i, j| que contém os “pesos” de
cada pixel vizinho, ou seja, descreve qual a importancia de cada um na composi¢ao do pixel
resultante. A equacdo 2.4 representa o processo de convolugdo, com cada pixel g(x, y) resultante
do somatorio dos valores de seus pixels vizinhos multiplicados pelos respectivos pesos (CONCI;
AZEVEDO; LETA, 2008).

glx.yl = flx =iy = jl=hl, j] (2.4)

Entre os filtros que usam madscaras de convolucdo encontram-se os filtros passa-baixa
e passa-alta. Filtros passa-baixa sdo usados para suavizar imagens e reduzir ruidos, porém
fazem a imagem perder nitidez, uma vez que diminuem as variacdes de contornos e bordas na
imagem. J4 os filtros passa-alta sao usados para real¢ar detalhes na imagem, destacando bordas,
linhas, curvas e regides que mudam subitamente de intensidade, mas acabam destacando ruidos
(MARQUES FILHO; NETO, 1999).

As Figuras 4 e 5 apresentam, respectivamente, a aplicagao dos filtros passa-baixa de
média, mediana e Gaussiano e dos filtros passa-alta de Sobel, Laplaciano e Canny. Os filtros
passa-baixa foram aplicados sobre uma imagem com ruido do tipo salt-and-pepper, ilustrando a
suavizagdo que esse tipo de filtro gera e mostrando maior recuperagdo da originalidade do tigre
através do filtro Gaussiano. J4 os filtros passa-alta foram aplicados sobre a imagem original,
livre de ruidos, destacando os locais de maior diferenca de intensidade (contornos do tigre e

demais elementos do foreground).

2.2.1 Filtro Gaussiano

De acordo com Conci, Azevedo e Leta (2008), o filtro de suaviza¢do gaussiano € o

mais importante filtro passa-baixa. E aplicado para minimizar ou mesmo retirar informagdes
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Figura 4 — Filtros de suavizacio (passa-baixa).

(a) Ruido salt-and-pepper (b) Média

(c) Mediana (d) Filtro Gaussiano

Fonte: O autor (2019)

Figura 5 — Filtros de atenuagao (passa-alta).

(b) Filtro Laplaciano

(&) Imagem original

H
s

(d) Operador de Sobel na coordenada x

Fonte: O autor (2019)

indesejadas dos pixeis da imagem. Tem como referéncia a fungdo gaussiana continua (equacao
2.5).

—x20%)

e ? (2.5)

g(x,y) = T2

Na representacao digital em 2D, o filtro gaussiano pode ser aproximado através de uma

matriz quadrada impar (3x3, 5x5, etc.), com os pesos de convolugdo mais valorosos ficando
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mais préximos do centro da matriz. A equagdo 2.6 apresenta uma matriz 3x3 que produz uma
filtragem gaussiana com desvio padrdo igual a 1. A aplicagdo desta mdscara resulta em uma
imagem com menor perda de foco se comparada as matrizes que representam curvas gaussianas
com desvio padrao maior (CONCI; AZEVEDO; LETA, 2008).

1 21
z=—12 4 2 (2.6)
1 21

2.2.2 Subtrac¢io de Fundo

Subtracdo de fundo € a operagdo de subtracdo entre duas imagens, pixel a pixel, utilizada
para excluir elementos estdticos ou que fazem parte do fundo, mantendo apenas os objetos do
plano de frente que se deseja analisar.

Para realizar subtra¢des de fundo € necessdria a utilizacao de um “modelo” de plano de
fundo, ou seja, um cendrio em que sabe-se haver pouca ou nenhuma variacdo quadro a quadro.
Para tal, comparam-se imagens subsequentes com o modelo, numa operacdo onde subtrai-se a
parte comum entre as imagens (o fundo). Os objetos resultantes da operagdo potencialmente
sdo os objetos do plano de frente, em regides onde houve maior variagdo de pixels entre as
imagens (BRADSKI; KAEHLER, 2008). A Figura 6 ilustra uma subtra¢io de fundo obtida pela

diferenca absoluta de dois frames.

Figura 6 — Resultado da diferenca absoluta entre imagem e fundo.

Fonte: O autor (2019)
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2.3 SEGMENTACAO

Para Marques Filho e Neto (1999) “a tarefa bdsica da etapa de segmentacdo € a de dividir
uma imagem em suas unidades significativas, ou seja, nos objetos de interesse que a compoe”. O
objetivo € isolar regides de pontos da imagem pertencentes a objetos para posterior extragdo de
atributos e cdlculo de parametros descritivos. Algumas classes de algoritmos sdo: segmenta¢do
por corte, segmentacao por deteccdo de borda e segmentagdo baseada em crescimento de regido
(CONCI; AZEVEDO; LETA, 2008).

2.3.1 Limiarizacao de Otsu

A segmentagdo por limiariza¢do, também conhecida como segmentagdo por corte ou
binariza¢do, € a técnica de eleger um valor de intensidade limiar, para o qual valores abaixo
deste sdo considerados “0” e acima, “1”. A dificuldade reside em encontrar um bom valor para
o limiar, sendo que nem sempre € interessante que se mantenha na aplicagdo um valor estdtico
encontrado empiricamente (CONCI; AZEVEDO; LETA, 2008).

O algoritmo de Otsu calcula um limiar de separacdo entre objetos ¢ fundo em uma
imagem. Para tal, itera sobre todos os valores de limiares possiveis e calcula a variancia para
os niveis de pixel de cada lado do limiar. Por fim, escolhe o valor de limiar no qual a variincia
inter-classe (do primeiro plano com o plano de fundo) € minima (BARBEDO, 2012). A Figura
7(a) mostra uma imagem 6x6 com 6 tons de cinza e seu histograma. O algoritmo calcula as
variancias inter-classe dos valores de limiar de 0 a 5, elegendo o valor de limiar 3 que segmenta

a imagem como apresentado na Figura 7(b).

Figura 7 — Binarizacdo de uma imagem apos a limiarizagdo de Otsu.

4 1=3
2 =
0 01

(b)

Fonte: Adaptado de Greensted (2010)

2.3.2 Detecciio de contornos

Contornos sdo listas de pontos que representam uma curva numa imagem digital. Podem

representar regides limitrofes de objetos, as bordas, caracteristica de grande valor para aplicagdes
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que efetuam reconhecimento de padroes. Segundo Conci, Azevedo e Leta (2008), “o contorno
de um objeto € uma regido onde a intensidade da imagem muda rapidamente. Se detectarmos
esta regido, denominada edge, conseguiremos discernir os objetos dentro de uma imagem”.
Existem métodos que baseiam-se na andlise do gradiente da funcdo que indica a variacdo de
intensidade dos pixeis na imagem, como o detector de bordas de Canny (CANNY, 1987), e
métodos de seguimento de borda, como a implementagdo que pode ser encontrada na OpenCV
(SUZUKI et al., 1985).

2.4 EXTRACAO DE CARACTERISTICAS

As saidas da etapa de segmentacdo geralmente deixam descritas caracteristicas dos
objetos, como quantidade de regides, perimetro, drea, luminosidade e textura (CONCI; AZE-
VEDO; LETA, 2008). A quantidade de caracteristicas extraidas de uma imagem impacta no
desempenho da aplicagdo, portanto o conjunto definido deve descrever bem o objeto, mas de
forma minima.

A Figura 8 mostra as classes de caracteristicas que podem ser extraidas de uma imagem
digital. Na classe de descritores de forma, por exemplo, podem ser exploradas caracteristicas
de contorno, dimensionais (geometria dos objetos), inerciais (propriedades dos corpos rigidos,
e.g. centro de gravidade) e topoldgicas (nimero de furos, componentes conectados, etc.). Na
outra parte do diagrama, a classe de aspecto representa caracteristicas como textura e cor dos

objetos.

Figura 8 — Classificac@o dos tipos de caracteristicas.

