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Resumo: Diversos sistemas computacionais voltados ao Agronegécio foram de-
senvolvidos visando melhorar a produtividade, qualidade dos produtos, reduzir des-
perdicios e auxiliar na tomada de decisdes. Da mesma forma, medidores de umidade
estdo cada vez mais tecnoldgicos e, neste caso, automatizagdo do processo de medicao
auxilia na redugdo de erros e aumento de produtividade. Neste contexto, o presente
trabalho apresenta uma metodologia para obten¢do de imagens de sementes e clas-
sificacdo utilizando métodos de Visao Computacional. Uma base de imagens com
treze tipos de sementes foi criada para avaliacdo do método de identificacio proposto.
Quatro descritores foram extraidos, avaliados individualmente e de forma combinada,
sendo utilizados como entrada no classificador SVM. O método proposto obteve uma
taxa de acerto superior a 85% em 12 dos 13 tipos testados, mostrando a viabilidade da
sua utilizagc@o na identificacdo de sementes, para uma posterior andlise de umidade.

Abstract: Many computational systems for Agribusiness were developed, aiming
to improve productivity, product quality, reduce waste and aid in decision-making. In
the same way, moisture meters are becoming more technological and, in this case,
meter process automatization aids error reduction and productivity increase. In this
context, this work presents a methodology to obtain seed images and classification
based on Computer Vision methods. An image database with thirteen types of seeds
was developed for validation of the proposed identification method. Four descriptors
were extracted, being evaluated individually and combined, then used as inputs for the
SVM classifier. The proposed method obtained an accuracy superior to 85% in 12 out
of 13 tested types, showing the viability of its application in seed identification, for a
posterior automatized analysis of its moisture.
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1 Introducio

O Brasil é um dos maiores produtores de grdos do mundo, tendo a maior safra de
sua histéria no ano de 2015, com 209,7 milhdes de toneladas de cereais, leguminosas e ole-
aginosas (1). Os fatores que influenciam este crescimento sdo: tecnologia, mecanizagdo,
crédito, relagdes de troca, melhoria na organizag¢@o e na gestdao dos negdcios (2). Estudos
realizados pelo Instituto de Pesquisa Economica Aplicada (Ipea) indicam tecnologias em de-
senvolvimento como o principal fator para o aumento da produtividade. Essas tecnologias
sdo desenvolvidas em instituicdes de pesquisa, como por exemplo, a Empresa Brasileira de
Pesquisa Agropecudria (Embrapa) (3). Para o setor de comércio de sementes, o processo de
medi¢do do teor de umidade de grios tem se tornado cada vez mais automatizado. A impor-
tAncia de mensurar com precisdo a umidade das sementes na hora da comercializago estd
associado a qualidade da semente e, consequentemente, no seu valor final, pois tanto a falta
como o excesso de dgua sdo prejudicial a qualidade da mesma (4)).

O aumento do uso da tecnologia em equipamentos utilizados no Agronegdcio pos-
sibilita a melhora da qualidade e produtividade dos produtos, tornando sua utilizacdo um
diferencial, ganhando cada vez mais espaco nesse importante setor da economia. Muitos sis-
temas e aplicacdes sdo criados para aumentar a produtividade no campo, buscando aumento
na produgdo, reducdo de desperdicios e auxilio na tomada de decisdo (3).

Uma norma ISO (International Organization for Standardization) regulamenta os pa-
rdmetros e procedimentos para determinar o teor de umidade dos grao: ISO 712:2009 (Cere-
als and cereal products — Determination of moisture content). A norma especifica um método
de referéncia para determinar o teor de umidade e a faixa de valores ideal para cada tipo de
grao. Ela também detalha os processos e os pardmetros necessarios a serem cumpridos para
obter um padrao de medida (6)).

