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Resumo

SELECAO E CLASSIFICACAO INTELIGENTE DE MANGAS POR ANALISE DE
IMAGENS

Autor: Joelson Nogueira de Carvalho

Orientadores
Prof. Dr. Mario Eduardo R. M. Cavalcanti Mata
Prof®. Dra. Maria Elita Martins Duarte

RESUMO

O Brasil estd hoje inserido entre os principais produtores mundiais de frutas, onde a manga se
apresenta como um importante componente da sua pauta de exportagdes; para manter-se na
vanguarda desse mercado, multiplicam-se esforcos no sentido de prover frutos de alta
qualidade ao consumidor, onde os avancos na tecnologia da informagdo permitem o
desenvolvimento de sistemas de automagdo para tarefas de suma importancia que envolvem
aspectos cognitivos, como a selecdo e a classificacdo de frutas, o que garante um rendimento
superior. Considerando essa premissa, este trabalho apresenta o desenvolvimento de um
sistema de automacgdo nio destrutivo para classificacdo e selecdo da manga Tommy Atkins,
empregando um sistema de visdo computacional associado a um sistema de aprendizagem de
maquina, capaz de especificar e utilizar qualquer padrao comercial para avaliacdo pela cor e
pela forma. A estimacdo de pardmetros como massa, volume, posi¢do relativa do seu
pedinculo e outras informagdes relevantes sdo também implementadas. Este sistema foi
desenvolvido vislumbrando a possibilidade de ser implantado numa esteira de classificagao de
baixo custo, em beneficio do pequeno produtor rural, onde a interface desenvolvida permite

sua operacao por operadores com pouca qualificacdo.

Palavras Chaves: Automacdo agricola, selecdo e classificacdo de frutas, visdo

computacional, inteligéncia artificial, aprendizagem de maquina.
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Abstract
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ABSTRACT

Brazil is today one of the major world producers of fruit, where the mango is presented as an
important component of its exports. To remain at the forefront of this market, efforts are
multiplied in order to provide the consumer high quality fruits, where advances in information
technology allow the development of automation systems for tasks of major importance
involving cognitive aspects, such as selection and sorting of fruit, which ensures a higher
yield. Given this premise, this paper presents the development of a non-destructive
automation system for classification and selection of Tommy Atkins mango, employing a
computer vision system associated with a machine learning system that can specify and use
any trade standard for review by color and shape. The estimation of parameters such as mass,
volume, position on the stem and other relevant information are also implemented. This
system was developed glimpsing the possibility of being embedded into a low cost
classification conveyor belt, for the benefit of small farmers, where the developed interface

allows operation by operators with little qualification.

Keywords: agricultural Automation, selection and classification of fruits, computer vision,

artificial intelligence, machine learning.
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Introducgdo

1. INTRODUCAO

O Brasil € atualmente o terceiro maior produtor de frutas do planeta, ficando atrds apenas
da China e India, que ocupam o primeiro e segundo lugar respectivamente. O segmento de
frutas frescas representa uma grande fatia desse mercado, mas a parcela de participagdo do
pais € pequena em relacdo a outros paises. O Brasil exporta hoje apenas 7% das exportacdes
chilenas nesse setor. Este fraco desempenho se deve, entre outras coisas, a falta de um modelo
exportador (SILVA, 2013). Inserida nesse contexto a manga produzida no Brasil tem papel de
destaque, aparecendo como o terceiro mais importante item de exportacdo do pais no
segmento, tornando-se lider de importacdes pelo mercado europeu. O Brasil detém hoje a
sétima posi¢do dentre os maiores exportadores desse produto com uma fatia de
aproximadamente 3,3% do um mercado global, que é de 38,6 milhdes de toneladas (PAN,

2013).

Apesar da pouca expressdao da manga no mercado internacional de frutas e da existéncia
de fatores limitantes ao comércio, o pais vem apresentando uma taxa de crescimento médio
anual das exportacdes desse produto duas vezes maior que a média mundial (CORREIA,
2010). Um desses fatores limitantes, que se constitui num dos principais gargalos para a
exportacdo da manga reside no processo de selecao e classificagdo dessa fruta dentro de

critérios estabelecidos por padrdes internacionais.

As frutas, assim como outros produtos agricolas, estdo sujeitas a danos e perdas ao longo
de todas as fases de sua producdo, porém, € na pdés-colheita que se concentram os maiores
prejuizos, que sdo devidos principalmente ao processamento, embalagem, manuseio e
transporte inadequados, além de técnicas de conservacao incipientes. Tudo isso pode vir a
produzir alteracdes mecanicas, fisioldgicas ou patoldgicas, degradando a qualidade do
produto. Por esse motivo, o processo pos-colheita de selecdo e classificacdao de frutas vém
merecendo especial atengdo, afinal, ele decide se determinado produto estd ou ndo com a
qualidade exigida pelo consumidor. Outro fator relevante € a necessidade cada vez mais
premente de ofertar a populagdo, produtos mais sauddveis, evitando doencas e riscos a saude
decorrentes da ingestdo de produtos com elevados niveis de agrotéxicos, com fungos ou

bactérias, ou produtos excessivamente maduros ou podres (PALTRINIERI et al., 1997).

No processo de selecdo e classificacdo, duas heuristicas basicas sdo adotadas: capacitar o
efetivo de pessoal ou aplicar tecnologias de automacdo. Essas op¢des possuem pros e contras,

mas a automacao tem promovido a obtencdo de resultados mais interessantes em termos de
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custo e desempenho em praticamente todos os processos industriais em que € aplicada, sem
contar com vantagens subalternas como a reducdo de acidentes de trabalho envolvendo
humanos. Acontece que o alto custo dessa tecnologia tem representado um obstiaculo para o
setor agricola, simplesmente porque ela ndo estd ao alcance das pequenas e médias empresas
desse setor. Dessa forma, sistemas de baixo custo para andlise de imagens, aplicados a
classificacdo e selecdo de frutos, podem vir a representar um diferencial na balanca da
competitividade desse exigente mercado. Esses sistemas sdo constituidos de métodos de
andlise ndo invasivos, sendo adequados para a inddstria alimentar. No processamento da
manga, o processo de selecdo e classificacdo, obedece a critérios definidos em padrdes
nacionais e internacionais que determinam as exigéncias para o mercado. Os padrdes definem,
dentre outros pardmetros, a correlacdo entre o estado de maturacdo e as cores da superficie,
dimensdes, massa, forma, etc. Alguns deles incluem procedimentos invasivos, como a
avaliacdo das cores da polpa; esses ndo serdo considerados no presente trabalho, por se

tratarem de procedimentos destrutivos.

A selecdo e a classificagdo sdo processos disjuntos, mas complementares, consistindo de
um conjunto de tarefas, iniciadas pela separacdo daqueles frutos que apresentam anomalias
diversas, como formas irregulares, cor e/ou tamanho discrepantes, aderéncias ou
irregularidades superficiais expressivas, marcas da acdo nociva de insetos e pragas ou mesmo,
a presenca de corpos estranhos ao fruto. Feito isso, o produto pode ainda apresentar variagcoes
em suas propriedades que venham a prejudicar sua qualidade e consequentemente, o seu valor
de mercado. Para conseguir uma maior uniformidade de propriedades, o produto pode ser
classificado por massa, tamanho, forma e cor, segundo normas especificas (padrdes

comerciais).

Apesar da natureza tradicionalmente manual dessas tarefas, os produtores estao buscando
a utilizacdo de processos de automacdo, por ser a op¢ao mais adequada uma vez que todos os
frutos em devem ser avaliados dentro dos mesmos critérios. A repeticao exaustiva associada a
meticulosidade da operagdo sdo fatores limitantes aos humanos, assim, a selecdo e

classificagdo automdtica de frutas pode se constituir em um fator decisivo para promover a

melhoria na qualidade (KADER, 1992).

O processo de classificacdo pela cor envolve a extracdo de informacdes espectrais uteis
que refletem algumas propriedades das superficies de objetos, onde se busca descobrir a
melhor descricdo conhecida ou modelo de classe para implementar a tarefa de

reconhecimento. Para isso sdo empregados sistemas de visdo computacional, que permitem
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ainda, realizar a estimacdo de volume e massa, andlise de formas, contagem, posicionamento
espacial, estimacdo de textura, etc. Os sistemas de automacdo que utilizam visdo
computacional sdo geralmente robustos, podendo operar em regime de missao critica, em alta
velocidade (sobre-humana) com operagao continua e sem alteracdo na qualidade resultante de
sua acdo, promovendo a objetividade da classificacdo dos produtos (BROSNAN e SUN,
2004).

A relevancia da manga Tommy Atkins no cendrio mercadolégico, aliada a caréncia de
sistemas de automacdo para selecdo e classificacdo de produtos agricolas no Brasil, sdo
elementos que impulsionam a investigagdo cientifica e o desenvolvimento desses

mecanismos, que dentre outras coisas, trazem os seguintes beneficios (ZHANG, 2013):

* Apresentacao: melhorar a apresentacdo do produto, uniformizando as caracteristicas

de tamanho, cor e forma, contribui para incrementar sua atratividade;

¢ Desempenho controlavel e constante: O desempenho das maquinas se mantém linear
e independente do fator tempo, desde que o regime de manutencdo seja obedecido.

Durante sua a¢do (regime de producao), a resposta do sistema € a mesma (constante);

e Agregacao de valor: permitir recompensar economicamente produtos com qualidade

superior, estimulando sua continua melhoria;

* Economia e saude: evitar que produtos inadequados ao consumo sejam transportados
e cuidados para depois serem descartados, evitando trabalho inutil, assim como a
contaminacdo de produtos sadios por aqueles contaminados com fungos e/ou
bactérias;

* Reducio de custos de pessoal: Através da substituicio de mao de obra humana em

tarefas repetitivas, enfadonhas, perigosas, etc.

e Otimizacao da distribuicdo: economizar tempo de negociacdo e manuseio do
produto até o consumidor final, reduzindo perdas pds-colheita e contribuindo para

maior valor nutricional das hortaligas;

* Adequaciao ao mercado: Obtencido de respostas rdpidas as demandas do mercado,

tanto em quantidade, quanto em qualidade, processamento de novos produtos, etc.

* Satisfacio do consumidor: atender melhor ao consumidor, que compra um produto

que corresponde plenamente ao seu desejo quando se decidiu pela compra.
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1.1.  Objetivos
O objetivo geral deste trabalho é o desenvolvimento de métodos para andlise de atributos

de qualidade de um produto especifico — A manga da variedade Tommy Atkins.
Os métodos aqui definidos sdo 2:

e 1° Avaliagdo pela cor: Neste método as imagens sdo analisadas da superficie da fruta,
possibilitando sua classificacio em qualquer um dos padrdes de cores existentes ou
que venha a ser criado, permitindo inclusive a defini¢do de novos padroes.

e 2° Avaliacdo pela forma: Método de estimativa de caracteristicas fisicas da manga:
Neste método estdo incluidos mecanismos de selecdo que promovem a estimativa da
maturidade, do volume e da massa, além de indicar a localizacdo do pedinculo e

detectar a ocorréncia de manchas negras.

1.1.1. Objetivos especificos

Para alcancas os objetivos deste trabalho, torna-se necessério desenvolver:

e Um método de aprendizagem de padrdoes de classificacdo pela cor, capaz de

identificar os frutos de acordo com um determinado padrao;
e Um método que permita identificar a localizacdo espacial do pedinculo da manga;
¢ Um método para detec¢dao de manchas pretas na superficie das mangas;
e Um método para estimar a massa e do volume da manga a partir de imagens;

e Um método para estimar a maturidade por l6gica nebulosa;
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2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1. A manga Tommy Atkins

O estudo da manga Tommy Atkins foi a primeira atividade relacionada a pesquisa neste
trabalho, tendo se constituido em parte importante para a sua definicdo. A motivagdo deste
trabalho emergiu a partir do conhecimento da relevancia dessa fruta para mercado mundial,
combinado com a necessidade de melhorias nos sistemas pds-colheita atualmente
empregados, principalmente no que diz respeito a automacdo dos métodos de selecdo e
classificagdo. O contetido resultante desse estudo que se refere a caracteristicas da manga
relevantes para o desenvolvimento dos métodos de andlise estd inserido nesta parte; outras
informacgdes que inclui a andlise da biologia da fruta, origem, introducdo e disseminac¢ao no

Brasil, os sistemas de producao, etc foram incluidas incluem no Apéndice 1.

O nome da fruta vem da palavra “Malayalam manga”. Foi trazida para a Europa pelos
portugueses que colonizaram o sudoeste da India no século XV, e que conheceram a fruta em

Kerala, no extremo sudoeste da India (SIMAO, 1960).

E sem divida, um dos melhores e mais largamente aproveitados frutos de origem tropical

cultivados no mundo, se posicionando logo apds a banana, o abacaxi e o abacate (PSF, 2012).

Base dorsal

Epiderme (casca)

\ Pedtnculo
4§ /
Ponta o Cavidade do
\ e _ Pedunculo
T ¥ Ombro
Bico = / :
sins g / Lenticela

Base ventral

Figura 2.1-1: A manga e sua morfologia interna. Fonte: Montagem do autor

A manga se apresenta em vdrias formas geométricas similares, variando, segundo sua
variedade. As formas vao o arredondado ao alongado. Seu comprimento pode variar de 2,5

cm a pouco mais do que 30 cm, dependendo da variedade.
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Sua massa pode também variar enormemente, indo de poucas gramas e chegando até dois
quilos. O endocarpo (caroco) é lenhoso, grosso e fibroso, com as fibras do mesocarpo

emergindo a partir do endocarpo.