— de Contorno

— Dimensionais
de Forma  —
Caracteristicas — de Regides Inerciais
de Aspecto —1 Topoldgicas

Fonte: Adaptado de Conci, Azevedo e Leta (2008)



23

2.4.1 Casco convexo

Em sua definicdo matemadtica, “casco convexo ou fecho convexo € a intersec¢do de todos
os conjuntos convexos que contém um determinado conjunto” (VANDERBEI et al., 2015). Em
uma imagem, 0 casco convexo pode ser representado como um contorno do objeto, no qual as
curvas sdo sempre salientes ou no minimo planas. A Figura 9 ilustra o casco convexo de um

objeto processado na biblioteca OpenCV.

Figura 9 — Casco convexo (contorno verde) de uma regido de pixels brancos.

Fonte: O autor (2019)

2.4.2 Solidez

Uma propriedade dos contornos derivada do casco convexo € a solidez. A solidez denota
a razdo entre as dreas do contorno e do casco convexo de um objeto (Equagdo 2.7) (WIRTH,
2001). Quanto mais préximo de 1.0 for estarazdo, menor € a proporcao de pixels pretos contidos
na regido do casco. Portanto, a propriedade acaba representando a intensidade dos defeitos de

convexidade do objeto, ou, em outra perspectiva, a propor¢do das regides concavas do objeto.

drea do objeto

solidez = 2.7)

area do casco convexo

2.4.3 Aspect Ratio

Aspect ratio, para contornos, € a propriedade que denota a razdo entre a largura e a altura
do menor retangulo que contém o objeto (WIRTH, 2001). A Figura 10 ilustra, em destaque, o
menor retdngulo que contém um agrupamento de duas sementes.

A utilizagdo do menor retingulo que contém o objeto, ao invés de um retangulo en-
volvente qualquer, tem por objetivo efetuar o cdlculo correto do aspect ratio independente dos

objetos de interesse serem mais alongados no eixo horizontal ou no eixo vertical.
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Figura 10 — Menor retangulo que contém um contorno detectado.

Fonte: O autor (2019)

2.5 RECONHECIMENTO POR CLUSTERIZACAO

O reconhecimento € o processo de atribui¢do de um rétulo a um objeto, baseado nas
caracteristicas obtidas da imagem na etapa de extracio de caracteristicas. Reconhecer ¢ uma das
principais func¢des da visdo computacional. Estd relacionado ao reconhecimento de padrdes,
pois geralmente buscam-se padrdes individuais em um determinado objeto de uma imagem, e a
presenca de um conjunto destes culmina no reconhecimento do objeto como um todo (CONCT;
AZEVEDO; LETA, 2008).

Na clusterizacdo, diferentemente de um aprendizado por classificagdo, ndo € feita supo-
sicdo sobre os grupos, ndo hd classes predefinidas e tampouco classes rotuladas nos conjuntos

de treinamento. De acordo com Cassiano (2014),

a Clusterizac¢do de Dados € uma técnica de mineracdo de dados multivariados
que através de métodos numéricos e a partir somente das informacdes das
varidveis de cada caso, tem por objetivo agrupar automaticamente por aprendi-
zado ndo supervisionado os n casos da base de dados em k grupos, geralmente
disjuntos denominados clusters ou agrupamentos.

As técnicas de aprendizado ndo supervisionado sdo as preferidas em sistemas de conta-
gem que exigem robustez e alta adaptabilidade. Nelas o algoritmo € capaz de se auto organizar,
sem que haja fornecimento dos rétulos que identificam a classificagdo correta de cada entrada
(COPPIN, 2010). O algoritmo K-Means e os Mapas de Kohonen sao exemplos de clusterizador

ndo supervisionado e mapa auto-organizdvel.
2.5.1 Algoritmo K-Means

O K-Means € um algoritmo de clusteriza¢do que utiliza método particional. Divide os
dados em k grupos distintos e cada dado deve estar contido em apenas um grupo. Inicialmente
sdo escolhidos k objetos como centro dos grupos, € entdo os objetos seguintes sdo divididos
entre os k clusters de acordo com uma medida de similaridade (CASSIANO, 2014).
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A diferenca do K-Means para outros métodos particionais de clusteriza¢do reside na
escolha do centro do cluster. A similaridade dos dados, geralmente calculada por uma medida de
distancia como distancia Euclidiana ou Mahalanobis, tem como referéncia o centro do cluster.
No K-Means, esse centro é calculado como a média de todos os dados presentes no grupo,
ou seja, representa o centro de gravidade do cluster. Uma pequena variacdo do K-Means,
denominada K-medoids, calcula o centro de gravidade e entao escolhe o elemento mais proximo
desta coordenada para elegé-lo elemento central do cluster (conceito de mediana) (CASSIANO,
2014).

2.5.2 Mapas de Kohonen

Um mapa de Kohonen é um mapa auto-organizdvel, ndo supervisionado, constituido
por uma rede neural de duas camadas e aprendizado competitivo do tipo “vencedor leva-tudo”.
Sua primeira camada € a camada de entrada, que recebe um vetor de dados de tamanho »n a ser
classificado. A segunda camada € organizada em forma de grade, na qual cada um dos seus
neurdnios estao conectados aos n dados da entrada. Cada uma destas conexdes possui um peso,
que € ajustado durante o treinamento da rede (COPPIN, 2010). A Figura 11 ilustra um mapa de
Kohonen com vetor de entrada bidimensional totalmente conectado a uma grade de neurdnios

3x3, cujas conexdes sdo ponderadas através de pesos.

Figura 11 — Mapa de Kohonen com vetor de entrada 2D e grade de neur6nios 3x3.

Vetor de entrada

Pesos das conexoes

Grade de neuronios
“— auto organizavel

Fonte: O autor (2019)

Para determinar o neur6nio vencedor, seus pesos sdo tratados como um vetor, que €
comparado ao vetor de entrada. O neurdnio cujos pesos sejam mais préximos do vetor de entrada
- dada uma funcao de ativagdo como a distancia Euclidiana - € declarado vencedor, fornece a
classificacdo de saida do mapa e tem seus pesos atualizados (COPPIN, 2010). Na prética, os
neuronios vizinhos até um determinado raio de distancia também tem seus pesos atualizados,

mas com menor intensidade ao passo que se distanciam do vencedor.
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Ap6s a fase de treinamento, que leva algum tempo até os parametros de aprendizado
convergirem, apresenta rapidez no reconhecimento. Também pode continuar atualizando os
pesos dos neurdnios durante a tarefa, sem haver a necessidade de recomegar o processo de

treinamento como alguns modelos estdticos (COPPIN, 2010).

2.6  RASTREAMENTO

Segundo Marengoni e Stringhini (2009), “rastreamento € um processo de reconhecer
um padrdo em uma sequéncia de imagens”. O objetivo do rastreamento € rotular cada objeto
detectado, a fim de acompanhd-lo na sequéncia de imagens e evitar que seja contado mais de
uma vez. Esse processo € relativamente lento, mas pode ser otimizado se 0 movimento do objeto
for conhecido. Se sdo conhecidas a dire¢ao e amplitude de deslocamento do objeto na sequéncia

de imagens, € possivel aplicar a técnica de rastreamento por predi¢do de localizagdo.

2.6.1 Rastreamento por predicao de localizacao

Ao contrario de abordagens que contam os objetos ao passarem por uma “linha de
chegada” na imagem, o rastreamento por predi¢ao de localizagdo acompanha o movimento de
cada objeto ao longo de todo o seu trajeto pela drea visivel da imagem. A cada quadro do video,
os locais dos contornos detectados sdo comparados as predi¢des de localizacao realizadas nos
objetos ja conhecidos. Entdo, assume-se que o contorno mais préximo do local predito para o
objeto do quadro n representa o préprio objeto no quadro n+/ (NEILSEN et al., 2017).

Podem ser efetuados ajustes no algoritmo de rastreamento para criar sistemas mais

dindmicos. Podem sofrer atualizacdes periddicas parametros como:

* a drea minima que um contorno deve possuir para ser processado, para evitar falsas

contagens;

o deslocamento médio dos objetos frame a frame, para melhorar a predicao de localizagado;

quantidade média das vezes em que um objeto € identificado, para analisar possiveis

duplicatas ou objetos nao contabilizados;

* operagdes sobre outras caracteristicas topoldgicas ou de movimento dos objetos.