Nos equipamentos medidores de umidade de graos, a selecao da espécie de semente
a ser amostrada € a primeira etapa. Nos métodos convencionais, essa selecao € feita manu-
almente pelo operador de forma visual. Esta selecdo estd sujeita a erros, dado a experiéncia
do operador e do seu estado fisico e mental (7). Visando minimizar este problema, a utiliza-
¢do de métodos de Visdo Computacional para a selecdo automatizada da espécie de semente
é proposta. Para cumprir esse objetivo, o estabelecimento de padrdes para a aquisicdo das
imagens € necessdrio, assim como o estudo de técnicas a serem utilizadas nesta automacao.
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Na drea de sementes, muitas pesquisas estdo ligadas a identificacdo e classificacdo de er-
vas daninhas em diferentes tipos de culturas, e.g. milho (8). Outras pesquisas avaliam a
qualidade das sementes, como trigo, milho e soja (9). E algumas pesquisas trabalham na
identificagdo e classificacdo de patologias ou anomalias em algumas variedades de sementes,
principalmente na cultura do milho (10). Outros pesquisadores utilizam técnicas de extra-
¢do de caracteristicas, para o reconhecimento de variedades de arros (11), porém a analise é
feita em amostras separas, sobre uma superficie padrdo, ndo havendo sobreposi¢do das se-
mentes. Outros trabalhos relacionam descritores para comparar espécies diferentes de arroz
(12)), outros pesquisadores utilizam redes neurais artificiais para identificar seis variedades de
sementes de arroz por meio de caracteristicas de cores (13). Porém, nenhumas das pesquisas
citadas possuem semelhanca nas condig¢des propostas neste trabalho, onde as sementes ficam
alocadas de maneira sobrepostas em um recipiente, que simula condi¢des de uso real, em
equipamentos de determinacdo de umidade de graos do tipo capacitivo. As bases publicas de
sementes disponivel também ndo atendem aos requisitos propostos neste trabalho, onde se
encontram nessas bases, sementes isoladas, ou em condi¢des mais favordveis para aplicagao
de alguma técnica (14), (15), (1L6). Por este motivo, este artigo propde o desenvolvimento de
uma base de imagens publica de sementes (disponivel em: http://web.inf.ufpr.br/vri/seeds-
images-database) com 13 espécies de duas safras. Para a classificagdo das sementes, foram
testadas quatro técnicas de extragdo de caracteristicas populares na literatura, sendo as ca-
racteristicas utilizadas no classificador de Mdquina de Vetores de Suporte (Support Vector
Machine — SVM) (17).

2 Metodologia

Visando nao s6 a execucdo desse trabalho mas também o compartilhamento de dados
para a realizacdo de outros trabalhos, uma base de imagens de sementes foi desenvolvida.
Alguns cuidados foram tomados na etapa de aquisi¢do, visando garantir imagens homogéneas
para validacdo dos experimentos com os extratores de caracteristicas.

A Figuramostra os objetos utilizados na aquisi¢io dessa base. E possivel ver o copo,
a camera fotografica e um encaixe para conectar os objetos. A cAmera utilizada foi uma
SAMSUNG modelo T-65. O fixador foi confeccionado em uma impressora 3D de acordo
com as dimensdes da cAmera fotografica para obten¢do de imagens homogéneas. O copo
foi revestido por uma pelicula para a iluminacdo do ambiente ndo prejudicar a aquisicdo.
Além disso, uma fita dupla face foi colada no flash da cAmera. Com isso, a captura de
imagens de sementes com muito brilho nio foi prejudicada. Como o objetivo € a possivel
incorporagdo desta metodologia dentro de um equipamento para medicdo do teor de umidade,
e esses equipamentos ndo possuem grande poder de processamento a resolugdo da cdmera ndo
poderia ser muito alta, por isso foi utilizado 1 Megapixel (1024x768) de resolucdo. Para as
sementes ficarem na mesma distdncia em relagdo ao ponto focal da camera, uma marca foi
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feita dentro do copo. A Figura 2] mostra o esquema do equipamento, apresentando o copo
como base, a cAmera e a distincia das sementes.

(a) (b) (c)

d

Figura 1: A) o copo revestido com algumas sementes, b) o fixador da cAmera no copo feito
em uma impressora 3D e a c¢) cimera utilizada.

