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Resumo. Este trabalho apresenta uma metodologia para classificagdo de espécies pimentas
utilizando redes neurais artificiais perceptron multicamadas. Sao analisadas 360 imagens
obtidas em ambiente controlado utilizando uma camera multiespectral no visivel para 24
espécies de pimentas divididas em 15 amostras por espécie. As imagens passam por uma
etapa de pré-processamento onde os ruidos sao eliminados e a regiao da pimenta é detectada.
As caracteristicas utilizadas para a classificagdo das pimentas sdo o tamanho da pimenta e
momentos de cores obtidos das imagens pré-processadas em diferentes espagos de cores. Os
resultados obtidos mostram que em média a classificagao das imagens tem uma taxa de
acerto de 97,36%. Palavras-chave. Redes Neurais Artificiais, Classificagao de Imagens,
Reconhecimento de Padroes

1 Introducao

O conhecimento das caracteristicas morfolégicas de pimentas é de grande relevancia
para a caracterizagao de suas espécies. Existem diversas variagOes nessas caracteristicas
que s&o determinantes para suas classificagoes visuais. Algumas espécies podem apresentar
caracteristicas similares, como coloracao, textura, tamanho e outras, o que pode resultar
em classificagoes erradas. Além da andlise cldssica visual [10, 12], outras metodologias
ja foram aplicadas, tais como a classificagdo utilizando um coeficiente de variacao [4],
determinagao por espectrofotometria de capsaicinoides [17], ou ainda baseada em andlise
de imagens multi/hiperespectrais [1,6].

Nos estudos feitos para o desenvolvimento deste trabalho, nao foi encontrado nenhum
modelo menos custoso, ou ainda baseado em uma estratégia mais simples do que a classi-
ficacao utilizando imagens digitais no espectro do visivel. Tal estratégia utilizaria imagens
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obtidas por cameras digitais convencionais em conjunto com modelos de classificagao que
destacaria as caracteristicas obtidas pela andlise classica visual automaticamente.

Estratégias semelhantes ja foram aplicadas na agricultura, como [8], que classifica o
tipo de plantacao utilizando imagens de sensoriamento remoto e Deep Learning, [9] que
criou um sistema de classificacdo de frutas baseado em entropia fracional de Fourier e
algoritmos genéticos e [7], que classifica sementes de pimentas utilizando uma rede neural.

Neste cendrio, o objetivo deste trabalho é apresentar um banco de imagens contendo
multiplas especies de pimentas, juntamente com uma estratéga para classificacao de tais
espécies. Esta estratégia aplica um pré-processamento as imagens e extrai as caracteristi-
cas que serao utilizadas na classificagao através de uma rede neural artificial perceptron
multicamadas (PMC).

Este artigo estd organizado da seguinte forma: Na secao 2 é apresentado banco de
dados proposto. Nas segoes 3 e 4 sao descritos o pré-processamento e extracao de carac-
teristicas, respectivamente. A configuragao da rede neural utilizada é descrita na segao 5.
Os resultados sao discutidos na segao 6. A secdo 7 traz as conclusoes do trabalho.

2 Banco de Dados

A avaliagdo do método proposto requer o uso de uma base de dados catalogada e com
boa diversidade de imagens para cada pimenta. Nao foi encontrado nenhum banco de ima-
gens que atendesse a tais requisitos. Neste caso, a alternativa foi construir o préoprio banco
de dados. Todas as amostras foram digitalizadas individualmente, em ambiente contro-
lado. Tais cuidados possibilitaram a geracao de um banco de dados onde caracteristicas
como tamanho e forma das pimentas estdo em escala.

As imagens das pimentas foram obtidas utilizando uma camera multiespectral JAT AD-
080GE com a mesma configuracao de controle de foco e iluminacao para todas amostras.
A base de dados é composta por 360 imagens no espectro visivel, sendo 15 amostras de
cada uma das 24 espécies de pimentas. A Figura 1 apresenta trés espécies de pimentas:
Pimenta de Cheiro Vermelha (a), Pimenta Dedo de Moga Amarela (b) e (¢) Pimenta
Pitanga.
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Figura 1: Pimentas sem Pré-Processamento. (a) Pimenta de Cheiro Vermelha;(b) Pimenta Dedo
de Moga Amarela; (c)Pimenta Pitanga.