2.7 OPENCV

A OpenCV (Open Source Computer Vision Library) é uma biblioteca de software de
visdo computacional e aprendizado de mdquina em c6digo aberto. Seu foco sdo as aplicacdes em
tempo real, pelo comprometimento com a otimiza¢do do desempenho e da memoria (BRADSKI;

KAEHLER, 2008). Tem tido um papel muito importante na expansao da visdo computacional,
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pois implementa mais de 2500 algoritmos otimizados, sejam cldssicos ou o estado da arte, numa
abordagem compreensivel e de documentacido ampla, contando com uma comunidade de cerca
de 47 mil pessoas em todo mundo. Hoje conta com APIs nas linguagens C++, Python, Java e
pode ser utilizada no Android (OPENCYV, 2018).

As funcionalidades da OpenCV sdo divididas em moédulos. Por exemplo, algoritmos
de processamento de imagem sdo encontrados no médulo imgproc, técnicas de aprendizado de
mdquina sdo implementadas no médulo ml, aprendizado profundo no médulo dnn, entre varios
outros existentes. O nicleo da OpenCV foi inicialmente desenvolvido pensando na CPU, mas
a partir da concepc¢ao do modulo gpu passou a contar com algoritmos também adaptados para
execucao nas placas graficas (PULLI et al., 2012).

A OpenCV viabiliza a construcdo de um sistema de visdo computacional completo.
Além de conter fungdes para leitura, escrita e exibicdo de imagens, algumas funcdes importantes

para sistemas de visao disponiveis na OpenCV sao:

cv2.VideoCapture - Classe para captura de video em arquivos, sequéncia de imagens ou

cameras;
* cv2.selectROI - Permite a selecdo da area de interesse na imagem,;

* cv2.absdiff - Calcula a diferenca absoluta entre arrays (util para subtracdo de fundo em

imagens);
* cv2.GaussianBlur - Implementacdo do filtro da Gaussiana;

* cv2.threshold - Limiariza¢do. Parametros definem se os limiares sdo estaticos ou adapta-

tivos, bem como o algoritmo a ser executado (Otsu, média, dentre outros);

* cv2.SimpleBlobDetector - Classe para extracdo de “bolhas” em uma imagem. Bolhas sdo
grupos de pixeis conectados que possuem uma caracteristica em comum (por exemplo,

intensidade na escala de cinza) (learn_opencv);

* cv2.findContours - Encontra contornos numa imagem bindria. Ferramenta util para de-

teccao e reconhecimento de objetos;
e cv2.contourArea - Retorna a area de um dado contorno;
* cv2.convexHull - Encontra o casco convexo de um conjunto de pontos;
* cv2.convexityDefects - Encontra os defeitos de convexidade de um contorno;

* cv2.minAreaRect - Encontra o menor retangulo que contém um contorno.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Este capitulo aborda trabalhos de contagem de objetos por visdo computacional usando
diversos procedimentos metodolégicos. O primeiro, de Ni et al. (2016), visa obter um mé-
todo eficaz de segmentacdo de objetos circulares, que contorne os problemas causados pela
sobreposicao parcial dos objetos a serem contados. Baygin et al. (2018) aborda procedimentos
semelhantes, mas sem bons resultados perante objetos muito sobrepostos. Por dltimo, Neilsen
et al. (2017) propde uma abordagem de contagem de sementes na qual a aquisicao de imagens
pode ser efetuada por cameras mais modestas, encontradas em dispositivos mdveis comuns,

utilizando também um algoritmo simples mas eficaz para o rastreamento.

Figura 12 — Imagens para teste dos trabalhos relacionados

(a) Sementes de soja separadas (b) Sementes de soja sobrepostas

Fonte: O autor (2019)

Os trabalhos das secdes 3.1 e 3.2 foram reproduzidos sobre as Figuras 12(a) e 12(b).
Extraidas as metodologias correspondentes, foram avaliadas sua acuricia e velocidade de exe-
cucdo. As especificagdes do computador e ambiente usados para a execucdo dos testes podem

ser verificadas no apéndice A.
3.1 DETECCAO DE OBJETOS CIRCULARES SOBREPOSTOS

O primeiro trabalho relacionado € o “Automatic Detection and Counting of Circular
Shaped Overlapped Objects Using Circular Hough Transform and Contour Detection”, ou “De-
teccdo e contagem automética de objetos circulares sobrepostos usando transformada circular
de Hough e deteccdo de contornos” (NI et al., 2016). Esse trabalho busca um método mais
eficaz para segmentacdo de objetos circulares, que resolva os problemas causados pela sobre-
posicdo parcial dos objetos a serem contados. Para isso, utiliza uma implementacao modificada
da Transformada de Hough para formas circulares e um algoritmo de detec¢do de contornos.

Segue o passo-a-passo da metodologia empregada:
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1. Obter a imagem em escala de cinza;

2. Aplicar a técnica Canny para detec¢ao de bordas;

3. Destacar as bordas detectadas para contrastar melhor ante o background,

4. Aplicar a Transformada Circular de Hough para detectar os contornos dos objetos;
5. Desenhar circunferéncias preenchidas nos contornos encontrados;

6. Aplicar novamente a Transformada Circular de Hough, dessa vez para separar mais os

objetos;

7. Contar os objetos e desenhar os resultados na imagem original.

Figura 13 — Aplicagdo da metodologia de Ni et al. (2016)

(a) Sementes de soja separadas. (b) Sementes de soja sobrepostas.

Fonte: O autor (2019)

Foram reproduzidos testes do algoritmo em sementes separadas e sobrepostas (Figura
13) com parametro de raio mdximo da circunferéncia igual a 50. No caso das separadas,
obteve acurdcia de 95,83% para um tempo de execugdo de aproximadamente 0,03 segundos.
Nas sobrepostas, Canny mostrou-se ineficiente para a imagem suprida na entrada, conseguindo

bordas ruins e mostrando que exige maior contraste.

3.2 CONTAGEM DE OBJETOS BASEADA EM PROCESSAMENTO DE IMAGEM

No artigo “An Image Processing based Object Counting Approach for Machine Vision
Application” (“Uma abordagem de contagem de objetos baseada em processamento de imagem
para aplicacdes de visdo de mdquina”) € descrita a implementagdo de um sistema capaz de
contar objetos independentemente do formato e da cor, de modo a inspecionar uma linha de

producdo e identificar possiveis faltas de produtos em embalagens (BAYGIN et al., 2018). Como
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exemplos de aplicacdo, terfamos a contagem de garrafas em engradados e de ovos em bandejas.
A abordagem baseia-se nas aplicacdes do limiar de Otsu e na transformada de Hough.

Os produtos passam por uma esteira e sdo capturadas imagens através de uma camera
posicionada superiormente, nas quais sdo aplicadas as técnicas de processamento e o resultado
¢ obtido em tempo real.

A metodologia aplicada possui sequéncia ilustrada na Figura 14. Asimagens sao obtidas
e convertidas em canais de cor HSV (matiz, saturacdo e intensidade), onde € selecionado o canal
de cor corresponde a saturacdo. Nele, € aplicada a limiarizagdo através do algoritmo de Ofsu,
efetnada uma deteccdo de bordas pelo Operador de Sobel e contados os objetos resultantes a

partir da execugdo da transformada de Hough.

Figura 14 — Passo a passo da metodologia proposta por Baygin et al. (2018)
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Wiar B g > Converter para HSV P> EscolherocanalS Aplicar o filtro da
RGB Gaussiana

\ J . J \ 4 \ J

e ke ~ N 2 R s k.
Aplicar a Detectar as bordas Eftizara
Detectar e contar < transformada = com o Operador de |€—
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L J N J N\ J . J

Fonte: Adaptado de Baygin et al. (2018)

Foram reproduzidos testes do algoritmo em sementes separadas (Figura 15) e sobrepostas
(Figura 16). Em ambas, o pardmetro de raio mdximo das circunferéncias detectadas pela
transformada de Hough foi definido empiricamente como 60. Pelo fato do método inspecionar
produtos separados, pode-se verificar que nos testes com sementes separadas ha confiabilidade
6tima (acurdcia de 100%), enquanto nas sobrepostas o desempenho € inaceitdvel para aplicagdes

reais (acurdcia de 73,9%). O tempo de execucdo médio foi de 0,038 segundos.