O conjunto de imagens obtido foi separado em 2 partes, Safra 2013 e Safra 2014.
Cada safra contém as 13 espécies. A Tabela[I|apresenta a quantidade de imagens adquiridas
referentes as safras e aos tipos de sementes. Na safra de 2013 foram adquiridas 10 imagens
de cada tipo, totalizando 130. Ja na safra de 2014, foram obtidas 15 de cada tipo, exceto a
espécie cevada, adquirida duas vezes (totalizando 30 imagens), e a classe Torta de Algodao,
onde teve uma de suas imagens corrompida (resultando em 14), no total foram adquiridas
209 imagens.

Para o processamento ser mais rdpido as imagens foram divididas em sub-imagens.
Dessa maneira a imagem obtida foi dividida em blocos de tamanhos idénticos. As sub-
imagens foram obtidas da parte interna da imagem original, descartando as bordas onde apa-
rece a cor do revestimento do copo. No centro da imagem foi definido um retangulo, que
indica a drea qtil para o recorte das imagens, a regido de interesse, de tamanho 384x384 pi-
xeis. A Figura 3] mostra um exemplo, em tons de cinza, da regido de interesse. O tamanho
final das sub-imagens utilizado nos experimentos foi de 192x192 pixeis; cada imagem gera 4
sub-imagens, totalizando 520 e 836 sub-imagens das safras de 2013 e 2014, respectivamente.

Com base em caracteristicas obtidas das imagens, diversas informacdes podem ser ad-
quiridas como histograma, forma, tamanho, textura, frequéncia, etc (18). Essas informagdes
sdo parte importante do processo de classificacdo, pois quanto mais discriminantes forem
as caracteristicas obtidas, melhor é a tomada de decisdo do classificador. Trabalhos como
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Figura 2: Esquema mostrando o posicionamento da cimera em relagdo as sementes. Dentro
do copo tem uma marca que serve para regular o nivel das sementes.

(191 120) mostram a combinacao de caracteristicas como uma abordagem positiva para a clas-
sificagdo.

2.1 Descritores

Descritores estatisticos, estruturais e espectrais foram utilizados neste trabalho. Os
quatro tipos escolhidos foram baseados em trabalhos sobre identificagio encontrados na lite-
ratura, principalmente em (8, 20)).

2.1.1 Descritores de Haralick Sao amplamente utilizados para representar estatisticas
de um conjunto de pixeis de uma imagem, utilizados na literatura como meio de caracterizar
a textura. Podemos definir este descritor como a ocorréncia da probabilidade de niveis de
cinza numa relag@o espacial em uma imagem. Essa relacdo é definida por uma distancia e
um angulo. Usualmente a relacdo mais relevante ocorre em distancias curtas, onde o valor
para d é mantido pequeno e expressa na forma (d, #), onde d representa a distancia linear
em pixeis, e 6 o angulo entre eles (21). Foram utilizados treze descritores propostos por
(21): Energia, Correlacdo, Inércia, Entropia, Momento de diferenca inversa, Soma da média,
Soma da variagdo, Soma da entropia, Diferenga da média, Diferenca da variacdo, Diferenca
da entropia, Medida de correlacdo 1 e Medida de correlacdo 2.

2.1.2 Local Binary Pattern (LBP) E um descritor de textura com desempenho promissor
em diversas dreas de pesquisa (20). Essencialmente, o LBP é a compara¢do do ponto central
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Tabela 1: Quantidade de imagens capturadas para cada espécie nas safras de 2013 e 2014.

Safras
Espécie 2013 2014
Canola 10 15
Cevada 10 30
Cevadinha 10 15

Ervilha (inteira) 10 15
Ervilha (partida) 10 15

Feijao cavalo 10 15
Gergelim 10 15
Lentilha 10 15
Linhaga 10 15
Milho 10 15
Quinoa 10 15
Soja 10 15
Torta de algoddo 10 14
Total 130 209

de uma regido delimitada (normalmente 3x3) com seus vizinhos, onde é gerado um cédigo
para substituir o valor do ponto central de acordo com essa comparacdo. A técnica consiste
em limiarizar os pontos vizinhos do ponto central e, como resultado deste processo, gerar
um cédigo em formato bindrio (22)). Esse processo depende de um limiar, de acordo com a

Equagiol|T}

1
sw={0 120 g

onde x ¢ o resultado da subtrag@o do pixel central P com seu vizinho Pz, se o resultado for
maior ou igual a zero x vale 1, caso contrério vale 0.