A semente € achatada, interna ao caroco, de tamanho varidvel. A polpa é de espessura
varidvel, carnosa, suculenta, comestivel, de coloracdo amarela ou amarelo-alaranjada, fibrosa
em algumas variedades (NETO, 2012). As dez principais principais estruturas da morfologia
externa da manga estdo indicadas na Figura 2.1-1; algumas dessas estruturas se apresentam de
forma bastante discretas em alguns frutos e bem definidas noutros, como € o caso do bico e da

cavidade peduncular.

As variedades comerciais mais conhecidas e exportadas t€ém as seguintes caracteristicas:

Haden : superficie amarelo-avermelhada, massa médio 480 gramas; Tommy Atkins: superficie
{1 ) .

vermelho-verde/amarelada, massa média de 580 gramas e Keift”: superficie amarelo-

esverdeada, massa média de 600 gramas.

2.1.1. Fases do desenvolvimento
Os produtos agricolas, como frutas e hortalicas, se mantém vivos mesmo apds serem
colhidos e seus processos bioldgicos vitais continuam ativos por periodos que variam de uma

espécie para outra.

Existe um periodo no qual o fruto se apresenta com as melhores condi¢des tanto para
colheita quanto para o consumo; esse periodo € definido por um conjunto especifico de

condicdes, que dependem do fruto e da finalidade da colheita.

O desenvolvimento desses produtos tem inicio desde o rebento e passa por varios

estadios ou eventos, seguindo até a morte.

Uma das fases mais interessantes € a maturacdo; nesta fase, ocorrem uma série de
transformagdes bioquimicas, tais como a diminui¢do da acidez, aumento dos teores de
acucares, alteragdes na cor e aroma, entre outras. O aumento do tamanho ocorre

fundamentalmente devido ao acimulo de dgua.

As fases do desenvolvimento e suas relacdes temporais, divididas em um conjunto de seis

estddios, sdo apresentadas na Figura 2.1-2.

' E considerada a manga-pai da Tommy Atkins
2 A manga Keitt é considerada uma irma proxima da Tommy Atkins
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Figura 2.1-2: Estagios do desenvolvimento dos frutos. Fonte: Extraido de ALMEIDA (2007).

ALMEIDA (2007) e MEDINA (1995) estabelecem o perfil de desenvolvimento para os estigios
de maturidade, afirmando que de acordo com as mudancas metabdlicas ao longo do seu

desenvolvimento, a ontogenia dos frutos pode ser dividida nos seguintes estadios:

1. Juvenilidade: fase caracterizada pelo rdpido crescimento celular da fruta, com
elevada atividade respiratdria e baixa relagao Carbono-Nitrogénio (C/N).

2. Amadurecimento ou adolescéncia: fase caracterizada por alta razio de
crescimento, reducdo das taxas respiratorias, producdo de compostos volateis
aromaticos e aumento da relagdo C/N.

3. Maturacio ou climatérico: € um estado intermedidrio do desenvolvimento que leva
a maturidade fisiolégica (estado em que o fruto pode ser colhido sem prejuizo da
continuidade do seu desenvolvimento - ascensdo climatérica), caracterizado pelo
conteido médio de amido e alta relacao C/N.

4. Senescéncia: existe nesta fase uma série processos que ocorrem apds a maturidade
fisiolégica e levam a morte dos tecidos; € um periodo pds-climatérico, redu¢do no

teor de sacarose, aumento na glicose, com alta elevacdo da relacdo C/N.

As mangas sdo geralmente colhidas no inicio da sua maturidade fisioldgica; a partir de
entdo, procedimentos pds-colheita devem ser aplicados no sentido de manter latente sua

vitalidade. A morte da fruta se dd ao final da senescéncia, quando cessa sua respiracao

(WATADA et al., 1984).

2.1.2. A relacio respiracao x pericibilidade
A respiracdo pode ser considerada o principal fator envolvido na fisiologia pds-colheita
desses produtos, caracterizando-se como o processo de queima dos compostos energéticos das

plantas, obtidos pela fotossintese, como acucares e amido, transformando e canalizando essa
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energia para outras atividades vitais da planta, como o seu metabolismo (CALBO et al. -

2007).

A respiracdo é muito importante porque influencia no periodo de colheita e na
degradabilidade dos frutos e, por conseguinte, os procedimentos pds-colheita, como a
armazenagem. A longevidade pds-colheita dos frutos € inversamente proporcional a taxa de

respiragao.

Durante a fase de amadurecimento, ao final do desenvolvimento ou maturacao de alguns
frutos, ocorre um aumento na taxa de respiragdo, fenomeno que se denomina “climatério”. Os
frutos “climatéricos” sdo aqueles que no final do seu periodo de maturacdo, apresentam
significante aumento na sua taxa de respiragdo, provocado pelo aumento da produgdo de
etileno. Os valores mais altos das taxas respiratérias definem para esses frutos, sua
maturidade fisiologica. Ja os frutos “ndo-climatéricos”, apresentam declinio lento e constante
de sua taxa respiratdria apés a colheita, de maneira independente do periodo de maturagdo no
qual foram colhidos, devido as suas baixas producdes de etileno. Esses frutos ndo podem ser

colhidos antes de sua maturacao, pois sua senescéncia se inicia com a colheita.
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Figura 2.1-3: Longevidade pds-colheita de frutos em fungao da taxa de respiragao. Fonte: Extraido de
ALMEIDA (2007).

A Figura 2.1-3 apresenta a relacdo respiracdo X longevidade pds-colheita de alguns
frutos, incluindo a manga (ALMEIDA, 2007), que € um fruto climatérico e de baixa
longevidade, como pode ser notado pelo pequeno intervalo entre a colheita e a senescéncia

dessa fruta, sem procedimentos préprios de armazenagem, que € inferior a 25 dias; por isso, a
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rapidez do seu processamento para disponibilizacdo ao mercado define sua viabilidade

comercial.

2.1.3. A cor da superficie

A cor da superficie € considerada um dos fatores externos mais importantes da qualidade
de frutos, pois é o instrumento que determina de maneira mais rdpida, a empatia dos
consumidores, sendo ainda considerada como um critério relevante para julgar sua maturidade

(AWAD, 1993).

Virios critérios sdo utilizados para a determinacdo da maturidade de frutos; em sua
grande maioria, sdo baseados na aparéncia (tamanho, didmetro, cor), geralmente aferidos por
métodos ndo destrutivos, € também na sua composi¢cdo quimica (sélidos soluveis, acidez
tituldvel). E importante ressaltar que esses critérios possuem indices que podem variar
consideravelmente, dependendo de fatores como o local de cultivo, as cultivares utilizadas e

as condi¢des meteoroldgicas durante seu crescimento (BIALE e YOUNG, 1964).

E durante o amadurecimento da manga que ocorre a mudanca na cor da superficie. No
caso da variedade Tommy Atkins, a mudanga consiste inicialmente, da mudanga do verde oliva
caracteristica dos estdgios iniciais do desenvolvimento do fruto, para a cor verde clara
brilhante; posteriormente, desaparece a cor verde, surgindo vdrias cores que vao do violeta,
passando para o vermelho até o amarelo, predominante nos estagios avangados da maturacao
e durante a senescéncia (BROISLER, 2007). Essas cores sao oriundas das sinteses de
pigmentos, como os “carotenoides” e os “flavonoides” (antocianinas) associados a degradagdo

da clorofila (AWAD, 1993).

Carotendides (KAUFMAN, 2013) sdo substancias quimicas relacionadas ao caroteno,
que sdo pigmentos amplamente difundidos na natureza. Caracterizam-se por apresentar

moléculas oxidaveis, exibir cores que vao do amarelo ao vermelho.

Flavonoides (BEHLING et al., 2004) sdao os pigmentos vegetais mais importantes para a
coloracdo de flores e frutos, produzindo pigmentacdo amarela ou vermelho/azul em pétalas,

cuja fung@o natural € promover a atracdo de animais polinizadores.

2.1.4. A classificacao de frutas

I3

A classificacdo ¢ “o ato de determinar as qualidades intrinsecas e extrinsecas de um

produto vegetal, com base em padrdes oficiais, fisicos ou descritos”. Essa defini¢do ¢
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encontrada na lei N° 9.972 de 25 de maio de 2000, que institui a classificacdo de produtos

vegetais, subprodutos e residuos de valor econdmico, dentre outras providéncias.

A classificacdo de produtos agricolas € obrigatdria e deve ser realizada pelos 6rgaos dos
setores publico e/ou privado, através de credenciamento junto ao Ministério da Agricultura,

Pecuéaria e Abastecimento.

Os produtos agricolas sdo caracterizados por um conjunto de atributos, divididos em duas
classes: atributos quantitativos e atributos qualitativos. Os quantitativos referem-se ao
tamanho e a massa, e os qualitativos abrangem a forma, coloracdo natural, turgidez, grau de
maturacdo, sinais de danos mecanicos, ataques de doengas e pragas, presenca de residuos de

produtos quimicos e sujeira.

Os padrdes s@o modelo estabelecido sobre os produtos agricolas em funcdo dos limites
dos atributos desses produtos, e servem como referéncia para a avaliacdo. Além disso, a
padronizacdo pode abranger outros aspectos, referentes aos processos de embalagem,
identificacdo, comercializacdo, etc. Os atributos gerais de um padrdo sao (WALTER, 2010):
 Utilizar o lote como unidade de trabalho, considerando possiveis variagdes no seu
tamanho (fragmentagdo).
* Promover a homogeneidade do lote (aspecto visual, massa).
 Utilizar atributos mensurdveis do produto.
» Atender as exigéncias do mercado consumidor, sendo aplicdvel por parte do produtor.
* Promover a valorag¢do do produto no mercado.
* Considerar a evolugao caracteristica do produto durante todo o processo de
comercializacdo.

Os padrodes para classificacdo sdo estruturados da seguinte forma:

* Grupo e Subgrupo: agrupa os cultivares com caracteristicas de variedade
semelhantes.

* Classe e Subclasse: Estabelece os pardmetros para garantir a homogeneidade visual,
de tamanho, massa e maturagao.

» Categoria: Estabelece niveis de qualidade, através de tolerancias (%) diferentes sobre
os defeitos graves, leves e varidveis e a obediéncia a padroes minimos de qualidade

para alguns atributos.
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2.1.5. Defeitos em mangas

As perdas pés-colheita de frutos tropicais no Brasil sdo grandes, dentre as maiores do

mundo, chegando a 30% do total de produtos comercializados. As mangas apresentam

defeitos que sdo causados por fatores diversos nos processos pré e pds-colheita; esses defeitos

variam em severidade quanto em quantidade (4rea ou volume afetados), podendo ainda

ocorrer simultaneamente nos frutos, em qualquer etapa da produg¢do, sendo classificados em

dois grandes grupos (SOUZA et al., 2010):

Bidticos: abrangem os danos causados por agentes vivos, como doencas, pragas e
desordens fisioldgicas. Sdo de extrema importincia para a seguranca alimentar do
consumidor e influenciam o tempo vida pds-colheita dos produtos. Dentre as causas
promotoras de perdas fitopatoldgicas, as doencas causadas por fungos ocorrem com
maior frequéncia e intensidade, sendo responsaveis por perdas que chegam a uma
média de 85% do total das perdas causadas por fitopatogenos. Dentre as principais
doencas que acometem as mangueiras, estdo incluidas a Antracnose, a Podridao seca
(Lasiodiplodia theobromae), a Malformacdo vegetativa e floral (Fusarium
subglutinans / F. sacchari), a Mancha-angular (Xanthomonas campestris pv.
mangiferae indicae), a Seca-da-mangueira (Ceratocystis fimbriata), o Oidio (Oidium
mangiferae) e o Colapso interno. J4 as principais pragas que atacam a manga sao as
sauvas (Atta spp. e quemqués - Acromyrmex spp.), as moscas-da-fruta (Anastrepha
obliqua, Anastrepha fraterculus, Ceratitis capitata), a colchonilha branca (Aulacaspis
tubercularis), a arapud (Trigona spinipes) e o besouro amarelo (Costalimaita

ferruginea vulgata).

Abidticos: referem-se aos danos causados por fatores niao bidticos, como os danos
fisicos e mecanicos; esses danos estdo relacionados as deformacdes mecanicas ou
plésticas, com repercussdes incidentes na parte mais exterior do fruto, que sdo
originadas em resposta a for¢cas de origem externa, como a aplicagdo de pressoes sobre
a superficie externa do fruto, exercida por outro fruto, paredes das embalagens etc.
Geralmente, os cortes, ferimentos ou abrasdes sdo originados de colisdes entre as

superficies dos frutos e objetos dsperos que provocam a ruptura da epiderme.

2.1.6. A classificacao de mangas

A qualidade da manga deve merecer atencdo em todas as fases de sua producdo e

comercializacdo. A adoc¢ao da Producao Integrada de Frutas (PIF), apresentada no apéndice I,

11
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apresenta-se como um caminho seguro para obter produtos que agregam qualidade e custo
reduzido, porém, nem sempre os produtos agricolas chegam aos compradores dentro das

melhores condig¢des.