Figura 15 — Aplicagdo da metodologia de Baygin et al. (2018) em sementes separadas

(a) Sementes de soja separadas (n° 1) (b) Sementes de soja separadas (n°2)

Fonte: O autor (2019)
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Figura 16 — Aplicagdo da metodologia de Baygin et al. (2018) em sementes sobrepostas

Fonte: O autor (2019)

3.3 ALGORITMO DINAMICO PARA CONTAGEM DE SEMENTES

O terceiro trabalho relacionado é “A Dynamic, Real-time Algorithm for Seed Counting”,
ou “Um algoritmo dindmico e em tempo real para contagem de sementes” (NEILSEN et al.,
2017). A aplicacdo € voltada para a contagem de sementes usando cameras simples de disposi-
tivos moveis. As sementes sdo despejadas manualmente em uma rampa improvisada por uma
folha de papel, inclinada de 15 a 20 graus e retroiluminada (Figura 17). E possivel executar o
algoritmo para contar até 300 sementes em 5 segundos de video. Nas melhores condi¢des de
resolugdo (1280x720) e taxa de aquisicdo (120 FPS) o sistema obteve confiabilidade acima dos
99%.

Para cada frame € executado o seguinte algoritmo:
1. Converter imagem para escala de cinza;
2. Reduzir ruido usando um filtro de Gaussiana 5x5;
3. Computar a diferenca absoluta entre o frame atual e o primeiro frame (o plano de fundo);
4. Aplicar limiariza¢@o bindria com limiar=50;
5. Reduzir ruido usando a opera¢ao morfolégica de abertura;
6. Encontrar os contornos da imagem;

7. Predizer a localizacdo atual de cada semente existente baseado em uma localizacdo prévia
e na taxa de fluxo média. Se a taxa de fluxo média ainda nio € conhecida, usar o valor O

ou 1, o que significa que a localizacdo predita ¢ a mesma ou préxima a anterior;
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Figura 17 — Rampa retroiluminada para fluxo das sementes.

Fonte: Reproduzido de Neilsen et al. (2017)

8. Processar de baixo para cima todos os contornos de tamanho razodvel (ao menos 1/4 do
tamanho médio dos contornos). Se o tamanho médio dos contornos nio € conhecido, €

usado um valor conhecido de outras execugdes do algoritmo. Para cada contorno:

a) Determine qual local previsto da semente ndo marcada estd mais préximo do cen-

troide do contorno atual;

b) Se ndo hd semente no raio de quatro vezes a taxa de fluxo média, marque o contorno
como uma nova semente € adicione a uma lista. Caso haja, atualize as coordenadas
da semente mais préxima usando o centroide do contorno, marque a semente como

visitada e incremente seu nimero de atualizacoes;

9. Para cada semente ndo marcada no passo anterior, incremente a idade da semente. Se a
idade da semente for incrementada em mais da metade do seu percurso na tela e a idade
for maior que o nimero de atualizagoes, remova a semente da contagem. A idade mdxima
da semente € a metade da quantidade de vezes que uma semente deve aparecer na tela !

mais um;

10. Computar a taxa de fluxo média e o tamanho médio das sementes em pixels, considerando
todas as sementes detectadas no frame. Continuar o processo indefinidamente, estando as

sementes contadas disponiveis na lista.

1 A quantidade de vezes que uma semente deve aparecer na tela é dada pela altura da tela dividida pela taxa de

fluxo média (NEILSEN et al., 2017)
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3.4 ANALISE

A abordagem visando segmentar objetos de diferentes formatos torna correlato o trabalho
de Ni et al. (2016). O método proposto também possui a segmentacao como desafio. Portanto,
€ um dos pontos a ser mais otimizado, de modo a separar os objetos da melhor forma possivel
com overhead minimo. No entanto, em sua aplicacdo original efetua testes de contagem em
objetos coloridos, que acabam causando diferencas de intensidade mais notdveis nas oclusdes.

Embora tenha seu foco na deteccdao de objetos circulares sobrepostos, a transformada
de Hough para deteccao de objetos com intensidade semelhante de cor ndo apresenta uma boa
solucdo para a segmentagdo. Como as capturas no método proposto destacam a silhueta das
sementes, inclusive efetuando binarizacdo, € perdida a informacao das diferencas de intensidade
de cor entre as sementes agrupadas, algo que o método de Ni et al. (2016) preserva.

O método de Baygin et al. (2018) tem outras aplicagcdes como alvo: a de inspecao
de objetos separados, como garrafas dispostas em engradados ou ovos em bandejas. Assim,
a metodologia ndo encara problemas de sobreposicao, dado que os ambientes de aquisicao
ja efetuam segmentacdes fisicas para os objetos. Dessa forma, verifica-se a efetividade da
transformada de Hough na detec¢do dos circulos, mas em situacdes pouco desafiadoras.

Quanto ao método de Neilsen et al. (2017), ha similaridades importantes com o presente
trabalho: o fato da aplicacdo ser voltada para sementes e a elaboracao do ambiente controlado
para aquisi¢ao das imagens. Em comparagdo a descida das sementes pela rampa, no transporte
por sucg¢do de ar as sementes alcancam maior velocidade, havendo de se preocupar primeiramente
na aquisicao de imagens sem blur. Além disso, a ROI (regido de interesse) € menor devido as
propor¢oes da turbina e da iluminagdo, o que obriga o sistema a ter que processar mais frames
com as sementes aparecendo em sequéncia mais breve de imagens.

A ideia do “envelhecimento” das sementes que ndo sdo detectadas na sequéncia de
frames tem incorporacao mais delicada ao se usar transporte por suc¢ao de ar. Sendo que uma
semente aparece em cerca de 5 a 7 frames, hd menos informacgdes para a tomada da decisao de
descarte ou ndo de uma contagem. Em Neilsen et al. (2017) cada semente aparece em dezenas de
frames durante a descida na rampa, reduzindo a probabilidade de situacdes que possam acarretar
a perda do rastreamento de uma semente.

Adaptando o algoritmo ao problema do transporte por suc¢do de ar, aproveitam-se de
(NEILSEN et al., 2017) a configuracdo de iluminagdo, disposta atrds dos objetos contados, € a

técnica de rastreamento baseada em predi¢ao pelo fluxo médio.
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4 DESENVOLVIMENTO

As etapas desenvolvidas constituem dois médulos: a construgdo do protétipo fisico, ou
seja, o ambiente controlado de inspecdo; e a implementagdo do software de contagem, formado

pelos algoritmos de visdo computacional e aprendizado de mdquina.
4.1 IMPLEMENTACAO DO AMBIENTE CONTROLADO

A construgdo do ambiente controlado destina-se a favorecer a aquisi¢do de melhores
imagens para o sistema de contagem. O sistema proposto € ilustrado na Figura 18 e é com-
posto basicamente por (1) uma camera Basler acA1300-200um, (2) uma lumindria LED de
sobrepor de 16W produzindo efeito estroboscdpico, (3) tubos translicidos para o transporte das
sementes, (4) uma turbina de suc¢@o de ar pneumadtica e terminais de (5) entrada e (6) saida
das sementes. Também foram utilizadas ferramentas de auxilio, como um compressor de 8§ bar
para o suprimento de ar comprimido a turbina, uma estrutura de metal para impedir a interfe-
réncia da iluminagdo externa ao protétipo, um sistema de vibragdo para dar mais constancia ao

fornecimento das entradas e uma conexdo a um computador utilizando interface USB 3.0.

Figura 18 — Ambiente controlado de aquisi¢do das imagens.
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Fonte: O autor (2019)

O emprego da turbina de suc¢do pneumdtica para realizar o transporte das sementes
faz com que o deslocamento destas seja extremamente rdpido, tornando quase impossivel até
mesmo a visualiza¢do sua a olho nu. Consequentemente, deve se utilizar uma camera com alta
taxa de aquisi¢do de frames associada a uma iluminagdo que ndo produza rastros dos objetos

nas capturas.