A Figura 1 mostra a presenca de plano de fundo branco e ruidos gerados pela lumino-
sidade. Nesse cenario, faz-se necessaria a utilizagao de técnicas de pré-processamento para
eliminar ruidos e detectar a pimenta nas imagens, possibilitando a eliminacao do plano de
fundo das imagens e preparando-as para a extracao de caracteristicas.
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3 Pré-Processamento das Imagens

O pré-processamento de imagens é essencial para o sucesso da classificagao das dife-
rentes espécies de pimenta, pois nesta etapa as imagens sao preparadas para a extracao de
caracteristicas, eliminando ruidos e identificando a regido de interesse das imagens [13].

A metodologia proposta neste trabalho ¢é iniciada pela deteccdo das estruturas que
compoem a imagem com base em sua conectividade. Para isso, primeiramente a imagem
¢é submetida a um operador de suavizagao com filtro gaussiano com o objetivo de remover
ruidos presentes no fundo da imagem. Sendo a imagem original I(x,y) e H(u,v) o filtro
gaussiano, a imagem suavizada é obtida pela convolucdo G(z,y) = I(x,y) - H(u,v) =
> wvernld (@ —u,y—2) H(u,v)], onde H(u,v) = (2mo?)~1/2 exp —% e 02 é a variancia
do filtro. O processo de suavizagao resulta em uma imagem com menor influéncia de ruidos,
prevalecendo as estruturas macroscépicas que da imagem [14]. Os melhores resultados
foram obtidos com um filtro de dimensao 18 x 18 e um exemplo da suavizacao é apresentado
na Figura 2(a).

Em seguida a segmentacao do fundo é obtida pela binarizacdo da imagem de modo que
B(z,y) =1se G(z,y) < TeB(x,y) =0se G(z,y) > T, onde B é aimagem bindriae T é o
limiar de binarizagao que separa regioes claras (objeto de interesse) de escuras (fundo). No
estudo de caso, o limiar de binarizagao foi definido empiricamente em 7" = 230, um exemplo
do resultado dessa etapa é apresentado na Figura 2(b). E possivel observar também a
presenca de imperfeicoes na méscara binaria devido a regides da pimenta que refletiram a
luz durante o processo de digitalizagdo. Assumindo que o objeto de interesse sdo regices
conectadas, a imagem binarizada é submetida a um processo morfolégico matematico de
preenchimento de buracos para remover pizels provenientes do reflexos da luz. O algoritmo
de preenchimento de buracos é o complemento da operacao de reconstrucao morfologica
por dilatacao, resultante de operagao morfolégica recursiva de dilatagbes geodésicas da
imagem B com o elemento estruturante S, usando o marcador F' como ponto de partida.
Seja F' uma imagem bindria de mesmo tamanho de B, denominada imagem marcador,
construida de modo que F(z,y) = 1 — B(x,y), se (x,y) for um pixel sobre a borda da
imagem B, e F(x,y) = 0, caso contrario. A dilatacdo geodésica da imagem B de tamanho
1 é denotada por D(F) = (F @ S) N B, onde o simbolo & é o operador de dilataco,

e Dgl)(F) = Dg)(Dch_l)(F)). A Figura 2(c) apresenta a mascara bindria resultante da
aplicagao do filtro de preenchimento de buracos.

Com a madscara binaria resultante das etapas anteriores é possivel encontrar a regiao
da pimenta através das coordenadas do primeiro e ultimo pixels brancos na horizontal
(zme e xma) e vertical (yme e yma). Com a localizagdo destes quatro pixels é possivel
determinar as coordenadas que delimitam a regiao da pimenta.