Para a comercializacdo de produtos de qualidade, existe um grande nimero de
certificagOes exigiveis para a sua importacdo, cada um deles com seu préprio protocolo de
exigéncias; essas exigéncias sdo invariavelmente relacionadas a uma série de atributos de
qualidades genéricos, aplicdveis a uma grande variedade de produtos. Esses atributos
permitem entdo verificar a qualidade da manga, como mostra o Quadro 2.1-1. Deve ser

observado que esses atributos sdo verificados tanto pelo fornecedor, quanto pelo comprador.

Quadro 2.1-1: Requesitos de qualidade para mangas. Fonte: Adaptado pelo autor a partir de BORGES
(2011), (FILGUEIRAS, 2000).

Atributos de qualidade - Requisitos minimos

Requisito Descricao

Forma. O pedinculo ndo deve apresentar tamanho superior a 10mm.
Consisténcia. Firmeza, sem regides moles.

Higiene. Livre de insetos ou doengas que afetam sua qualidade interna.
Integridade. Inteiro, livre de danos mecénicos e de umidade externa anormal.
Frescor. Frutos devem estar frescos.

Cheiro e sabor. |Livre de odores ou de sabores estranhos.

Limpeza. Livres de qualquer matéria estranha visivel.

Seguranca. Livre de contaminadores.

Apresentar as cores caracteristicas, livres de manchas negras ou manchas que se

Cores . -
prolonguem para abaixo da superficie.

2. Requisitos de Maturacao

Requisito Descricao

Estadio de
maturacao

Deve estar suficientemente desenvolvido e apresentar maturacio adequada.

Tabela de Varia de acordo com o padrao; distribuicio de cores varia de acordo com
cores. diferentes estddios de maturacao.

Outros critérios

da maturagio. TSS, pH, acidez, etc.

12
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Continuacao...

Quadro 2.1-1: Requesitos de qualidade para mangas. Fonte: Adaptado pelo autor a partir de BORGES
(2011), (FILGUEIRAS, 2000).

3. Requisitos de

Classificacao

Requisito

Descricao

Critérios de
classificacdo de
produtos em

Tamanho e massa da fruta.

Sem considerar tamanho, massa e cor, as mangas sdo classificadas em:

e (lasse Extra: Livre de defeitos e com até 5% de unidades fora do padrao

(em nimero ou massa).

para grosso ou
varejo.

diferentes e Classe I: Com defeitos, desde que ndo cubram mais do que 10% da
categorias. superficie.
e C(Classe II: Com defeitos, desde que ndo cubram mais do que 15% da
superficie.
4. Requisitos de Tolerancia
Requisito Descricao
Tole.r aI}c1a}s Conforme Tabela. 2.1-1
admissiveis.
5. Requisitos de Apresentacao
Requisito Descricao
. . O conteddo de cada caixa deve ser uniforme, com cores. massa € tamanho
Uniformidade. .
aproximados.
Embalagem. A embalagem deve proteger adequadamente as frutas.
6. Requisitos de Etiquetamento
Requisitos Exemplos
Empacotamento

Etiquetas devem atender a legislacao especifica.

Manga
embalada para
venda direta

Informar:

Calibre e categoria.

A palavra "manga", seguida da marca comercial do produto (quando houver).
Identificacdo da variedade ou da cultivar ou do nome comum da manga.
Identificacado do lote.

Nome empresarial, o registro no Cadastro Nacional de Pessoa Juridica (CNPJ) ou
no Cadastro Nacional de Pessoa Fisica (CPF) e o endere¢o da empresa embaladora
ou do responsével pelo produto.

Manga a granel
no varejo

Devera ser identificada e as informagdes colocadas em lugar de destaque,
contendo, no minimo, a palavra manga seguida da variedade ou da cultivar ou do
nome comum e a origem do produto.

13



Revisdo bibliogrdfica

Continuacao...

Quadro 2.1-1: Requesitos de qualidade para mangas. Fonte: Adaptado pelo autor a partir de BORGES

(2011), (FILGUEIRAS, 2000).

7. Contaminantes

Requisitos Exemplos

Metais Pesados.

Deve atender aos requisitos de niveis maximos de metais pesados.

Residuos de
Pesticidas.

Deve atender aos requisitos de niveis maximos de residuos.

8. Higiene

Os produtos devem estar de acordo com os cédigos de recomendacgdo internacionais.

Tabela 2.1-1: Limites maximos de tolerancias por categoria. Fonte: Adaptado pelo autor a partir de
BORGES (2011), FILGUEIRAS (2000).

ENQUADRAMENTO / DEFEITO Extra | Categoria I | Categoria Il | Fora de Categoria
Deformacio (% de frutas) 0 5 10 Maior que 10
Dano mecanico (% de frutas) 0 10 20 Maior que 20
Dano profundo (% de frutas) 0 0 5 Até 15
Queimadura por sol (% de frutas) 0 0 5 Até 10
Dano por inseto (% da area atingida) 0 5 10 Até 33
Distirbio fisioldgico (% de frutas) 0 5 10 Até 20
Eﬁ?:;)ra’ Passada e Podridao (% de 0 0 2 A5
Mancha difusa (% da area atingida) 5 15 25 Até 50
Mancha escura (% da drea atingida) 3 4 5 Até 15
Mancha rugosa (% da area atingida) 2 4 6 Até 20
Mancha profunda (% da 4rea atingida) 2 3 4 Até 8

BORGES (2011) apresenta uma compilacio de componentes para um padrao de
avaliacdo de qualidade para frutas e verduras frescas. Essa compilacdo foi adaptada para
incluir especifica¢des da Instrucdo Normativa (I.LN) N° 38, de 19 de dezembro de 2012, além
das consideracdoes encontradas em FILGUEIRAS (2000), resultando nos requisitos

apresentados no Quadro 2.1-1 e na Tabela 2.1-1.
2.1.7. Doencas e pragas da mangueira

O Ministéria da Agricultura, Pecudria e Abastecimento do Brasil (MAPA), possui um
catdlogo para as pragas e doengas de frutas, incluindo a mangueira; tanto os insetos quanto as
doengas estdo catalogadas sob o indexador geral "Pragas". Existem vinte e trés insetos

(Quadro 2.1-2) e oito doencas (Quadro 2.1-3) oficialmente classificados.

14
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Quadro 2.1-2: Insetos que atacam a mangueira. Fonte: Adaptado de BARBOSA (2013).

Agente (Inseto) Nome popular

Aethalion reticulatum Cigarrinha-das-frutiferas ou Cigarrinha-do-pedinculo
Anastrepha fraterculus Mosca-das-frutas ou Mosca-Sul-Americana
Anastrepha obliqua Mosca-das-frutas.

Anastrepha pseudoparallela Mosca-das-frutas.

Aulacaspis tubercularis Cochonilha-branca.

Bactrocera carambolae Mosca-da-carambola

Ceratitis capitata Mosca-das-frutas ou Mosca-do-mediterraneo.
Chrysomphalus dictyospermi Cabeca-de-prego-rosa ou Cochonilha-cabecga-de-prego.
Costalimaita ferruginea vulgata | Besouro-amarelo.

Crimissa cruralis Besouro-vermelho.

pleuroprucha asthenaria Traca dos cachos.

Sternocolaspis Besouro-de-limeira.

quatuordecimcostata

Trigona spinipe Abelha-arapud ou Irapua.

Eriophyes mangiferae Acaro-da-mal-formagao-das-gemas ou Eriofidio-da-mangueira.
Erosomyia mangiferae Cecidomiideos.

Hypocryphalus mangiferae Broca-da-mangueira.

Leptoglossus stigma Percevejo-das-frutas.

Megalopyge lanata Lagarta-de-fogo ou Taturana

Pinnaspis aspidistrae Cochonilha-escama-farinha

Pseudaonidia trilobitiformis Cochonilha

Pseudococcus adonidum Cochonilha ou Cochonilha-pulverulenta

Saissetia coffeae Cochonilha-parda

Selenothrips rubrocinctus Tripes-do-cacaueiro

Quadro 2.1-3: Doencas que atacam a mangueira. Fonte: Adaptado de BARBOSA (2013).

Agente (Doenca) Nome popular

Botrytis cinerea Mofo-cinzento ou Podridao-da-flor.
Ceratocystis fimbriata Seca-da-mangueira.

Colletotrichum gloeosporioides Antracnose.

Elsinoe mangiferae Verrugose-da-mangueira.
Glomerella cingulata Antracnose.

Helicotylenchus dihystera Nematdide espiralado.
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Continuacao...
Quadro 2.1-3: Doencas que atacam a mangueira. Fonte: Adaptado de BARBOSA (2013).

Lasiodiplodia theobromae;
Fusicoccum aesculis; Podridao-de-frutos; podridao peduncular.

Neofusicoccum parvum.

Oidium mangiferae Cinza ou Oidio.

2.1.8. Manchas pretas na superficie da manga

Algumas das doencas e pragas que atacam a manga causam o surgimento de manchas
negras sobre a superficie da fruta; esse € um fato relevante, tanto que € referenciado em mais
de uma entrada na lista de defeitos especificados na Tabela 2.1-1, sendo de especial interesse
para um dos objetivos deste trabalho de Tese. Por este motivo, sdo apresentados em seguida,
alguns dos mais importantes agentes causadores de danos para a manga e seus respectivos

efeitos:
2.1.9. Doencas que causam manchas pretas

2.1.9.1. Antracnose

A antracnose € a principal doenga que atinge a mangueira nos estagios pré e pds-colheita.

Figura 2.1-4: Manga atacada pela Antracnose. Fonte: Extraidode BATISTA (2010).

A antracnose € causada pelo fungo Colletotrichum gloeosporioides e se manifesta
inicialmente, na forma de manchas pardo avermelhadas, que podem se estender por todo o
fruto; em seguida, surgem pontos escuros. Nesse ponto, a doenca pode ser confundida com
outras, como a podriddo amarga e a sarna da manga. Os frutos afetados ficam enrugados e

caem (KIMARI, 1980).
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A incidéncia de infeccdo por esse agente patogénico € favorecida por temperaturas
variando entre 20 e 30 °C, associada a uma alta humidade, superior a 95 %, além da
suscetibilidade da planta hospedeira, considerando sua variedade. Essa doenca ocorre em
muitas espécies vegetais além da mangueira, como o abacateiro e o cajueiro, € ndo ¢ comum

em regides quentes e secas, tendo pouca importancia no Nordeste brasileiro.

Os frutos sao afetados em todas as fases, mesmo apds a colheita; a antracnose pode
permanecer latente no fruto atacado e suas lesdes s serdo notadas posteriormente, durante o
armazenamento, quando a fruta estd em fase de maturacdo; essas lesdes sdo normalmente
restritas a superficie, porém, nos casos onde o ataque € mais severo, o fungo atinge a polpa,

como mostra a Figura 2.1-4 (BATISTA, 2010).

2.1.9.2. Mancha angular

A mancha angular € uma doenca causada pela bactéria patogénica Xanthomonas
campestris pv. manganiferae indica, que causa danos econdmicos para produtores dos paises
da Asia e do Pacifico. Ela sobrevive em brotacdes recentes e é disseminada principalmente

pela acdo das dguas de chuvas, respingos da irrigacao ou de insetos.

Figura 2.1-5: Manga atacada pela mancha angular. Fonte: Extraido de www.infonet-biovision.org.

Geralmente provoca danos em todas as pecas da planta localizadas acima da superficie,
que sdo afetadas pela infeccdo através de ferimentos e aberturas naturais, sendo a alta
umidade e a alta temperatura, condicdes favordveis a sua proliferacdo. Os sintomas mais
comuns ocorrem em folhas e frutos, embora algumas vezes cancros aparecam em galhos e

arbustos em infec¢des mais severas (TAVARES et al., 2005) .

Nos frutos, as lesdes sd@o geralmente circulares, com coloragdo verde-escura, chegando a

confundir com uma mancha preta (dai o seu nome em inglés: Bacterial Black Spot), como
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mostra a Figura 2.1-5. Rachaduras ocorrem em toda a superficie na medida em que os frutos
se desenvolvem. Quando a parte atacada é o pedunculo, o fruto mumifica e murcha

(BATISTA, 2010).

2.1.9.3. Verrugose

Os Frutos afetados pela verrugose, como o da Figura 2.1-6, apresentam lesdes
acinzentadas escuras ou marrons, de aspectos irregulares e salientes. Com o desenvolvimento
dos frutos, as dreas afetadas sdo expandidas e podem apresentar fendas na parte central,

expondo porcdes de tecido sadio.

Figura 2.1-6: Manga atacada pela Verrugose. Fonte: Plantwise.org.

Geralmente, os danos limitam-se a superficie, afetando a aparéncia, minando valor
comercial, porém, em situacdes mais graves, as lesdes atingem a polpa, inutilizado os frutos

para 0 consumo.

2.1.9.4. Patoégenos emergentes
Segundo BATISTA (2010), o emprego de vdrias praticas de manejo consideradas
inadequadas para o cultivo da mangueira, tem propiciado o surgimento e a intensificacdo de

doencgas que até pouco tempo tinham baixa prevaléncia no submédio do Vale Sao Francisco.

Os patdgenos Alternaria alternata, Fusicoccum aesculis e Neofusicoccum parvum t€ém
provocado perdas importantes no pds-colheita; os sintomas em manga variam de acordo com
o agente envolvido na infeccdo (fungo) e com a regido da manga infectada. A fruta apodrece

com a infeccdo que tem origem na regido do pedinculo ou na superficie do fruto.
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No caso da podridao peduncular (Figura 2.1-7), mais de um fungo pode estar envolvido.
Infec¢gdes pedunculares causados pelos agentes L. theobromae, F. aesculis € N. parvum, sdo

semelhantes, tornando quase impossivel a distingdo do agente causal.