4.1.1 Tluminacio e camera

A camera utilizada € monocromatica, equipada com um sensor CMOS e foi configurada

para capturar 200 frames por segundo em resolucdo 800x600. Ela monitora continuamente o
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terminal de saida da turbina de succio.

A iluminagdo € posicionada abaixo do tubo translicido de saida das sementes, ou seja,
a camera € voltada diretamente contra a 1ampada. Essa configuragdo faz com que a drea da
imagem correspondente a ldmpada seja mais clara, tendo bem definida a silhueta das sementes
que passam por ali. Esse contraste de sombra e luz, ilustrado na Figura 19, visa facilitar a

segmentagdo de objeto e fundo no software de visdo computacional.

Figura 19 — Silhuetas bem definidas pela iluminagdo projetada atrds dos objetos.

Fonte: O autor (2019)

Para impedir que a cAmera capture rastros das sementes a iluminagdo ¢ sincronizada
com a taxa de aquisi¢do da cdmera, simulando um efeito estroboscépico. Ou seja, a frequéncia
da lampada € configurada em 200 Hz, fazendo com que ligue e desligue 200 vezes por segundo
em pulsos que a mantém ligada somente 2,5% do tempo. A Figura 20(a) exibe uma captura
efetuada com emissdo continua de luz (lJampada 100% do tempo ligada), enquanto a Figura

20(b) exibe a melhoria obtida com a lampada em frequéncia de pulsos de 200 Hz.

Figura 20 — Demonstrac¢io do efeito estroboscépico da iluminag¢do nas sementes.

(a) Captura com iluminacio continua (b) Captura com emissdo de luz na frequéncia de 200 Hz

Fonte: O autor (2019)

A iluminagdo externa ao protétipo, ou seja, a luz ambiente do laboratério em que foram

realizadas as capturas, diminuiria o contraste entre objeto e fundo obtido com o posicionamento
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estratégico da camera e da lampada. Para evitar esse efeito indesejado, a regiao do protétipo
contendo a cimera e a drea inspecionada foi isolada com o uso de um invélucro de metal e
material pldstico de cor preta, mantendo-se apenas uma abertura superior para o posicionamento

da camera (Figura 21).

Figura 21 — Inv6lucro para amenizar a interferéncia da iluminagdo externa.

Fonte: O autor (2019)

4.1.2 Fornecimento de amostras e captura de video

Foi utilizada uma amostra com aproximadamente 2000 sementes de soja posicionadas
na bandeja de entrada do protétipo. O sistema de vibragdo € proprietario do equipamento ESC
2011 (Sanick Equipamentos de Precisao Ltda, Chapecd, Brasil) (Figura 22), o qual possui uma
bandeja sob vibragao e fazendo com que os objetos em sua superficie movimentem-se de forma
circular.

Inicialmente, com as sementes apenas dispostas em uma caixa na regido do terminal
de entrada, elas eram sugadas praticamente todas de uma s6 vez. Logo, o uso do sistema de
vibragdo melhorou a constancia do fluxo de sementes na sequéncia de imagens capturadas,
permitindo melhor distribui¢do ao longo do video e a possibilidade de se aumentar ou diminuir
o volume de sementes por segundo.

O processo empregado para a obtencdo das imagens consistiu em:

a) Selecionar a amostra de sementes de soja e posicionar no terminal de entrada do

prototipo;

b) Simultaneamente:

— Acionar a vibragdo da bandeja com as sementes, no terminal de entrada;
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Figura 22 — Equipamento ESC 2011 utilizado para fornecimento das sementes.

Fonte: Reproduzido de Sanick (2019)

— Iniciar a execucdo do software de captura de video;

— Iniciar o fornecimento de ar pneumadtico do compressor para a turbina;

c) Apos n segundos, interromper o fornecimento de ar pneumdtico e o sistema de

vibragao;

d) Ao ndo existirem mais sementes nos tubos de transporte por ar, terminar a execucao

do software de captura, gravando os frames capturados.

Em seguida, as sementes que passaram pela turbina e pela inspecdo da camera foram
coletadas em uma caixa no terminal de saida do sistema para verificacdo. As sementes presentes
nesta caixa foram contadas trés vezes num equipamento Sanick ESC 2011 em velocidade lenta
para se obter a quantidade exata da amostra. Assim, ao final da execu¢do do algoritmo de

contagem sobre o video foi possivel produzir a andlise de resultados do capitulo 5.
42 IMPLEMENTACAO DO SOFTWARE DE CONTAGEM

Tendo disponivel o video da captura ou uma camera fornecendo imagens em tempo
real, os frames sao processados no software de contagem. Todo frame obtido pelo sistema
de aquisi¢ao € submetido a seis etapas, conforme o diagrama de blocos da Figura 23: leitura
da imagem, pré-processamento, segmentacdo, extracdo de caracteristicas, reconhecimento e
rastreamento.

As secdes subsequentes descrevem as etapas do software de contagem.

4.2.1 Pré-processamento

Na etapa de pré-processamento sdo eliminados os ruidos provenientes da captura da ima-
gem e efetuadas modificagcdes que possibilitam o processamento do frame nas etapas posteriores.

Para cada imagem carregada da entrada sdo aplicados os seguintes passos:
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Figura 23 — Sequéncia de operagdes realizadas sobre cada frame.

e Leitura do frame Aquisicdo da imagem

e Recorte da area de interesse

e Subtracdo de fundo eSS

e Limiarizagcao de Otsu
e Detecgéo de contornos

Segmentacgao

e Area do contorno
Area do casco convexo Extracao de Caracteristicas
e Defeitos de convexidade

o K-Means Reconhecimento

e Rotulagdo das sementes

Rastreamento
e Incremento do contador

Fonte: O autor (2019)

* Definicdo da drea de interesse (ROI): E delimitada a drea retangular que contém o tubo
translicido por onde as sementes sdo transportadas. Por padrao seleciona a segunda terca
parte da imagem, mas também permite que o usudrio selecione a drea, caso desejar. Essa

selecdo define a drea da imagem a ser cortada (crop);

* Subtracdo de background: Aplica-se a subtra¢do de background para realcar as sementes
presentes no frame. Inicialmente, o plano de fundo € um frame sem a presenca de
sementes. A medida em que é processado um novo frame sem contornos detectados, o

plano de fundo € substituido por este dltimo;

* Suavizacdo das bordas: Efetuada a subtracdo, aplica-se um filtro de suavizacao da Gaus-
siana 7x7 para reduzir os ruidos. Uma madscara 7x7 tem efeito mais forte de suavizagdo
do que de uma mascara 5x35, por exemplo, e € suficiente para disfar¢ar razoavelmente os
ruidos nas bordas das sementes. Entdo, a imagem serd preparada para separar o que €
objeto do que € fundo através da limiarizacdo de Otsu, que adapta o limiar de forma a
encontrar a melhor segmentacao entre objeto (parte representada pela cor branca) e fundo

(parte representada pela cor preta). A distin¢cdo bindria de cores permite a execugdo do



39

algoritmo de detec¢do de contornos, descrito na proxima subsecao.

4.2.2 Segmentacio

Sobre a imagem binarizada € aplicado o algoritmo de detec¢do de contornos. Ele busca
por regides contiguas de pixels brancos, seguindo as regides de borda - onde hd presenga de
pixels pretos - e retornando numa lista todos os pontos que formam a regido limitrofe ao objeto.

O algoritmo detector de bolhas implementado na OpenCV também foi testado. No
entanto, apresentou o retorno de poucas caracteristicas dos objetos detectados, limitando-se ao
centroide e tamanho das dreas de pixeis brancos, além de sua execucdo ser mais demorada se
comparada a da deteccdo de contornos. Dessa forma, optou-se pela utilizacdo do algoritmo
detector de contornos para prover as entradas a etapa de extragdo de caracteristicas.

Na etapa de segmentagdo deste trabalho os objetos agrupados ndo sdo separados. A
abordagem empregada ¢ a utilizacdo do préprio algoritmo de reconhecimento para identificar

as sobreposi¢oes, fazendo uso das caracteristicas obtidas com a detec¢ao dos contornos.