A Figura ] apresenta um exemplo com uma regido de vizinhos de 3x3, onde o ponto
central tem valor 101 e os oito vizinhos em sentido horario tem valores 105, 102, 69, 3, 54,
110, 104 e 102, o cédigo bindrio gerado nesse caso serd 11000111, gerando o nimero 199
em decimal. Com esse cdédigo, a técnica calcula quantas ocorréncias numéricas ocorreram
para gerar um histograma. Somente os padrdes uniformes, quando a transi¢cdo de vizinhos
de O para 1 e de 1 para 0 ocorrem até duas vezes, foram utilizados neste trabalho (no exem-
plo anterior, ocorreram duas transi¢des), sendo 58 padrdes uniformes. Outros padrdes sdao
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Figura 3: Foto original da base de imagens obtida pela técnica descrita. Em cinza a regido
que foi utilizada para gerar as sub-imagens.

armazenados como um tnico padrdo ndo-uniforme, totalizando 59 padrdes (22).

105 | 102 | 69 111]0
og 3 0 ]
102 | 110 | 34 111]0

Figura 4: Processo de constru¢do do c6digo LBP. Neste caso o cédigo bindrio gerado come-
cando pelo pixel no canto superior esquerdo em sentido hordrio foi 11000111. Este cédigo
corresponde ao nimero 199 na base dez.

2.1.3 Complete Local Binary Pattern (CLBP) Esse método tem como fungdo principal
analisar a informacdo do pixel central em relacdo aos seus vizinhos, assim como o LBP
(descrito anteriormente), porém contempla também a magnitude e a intensidade do pixel
central em relagdo a imagem completa (23).

O cédigo CLBP calcula os operadores CLBP_S (componente de sinal da diferenga,
que € igual ao método LBP), CLBP_M (componente de magnitude) e CLBP_C (intensi-
dade do pixel central do bloco em relacdo a imagem completa). O C LB P_M é representado

pela Equagao[2}
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P-1
1 z>¢
_ P = -
CLBP_Mpp = §0 t(my, c)2P, t(z,c) = {0 r<ec 2)
o

onde m,, é a magnitude da diferenca (d),) entre o pixel central g. e seu vizinho g,, c é
um threshold determinado adaptativamente e R € o raio da vizinhanga que sera calculada.

O operador C'LBP_C pode ser representado pela equagao:

CLBP_Cp,p = t(ge, cr) ©)

Onde g, é o pixel central e c; corresponde a média do nivel de cinza de toda a imagem.
Os trés operadores foram combinados para gerar um vetor de caracteristicas com 118 valores.

2.1.4 Local Phase Quantization (LPQ) O método é robusto em imagens desfocadas,
pois utiliza o método de invaridncia ao borramento do espectro de fase de Fourier para classi-
ficar texturas, onde utiliza a transformada discreta 2D de Fourier (Discrete Fourier Transform
— DFT) processada sobre uma janela local para cada pixel da imagem (24)).

A quantizacgio da fase considera o sinal das componentes real e imagindria da trans-
formada de Fourier F'w(u),u = (u, v), conforme equagio

1 see; >0,
s = i _/ . 4
i, { 0 caso contrario. @

Pelo menos quatro pontos sdo considerado, especificamente valores de frequéncias

préximos a origem, u; = [a,0]T, uy = [0,a]T, uz = [a,a]T e uy = [a — a]T, onde
a = 1/m. Representada pela equagio
J?Ui(fﬂ) = w?;i (2) ®)

Onde w € o vetor base da DFT na frequéncia u e f () constitui um vetor dos m? pixels
da vizinhanga V,.. A partir da propriedade que a magnitude possui a maior parte das infor-
magoes da transformada de Fourier, € aplicado um processo de redugdo de dimensionalidade.
Sendo F = [f(z1), f(22),..., f(zn?)] e a matriz que compreende a vizinhanga de todos os
pixels da imagem sendo m? x N2 e ¢ = [pr, ¢1]T em que pr = Re[pu1, du2, pu3, dud]
representa a parte real, e ¢; = Im[dy1, ¢ 2, ¢, 3, ¢, 4] representa sua parte imagindria. Te-
mos entdio a matriz de transformacdo STFT 8 x N2 dada por F=wF. A fungdo f(x) é o
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resultado de um processo de primeira ordem de Markov, onde o coeficiente de correlagdo en-
tre pixels adjacentes x; e z; estd relacionado exponencialmente com sua distancia L2, Entdo

uma matriz de covariéncia C'(m? x m?) é definida para o vetor 7 25).