Figura 2.1-7: Podriddo Peduncular. Fonte: Extraido de FILGUEIRAS (2000).

Figura 2.1-8: Manchas causadas por Fusicoccum parvum. Fonte: Extraido de FILGUEIRAS (2000).

Ja as infec¢Oes na superficie da manga, causadas por A. alternata, F. aesculis e N.

parvum, originam manchas que podem ser facilmente confundidas com a antracnose (Figura

2.1-8).
2.1.10. Pragas que causam manchas negras

2.1.10.1. Tripes
O Tripes (F. schultzei), mostrado na Figura 2.1-9, pertence a ordem Thysanoptera,
familia Thripidae; é um inseto de pequenas dimensdes, medindo na sua fase adulta cerca de

1,5 mm de comprimento; tem coloragdo amarelada e asas franjadas. O ciclo de vida € muito
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rapido, em média 15 dias entre as fases de ovo e adulto. As ninfas e os insetos adultos sdo
raspadores-sugadores, e se alimentam do pdlen e da seiva extravasada das pétalas das flores.

(BARBOSA et al., 2001), (MONTEIRO et al., 2001).

Figura 2.1-9: O Tripes Frankliniella Schultzei. Fonte: Extraido de jsalmazo.com.br

Na mangueira, o tripes atua também como um polinizador da cultura, mas também

N

danifica os frutos em formacdo, devido a grande infestacdo de insetos que atacam

principalmente os chumbinhos, que sdo raspados e ficam com danos em forma de verrugas.

Figura 2.1-10: Manga atacada pelo tripes. Fonte: Extraido de FILGUEIRAS (2000).

A manga atacada apresenta injurias na forma de manchas negras (Figura 2.1-10), que

diminuem a qualidade estética da fruta, desvalorizando o produto (OLIVEIRA et al., 2010).

O tripes estd incluido entre as pragas importantes da mangueira, representando um grave

problema fitossanitdrio (BARBOSA e PARANHOS, 2005).

2.2.  Cores e imagens

Nesta parte estdo inseridas as informacdes pesquisadas sobre a formacgdo de cores, indo
desde sua origem como elemento de radiacdo eletromagnética, até o seu efeito bioldgico mais
importante: a percep¢do e interpretacdo pelos mecanismos humanos. A pesquisa inclui os

padrdes estabelecidos para a manipulacdo da cor e alguns métodos construidos para sua
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descri¢do e andlise, concluindo com a formagdo da imagem, onde se apresenta uma breve
discussdo filoséfica que enfatiza sua relevancia como objeto de representacdo da realidade.
Este estudo foi importante, sobretudo, para identificar o padrdo de cor mais adequado para o
emprego em andlise de imagens para o caso especifico deste trabalho, bem como definir o

mecanismo para sua representacdo e analise.

2.2.1. A radiacio eletromagnética

A radiacao eletromagnética (REM) € resultante da emissao de pulsos de energiaa partir de
uma fonte, que formam ondas que se propagam pelo espaco; trata-se de uma oscilacdo, em
fase, dos campos elétricos e magnéticos, configurando-se numa propagacdo de uma onda
transversal, onde as oscilagdes sdo perpendiculares a direcdo do movimento da onda, que
pode se deslocar através do vicuo. Esse modelo pode ainda ser visto na fisica quintica, como

o deslocamento de pequenas particulas (fétons).

A REM nido precisa de um meio material para se propagar, e desloca-se na forma de
ondas eletromagnéticas a velocidade da luz (300.000 km/s). Uma vez que a velocidade de
propagacdo das ondas eletromagnéticas € diretamente proporcional a sua frequéncia e

comprimento de onda, esta pode ser expressa por:
c=fA (Eq. 2.2-1)
Onde:

e (: velocidade da luz: A velocidade da luz no vidcuo, simbolizada pela letra ¢, €,
por definicdo igual a 299 792 458 metros por segundo.

e f frequéncia: A frequéncia € uma grandeza fisica de natureza ondulatéria, referindo-se
ao numero de ciclos ou oscilagdes que ocorrem em determinado intervalo de tempo;
assim, sua unidade é (ciclos/s ou Hz (Hertz).

e A:comprimento de onda: O comprimento de onda € definido como a distancia entre
valores idénticos repetidos de um fendmeno ondulatério; ou seja, € o comprimento de

um ciclo.

Os valores de f e A estdo relacionados de maneira inversa, como mostra a Equagdo 2.2-

A sensacdo de cores percebidas pelo sistema visual humano estd diretamente
relacionada ao comprimento de onda da radiacdo, onde o maior comprimento de onda do

espectro de radiagdo lunimosa provoca a sensagdo de vermelho, e o menor, violeta..
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Figura 2.2-1: Flutuagdes dos campos elétrico e magnético de uma onda.Fonte: Desenho do autor a
partir de NOVO (1989).

A Figura 2.2-1 apresenta um esquema da representacdo dos campos elétrico e magnético e
as oscilagcdes mencionadas; o campo elétrico (E) oscila no eixo z e o campo magnético (B) no

eixo x de um sistema cartesiano, onde (NOVO, 1989):

e yz: plano de excitacdo do campo elétrico
e xy: plano de excitagdo do campo magnético

e y: direcdo de propagacdo da onde eletromagnética

Parte do espectro da REM pode ser percebida através do olho de diversos animais; a essa
porcdo do espectro eletromagnético, denomina-se “luz visivel”. Dado que a faixa de
frequéncias da luz visivel é exatamente a qual o sol emite com maior abundancia, pode-se
deduzir que o ser humano e os animais tenham evoluido de tal forma a melhorar a

sensibilidade a luz visivel, pois assim obteria mais informa¢des do meio onde estd inserido

(EISBERG e RESNICK, 1979).
2.2.2. A percepcao da cor

2.2.2.1. O olho humano e seus componentes
O olho humano € o 6rgao que possibilita a visdo, através da percep¢do da luz; ele esta
montado numa estrutura que possui a forma de um globo, que se encaixa na cavidade ocular

denominada 6rbita, no esqueleto da face, e € protegido pelas palpebras.

O olho possui uma lente convexa denominada “cristalino” (Figura 2.2-2), cujo papel é
fazer convergir os raios de luz que por ela passa e conduzl-los para drea sensivel a luz

denominada “retina”. O cristalino tem a capacidade de alterar sua forma, de maneira a ajustar

22



Revisdo bibliogrdfica

o foco do objeto visto, em fungcdo da distdncia em que ele se encontra. As camaras
fotogréaficas funcionam de maneira similar. Esta capacidade de variacdo do foco pelo
cristalino denomina-se “poder de acomodacao”. O cristalino € protegido do ambiente externo
por uma pelicula denominada “cérnea”, e localiza-se logo atrds de uma estrutura que permite
regular quantidade de luz incidente, através de um mecanismo de abertura e fechamento,

denominado pupila (McMINN, 1990).

No exterior do olho, um grupo de seis musculos é responsavel pelos movimentos oculares.
Dentro do olho, a camada média é formada pela iris, a coroide, o corio, € o corpo ciliar.

Finalmente, a camada mais interna € constituida pela retina.

. esclerética

Figura 2.2-2: Anatomia do olho humano. Fonte: ENCICLOPEDIA Multimidia do Corpo Humano.
Editora Planeta De Agostini.

A retina € o seu principal componente, sendo composta por células nervosas que levam a
imagem através do nervo Optico para que o cérebro, que as interpreta. Existe ainda no olho,
um “ponto cego”, assim denominado porque nao existe nesse local nenhum receptor sensorial

e, portanto, nenhuma resposta a qualquer estimulo por luz. (DANGELO e FATTINI, 2011).

Os raios de luz emitidos ou refletidos pelos objetos do ambiente entram no olho através
da cérnea, passando pela pupila, atravessando o cristalino e se concentrando sobre a retina,
que transforma a luz em sinais nervosos. A imagem formada sobre a retina € invertida, pois a
retina fica apds o foco do cristalino. Como o cristalino é uma lente convexa, que concentra a
luz no foco, os raios que passam desse foco sdo invertidos. Portanto, quando a imagem se

forma ap6s o foco, ela se torna invertida (Figuras 2.2-3, 2.2-4).
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Lente convexa (convergente)

Objeto Foco

Foco

Imagem real

Figura 2.2-3: Inversdo da imagem de um objeto pela lente convexa. Fonte: Abstracao do autor.

O cérebro que descodifica estes sinais que lhe chegam através do nervo 6ptico, de forma a

que S€ posSa enxergar.

Imagem formada
sobre a retina

Figura 2.2-4: Projecdo da imagem sobre a retina’. Fonte: Extraida de E-FISICA, (2013).

2.2.2.2. O funcionamento do olho humano

O processo psicofisioldgico da percepcao de cores pelos humanos ainda niao ¢é

inteiramente compreendido, mas o modelo proposto por Thomas Young, denominado

“Modelo Tricromético”, que foi posteriormente verificado e consubstanciado pelo fisico

alemdo Hermann Von Helmholtz, prevalece até hoje. Esse modelo € conhecido por “Teoria de

Young-Helmholtz”.

De acordo com essa teoria, uma cor € a sensibilacdo de células especializadas da retina,

por um determinado comprimento de onda da REM. A retina humana possui dois tipos de

células: os cones, que sdo responsaveis pela percepcao da cor e os bastonetes (Figura 2.2-5),

que ndo distinguem cor, e sdo responsdveis pela visdo noturna (THOMPSON e

TROSKIANKO, 2011).

3 Fonte: (E-FISICA, 2013).
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Figura 2.2-5: Anatomia da Retina — Disposi¢do dos Cones e Bastonetes. Fonte: Extraido de EMMCH,
(2005).

Os cones sdo células de trés tipos distintos, e cada um deles responde a diferentes bandas
do espectro colorido, ou seja, cada tipo de cone € sensivel a um determinado comprimento de

onda. Esses trés tipos de cones distintos podem ser classificados da seguinte maneira:

e Cone tipo S - comprimentos de onda curtos, alcangando a cor azul, sensivel a faixa
compreendida entre 420 a 440 nm.

e Cone tipo M - comprimentos de onda médios, alcancando a cor verde, sensivel a faixa
compreendida entre 564-580 nm.

e Cone tipo L - comprimentos de onda longos, alcancando a cor verde, sensivel a faixa

compreendida entre 534-545 nm.
A sensibilidade espectral dos cones € apresentada no gréfico da Figura 2.2-6.

O conjunto de sinais possiveis dos trés tipos de cones define a gama de cores que o Ser
humano consegue perceber (por esse motivo, o homem ¢ denominado “tricromata”). O
grafico da Figura 2.2-6 ilustra a sensibilidade relativa de cada um dos tipos de células cone

para todo o espectro de luz (CAMBRIDGE 2013).
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Figura 2.2-6: Sensibilidade das Células Cone a luz visivel. Fonte: Extraido de SOUTO (2000).

2.2.3. A formacao das cores

As cores sdo formadas por composi¢des de diferentes matizes, através de diferentes

modelos. As cores primdrias sdo conjuntos de cores que podem ser combinadas para criar

outras cores, € ndo se constituem numa propriedade fundamental da luz, mas geralmente estio

relacionadas a resposta fisioldgica do olho a luz.

Sir Isaac Newton foi o primeiro cientista a provar que a sensagdo de luz branca era o

resultado da existéncia simultanea de "luzes" de varios matizes, através da refracao dessa luz

incidente num prisma. O fato de o prisma promover a decomposi¢do da luz branca comprova

a natureza ondulatdria da radiacao, devido a variacdo do indice de refracdo do prisma para

diferentes comprimentos de onda (A).

|
Raos-X @ E Infravermelha E‘E:ﬁ's ﬁ&ﬁg"‘oﬁ | |
' = radia) . |
':E g Ondas longas /|
E,ains %’ g —‘T‘ |
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| | | | | S 1|
s | - == | [ | [ [
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Figura 2.2-7: Espectro dos comprimentos de onda da luz visivel. Fonte: Extraido de SOUTO (2000).

Cada matiz decomposto estd associado a uma determinada frequéncia de radiacdo ou

comprimento de onda.
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A luz visivel compde uma estreita parcela do espectro eletromagnético, estendendo-se de

400 nm a 700 nm aproximadamente (Figura 2.2-7).

2.2.3.1. Cores aditivas e subtrativas

Praticamente todas as cores visiveis podem ser produzidas utilizando alguma mistura de
cores primdrias, por combinacdo “aditiva” ou “subtrativa”. O processo aditivo cria cores
adicionando luz a um fundo preto; o processo subtrativo, inversamente, utiliza pigmentos ou

tinturas para seletivamente, bloquear ou subtrair a luz branca.

Na Figura 2.2-8, as cores nos trés circulos exteriores sdo chamadas de primdrias e sdo
diferentes em cada um dos diagramas. Aparatos que se baseiam em cores primdrias para
representar cores sO podem produzir uma gama limitada de cores. Os monitores de video de
computador e os aparelhos de televisdo, por exemplo, emitem luz para produzir cores através
do processo aditivo; j4 as impressoras usam tinta, ou pigmento, para absorver a luz, através do
processo subtrativo. Os circulos representando as cores primdrias e secunddrias do sistema
aditivo apresentam em suas intersecdes, as cores resultantes da soma entre as cores dos
circulos correspondentes; conforme SOUTO (2000), a luz branca é produzida na intersec¢ao
dos trés circulos de cores, sendo uma composi¢ao entre as cores primarias; € mais, nenhuma
das cores primdrias pode ser produzida por qualquer mistura das outras duas; por isso sdo
definidas como cores primdrias aditivas. A mesma intersec¢do dos circulos de cores

subtrativas resulta na auséncia total de luz branca — o preto.