4.2.3 Extracao de Caracteristicas

A extragdo de caracteristicas retine o que for necessario para o algoritmo de reconheci-
mento. No contexto deste sistema, foca no que € importante para se entender as sobreposi¢oes
dos objetos.

Por inspecdo humana € possivel, em muitos casos, verificar que existe uma sobreposi¢do
de objetos circulares, como o caso da Figura 24. Essa capacidade vai além: pode inferir a quan-
tidade de objetos agrupados. Isso ocorre porque identificamos as caracteristicas dimensionais,

inerciais e topoldgicas do objeto ou grupo em questao.

Figura 24 — Sobreposicdo entre trés sementes, causando a detec¢do de apenas um contorno.

Fonte: O autor (2019)

Uma das caracteristicas importantes encontrada nas sobreposi¢oes € a presenca de pontos
de defeitos de convexidade, que sdo obtidos apds o cdlculo do casco convexo do objeto. A Figura

25 apresenta detecgdes de sementes, onde sdo indicados os pontos de defeito de convexidade
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significativos existentes nos contornos. Verifica-se visualmente que, quando hd menos de dois
pontos, geralmente nao ha sobreposicao; quando had dois pontos, hd sobreposicdo de duas
sementes; quando hd trés ou mais pontos, ha sobreposicao de trés ou mais sementes.

Para a configuracdo de altura da camera e tamanho das sementes de soja neste projeto,
foi definido que defeitos de convexidade significativos t€ém profundidade maior que 15 pixels.
Este parametro depende da altura focal, uma combina¢do entre a altura em que a camera é
posicionada e a regulagem do foco da camera. Somente os pontos de defeitos dotados desta

caracteristica sdo considerados e levados ao algoritmo de aprendizado.

Figura 25 — Pontos de defeitos de convexidade nos contornos detectados.

ovedl b %

Fonte: O autor (2019)

Outras propriedades e caracteristicas extraidas foram: a solidez, derivada das areas do
casco convexo e do contorno ja calculadas; a prépria drea do contorno, ou seja, a quantidade
de pixels que compde o objeto; e o aspect ratio, a propor¢ao entre largura e altura do menor

retangulo que contém cada contorno detectado.
4.2.4 Modelo de aprendizado por clusterizacao

A etapa de reconhecimento utiliza um clusterizador, portanto, um método de aprendizado
nao supervisionado. A escolha deste tipo de aprendizado faz-se necessaria devido ao carater
dindmico que o algoritmo deve possuir, no qual o reconhecedor deve ser capaz de reagir
razoavelmente quanto aos outliers! que surgirdo. Optou-se pelo uso de um K-Means cléssico,

técnica baseada na divisao das amostras observadas em K grupos.
4.2.4.1 Classes

A observacdo do conjunto de imagens obtidas pdde inferir a necessidade do reconheci-

mento de ao menos quatro classes de objetos:
1. objetos que consistem em apenas uma semente;
2. objetos que apresentam a sobreposi¢ao ou contato de duas sementes;

3. objetos que apresentam a sobreposicao ou contato de trés sementes;

' um outlier é um objeto que desvia significativamente do resto dos objetos, ou seja, é um “ponto fora da curva”.
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4. objetos de morfologia atipica; por exemplo, sementes cuja casca desprende-se e descarac-

teriza a silhueta convencional (Figura 26).

Figura 26 — Morfologia andmala de uma semente com a casca solta.

Fonte: O autor (2019)

As quatro classes definidas constituem os grupos de ocorréncia mais provdvel. Em casos
de agrupamentos com mais sementes, a tendéncia € de que o aprendizado os associe a classe de
3 sementes devido possuirem caracteristicas mais semelhantes. Em todo caso essa classificacao
estd incorreta, e espera-se que as consequéncias sejam tratadas na sequéncia de imagens através
do algoritmo de rastreamento.

Uma semente de soja pode vir a perder sua casca durante o trajeto, ainda mais devido ao
movimento forcado da sucgdo pelo ar. Essas cascas ndo deveriam entrar na contagem porque,
de fato, ndo representam o objeto alvo da contagem. Porém, a distin¢do entre casca e semente
torna-se complicada através da andlise da silhueta: as cascas podem se desprender mantendo
sua forma praticamente intacta, podendo ser perfeitamente confundidas com as sementes. A
diferenca reside no comportamento numa sequéncia de frames: devido a massa das cascas ser
bem inferior, elas se movimentam muito mais rdpido através da turbina, e, portanto, cabe ao
algoritmo de rastreamento detectar a anomalia e desconsiderar sua contagem fazendo a andlise

do deslocamento.

4.2.4.2 Dataset de treinamento

Com base nas implementacdes da biblioteca OpenCV, foram testados os algoritmos de
deteccao de bolhas (cv2.SimpleBlobDetector) e de detec¢ao de contornos (cv2.findContours())
sobre as imagens pré-processadas. A deteccdo de bolhas € um algoritmo que consiste na
verificacdo de pixels brancos contiguos. Retorna pontos-chave, cujas caracteristicas revelam
a posicao do objeto identificado e a sua drea. No entanto, em comparacdo ao algoritmo de

deteccao de contornos da OpenCV, este dispde de mais funcdes a fim de caracterizar o objeto
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identificado. Dentre elas, € possivel calcular drea, casco convexo, defeitos de convexidade,
propor¢do do objeto, etc., além de possuir tempo de execugdo inferior.

Foram analisados modelos de aprendizado possuindo até quatro caracteristicas no vetor
de entrada: quantidade de pontos de defeito de convexidade, solidez, aspect ratio e area do
contorno. Todos os contornos detectados nos frames t€m essas caracteristicas extraidas e
fornecidas ao modelo.

O dataset de treinamento foi construido a partir da extracdo das caracteristicas dos
contornos de todos os frames de um video contendo a passagem de sementes. O video contém
1500 frames com contornos detectados, fornecendo um total de 4000 registros para o dataset de
treinamento.

Os dados de cada coluna do dataset sao normalizados para uniformizar a escala dos
atributos. Caso contrdrio, o atributo 3 (4rea de contorno), por exemplo, seria muito mais signi-
ficativo que o atributo 2 (solidez). Isso ocorreria porque a area de um contorno € representado
pela quantidade de pixels, podendo valer centenas, enquanto a solidez ¢ uma razdo que produz
sempre valores entre O e 1. Ao se utilizar a distancia euclidiana como medida de proximidade
dos centros dos clusters aos elementos, a solidez teria valor irrisério pois seus baixos valores
seriam muito menos significativos ao cdlculo do que os valores da érea.

A normalizacdo dos dados aplicada é a normalizacao por desvio padrio (equagdo 4.1),
que considera o valor médio (X) e o desvio padrdo para cada coluna do dataset. O resultado para
cada atributo de registro serd negativo caso o valor atual seja menor que a média dos valores,

ou positivo caso esteja acima da média.

Xnorm = ——— (4~1)

4243 K-Means

O dataset de treinamento foi fornecido para execugdes do algoritmo K-Means com
K =3,K =4e K =5, onde as classes apresentadas na secdo 4.2.4.1 podem ser associadas a
um ou mais clusters.

Para que seja tomada a decisdo de quantas sementes um contorno representa, € necessario
que seja do nosso conhecimento qual classe representa qual quantidade de sementes no resultado
do K-Means. O K-Means simplesmente agrupa os elementos, ndo sabendo a semantica do que
representam os grupos. Porém, ao efetuar uma andlise estatistica e tendo conhecimento sobre
o dataset, considera-se haver maior frequéncia de sementes solitdrias e menor frequéncia do
maior nimero de sementes sobrepostas. Logo, infere-se que o cluster que agrupar mais objetos,

serd o cluster que representard os contornos com apenas uma semente.
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4.2.5 Algoritmo de rastreamento e contagem

O objetivo do rastreamento € rotular cada contorno detectado com uma ou mais sementes,
a fim de acompanhd-las em seu trajeto na drea inspecionada pela cAmera e evitar que cada uma
seja contada mais de uma vez. Neste trabalho, a ideia é uma especializacdo do algoritmo
presente em (NEILSEN et al., 2017), no qual assume-se um sentido tnico de fluxo das sementes
e ha conhecimento prévio do movimento.