Por fim, um histograma dos valores inteiros de todas as posi¢des da imagem ¢ for-
mado, e usado como vetor de caracteristicas de 256 dimensdes.

2.2 Classificador

Maigquina de vetores de suporte (SVM) € uma técnica de aprendizagem utilizada am-
plamente em problemas de classificagdo onde envolvem grande volume de dados. O funcio-
namento do SVM consiste em separar dois conjuntos de dados, os pontos que tem a menor
distancia entre esses dados sdo chamados de vetores de suporte. Resultados obtidos pelo
SVM sdo compardveis e diversas vezes superiores a outros, como por exemplo, Redes Neu-
rais Artificiais (260). Algumas caracteristicas tornam o método atrativo: i) capacidade de
generalizacdo devido a sua eficiéncia na classificacdo de dados ndo pertencentes ao conjunto
utilizado no treinamento; ii) robusto para classificacdo em grandes dimensdes; iii) robustez
matematica.

O classificador SVM tem uma funcdo, conhecida como kernel, utilizada para separar
as duas classes de uma maneira mais eficaz, sendo sua escolha dependente do problema
em questdo. Experimentos foram realizados com cinco kernels diferentes, disponiveis como
padrdo na funcdo svmtrain do software MATLAB 2012b. Os testes com os kernels foram
feitos com os parAmetros default do programa. Sao eles:

LINEAR - Kernel linear

QUADRATIC - Kernel quadrético

POLYNOMIAL - Kernel polinomial (polindmio de ordem 3)
e RBF - Kernel Gaussian Radial Basis Function (o igual a 1)

e MLP - Kernel Multilayer Perceptron (escala [1 -1])

A variagdo do tipo de kernel mostrou ser dependente do tamanho do vetor de carac-
teristicas, onde em vetores com muitas caracteristicas, as fungdes Quadratic e a Polynomial
tiveram desempenho superior. J4 para vetores com poucas caracteristicas, a funcdo Linear
obteve resultados mais satisfatérios. SVMs por definicio operam com problemas de duas
classes, pois separa dois conjuntos de dados para formar um vetor de suporte separado por
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um hiperplano. Porém, existem métodos para contornar essa limitacdo, onde separa o pro-
blema em multiplos problemas bindrios. Basicamente existem dois métodos para resolver
SVMs multiclasses: um-contra-todos (one-versus-all) e um-contra-um (one-versus-one).

Na estratégia um-contra-todos, utilizada neste trabalho, sdo criados n SVMs, onde n
€ o nimero total de classes do problema. Para o treinamento desse modelo, uma classe é
separada das demais, e as outras sdo consideradas uma outra classe. Por essa légica, todas
as classes sdo separadas e treinadas contra as outras. Na classificagdo, o SVM com maior
valor de acerto (percentual) € definido como valor de saida. Os resultados para cada uma das
classes um-contra-todos foram contabilizado percentualmente para cada uma das classes, € a
classe com maior valor na comparagao foi considerada a saida do sistema.

2.2.1 SVM hierarquico A hierarquia implementada consiste em ordenar o classificador
por ordem de desempenho, as melhores classes sdo treinadas e testadas primeiro, seguindo até
as duas piores classes (27). Dessa forma o classificador trabalha com um nimero menor de
classes conforme seu desempenho cai. No fim do processo o classificador € treinado apenas
com as duas piores classes reduzindo as chances dele confundir a imagem de entrada com
outras classes.