Adigdo de cores Subtragéo de cores

Figura 2.2-8: Processos de composicdo de cores. Fonte: Extraido de (CEPSRM, 2013).

Virias outras cores ndo primdrias ou derivadas, sdo produzidas quando duas cores se

misturam, como por exemplo, na combinagdo:

e vermelho + azul = magenta
e vermelho + verde = amarelo

e verde + azul = ciano
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Com a variacdo da quantidade relativa das cores primdrias, uma enorme gama de cores
pode ser produzida. Usando-se filtros, as cores podem ser subtraidas da luz branca, obtendo-

se as cores primdrias subtrativas:

e subtracdo de vermelho = ciano
e subtracdo de verde = magenta

e subtragcdo de azul = amarelo

A grande maioria dos dispositivos de adicao de cores usa uma combinagdo das cores
RGB. As impressoras, por sua vez, usam cores ciano, magenta e amarelo (cores CMY, de
“cyan”, “magenta” e “yellow”). Algumas impressoras dispdem do cartucho de tinta preta,
pois 0 CYM nio reproduz o preto profundo; nesse caso, o padrdo de cor se denomina CMYK,

onde o K provém de "black").
2.2.4. Padroes de cores

2.24.1. Padrao de cores CIE-RGB

Em 1931, o CIE (acronimo de "Commission Internationale de l'Eclairage") adotou um
sistema de representacdo do espaco de cores, que € constituido por trés cores denominadas
primdrias — Vermelho, Verde e azul. Os valores dessas cores no espectro visivel sdao
respectivamente: 435,8 nm, 546,1 nm e 700 nm (PEDRINI, 2008). Esse padriao é conhecido
como CIE-RGB, ou simplesmente, RGB.

O modelo de espago de cores RGB € provavelmente o mais usado entre os modelos de
cores. A teoria do espaco de RGB (vermelho-verde-azul), de Thomas Young (1773-1829), é
baseada no principio de que diversos efeitos cromdticos sdo obtidos pela proje¢do da luz
branca através dos filtros vermelho, verde e azul, e pela superposicao de circulos nas cores

projetadas (GONZALES E WOQODS, 2010).

O espaco de cores RGB ¢ tradicionalmente representado através de uma Figura

geométrica denominada de "cubo das cores", que 4 apresentada na Figura 2.2-10.

E possivel identificar cada cor no sistema RGB por uma tripla ordenada (R, G, B) de
numeros inteiros, onde cada cor € definida entre 0 (zero) e 255. A grande maioria dos
arquivos digitais em uso utilizam ndmeros inteiros entre 0 e 255 para especificar estas
quantidades; o 0 (zero) indica auséncia de intensidade e o 255 indica o méximo de intensidade
possivel. Existem ainda outras representacdes que utilizam ndimeros reais; assim, € possivel

associar cada cor RGB a coordenadas inteiras de um cubo com arestas de tamanho 255. A cor
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azul do padrdo € apresentada na Figura 2-2.9, em toda a escala (0-255). Os zeros iniciais da

tripla indicam a auséncia das cores R e G.

Logo, no sistema RGB, as cores sao definidas pela quantidade de vermelho (Red), verde

(Green) e azul (Blue) que as compdem.

0,0,0) (0,0.127) (0,0,255)

Figura 2.2-9: Representagdo da cor azul em 256 niveis de intensidade no padrao RGB. Fonte:
Abstragao do autor.

Pode-se notar na Figura 2.2-9, que uma representagdo em nimeros reais poderia ser
utilizada, j4 que a variacdo da intensidade da cor € continua. Isso aumentaria indefinidamente

a capacidade de representacao do sistema de cores.

A representacdo num intervalo com 256 niveis discretos € suficiente para a percepcao
humana, pois dificilmente seria possivel para o olho humano distinguir alguma diferenca na

intensidade da cor entre pontos vizinhos.

G G
i i
| |
/?R /?R 4
g g
Agua-marinha média 102 205 170 (102, 205, 170)
Ameixa 221 160 221 (221, 160, 221)
Laranja 255 165 0 (255,165, 0)

Figura 2.2-10: Cores diversas do Cubo RGB. Fonte: Extraido de COMEUFF (2012).

Na Figura 2.2-10, os valores sobre os eixos R, G e B variam de 0 a 1 (normalizados), e os
vértices do cubo representam as cores aditivas primadrias e secunddrias, a excecio dos vértices

referentes ao preto e ao branco, onde estdo localizados os tons de cinza.

Um problema inerente ao sistema RGB € que para representar todas as cores do espectro

visivel, existem valores negativos em algumas faixas de comprimento de onda. A Figura 2.2-
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11 apresenta o grafico dos componentes de cor RGB na faixa compreendida entre 350 e 700
nm; pode ser observado que a componente R apresenta um trecho com valores negativos entre
450 e 540 nm. Isso limita os sistemas artificiais construidos para representar cores; num
monitor de video, por exemplo, ndo seria possivel reproduzir algumas cores do espectro
visivel pela combinag¢do ponderada de luzes das cores vermelho, verde e azul, pois aquelas

com valores negativos nio poderiam ser incluidas.

2.5 1

2.0 B

1.5 1 &
1.0 1

valor

0.5 1

0.0 1

0.5 1

1.0 -r—r—rtr—r-rtrr-rrtr—ert+tr—r—t—rrr—trrrri
350 400 450 500 550 600 650 700

comprimento de onda [nm]

Figura 2.2-11: Valores RGB para reproduzir todas as cores do espectro visivel*. Fonte: Extraido de
McADAM (1981).

Uma gama de cores RGB e seus respectivos valores sdo apresentados na Figura 2.2-12;

existem evidentemente, outras cores geradas por outras combinacoes.

A Figura 2.2-12 mostra que as cores do padrdo sdo representadas por nudmeros
hexadecimais (base 16), onde o valor de “F” ¢ 15 na notagdo decimal, pois 15%16° = 15;

assim, “FF” representaria o valor decimal 15*%16'+15%16°, que é igual a 255.

Pode ser observado que o valor RGB para a cor amarelo, por exemplo, ¢ dado pela
composi¢ao dos valores maximos de vermelho e verde (255), sem a inclisdo da componente
azul (0), ou seja, € representada internamente pelo computador pela sequéncia hexaecimal FF
FF 00. Seguindo esse esquema de representacdo, a cor preta é formada pela auséncia de
qualquer valor de qualquer componente; ou seja, R=0; G=0 e B=0, ou na notacdo
hexadecimal: 000000q. J4 a cor branca é formada pela unido de todas as componentes em

seus valores maquimos: R=255, G=255, B=255; ou na notag¢do hexadecimal: FFFFFFy.

4 Fonte: (McADAM, 1981).
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Nome da RG8 RGB Cor Nome da RGE RGB Cor Nome da RGB RGB Cor Nome da RGB | RGB Cor |
Cor Hexadecimal | Decimal Cor Hexadecimal | Decimal | Cor Hexadecimal | Decimal Cor Hexadecimal | Decimal
Amarelo FFFEFOD | 255,255,0 Cinza | #ABASAS | 168,168,168 ‘H Plum 2EAADEA | 234,173,234 Verde Hunter |  #215E21 | 33,94,33
Brilhante - = g
Amarelo #99CC32 153,204,50 - Preto #000000 0,00 Verde Limdo #320D32 50,205,50
Esverdeado Cinza Claro | #CDCDCD | 205,205,205 | - L
- . . | | Ppirpura #871F78 | 135,31,120 Verde 2426F42 | 66,111,66
Aguamarine | #70D893  [112,219,147 Cobre | =D98719 | 217,135,25 Escuro Oceano
Aquamarine 320099 50,205,153 Cobre Clato 2B5AG42 181,165,66 Quartz =D909F3 | 217,217,243 Verde #238E68 35,142,104
Médio | Oceano claro |
Rosa #FFGECT | 255,192,203 i
R prT P Cobre Escuro |  #B87333 | 184,115,51 = ‘ Ve;de Oiva | s4FdF2F | 79,7947
y Rosa #FFICAE 255,28,174 SEUro
5si Coral #FF7FO0 | 255,127,0 2l
hzul Ardosia | 2007FFF | 0,127,255 | 2shiLens | | Temperado Verde STFFFO0 | 0,255,127 |:|
Aul Ardésia | 2682388 | 107,35,142 Cyan #OOFFFF || 0,255,255 Salmo 26F4242 | 111,66,66 FomayEry
& i
sl Escarlata | #8C1717 | 140,23,23 Semi-Sweet | 2684226 | 107,66,38 Phisks ERsE | elimay
Azul Brihante | #CODSD9 | 192,217,217 Chocolate rimavera
| — Firebrick #8E2323 142,35,35 ! 1 . 2
Azul Celeste | #3200CC | 50,153,204 | Sienna FEEGH23 | 142,107,35 Vemelho il B’
Goldenrod | #EAEAAE | 234,234,174 - — Vermelho S4E2F3F 78,4747
Azl Claro | #5F9F9F | 95,159,159 Médio Silver FEGEBFA | 230,232,250 Tnckano il
And Com 2424265 | 66,66,111 Goldenrod | #DBDB70 | 219,219,112 | steelazu | #23688E 35,107,142 | [ Vermeho £0C3299 | 204,50,153
Flower E Violeta
Laranja #FF7FO0 | 285,165,0 Summer Sky | #3880DE | 56,176,222 - :
Azul Escuro #00009C 0,0,156 i = Violeta BAF2F4F 947,79
Laranja #E47833 | 228,120,51 Tan Escuro #97694F | 151,105,79 - '
Azul Marinho #23238E 35,35,142 Mandarian - Violeta =DB7093 | 219,112,147
_— Thistle #DSBFDE | 216,191,216 Vermeho
pzulMédio | 323200 | 50,50,208 Light Steel | =8F8FBD | 143,143,189 | | Médio
B Tirgeta RIOSER: [ 1eiaias i wheat [ #DBDBBF | 216,216, 19i |
Azul N #4D4DFF 77 R 1 ,216,
e i 77,255 Light Wood | #E9C246 | 233,194,166 ‘ Turquess 2700308 112,147,219 T " -
1 Wood Médio |  #A68064 | 165,128,100
AwilRich | #5959AB | 89,89,171 Vagenta SFFOOFF | 255,0,255 - Escuro | |
> | Turquesa | #700B08 | 112,219,219
Azul Vicleta | - #GFSFOF | 15995159 Mamom | =8E236B | 142,35,107 - Médio o
Baker's #5C3317 92,51,23 Marrom 2AG2A2A 165,42,42 Verde #00FF00 0,255,0
Chocolate | . |
e =
Branco | #FFFFFE | 255,255,255 Wamm, | #ECARY | 84S ey || TR | (2012
SCUro L AL . Y
Bright Ouro | #D9D919 | 217,217,25 | [Medium siate | #7¢00eF 127,0,255 | Verde Cobre | #527F76 | 82,127,118
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Figura 2.2-12: Paleta de cores RGB, com representagao de alguns valores. Fonte: Adaptado pelo
autor de CDMEUFF (2012).

2.24.2. Padrao de cores CIE-XYZ
O CIE criou um modelo tedrico definindo trés outras cores primdrias: X, Y e Z. Essas
cores sdo composi¢des cromaticas denominadas “valores triestimulos”, cujos comprimentos

de onda sd@o mostrados na Figura 2.2-13.

Uma representacdo grafica dos coeficientes tricromaticos foi proposta e o modelo recebeu
o nome de “Diagrama de Cromaticidade”, como mostra a Figura 2.2-14 (MOROVIC e LUO,
2000). Esse padrao € conhecido como CIE-XYZ. As trés cores do padrdo sdo apresentadas no
grafico individualmente, com aspectos senoidais, representando os valores da resposta
espectral (C) para os comprimentos de onda A. A cor azul, por exemplo, expande-se por todo
o eixo A, mas com valores significativos de C entre 350 e 550 nm, atingindo seu ponto de

maximo proximo a 445 nm.

Esta representagdo € linear e ndo possui valores negativos; sendo assim, ndo €
interessante para representar fielmente o modelo de percepcao humano, desde que este dltimo

permeia valores negativos para a componente vermelha.
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Figura 2.2-13: Comprimento de ondas das componentes x, y e z. Fonte: Extraido de GONZALES E
WOODS (2010).
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Figura 2.2-14: Diagrama de cromaticidade do CIE. Fonte: Extraido de McADAM (1981).

O triangulo localizado no interior do diagrama de cromaticidade delimita a regido onde
estdo todas as cores que as cores primadrias aditivas - vermelho, verde e azul, sdo capazes de
reproduzir; este tridngulo é denominado “Gamut”; nele, os vértices situam-se exatamente

sobre as cores primdrias bésicas.

De acordo com GONZALES E WOODS (2010), um espago de cores é um sistema
tridimensional de coordenadas, onde cada eixo refere-se a uma cor primdria. A quantidade de
cor primdria necessdria para reproduzir uma determinada cor, € atribuida a um valor sobre o

eixo correspondente.