O algoritmo assume uma distincdo importante entre semente e contorno: semente é
0 objeto que se deseja rastrear, a partir dela fazem-se as predicdes de localizagdo no frame
subsequente; jd o contorno € simplesmente o resultado da etapa de detec¢do, o objeto a ser
processado para saber a qual(is) semente(s) ele deve ser associado.

A semente € uma classe representada pelos atributos:

a) ID: é o rétulo, o nimero atual da contagem de sementes para fins de visualizacdo;
b) previous_location: coordenadas da semente no frame anterior;

¢) predicted_location: coordenadas preditas para a semente, localizacdo onde ela deve

estar no frame atual;
d) current_location: coordenadas reais da semente no frame atual;

e) marked: flag que controla se a semente ja foi associada a algum contorno no frame

atual;

f) times_associated: quantidade de vezes que a semente foi identificada na sequéncia

de frames;
g) age: quantidade de frames que uma semente existente nao € encontrada no rastreio;

h) average_flow_rate: taxa de fluxo médio, denota quantos pixeis a semente deverd

deslocar-se até o proximo frame.

4.2.5.1 Funcionamento

Tangente ao conceito de semente, o algoritmo de rastreamento mantém uma lista de
sementes “ativas”, que sdo as sementes identificadas em frames anteriores e que potencialmente

devem ser encontradas no frame atual. Para cada semente ativa:

1. Faz-se uma predicao da localizacdo atual da semente: o novo local (predicted_location)
serd a posicao da semente no frame anterior (previous_location) somada com a taxa de
fluxo médio (average_flow_rate). Inicialmente o average_flow_rate é um valor padrao,
empiricamente definido como 100, e s6 é somado na coordenada x devido ao desloca-
mento horizontal das sementes. Apds cada frame, a taxa € substituida pela média dos

deslocamentos em pixels de cada uma das sementes detectadas;
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2. Associa-se a semente com o contorno mais préximo do local predito: a essa altura, um
contorno ja estd rotulado com a quantidade de sementes que representa. Através de um
contador mantém-se o nimero de sementes que foram associadas ao contorno no frame
atual. Dessa forma, caso identificado que um contorno contenha n sementes sobrepostas,

ele pode se associar a sementes no maximo n vezes.

Estando associadas as sementes ativas, deve-se verificar se ndo ha sementes novas no
frame através da andlise dos contornos. Se o rétulo que identifica a quantidade de sementes no
contorno é maior que o ndmero de sementes associadas a ele no frame atual, cria-se uma nova
semente. [sto serve tanto para criar as sementes na primeira vez em que aparecem no campo de

visdo da cAmera, quanto para rastrear sementes que se agruparam numa sequéncia de imagens.

4.2.5.2 Desafios para o rastreamento

Existem vdrias situacdes que podem vir a ocorrer durante a trajetéria da semente ao

longo da largura da imagem:
1. sementes que percorrem todo o trajeto sem sobreposi¢oes;
2. sementes separadas em um frame n que eventualmente se sobrepde no frame n + 1;
3. sementes sobrepostas em um frame n que eventualmente se separam no frame n + 1.

A Figura 27 mostra, em destaque, a trajetoria de duas sementes pela sequéncia de frames, na qual
ocorre primeiramente o fluxo solitdrio de ambas; depois, a sobreposicao das duas; no terceiro
quadro, o rastreador continua rotulando as duas sementes sobrepostas; no ultimo quadro, ocorre
novamente a separagcdo das sementes.

Nas situacdo 2 e 3, o algoritmo pode ter de tratar uma excecdo gerada pelo clusteri-
zador: reconhecimentos incorretos. Sementes extras podem ser geradas incorretamente caso
o reconhecedor interprete que hd uma quantidade s de sementes no contorno, mas exista uma
quantidade real de sementes ¢ onde ¢ < 5. Logo, também € possivel que uma semente deixe de
ser identificada no frame, caso o reconhecedor indique que uma quantidade s de sementes no
contorno analisado, mas exista uma quantidade real de sementes  onde ¢ > .

Quando uma semente nova é gerada sem existir, o rastreador confia que no préximo
frame o reconhecedor ndo cometerd o mesmo erro novamente, deixando a falsa semente ser
esquecida ao ndo ser mais associada a nenhum contorno. J4 quando uma semente € perdida
ao ser agrupada num contorno com mais sementes, o algoritmo continua predizendo seu futuro
local e a “envelhece”, contabilizando em quantos frames a semente ndo foi identificada. Se
a semente num frame proximo for associada novamente a um contorno, o rastreio continua
normalmente. No entanto, se a semente for envelhecida mais vezes do que a quantidade de
vezes que ela iria aparecer no trajeto (largura da tela dividido pelo average_flow_rate), ela deve
ser descartada.



Figura 27 — Rastreamento numa sequéncia de imagens.
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5 RESULTADOS E ANALISES

Para andlise das contagens, foram capturados videos em condi¢des diferentes de forne-

cimento pelo ambiente controlado. Serdo analisadas as caracteristicas de:

« fluxo médio de sementes, na unidade de medida sementes por segundo. E obtida através
da andlise do nimero dos frames inicial e final de contagem, ou seja, primeiro e tltimo
frame em que ha ocorréncia de sementes. Assim, o fluxo médio (F M) é dado pela equagdo
5.1, onde PF é o nimero do primeiro frame, UF € o niimero do ultimo frame e o valor

200 refere-se a taxa de amostragem de frames por segundo da camera;

UF - PF
FM = ———— A
200 1)

* pico maximo de volume de sementes, que consiste na maior quantidade de sementes

detectadas em um frame do video.

A Tabela 2 contém as informagdes dos videos utilizados para andlise. Cada um possui
taxas de fluxo médio diferente, o que € um fator a ser avaliado tanto na andlise de tempo de
execucdo quanto pela andlise da acurdcia atingida. Destaca-se a dificuldade para se produzir
videos com as caracteristicas desejadas, principalmente por ndo haver controle eletronico da

pressurizagdo do ar no ambiente controlado em questao.

Tabela 2 — Caracteristicas dos videos utilizados na andlise do método proposto.

Média da area

D Fluxo médio Pico maximo de total dos Quantidade real
(sem/s) volume de sementes contornos por frame de sementes
(pixels)

1 36,9 14 2810 718

2 429 6 2586 935

3 55,2 9 1680 1327

4 84,5 16 2496 547

5 97,8 17 1726 932

6 183,7 23 3129 997

Fonte: O autor (2019)

5.1 ANALISE DE TEMPO DE EXECUCAO

Os graficos desta secao levam em consideracao a quantidade de tempo de processamento
que é despendido para se processar um segundo de video da cdmera, dado o volume de contornos
que ocorre em cada segundo do video, em uma execugdo nas especificagdes computacionais do
apéndice A. Como o maior processamento € despendido na tarefa de reconhecimento, € utilizado

nesta andlise o video 6, que possui 0 maior pico mdximo de volume de sementes.
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A série do grafico da Figura 28(a) representa a quantidade de segundos necessdrias para
se processar cada segundo do video. Para tal, o software foi executado 100 vezes e computou
o tempo médio de processamento para cada segundo de video. Em comparagdo ao grifico da
Figura 28(b), nota-se a existéncia de maior processamento nos mesmos segundos em que ha
maior ocorréncia de contornos. A mesma execucao do algoritmo sobre o video ainda produziu

os seguintes dados:
* maior tempo médio gasto para processar um frame: 16,34 ms
* menor tempo médio gasto para processar um frame: 1,3 ms
* tempo total de video: 13 s

* tempo médio gasto para o processamento: 8,32 s

Figura 28 — Andlise do tempo de execug¢do para o video 6.
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Fonte: O autor (2019)
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Como a camera obtém 200 frames por segundo, para executar o algoritmo em tempo
real, sem considerar a utilizacdo de uma estrutura de buffer para as imagens capturadas, cada
frame deveria ser executado em no maximo 5 milissegundos. No entanto, o tempo méaximo gasto
para processar um frame encontrado na andlise revela os gargalos nos pontos onde € atingido
o pico mdximo de volume de sementes, tornando a estrutura de buffer auxiliar necessaria para

aplicacao em tempo real.
5.2 ANALISE DO MODELO DE RECONHECIMENTO

A avaliacdo de um método nao supervisionado nao € trivial como encontrar o nimero
de erros ou a precisdo de um método supervisionado, por ndo existirem conjuntos de teste e
validagdo rotulados com as classes que cada tupla do dataset representa (CASSIANO, 2014).
Geralmente, a avaliagdo € feita através de uma anélise da aplicacdo do modelo ao problema que
se quer resolver, e entdo se decide empirica e probabilisticamente o quanto o método esta correto.
Neste trabalho, a etapa de reconhecimento € a mais importante para a acurdcia das contagens,
porque o posterior rastreamento depende da precisa definicdo da quantidade de sementes em
cada contorno para conseguir rastred-los e, consequentemente, contd-los corretamente. Logo,
a acurdcia do modelo de reconhecimento € intimamente ligada a acurdcia do sistema, avaliada
pela andlise desta secao.