3 Resultados e Discussoes

Para os experimentos realizados, a métrica de avaliacdo adotada foi a porcentagem de
acerto obtida pela classe com mais amostras classificadas. Dessa maneira a classe vencedora
tem um valor percentual da quantidade de amostras submetidas ao modelo em teste. Por
exemplo, para 100 imagens de entrada, a classe vencedora foi Canola, identificada em 85 das
100 imagens. Neste caso o método considerou que 85% das imagens avaliadas pertencem
a classe de Canola. Na saida do classificador a classe vencedora é comparada com a classe
esperada, caso a saida seja diferente da classe esperada é contabilizado um erro, e percentual
de acerto € considerado 0%. Apos testar todas as imagens, a média do percentual de acerto
de cada classe e o desvio padrdo sdo calculados e utilizados como métrica de avaliag@o.

Inicialmente todos os extratores de caracteristicas foram testados individualmente. Os
descritores foram testados com os cinco tipos de kernels no SVM disponiveis no MatLab. Os
resultados sdo mostrados na Tabela 2] onde apresenta os acertos e erros dos tipos de sementes
em relac@o aos os descritores utilizados, além do melhor kernel para cada descritor. Com
os resultados dos kernels pode se observar que os dados nio sdo separdveis linearmente,
pois os melhores resultados apresentados foram com os kernels Polinomial, Quadratico e
RBF. Com esse resultado pode-se inferir que os dados tem uma alta dimensionalidade e, por
isso, a classificacdo ndo-linear ndo obteve um bom resultado. De maneira geral, todos os
descritores obtiveram desempenhos similares, com exce¢do dos descritores de Haralick na
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classe Cevada. Outro ponto observado foi que os piores resultados na classificacdo com os
descritores pertenceram a classe Soja.

Tabela 2: Relacdo da taxa de acerto entre diferentes espécies e descritores extraidos.

Taxa de acerto (em %)

Espécie CLBP LBP LPQ Haralick
Canola 100 100 100 93,33
Cevada 94,17 96,67 98,33 0
Cevadinha 96,67 70 76,67 98,33
Ervilha (inteira) 100 91,67 100 100
Ervilha (partida) 91,67 98,33 93,33 100
Feijdo cavalo 86,67 78,33 76,67 86,67
Gergelim 100 100 100 100
Lentilha 93,33 91,67 86,67 100
Linhaga 93,33 85 91,67 90
Milho 98,33 98,33 91,67 100
Quinoa 100 100 100 100
Soja 53,33 61,67 25 1,67
Torta de algodao 100 100 100 94,64
Média 92,88 90,13 87,69 81,90
Desvio padrao 12,10 12,26 19,82 34,82

Melhor kernel Polinomial Quadritico Quadrético RBF

Com o objetivo de melhorar os resultados obtidos e testar a complementabilidade
de informacdes entre descritores, combinagdes entre eles foram testadas. Para os quatro
descritores combinados entre si temos um total de 3n — 1 combinagdes de descritores mais os
trés kernels totalizaram 33 combinagdes testadas. O kernel que apresentou o melhor resultado
foi o quadratico.

A Tabela [3] apresenta somente os cinco melhores resultados dos descritores e suas
combinagdes. Pode-se notar que a técnica LBP ou sua derivada, CLBP, aparecem em todos
os 5 melhores casos, onde somente a CLBP apareceu sem combinagdes entre os melhores
resultados. O melhor descritor isolado foi o CLBP com uma taxa de acerto de 92,88%+12,10,
j4 a melhor combinacao de descritores foi LBP+Haralick com 94,74%4-10,58. Isso mostra
a capacidade do descritor CLBP em discriminar caracteristicas dentro da nossa amostra e
somente a combinagdo de outros dois descritores (LBP+Haralick) conseguir supera-lo.

Buscando melhorar os resultados obtidos com a classificagcdo utilizando SVM, um
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Tabela 3: Resultados das cinco melhores combinagdes testadas como Quadrdtico.