Cor saturada ndo significa cor pura. A cor saturada esta restrita ao espaco de cores a qual a
mesma estd inserida, e este espagco de cores por sua vez, estd restrito as cores delimitadas pelo
gamut. Enquanto que pura somente € aquela localizada no contorno do diagrama de
cromaticidade mostrado na Figura 2.2-14. Portanto, cor totalmente pura o espaco RGB nao é

capaz de reproduzir (SOUTO, 2000).
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No sistema XYZ as coordenadas das cores primdrias (RGB) sdo dadas pelos vetores R =
(0.73467, 0.26533, 0.0); G = (0.27376, 0.71741, 0.00883); B = (0.16658, 0.00886, 0.82456),

que correspondem respectivamente aos vetores R = (1,0,0), G = (0,1,0) e B =(0,0,1).

2.2.5. O espaco dos atributos de cores
No espaco de cores RGB, cada um de seus eixos representa uma quantiza¢do da energia
referente aos comprimentos de onda das cores primarias vermelho, verde e azul do espectro

da luz visivel.

Uma cor nesse espago € resultante da combinagdo das trés cores primdrias. Acontece que

cada cor possui trés outros atributos:

e Intensidade (ou “brilho”), que descreve o qudo claro ou escuro parece uma cor, com

respeito a sua cor padrao.

e Saturacdo (ou “croma”), que é funcdo da quantidade de luz branca, representa a
pureza ou intensidade de uma cor particular, a vivacidade ou palidez da mesma, e
pode se relacionar com a largura de banda da luz. As cores puras do espectro estdo

completamente saturadas.

e Matiz — E a cor pura predominante, sem o branco ou o preto agregado. Esse atributo
estd associado a longitude de onda dominante na mistura das ondas luminosas, como

mostra a Figura 2.2-15.

Saturagdo —> 100% 75% 50% 25% 10%
Cor pura

Figura 2.2-15: Variacdo da saturacao do Matiz vermelho. Fonte: Montagem do autor.

Com esses trés atributos (intensidade, saturacdo e matiz), € possivel construir uma
representacdo espacial que para a mesma cor obtida pelo espaco de cores, denominado

“Espacgo de atributos de cores” (Figura 2.2-16).

No espaco de atributos de cores, os valores de intensidade e de saturacdo variamentre O e 1, e
os valores de matiz variam entre os angulos 0 e 360 graus. Para 6 = 0, 120 e 240 graus, o
matiz serd vermelho, verde e azul respectivamente, isto €, as trés cores primdrias. (SOUTO,

2000).
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Outros modelos de cores que fazem uso de representacdo através dos atributos de cores

foram criados; dentre eles, destacam-se o0 modelo HSV e o modelo HSL.

Figura 2.2-16: Modelo cilindrico de espago de atributos de cores. Fonte: Extraido de CEPSRM (2013).

2.25.1. O modelo CIE-HSV

HSV ¢é a abreviatura para o sistema de cores formadas pelas componentes “Hue
(tonalidade), “Saturation” (Saturacdo) e “Valu”e (Valor). Esse sistema também € conhecido
como HSB e define o espaco de cor conforme descrito abaixo, utilizando seus trés

parametros:

e Tonalidade ou Matiz: medida do comprimento de onda médio da luz que ele reflete
ou emite define a cor do objeto. Atinge valores de 0° a 360°, mas para algumas
aplicagdes, esse valor é normalizado de 0 a 100%.

e Saturacio: também chamado de "pureza". Quanto menor esse valor, mais com tom
de cinza aparecerd a imagem. Quanto maior o valor, mais "pura" é a imagem.
Expressa o intervalo de comprimentos de onda ao redor do comprimento de onda
médio no qual a energia € refletida ou transmitida. Atinge valores de 0 a 100%.

e Valor ou Brilho: define o brilho da cor. Atinge valores de 0 a 100%.

Esse sistema foi inventado no ano de 1978, por Alvy Ray Smith, sendo uma transformacao
ndo linear do sistema RGB. A geometria desse espaco € muito parecida com a do modelo

RGB, e € representado pelo hexdgono da Figura 2.2-17 (GONZALES E WOODS, 2010).

Na Figura 2.2-17, a altura do eixo principal do hexdgono corresponde ao eixo acromdtico
do cubo RGB (nivel de cinza); Quanto mais préximo do O (zero), mais préximo do preto,
independentemente da cor. Todas as cores estdo totalmente anuladas em V=0 (preto total). Os

valores do eixo V variam de 0 na origem, até 1 na drea maior do hexdgono.
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Figura 2.2-17: Modelo de espago de cores HSV. Fonte: Adaptado de CEPSRM, (2013).

Supondo um ponto P qualquer na secdo transversal, como descreve a Figura 2.2-17, sua
distancia até o eixo V, indica o seu nivel de saturacdo, ou seja, a pureza da cor. A saturacao

varia no intervalo entre O e 1.

O Matiz (H) é representado pelo angulo formado pelos segmentos de reta que ligam o

ponto P ao eixo V.

2.2.5.2. O modelo CIE-HSL
O modelo de cores HSL também foi definido pelo CIE e consiste em decompor a cor de

acordo com os seguintes critérios fisiologicos:
e Matiz ou Tonalidade (H, “Hue ), correspondendo a percepcao da cor;
e Saturacao (S, “Saturation”), descrevendo a pureza da cor;

e Luminosidade (L, “Lightnes”s), indicando a quantidade de luz da cor, ou seja o seu

aspecto claro ou sombrio.

A representacdo grafica do modelo HSL € formada por dois cones cuja soma dos eixos €

1,0 (normalizado), e cujas bases sao coincidentes (Figura 2.2-18). Pode ser observado que:

e O matiz € determinado pelos pontos no circulo da borda das duas bases comuns aos
cones,

e A saturagdo também ¢é normalizada, e varia de 0 a 1, conforme a distancia ao eixo do
cone. Quanto mais proxima da borda externa, maior a saturagdo da cor (Figura 2.2-

19).
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e A luminosidade também varia de O (preto) a 1 (branco) ao longo do eixo comum aos

dois cones, onde se encontra a escala de cinza (Figura 2.2-19).

e Os matizes puros sdo encontrados no plano onde a luminosidade € igual a 0,5 (juncdo

dos cones) e a saturacdo € igual a 1.

|\ﬁ-

VERMELHO
0°

\ MAGENTA
l
\\ : J/ TONS DE CINZA
\

Figura 2.2-18: Os cones invertidos do espaco de cores HSL. Fonte: Adaptado de CEPSRM, (2013).

As cores puras primdrias sdo defasadas em 120° entre si, enquanto as secunddrias sdao

defasadas em 60° das primarias, como mostra a Figura 2.2-20.

LUMINOSIDADE

_ SATURAGAO

S—>»

u

Figura 2.2-19: Componentes HSL e seus valores. Fonte: Montagem do autor a partir de CEPSRM,

(2013).

O modelo HSL ¢ um modelo de representacao dito ‘“natural”, ou seja, proximo da

percepcao fisiologica da cor pelo olho humano, ao contririo do modelo RGB, que ¢é

facilmente implementado em maquinas, mas de dificil utilizacdo pelos serem humanos, visto

que ndo se percebe naturalmente a cor como uma composi¢ao das trés cores bdsicas, apesar de

se poder identificar com facilidade as cores bdsicas primarias (vermelho, verde e azul) e

secundérias (amarelo, ciano e magenta).
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Figura 2.2-20: Defasagem geométrica das cores no modelo HSL’. Fonte: Abstragdo do autor

O modelo RGB pode ser convertido para o padrio HSL; dessa maneira, a tarefa de
comparagdo de cores se dard utilizando apenas um valor (H), ao invés dos trés componentes
RGB. Além disso, as informagdes de saturacdo e brilho podem ser utilizadas separadamente.
Isso ¢ interessante, pois em muitos fendmenos onde a percep¢ao de cores € utilizada como
fonte de andlise, tanto o brilho (ou liminosidade) quanto a saturacdo podem ser influenciados,

e em alguns casos, de maneira até mais intensa do que o matiz (cor).

2.2.6. O conceito de imagem
O conceito de imagem ndo € de simples definicdo; essa afirmacdo pode ser melhor
compreendida a partir da definicao eclética encontrada para o termo no diciondrio HOUAISS

(2001):

imagem

substantivo feminino ( sXIII)

1 representacio da forma ou do aspecto de ser ou objeto por meios artisticos

« i. desenhada, gravada, pintada, esculpida »

1.1 representacdo de seres que sao objeto de culto, de veneracio

¢ai. de Cristo » < uma i. de sao Francisco »

1.2 estampa, sem cardter de obra original ou rara, que reproduz temas
diversos ou, mais esp., motivos religiosos

cum dlbum de i. » « algumas i. marcavam as pdginas do missal »

2 aspecto particular pelo qual um ser ou um objeto € percebido; cena, quadro
« imagens da rua » « i. urbanas »

3 reproducdo invertida de um ser ou de um objeto, transmitida por uma
superficie refletora

4 reproducdo estitica ou dindmica de seres, objetos, cenas etc. obtida por
meios técnicos

¢ 1. fotogrdfica » < i. televisada » « i. magnética »

S Figura pessoa muito bonita; cromo

6 Figura aquilo que apresenta uma relacdo de analogia, de semelhanca
(simbdlica ou real); réplica, retrato, reflexo

celaéai. dopaiy«acasaeraai dadona)

5 Abstragéo do autor
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7 Figura pessoa que representa, simboliza ou faz lembrar alguma coisa
abstrata; personificacio
¢ ela era a propria i. da tristeza e soliddo » < o rapaz é a i. da saiide »
8 Figura opinido (contra ou a favor) que o publico pode ter de uma
institui¢do, organizagcdo, personalidade de renome, marca, produto etc.;
conceito que uma pessoa goza junto a outrem
« um politico precisa cuidar de sua i. » < teve a i. abalada pelo escandalo »
9 lit qualquer maneira particular de expressdo literaria que tem por efeito
substituir a representacdo precisa de um fato, situacdo etc. por uma alegoria,
visdo, evocagao etc.
« 1. biblicas » ¢ i. camonianas » < i. vulgares »
10 mat elemento determinado pela aplicacdo de uma funcdo em um
determinado ponto
11 6pt representacdo de um objeto que emite ou recebe luz e que é formada
por raios luminosos que passam por uma lente, espelho ou qualquer outro
sistema dptico
12 psic representacdo ou reproducdo mental de uma percep¢do ou sensacio
anteriormente experimentada
« 1. visual, olfativa »
13 psic representacdo mental de um ser imaginario, um principio ou uma
abstracio

¢ a i. do demoénio, da realeza, da democracia, do circulo »

Abstraindo as demais definicdes, as definicdes 4, 6 e 11 representam com maior

proximidade seu conceito mais elementar, objetivo, manipulavel.

O termo “imagem” € derivado do latim imago, que significa “a representacdo visual de
um objeto”. Em grego antigo ¢ traduzido pelo termo “eidos”, raiz etimoldgica do termo

“ideia” ou “abstracao”.

Uma das mais exaustivas discussoes realizadas pelos filésofos durante os séculos, focaliza
justamente a complexa relagiio entre imagem e realidade (eixdva ko mpayuatikétyra®), tendo
entre Platdo e Aristoteles seus principais debatedores antagdnicos. Platdo em sua Teoria do
Idealismo define imagem como a ideia de um objeto, uma projecio da mente (PLATAO,
2000). Ja Aristoteles considerava a imagem como sendo uma aquisi¢do dos sentidos
humanos; a representacio mental de um objeto (PEREIRA, 1971). Essas duas correntes

filoséficas tem propagado suas divergéncias até hoje.

Uma divisdo particularmente interessante € estabelecida entre imagens naturais —
produzidas sem intervencdo humana, e imagens artificiais — as que exigem intervengao
humana. No segundo caso, cinco parametros distintos podem ser estabelecidos pelos

seguintes critérios (VILLEFANE, 1988):

6 Imagem e Realidade; traduzindo do grego antigo.
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e Materialidade — Estabelece a distingdo entre imagens materiais (pintura, desenho,
fotografia ou mesmo uma estitua) e ndo-materiais (uma imagem mental, uma projecao

holografica);

e Espacialidade - Estabelece a distingdo entre imagens bidimensionais e imagens
tridimensionais;

e Temporalidade - Separa imagens estéticas e imagens moveis;

¢ Intencido Sémica — Separa imagens representativas e ndo representativas;

e Producao - Imagens produzidas por meios mecanicos e imagens produzidas por meios

humanos

2.2.6.1. Elementos de analise da imagem fixa

A imagem € estudada a partir de dois pontos de vista distintos:

e Textual: onde a imagem € entendida como um texto, onde se busca descobrir os seus
“constituintes minimos”. Nessa abordagem, qualquer imagem pode ser analisada
através de um conjunto de treze elementos fundamentais distribuidos em trés

categorias “gramaticais’:
— Elementos morfoldgicos (ponto, linha, plano, textura, cor e forma);
— Elementos dindmicos (movimento, tensao e ritmo);
— Elementos escalares (dimensao, formato escala e propor¢ao).

e Semiético: onde a imagem € entendida como signo; aqui, se busca estabelecer um
paralelo entre a expressao da imagem e o seu conteido, ou seja, o que ela mostra e o

que ela significa.

Assim, percebe-se uma clara relacdo entre o conteido fisico da imagem e o seu
significado, assim como existe uma relacdo entre esse mesmo conteido fisico e a sua

semelhanga com a realidade exterior.