Antes de recortar a imagem, é realizada a multiplicagao pizel a pizel da imagem original
pela méscara, resultando em uma imagem com a pimenta e fundo preto (Figura 2(d)), sem
os ruidos presentes no fundo branco das imagens brutas. Por fim, a imagem é recortada
de acordo com as coordenadas que delimitam a pimenta na imagem (Figura 2(e) e o fundo
preto gerado na multiplicacao pela mascara binaria é substituido por um fundo branco,
resultando na imagem final pré-processada (Figura 2(f)). Ao final do pré-processamento,
as imagens estao prontas para a extracao de caracteristicas.
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Figura 2: (a)Aplicacdo do filtro Gaussiano; (b)Binarizacao; (c)Preenchimento Morfoldgico de
Buracos; (d)Multiplicacdo da Imagem pela Méscara; (e)Corte Final; (f)Substituigdo do Fundo.
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4 Extracao de Caracteristicas

Como o presente trabalho tem o objetivo de identificar espécies de pimentas a partir
de imagens, o vetor de carateristicas (®) serd composto apenas por dados relacionados aos
atributos fisicos das pimentas.

A construgao do vetor de caracteristicas é realizada utilizando as imagens resultantes
da etapa de pré-processamento. A partir de tais imagens, os dois primeiros atributos do
vetor de caracteristicas estao relacionados as dimensoes das pimentas. Vérias pimentas
podem ser diferenciadas pelos seus formatos, dessa maneira é possivel utilizar o niimero de
linhas = e o nimero de colunas y de cada imagem representada na forma matricial como
uma aproximagao da altura e largura da pimenta.

As demais caracteristicas do vetor s@o os momentos de cores das imagens. Imagens
coloridas sao representadas pelo computador como matrizes de trés dimensoes F(z,vy, 2),
onde as dimensoes x e y representam as linhas e colunas da matriz, respectivamente, e z
varia dependendo do espaco de cores da imagem. Os momentos de cores, por sua vez, sao
informacoes estatisticas relacionadas ao valor dos pizels das imagens [14]. Neste trabalho
sao utilizados trés momentos de cores, a média u = x—ly Yo Zgzl fij, o desvio padrao
o= %y doimn 2= (fig — 1)Y/? e a simetria vy = % et 21 (fij — )73, onde f;; é o
valor do pizel na posigao i, j.

As imagens originais foram obtidas no padrao RGB. Contudo, para obter maior vari-
edade de caracteristicas, as imagens foram convertidas para outros dois padroes de cores
via software: HSV e CIE Lab. A extracdo dos momentos de cores resultam um total de
27 caracteristicas, portanto, o vetor de caracteristicas (®) pode ser descrito da seguinte
forma:

o ( T, Y, b O Vs Hgs O g, Vg Hbs Obs Yoy Kby Ths Vh ) 1)
MsyOsy Vsy vy Ovs Yus MLy OLs YLy Hay Oay Yas Kby Obs Vb

cada vetor de caracteristicas é a representacao de uma imagem. Os vetores serao norma-
lizados e utilizados para o treinamento, validagao e testes da rede neural.

5 Classificagcao com Redes Neurais PMC

Redes neurais artificiais sao modelos computacionais inspirados no sistema nervoso
humano e possuem a capacidade de aquisi¢do e manutencao do conhecimento. O processo
de aprendizagem se da pela apresentacao de conjuntos de exemplos e resultados esperados.
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Por meio de tais informacgoes sao realizadas mudancas nos valores dos pesos sindpticos que
sao responsaveis pelas alteragoes no comportamento da rede. Dessa forma, o processo de
ajuste dos pesos sindpticos tem a finalidade de sintonizar a rede para que seja capaz de
classificar novas informagoes [3].

Neste trabalho foi utilizada uma rede do PMC, que tem sido utilizada com relativo
sucesso em problemas de regressao, aproximacao de fungoes e reconhecimento de padroes
[5,15]. Esta classe de redes neurais possui uma arquitetura de alimentacao para frente,
tendo pelo menos uma camada oculta e uma camada de saida em sua composicao [5].

Alguns trabalhos mostram que uma tnica camada oculta j& é suficiente para obtencao
de bons resultados [2,5,13], e por esse motivo esta configuracao foi utilizada. A fungao
de ativacao utilizada na camada oculta foi a sigmoéide, sendo escolhida por ser totalmente
diferenciével e por resultar em uma normaliza¢ao adequada (entre 0 e 1). J4 a funcao de
ativacao utilizada na camada de saida foi a softmaz. Tal funcao transforma o vetor de
saida em uma distribuicao de probabilidade, onde a soma dos valores dos neurénios da
camada de saida é igual a 1. Cada posicao do vetor representa uma espécie de pimenta e o
valor nesta posicao representa a probabilidade da pimenta pertencer a espécie em questao.
A posicao com o valor mais alto é definida como a espécie da pimenta que se deseja
classificar. O sinal de saida da camada oculta é utilizado como entrada para a camada
de saida, composta por 24 neurénios, onde cada neuronio representa uma das espécies de
pimenta presentes na base de dados.