ID Combinagao de descritores Média Desvio padrdao  Erros

1 LBP+HARALICK 94,74 10,58 0
2 CLBP 92,88 12,60 0
3 LBP 90,13 12,76 0
4  LBP+LPQ 91,41 15,66 0
5 LBP+LPQ+HARALICK 91,67 17,32 0

modelo de SVM hierarquico foi utilizado, onde sua utilizagdo apresentou bons resultados
na literatura (28). O experimento realizado para criar a hierarquia foi realizado com um
SVM treinado com kernel quadratico, o método um-contra-todos e com a combinagdo de
descritores LBP+Haralick. Ao final dos experimentos as classes foram ordenadas de acordo
com seu desempenho. Os experimentos ocorreram da seguinte maneira: dada uma imagem
de entrada, o sistema a transforma em tons de cinza, depois divide esta imagem em quatro
sub-imagens com tamanho de 192x192 pixeis, entdo avalia as imagens resultantes da divisao
no SVM “Canola-contra-todos” (melhor caso). O resultado da classificagdo € contabilizado
e as imagens nao classificadas como Canola sdo passadas para o préximo classificador, o
SVM 7Ervilha Inteira-contra-todos” (segunda melhor classe); o resultado € contabilizado
e o processo continua até todas as sub-imagens serem classificadas ou quando o sistema
classificar as duas dltimas classes (Feijao Cavalo e Soja). A Figura[5|mostra o resultado final
da hierarquia implementada, bem como todas as etapas e suas comparagdes.

A FiguraE] mostra a matriz de confusdo do método hierdrquico. E possivel constatar
pelos resultados da matriz de confusdo que as classes com piores resultados foram confun-
didas com outra classe com caracteristicas semelhantes como lentilha e soja, cevada e ceva-
dinha, ervilha inteira e soja. Nesses casos existe uma grande semelhanca na aparéncia, no
tamanho e no formato. A semelhanca pode explicar a confusdo feita pelo classificador. Em
outros casos, como o da Linhaca com o Feijao Cavalo, a similaridade no padrao de tons de
cinza das imagens pode ter influenciado negativamente a classificacdo. A classe Soja obteve
o pior resultado, com 68,3% de acerto, sendo 25% das amostras confundidas com Ervilha
Inteira, devido a semelhanga entre as sementes. A classe Soja também foi a classe mais
confundida entre as outras classes, das 13 classes avaliadas, 4 foram confundidas com Soja.
Essa classificac@o errdnea da Soja como Ervilha Inteira se deve ao fato de que na hierarquia
a Ervilha Inteira € a segunda classe a ser classificada, portanto € bastante provdvel que as
imagens de Soja foram classificadas como Ervilha Inteira ja na segunda parte etapa da hie-
rarquia. Observa-se uma concentragdo maior de erros na parte inferior direita, pois é onde
existem menos classes e a confusdo do classificador tende a aumentar. Isso pode explicar, em
parte, o resultado ruim para a soja e o resultado errado de 18,4% na classificag@o das classes
Ervilha Partida, Lentilha e Linhaga que foram classificadas como Soja.
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Classes canola, gergelim, torta de algodao, quinoa,
feijao cavalo, linhaga, ervilha inteira, milho, lentilha,
cevadinha, cevada, ervilha inteira, soja

Classes ervilha inteira, gergelim, milho, quinoa,
torta de algodao, cevada, cevadinha, ervilha partidal
lentilha, linhaga, feijao cavalo, soja

_________ segunda fase: canola é retirada do conjunto de treinamentoea _ _ _ _ _ _

\ ° melhor classe é testada contra todas as outras

I Classe ervilha inteira Classes gergelim, milho, quinoa, torta de algodao,
1

1

cevada, cevadinha, ervilha partida, lentilha,
linhaga, feijao cavalo, soja

fases seguintes: uma a uma as classes melhores posicionadas sao retiradas
cTTTT T T T T T T T Z7= = = “doconjuntodedados = T T T T T T~ =~~~ - 1

" Classes milho, quinoa, torta de algodao, cevada,
Classe gergelim cevadinha, ervilha partida, lentilha, linhaca, feijao cavalo, soja
Classe milho

Classe quinoa
Classe torta de algodao
Classe cevada
Classe cevadinha

Classe lentilha

_________ ultima fase: as 2 piores classes sao testadas uma contraaoutra_ _ _ _ _ _

- 1
. 1
I Classe feijgo cavalo Classe soja !
\ 1
h 1

Classes quinoa, torta de algodao, cevada, cevadinha,
ervilha partida, lentilha, linhaga, feijao cavalo, soja

Classes torta de algodao, cevada, cevadinha,
ervilha partida, lentilha, linhaga, feijdo cavalo, soja

Classes cevada, cevadinha, ervilha partida,
lentilha, linhaga, feijao cavalo, soja