7z

A andlise de uma imagem ¢ uma tarefa multifacetada, abordando diversos pontos

distintos, dentre os quais:

e A materialidade e dimensionalidade - possui estrutura bi ou tridimensional, é

natural ou artificial, é material (real) ou abstrata (iluséria);
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e O processo de elaboracao — Quais “ferramentas” sdo empregadas produzir a imagem

em questdo (humana, mecanica, informética...);

e A matéria — qual a organizacdo interna da imagem (tamanho, semelhangas, cores,

linhas, efeitos de escala, etc.);
e As fungoes iconicas - relacdes entre a imagem e o seu objeto de representacao.

O conceito de imagem remete, em senso comum, ao objeto real ou imagindrio, gerado
pelo ser humano através de expressdes artisticas, ou simplesmente registrado por meio de

pintura, desenho, fotografia, gravura, ou qualquer outra forma visual.

Nas ciéncias exatas, o termo "imagem" é entendido como representacdo de um objeto, que

exige técnicas e ferramentas especiais; dentre as técnicas mais difundidas, estd a fotografia.

A palavra fotografia tem origem etimoldgica na fusdo das palavras gregas gpw¢ ("luz") e
ypagpn (“grafico”). Trata-se de uma técnica de impressdo de uma imagem sobre uma

superficie plana fotosensivel a partir de exposi¢do luminosa de um objeto.

2.2.6.2. A imagem analdgica e a imagem digital

A fotografia teve o seu principio na descoberta da camara escura. Conta-se que durante
um eclipse parcial do sol, Aristételes observou a projecdo de uma meia lua no solo, pelos
raios solares que passavam por um pequeno orificio na folha de uma arvore. Ele observou
ainda que outras folhas com orificios menores tornavam a projecao mais nitida. Este principio

foi utilizado por Aristételes para suas observagdes astronomicas (STEFFENS, 2007).

No século XI, o notdrio cientista arabe Ibn Al-Haitham (Al-Hazen), nascido em Basra,
também utilizou esse principio como apoio a observacdo de um eclipse solar, descrevendo o
processo em seu trabalho “O livro da otica”. Nele, Al-Haitham desmistificava a antiga idéia
grega de que o olho humano lancava luz sobre a imagem e capturava seu reflexo, tendo

inclusive dissecado vdrias pecas do olho humano para estudar seu funcionamento

(STEFFENS, 2007).

No periodo renascentista, artistas, pintores, desenhistas e ilustradores utilizavam a camara
escura como ferramenta para registrar cenas da natureza, das pessoas € do mundo. O principio
de funcionamento é bastante simples: a luz que penetra por um orificio da parede de um
quarto escuro e forma na parede oposta, a imagem invertida do objeto que estiver do lado de

fora do quarto. A pintura era aplicada sobre a imagem formada, na superficie de um dado
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suporte. A camara escura uso intenso e largamente disseminado até o surgimento da

fotografia, o que ocorreu em meados do século XIX (KUBRUSLY, 1982).

A histéria registra que dois inventores Henry Talbot da Inglaterra, e Louis D ‘aguerre da
Franca, desenvolveram um método para fixar imagens. Talbot usava papel tratado com
cloreto de prata, que poderia ser exposto 2 uma imagem no interior de uma camara escura e
que depois de mergulhado em uma solucdo de sal, produziria um negativo, e podia ser
copiado diversas vezes. Ja D ‘aguerre, capturava as imagens em uma chapa de cobre delgada,
revestida com sais de prata, que depois de sensibilizada na cAmara escura, recebia vapor de
mercurio para garantir a fixagdo. O resultado era uma imagem positiva e diferente do negativo

de Talbot, ndo podia mais ser copiada (GODINHO, 2013).

Durante aproximadamente 150 anos a fotografia se desenvolveu por meio do uso desta
tecnologia, com melhoramentos, evidentemente, mas a partir da década de 1970, com o
advento da revolucdo da informdtica e com o surgimento da tecnologia de imagem digital, a
fotografia ampliou as suas possibilidades de percep¢do, incorporando também as formas

simbdlicas.

2.2.6.3. O pixel
Com o surgimento da tecnologia de imagem digital, a fotografia ampliou as suas

possibilidades de percepcao, incorporando também as formas simbdlicas.

A tecnologia digital esta baseada no processo fisico-numérico, onde a luz que passa pela
objetiva da camara sensibiliza um sensor eletronico inscrito num chip (Figura 2.2-21), que
pode contar com dezenas de milhdes de transdutores fotossensiveis (photosites), denominados

pixels.

A palavra “pixel” ¢ um acronimo para picture element; cada um dos pixels de uma
imagem é capaz de converter a energia luminosa de um ponto da imagem em carga elétrica
para ser lida ou gravada posteriormente na forma de imagem digitalizada em valores

numeéricos.

A Imagem digital € uma representacdo matricial bidimensional, onde cada ponto ou

célula € um pixel, associado a um valor (intensidade da imagem) e representa alguma

propriedade, como cor, tonalidade, brilho etc. (GONZALES E WOQDS, 2010).
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Figura 2.2-21: Sensores CCD montados em Cis. Fonte: site de Ken Rockwell, em http://www.kenrock
well .com/.

O pixel é um objeto indivisivel, associado a apenas um valor. Ele registra a intensidade
da luz que o atinge. E considerado a menor unidade ‘“enderegavel” num dispositivo que

manipula imagens.

As Figuras 2.2-22 e 2.2-23 apresentam detalhes de um circulo preto sobre fundo branco
projetado sobre uma determinada drea da superficie do CCD. As linhas azuis projetadas sobre
a superficie do CCD representam os pixels de um pequeno trecho da borda do circulo
(BAPTISTA, 2012). As Figuras mostram um conjunto de pixels que recebem diferentes
quantidades de luz, com percentuais que variam de 0% (sem incidéncia de luz) até 100%
(incidéncia de luz em sua drea total), com alguns valores intermedidrios (40% e 90%) de
incidéncia de luz na 4rea do pixel. Esses percentuais representam a quantidade de cor cinza
que cada célula contém. As diferentes intensidades do cinza podem ser facilmente observadas

na Figura 2.2-23.

40% 90% 100%

0%

Figura 2.2-22: Proporg3o da luz incidente sobre a area do pixel’. Fonte: Adaptado pelo autor a partir
de BAPTISTA (2013).

7 Adaptado de (BAPTISTA, 2012).
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Figura 2.2-23: Niveis de cinza resultantes sobre a drea do pixel. Fonte: Adaptado pelo autor a partir
de BAPTISTA (2013).

Um pixel pode ser considerado o menor componente de uma imagem digital. Essa

definicdo deve ser relacionada a capacidade e meio de representacdo do dispositivo que

manipula a imagem. Pode-se ter, por exemplo:
e Nimero de pixels imprimiveis em uma folha em determinada impressora;
e Nimero de pixels exibidos em um determinado monitor.
e Numero de pixels presentes na malha de uma camera digital.

Sao termos sinonimos de “Pixel”: PEL, dot, spot.

2.2.6.4. Resolucao de imagens digitais

A qualidade da imagem estd diretamente associada a espessura da malha (distancia entre
pixels ou nimero de pixels por unidade de area). Quanto mais fina a malha for maior serd a
qualidade da imagem. Além disso, o numero de informagdes associado a cada pixel determina

a quantidade de cores presentes e, portanto, a qualidade da imagem.

A Resolugdo de uma imagem descreve o nivel de detalhe que uma imagem comporta. O
termo se aplica igualmente a imagens digitais, imagens em filme e outros tipos de imagem.
Resolucdes mais altas significam mais detalhes na imagem. Trata-se de um dos mais
importantes parametros de uma imagem digital, pois estd diretamente ligada a sua qualidade.
E definida como a quantidade de unidades de informacio grifica ou Gptica (pixels) que

compde a imagem por unidade de area.

CCDs de mesmo tamanho podem ter diferentes quantidades de pixels, como mostra a
Figura 2.2-24; quanto mais pixels por unidade de drea, maior a resolucdo e, portanto, maior a

fidelidade da imagem.
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Fragmento de imagem (1" x 1") em diferentes resolugoes.

B B B B

34x3ppp 28x28ppp  19x19 ppp 14x 14 ppp 9x9 ppp 6 X6 ppp

Figura 2.2-24: Mesma imagem representada em diferentes resolugdes. Fonte: Adaptado pelo autor a
partir de BAPTISTA (2013).

2.2.6.5. Estrutura da imagem digital

A imagem digital pode ser estruturada sob duas formas de constru¢do — O Rastreio e o
Vetor. Uma imagem vetorial faz uso de vetores e de fungdes geométricas (retas pontos,
curvas, etc). Isso faz com que a representacdo dos elementos da imagem seja parametrizada;
portanto, esses elementos podem ser ampliados ou reduzidos sem perda de qualidade, através
da multiplicacdo ou divisdo. A imagem vetorial ainda possui outra vantagem: ocupa pouco

espago de memoria.

A imagem de rastreio é formada pela associac@o direta entre os elementos da imagem e
uma malha de pixels. Como nao existe nenhuma fun¢io estabelecida, ndo h4 parametrizacgao,
e a imagem ndo pode ser ampliada ou reduzida sem a ocorréncia de perda da qualidade

(MICROSOFT, 2013).

2.2.6.6. Resolucao de dispositivos de representacao de imagens

Existem diversos tipos de equipamentos para manipulacdo de imagens digitais; a
resolucdo dos mesmos varia rapidamente, pois a tecnologia possibilita maior definicao a cada
nova geracdo de aparelhos. Esses dispositivos sdo basicamente classificados em duas classes:
Dispositivos de leitura (Scanners, camaras fotograficas, caAmaras de video, dispositivos de
memoria secunddria) e dispositivos de escrita (Impressoras e monitores dos mais variados
tipos, além dos dispositivos de memdria secundéria). A resolucdo desses dispositivos €
bastante variada e a captura em um dispositivo de entrada de alta defini¢do, pode nao ser

fielmente reproduzida num dispositivo de saida de menor resolugao.

Uma convengdo popular para a defini¢do dos dispositivos de manipulagdo de imagens é
indicar a resolucdo como a quantidade total de pixels na imagem, por unidade de area. Os
institutos de padronizacdo t€m estabelecido varios padrdes de resolucido para os mais diversos

equipamentos.

Os monitores digitais tem sua resolucdo medida em quantidade de pixels, com dois

valores de resolugdo utilizados; o primeiro indica a quantidade mixima de pixels, e o
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segundo, a quantidade de pixels utilizada ajustada no momento. Alguns padrdes de resolugdo

definidos para diversos dispositivos de video estdo indicados na Tabela 2.2-1.

Tabela 2.2-1: Alguns dos padrdes de resolugdo para monitores de video. Fonte: http://www.banco
daimagem.com.br/curso/html/cap03-4.html

Padrao Resolucio MPixels Area(cm)8
QSIF 160 x 120 0.019 1,35x 1
QCIF 176 x 144 0.025 1,5x 1,22
CVGA 320x200 0.064 2,7x 1,7
QVGA ou SIF 320 x 240 0.077 2,7x2
CIF 352 x 288 0.101 3x2,44
HVGA 640 x 240 0.154 54x2
VGA 640 x 480 0.307 54x4
NTSC 720 x 480 0.346 6x4
PAL 768 x 576 0.442 6,5 x 4,8
WVGA 854 x 480 0.410 7,2x4
SVGA 800 x 600 0.480 6,7x5
XGA ou XVGA 1024 x 768 0.786 8,7x6,5
HD 720 1280 x 720 0.922 10,8 x 6
WXGA 1280 x 768 (/800) | 0.983 /1.024 | 10,8 x 6,5 (/ 6,7)
SXGA 1280 x 1024 1.311 10,8 x 8,7
WXGA+ 1440 x 900 1.296 12,2x 7,6
SXGA+ 1400 x 1050 1.470 11,85 x 8,9
WSXGA+ 1680 x 1050 1.764 14,2 x 89
UXGA 1600 x 1200 1.920 13,5x 10
HD 1080 1920 x 1080 2.074] 16,256 x 9,144
WUXGA 1920 x 1200 2.304| 16,256 x 10,16
QXGA 2048 x 1536 3.146 17,3 x 13
WQXGA 2560 x 1600 4.096 21,7x 13,5
QSXGA 2560 x 2048 5.243 21,7x 17,3
WQSXGA 3200 x 2048 6.554 27x 17,3
QUXGA 3200 x 2400 7.680 27 x 20,3
WQUXGA 3840 x 2400 9.216 32,5x20,3
WUQSXGA 4200 x 2690 11.298 35,5x 22,7

2.2.7. Arquivos de imagens

2.2.7.1. Formato de arquivos de imagens
Os arquivos de imagens sdo construidos sob varios formatos; O formato de uma imagem

refere-se a forma de como a estrutura dos dados que representam a imagem estd armazenada

8 Tamanho da imagem impressa em qualidade fotogréfica -300 Pixels Por Polegada.
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em um arquivo. Isso é fundamental para a correta associacdo entre o arquivo de imagem € o
equipamento que o manipula. A op¢do pelo formato mais adequado deve levar em
consideracdo alguns fatores como a riqueza de detalhes a se preservar, quantidade de dados,
tamanho maximo do arquivo, quantidade de cores (n° de bits), etc. CARVALHO (2003). O

Quadro 2.2-1 apresenta alguns dos tipos de arquivos de imagens mais utilizados.