Antes de executar o treinamento da PMC é preciso determinar os conjuntos de trei-
namento, validacao e teste. Uma vez que o banco de dados é formado por 360 imagens,
sendo 15 imagens de cada uma das 24 espécies de pimenta, optou-se por utilizar 9 imagens
de cada espécie para treinamento, 3 para validacao e outras 3 para teste. Na etapa de
treinamento da rede PMC foi utilizado aprendizado supervisionado e o algoritmo backpro-
pagation com gradiente conjugado escalonado, que, de acordo com [11], minimiza o erro
mais rapidamente que outras opcoes como backpropagation com momentum ou gradiente
conjugado.

A definicao de critérios de parada para a etapa de treinamento da PMC é de suma
importancia para garantir que a rede possua boa eficiéncia na classificacao e boa capacidade
de generalizacao, evitando o overfitting. Neste sentido, foram definidos como 6 o nimero
méximo de erros de validacdo e como 175 e menor erro de gradiente.

6 Resultados

Os resultados apresentados na Tabela 1 foram obtidos com a rede PMC contendo 10,
20, 29 e 50 neurdnios na camada oculta e 24 neurénios na camada de saida. Para cada
uma das configuracoes, a PMC foi executada 30 vezes, com os conjuntos de treinamento,
validacao e teste sendo separados de forma aleatéria em todas as execugoes.

E possivel observar que a configuracdo com melhor precisao e acuracia é aquela que
possui 29 neurdnios na camada oculta. As PMC’s com menores quantidades de neuro-
nios na camada escondida apresentaram taxas de acerto médio menores e maior variagao
na classificacao, assim como a configuragao com 50 neurénios. Tais resultados ja eram
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esperados, uma vez que um maior numero de neurdnios na camada oculta nao implica
em melhores precisao e acuracia do classificador [16]. Por outro lado, [3] aponta que uma
estratégia é utlizar a quantidade de caracteristicas na camada de entrada como parametro
para determinar a quantidade de neurénios na camada escondida. De fato, a configuragao
com 29 neurénios apresentou a maior taxa de acerto médio na classificagdo e o menor
indice de variacao nas 30 realizacoe, o que indica que essa pode ser uma estratégia valida.

DOI: 10.5540/03.2018.006.02.0428

Configuragao | Média(%) Desvio Padrao(%) Minimo(%) Maximo(%)
10 Neuronios 94,21 4,08 83,33 100
20 Neurdnios 95,55 2,2 90,28 100
29 Neuronios 97,36 1,6 94,44 100
50 Neuro6nios 96,89 1,95 93,05 100

Tabela 1: Taxa de acerto na classificagdo para 10, 20, 29 e 50 neurdnios na camada oculta

7 Conclusoes

Este trabalho propés uma metodologia para a identificacao automatica de espécies de
pimentas. Para validar o modelo proposto foi construida uma base da dados de imagens no
espectro visivel contendo 24 diferentes espécies de pimentas. A partir dos testes realizados
foi possivel obter, por mais de uma vez, 100% de taxa de acerto na classificagao das espécies
de pimenta. Na média, a taxa de acerto foi de 97,36% para uma PMC com 29 neuronios
na camada oculta. Os resultados obtidos indicam que a metodologia é valida e suficiente
para classificar diversas espécies de pimentas.

Como trabalhos futuros espera-se aperfeicoar as técnicas de extracao de caracteristi-
cas e de segmentacao de imagens para viabilizar aplicagoes de classificagdo com imagens
obtidas fora de ambiente controlado, assim como testar metodologias diferentes para a
classificacao das pimentas. Adicionalmente, espera-se enriquecer a base de dados com
mais pimentas e espécies.
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