Classes cevadinha, ervilha partida,
lentilha, linhaga, feijao cavalo, soja

Classes ervilha partida, lentilha,
linhaga, feijao cavalo, soja

Classes lentilha, linhaga,

feijao cavalo, soja

Classes linhaga, feijao cavalo,

soja

Figura 5: Toda a hierarquia implementada no resultado final. A primeira classe a ser testada
¢ a Canola contra-todos e no tdltimo caso sdo as classes Feijao-Cavalo contra Soja

Outro ponto importante analisado foi em relag@o as imagens de soja da Safra 2013
utilizadas no treinamento dos classificadores. Elas estavam em condig¢des diferentes, quando
comparadas as sementes de soja da safra de 2014, utilizadas no estdgio de testes dos classifi-
cadores. A Figura[7|mostra a diferenga das safras na classe Soja. Visivelmente, as sementes
da safra de 2013 apresentam estado de conservagao inferior quando comparado as sementes
da safra de 2014. Na safra de 2013, as sementes apresentam enrugamento da superficie e
manchas, tornando as caracteristicas extraidas diferentes das obtidas na safra de 2014. Isso
aumenta a complexidade para o classificador discriminar caracteristicas intra e inter-classes.
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RESULTADOS

Canola

Erv. Inteira

Gergelim

Milho

Quinoa

T. algoddo

Cevada

Cevadinha

Erv. Partida

CLASSE ESPERADA

Lentilha

Linhaga

Feijdo cavalo

25% 1,7% 5,0% 68,3%
(15) W@ 41
& G b Q. A G G & by (. A

S, X, % T % Yy m % % %

5y %o, % %‘q,@ " %%,é'ﬁ%

Soja

57 > o

X % - taxa de acerto
(X) - niimero de imagens

Figura 6: Matriz de confusdo dos resultados do SVM hierarquico. Na diagonal principal os
nimeros representam a quantidade e porcentagem de imagens classificadas corretamente, ja
os niimeros em outras partes da matriz indicam as imagens classificadas erroneamente.

4 Conclusao

A producdo de grdos € de alta relevincia no mercado brasileiro, onde o trabalho na
qualidade das sementes produzidas € essencial para otimizagdo dos lucros. Um dos fatores
que influenciam a qualidade das sementes é a sua umidade. Para cada cultura, sua umidade
precisa ser avaliada, para ndo haver excesso nem falta. Essa avaliacdo é realizada por um
medidor de umidade, porém € necessario saber a priori qual semente estd sendo avaliada.
Com o advento de técnicas de automatiza¢do para aumentar a produtividade, a avalia¢do au-
tomatizada da umidade das sementes € recomendada, retirando a necessidade de verificar
qual semente estd sendo avaliada. O trabalho proposto apresentou uma metodologia para
o desenvolvimento de uma base de imagens de sementes, além de métodos de identifica-
¢ao dessas imagens para auxiliar o processo de medicdo de umidade. Uma base de imagens
contendo 13 tipos de sementes de duas safras (2013 e 2014) foi criada para o desenvolvi-
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(a) Safra de 2013 (b) Safra de 2014

Figura 7: Comparacao entre as sementes de soja das safras 2013 e 2014. Em a) a safra 2013
com um aspecto ruim, se comparado com a safra de 2014 em b).

mento do método de identificagdo. Uma estrutura para a captura dessas imagens também foi
proposta. Depois dessa etapa, a extrag@o de caracteristicas e classificacdo das sementes foi
realizada. Para a classificacdo de amostras de sementes, combinagdes entre quatro descrito-
res foram aplicadas junto com o classificador SVM. De maneira geral, o método proposto
é promissor, pois 12 das 13 classes apresentaram taxa de acerto igual ou superior a 85%, e
robusto, com experimentos realizados em sementes de safras diferentes, onde as mesmas po-
dem sofrer variacdes de tamanho, cor e forma, devido a diversos motivos, como transporte,
armazenamento, clima, temperatura, etc. O método de classificacdo hierdrquica utilizando
SVM apresentou os melhores resultados superando o método um-contra-todos, mesmo assim
apresentou dificuldades na classe Soja.
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