Os gréficos desta sec@o apresentam a andlise efetuada para identificagdo das caracteristi-
cas e do numero de clusters que constituem o modelo que produz a maior acuricia de contagem.
Para devido entendimento dos parametros utilizados, explana-se que K representa o nimero de
clusters formados pelo K-Means e F representa o vetor de features (caracteristicas) supridas

como entrada ao modelo. Os nimeros indicam as caracteristicas da forma que segue:
1. Quantidade de defeitos de convexidade;
2. Solidez;
3. Area do contorno;
4. Aspect ratio.

No gréfico da Figura 29 € apresentada a acurdcia por video de cada configuracdo de
parametros para o K-Means. Os videos avaliados s@o os ja elencados pela Tabela 2, os quais
possuem fluxos distintos de sementes por segundo e de aglomeracdo. Neste contexto, busca-se
mensurar a capacidade de manutencao da acurdcia e a escalabilidade do método proposto.

Foram obtidos bons resultados para K = 5 e uso das caracteristicas 1, 2 e 4, onde
houve menor prejuizo com o aumento do fluxo de sementes. O gréifico da Figura 30 destaca os
99,52% da acurdcia média obtida a partir do conjunto de pardmetros supracitado, valor superior

comparado as demais execucdes no ambito dos testes aplicados.
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Figura 29 — Acurécia por video dos conjuntos de parametros do K-Means.
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Figura 30 — Acurédcia média por conjuntos de parametros do K-Means.
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Verifica-se que, de modo geral, as configura¢des tiveram a acurécia declinada com o
aumento do fluxo de sementes e consequente aumento do nimero de aglomeragdes. Porém, o
gréafico da Figura 31 indica que o erro estd mais relacionado a intensidade de aglomeracdo de

objetos, dado pela média da drea dos contornos detectados nos frames dos videos.
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Figura 31 — Relagdo acurédcia do modelo vs. intensidade de aglomeragdo de objetos.
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No grafico da Figura 32(a) € apresentada a clusterizagdo resultante da execucdo do
algoritmo K-Means com K = 5 e vetor de caracteristicas [niimero de defeitos de convexidade,
solidez, aspect ratio], que consiste na configuracdo de parametros com a melhor acurdcia para
o método proposto. E perceptivel a maior aglomeragio de elementos nas classes 0 e 3, que
representam os contornos com apenas uma semente, seguidas pelas ocorréncias das classes 1 e
2, que representam duas sementes e, por dltimo, da classe 4 que representa trés sementes em
um contorno.

Para K < 5 a clusterizac@o resultante gera regides maiores, porém conhecendo as
caracteristicas do problema sabe-se que essas regides na verdade misturam as chamadas “regides
de fronteira” (vide Figura 32(b)), aumentando o erro por ndo definir qual a quantidade de
sementes que representa melhor os elementos mapeados nestas regioes.

Principais conclusdes a respeito dos parametros apos a avaliacdo do modelo:

a) A caracteristica 1, quantidade de defeitos de convexidade, € a mais significativa. Nao
ha necessidade de aplica¢do de métodos como o PCA (Principal Component Analysis)
para se obter esta informacgdo, devido ao conjunto de caracteristicas extraidas ser
pequeno e de ficil andlise grafica (a caracteristica 1 tem visivel maior importancia

na divisao dos clusters);

b) Nota-se que a caracteristica 3, drea do contorno, torna o0 método menos dinadmico.
Isso porque essa caracteristica depende que as sementes possuam tamanho mais
homogéneo, além de exigir rigida regulagem da altura e posicionamento da camera

no sistema de aquisicao;

c) Autilizag¢ao do par de caracteristicas 1 e 2 somente torna-se insuficiente para enfrentar
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casos mais intensos de sobreposicao.
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Figura 32 — Clusterizacdes resultantes para K=4 e K=5 com as features 1, 2 e 4.
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6 CONCLUSAO

O algoritmo de contagem mostrou-se eficaz quando os objetos se locomoveram na maior
proporcao do tempo sozinhos. O clusterizador, atuando também como algoritmo de segmenta-
¢do, ndo trouxe uma solucao escaldvel para sobreposi¢cdes, ou seja, apresentou boa performance
quando os contornos possuem 1, 2 ou 3 sementes, mas para maiores volumes falha pela possi-
bilidade de haver um nimero indeterminado de sementes que podem se tocar ou se sobrepor.
Nao hd nada que impeca, numa aplicacdo dindmica e real, que a imagem seja constituida por
grupos de dezenas de sementes. Positivamente, o algoritmo de rastreamento efetua também o
papel de corretor das falhas originadas no clusterizador, através do acompanhamento dos frames
subsequentes.

A vantagem deste trabalho € a aplicacdo de algoritmos de baixo custo computacional
para a tarefa de contagem e, portanto, que algoritmos mais especializados possam ser incorpo-
rados para melhorar a acurdcia do método. Como apresentado, o maior problema enfrentado €
a oclusdo das sementes. Com a exploragdo das caracteristicas morfoldgicas e utilizacdo de um
clusterizador, o reconhecimento por aprendizado nao supervisionado deste método demonstrou
bons resultados em condi¢cdes menos desafiadoras, onde ha grupos com menos sementes agru-
padas. Em trabalhos futuros, as regides de fronteira de clusters poderiam ser exploradas com
novos clusterizadores e caracteristicas, buscando melhorar as decisoes do modelo.

Através do sistema de iluminacdo e transporte desenvolvido, o método proposto torna
vidvel a inspecdo das sementes em alta velocidade. Esse fator gera empolgacao para a especiali-
za¢do do método, vislumbrando que diversas unidades do protétipo poderiam ser colocadas em
paralelo para aproveitar o potencial de transporte de grandes volumes de semente, uma caréncia
existente nas linhas de producao atuais.

Em uma comparagdo aos 99,9% de acurdcia exigidos pela industria, os resultados
alcancados nao seriam imediatamente vidveis. Entretanto, para a utilizacao deste algoritmo em
trabalhos futuros, poderia ser otimizada a entrada das sementes nos tubos para controlar mais a
succao, de maneira a limitar a abertura do terminal de entrada. Por outro lado, para condicionar
menos a acurdcia do modelo a configuragdo do ambiente controlado, € mais indicado que sejam
utilizados algoritmos especializados de segmentacdo e reconhecimento, combatendo as falhas

ndo tratadas pelo método proposto.
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APENDICE A - ESPECIFICACOES COMPUTACIONAIS PARA TESTES

As principais configuracdes do computador utilizado para a andlise dos trabalhos relaci-

onados e, posteriormente, do método proposto foram:
a) Memoria: 2x8GB DDR4 2400MHz Hitachi;

b) Processador: Intel Core i7-7700T @ 2.90GHz x 8;

c) Gréficos: Intel HD Graphics 630 (Kaby Lake GT2);
d) Armazenamento SSD LiteOn CV3-8D256 256GB;

e) Sistema Operacional: Ubuntu 17.10;

f) OpenCV versao 3.4.5;

g) python versao 3.6.7;

h) numpy versao 1.16.2;

i) scikit-learn versao 0.20.3;

j) pypylon versdo 5.2.0.
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