Quadro 2.2-1: Formatos de arquivos de imagem mais difundidos. Fonte: http://www?2.ic.uff.br/ ~aco
nci /curso/formatos.htm.

Formatos de arquivos de imagem

JPEG | Joint Photographic Experts Group - E o formato mais utilizado e conhecido

ou | atualmente. Quase todas as cadmaras ddo esta op¢do para guardar as imagens.
JPG | Arquivo muito utilizado na Internet e em multimidia, por ter uma compactagéo
excelente, algo fundamental ao meio, e por suportar até 16.777.216 cores
distintas.
TIFF | Tagged Image File Format - Arquivo padrido para impressdo industrial também
muito usado como op¢ao nas cAmaras fotogréficas.
E um formato de arquivos que praticamente todos os programas de imagem
aceitam. Foi desenvolvido em 1986 pela Aldus e pela Microsoft numa tentativa
de criar um padrido para imagens geradas por equipamentos digital. O TIFF &
capaz de armazenar imagens true color (24 ou 32 bits) e € um formato muito
popular para transporte de imagens do desktop para bureaus, para saidas de
scanners e separacdo de cores.
O TIFF permite que imagens sejam comprimidas usando o método LZW e
permite salvar campos informativos (caption) dentro do arquivo. No Photoshop,
use o comando File Info do menu File para preencher tais campos informativos
GIF | Graphics Interchange Format - Criado para ser usado extensivamente na
Internet. Suporta imagens animadas e 256 cores por frame. Foi substituido pelo
PNG.
BMP | Windows Bitmap - Normalmente usado pelos programas do Microsoft Windows.
Nao utiliza nenhum algoritmo de compressdo, dai esse formato apresentar as
fotos com maior tamanho.
PNG | Portable Network Graphics - E um formato livre de dados utilizado para
imagens, que surgiu em 1996 como substituto para o formato GIF, devido ao fato
de esse ultimo incluir algoritmos patenteados. Suporta canal alfa, ndo tem
limitagcdo da profundidade de cores, alta compressdo (reguldvel). Permite
comprimir as imagens sem perda de qualidade, ao contrario de outros formatos,
como o JPG.

Uma imagem digital ndo € adstrita de qualquer informagdo semantica objetiva, portanto,
os objetos presentes na imagem ndo estdo associados a qualquer conceito ou valor, além
daqueles especificos da prépria imagem.

O formato de arquivos graficos BMP define graficos utilizando mapas de bits. Trata-se
portanto de um arquivo do tipo Rasteio, que é o padrdo das aplicagdes Windows que
manipulam imagens € possui uma estrutura simples, mas o tamanho dos arquivos € muito

grande. O formato BMP foi desenhado para sistemas operacionais que rodem sobre a

plataforma INTEL nao sendo manipulado por outras plataformas. Talvez por esse motivo, seu
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uso na Internet € limitado, sendo preterido por outros formatos mais leves, como PCX, GIF,

TIFF etc.

2.2.7.2. O formato BMP

Arquivos de bitmap (BMP) sdo armazenados sob o formato DIB (1), que especifica a cor
do pixel de maneira independente do dispositivo que a manipulard. A disposi¢do dos bytes
(conjunto de digitos bindrios) no arquivo € de natureza posicional, ndo sendo possivel

modificar essa estrutura, ao contrario dos arquivos vetoriais.

Os arquivos BMP sdo geralmente classificados pelo nimero de bits necessdrios para

representar 1 pixel (bit/Pixel). Algumas das relagdes bit/pixel sdo:
e 1 bit/pixel (12=2 cores);

4 bits/pixel (24=16 cores);
8 bits/pixel (28=256 cores);

24 bits/pixel (true color com 16 milhdes de cores);

32 bits (true color com 4 bilhdes de cores).

2.2.7.2.1. Divisoes do arquivo BMP

Todo arquivo BMP apresenta 3 ou 4 divisoes:

a. Cabecalho de arquivo: contém informagdes sobre o tipo, o tamanho e o formato do
arquivo BMP.

b. Cabecalho de mapa de bits: contém as informacdes da imagem contida no arquivo,
define as dimensdes, tipo de compressio (se houver) e informacdes sobre a
codificacdo das cores da imagem.

c. Paleta ou mapa de cores (opcional): necessaria em arquivos de imagens que usam 16
ou 256 cores (4 e 8 bits/pixel); nos demais casos, ndo € incluida, e em seu lugar é
incluida a 4rea de dados da imagem.

d. Area de dados da imagem contida no arquivo: dados que permitem a formacdo da
imagem; trata-se do conjunto de pixels a ser manipulado, admitindo a possibilidade de

compresséog.

Existe na estrutura BMP alguns campos denominados “reservados”, que sdo destinados a

implementacdes futuras do padrdo. Esses espacos devem ser preenchidos.

? Método de redugéo do tamanho do arquivo de imagem
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2.2.7.3. O formato PNG

O formato de arquivos de imagens PNG (Portable Network Graphics) é também um
arquivo de bitmap. Surgiu em 1995 como uma alternativa ao formato GIF, ja que o formato
GIF é um formato proprietdrio e inclui algoritmos patenteados, ou seja, os direitos sdo
patrimdnio da empresa Unisys, e qualquer editor grafico que venha amanipular esse tipo de

arquivo, serd obrigado a pagar direitos a esta empresa.

O PNG permite admite as seguintes codificacdes de imagens:

e Preto e branco (até 16 bits por pixels);
e Cores reais (até 48 bits por pixels);

e Imagens indexadas ( paleta de 256 cores).

O PNG suporta 256 niveis de transparéncia por camada alfa e possui uma funcido de
entrelacamento que permite a afixacdo progressiva da imagem. Além disso, sua compressao

nao admite perda (lossless compression).
2.2.7.3.1. Estrutura do formato PNG

Um arquivo PNG possui uma “asssinatura”, uma estrutura que identifica seu tipo,
seguido por um conjunto de elementos denominados “chunks” (segmentos). A assinatura de

um arquivo PNG (em nota¢ao hexadecimal) é a seguinte:

89 50 4E 47 0D OA 1A OA

Cada segmento é composto por 4 partes:

e Dimensdo: um niimero inteiro de 4 bytes, que indica a o tamanho do segmento.

e Tipo: tipo do segmento, um codigo de 4 caracteres (4 bytes) compostos por caracteres
ASCII (TER- A-Z, a-z,65a90e97 a 122) .

e Dados: os dados do segmento.

e CRC: ¢ um cddigo corretor de 4 bytes que permite verificar a integridade do

segmento.
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Nao existe uma ordem para a distribuicao dos segmentos, mas esses sdo sempre iniciados
pelo segmento de identifica¢do, cabecalho ou assinatura (IHDR chunk) e terminados pelo

segmento que indica o fim da estrutura (IEND chunk)

Os principais segmentos sao:

e IHDR Image header

e PLTE Palette

o IDAT Image data

o IEND Image trailer

e  bKGD Background color

o cHRM Primary chromaticities and white point
o  gAMA Image gamma

e hIST Image histogram

e pHYs Physical pixel dimensions

o sBIT Significant bits

o tEXt Textual data

o tIME Image last-modification time
e tRNS Transparency

o 7zTXt Compressed textual data

2.2.8. Descritores de cor

Existem vérias formas de representar uma imagem; as representacdes devem ter a
capacidade de alocar em algum meio, a informagdo contida na imagem, para que possa ser
utilizada de algum modo posteriormente. Quando se utiliza a cor como caracteristica para a
representacdo / recuperagao de imagens, as formas contidas nas imagens sao abstraidas. Com
isso, parte da informacdo € perdida, pois a forma € definida pela distribuicdo dos pixels na
area da imagem. Isso tem uma consequéncia interessante: poder analisar aspectos relevantes
que envolvem as cores presente numa imagem, independentemente da posicdo fisica do

objeto no espaco.

A cor € na verdade, uma das caracteristicas mais amplamente utilizadas em sistemas de
andlise de imagens por ser relativamente independente quanto ao tamanho, orientacdo e
resolucdo da imagem e € computacionalmente menos cara quando comparada a outros

descritores (BENDER et al., 2000).
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2.2.8.1. Histogramas

O Histograma de cores representa a distribui¢do quantitativa de cores de uma imagem.
Para representar a cor de um determinado objeto em uma imagem, diferentes espacos de
cores, como o0 RGB e o HSL, podem ser empregados. As imagens sdao formadas por um
grande nimero de pixels. Dentre os descritores de cor, o Histograma € de longe o mais

largamente utilizado em recuperagdo de imagens (TORRES et al, 2006).

O histograma ¢é construido a partir da contagem dos pixels de cada cor diferente em um
determinado espaco de cor. Os histogramas podem ser definidos em R’ouR’. A construgao
de um histograma se baseia na constru¢do de diversas regides de cores, uma para cada cor
presente na imagem, dentro de um determinado espaco de cores. Em seguida, efetua-se o
somatorio da ocorréncia de uma cor na imagem, incrementando a cada vez, as regides de
cores. Enfim, o histograma nada mais é do que um grifico que tem num dos seus eixos a
representacdo numéricas das cores de um sistema ou espaco, € no outro a quantidades de

pontos para cada cor que uma determinada imagem contém.

2.2.8.2. Histogramas de uma imagem
Seja uma imagem definida com L niveis de cinza ¢, com ¢ = {0,1,2, ..., L-1}; onde ¢ = 0
corresponde ao preto e ¢ = L-1 ao branco. Para o padrao RGB, por exemplo, L = 256,

correspondendo a uma imagem 8 bits/pixel. As cores sdo associadas aos niveis de cinza.

O histograma de uma imagem, com nivel de cinza na faixa de [0, L-1], € uma funcdo

discreta h(ry) que indica o nimero de pixels que apresentam um determinado nivel de cinza:
h(V k) = Ng.
onde:
rr = k-ésimo nivel de cinza;
n; = numero de pixels na imagem com nivel de cinza ry,

Varrendo todos os pixels da imagem e computando seu nimero de pixels para cada nivel

de cinza c, define-se a propor¢ao:

n -
n
o= ¢ (Eq. 2.2-3)
¢ L-1

onde:
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e 1. ¢é o ndmero de pixels da imagem com nivel de cinza c;
e 1 é o numero total de pixels da imagem;

e . € onivel de cinza normalizadoentre 0 e 1: 0 < r,. <1,.
Logo, p(r.) indica a fracao de pixels do nivel de cinza ¢ da imagem.

Considerando que uma imagem seja a producao de um processo aleatdrio, a probabilidade da

ocorréncia do nivel de cinza ¢ na imagem p.(r.) .

Com estas defini¢des acima, t€m-se as seguintes relagcdes:

c=(L-1) (Eq. 2.2-4)
Z n,=n
c=0

c=(L—-1) (Eq. 2.2-5)

E n.=n
c=0

O histograma de niveis de cinza da imagem é exatamente o conjunto de valores p.(r.), 0

qual é geralmente representado por um grafico de barras.

O histograma corresponde entdo a funcao densidade de probabilidade da varidvel nivel de

cinza da imagem.

Pode-se obter a média de um histograma, que € dada pela cdlculo da média da fun¢do

densidade de probabilidade da varidvel c:

(L-1) -
0xng+1xny+ ..+ (L—1)*ng_q Z (Eq. 2.2-6)
= CPc

Ng + nq + ...+ n(L_l)

m=

c=0

"

Figura 2.2-25: Imagem no formato RGB (a) com seu histograma em escala de cinza (b). Fonte:
Extraido de Tutorial Python OpenCV Library em http://docs. opencv.org/doc
/tutorials/tutorials.html.
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O histograma pode trazer a informacdo da freqii€ncia dos niveis de cinza na imagem
(Figura 2.2-25), abstraindo qualquer informacdo sobre a localizacdo espacial dos pixels da
imagem.

Em imagens coloridas, como a da Figura 2.2-26, que € constituida utilizando o modelo
RGB, os histogramas representam trés planos de imagens independentes, um para cada cor
primdria. Nesse caso, trés histogramas, um para cada componente de cor, pode ser construido,
como pode ser observado na figura.

Figura 2.2-26: Imagem RGB(a) com histogramas azul(b), verde(c) e vermelho(d)™. Fonte: Montagem
do autor a partir de Tutorial Python OpenCV Library em http://docs.
opencv.org/doc/tutorials/tutorials.html.

2.2.9. O processamento de imagens

7z

Uma imagem € na realidade, um arcabouco fisico que transporta uma determinada
informagdo, que pode estar associada a uma medida de um sinal relacionado a algum
fendmeno fisico, ou pode ainda estar associada a um nivel cognitivo relacionado a algum
conhecimento; o Processamento de Imagem é uma forma de processamento de dados
computacionais, onde a entrada ¢ uma imagem a partir da qual sdo identificadas e extraidas
tais informacoes, obtendo-se uma descricdo de alto nivel de seus componentes. Trata-se de
um estdgio inicial cuja saida € tipicamente submetida a processamentos adicionais, que tém
por objetivo, analisar a imagem sob esses aspectos. Sistemas computacionais que tratam

dados desse tipo sdo denominados “Sistemas de Analise de Imagens”.

2.2.9.1. Sistemas de analise de imagens

Um sistema de andlise de imagem € um programa de computador que utiliza técnicas de
processamento de imagens e de Inteligéncia Artificial para derivar informagdo a partir dos

dados basicos contidos em imagens.

' Fonte: Tutorial Python OpenCV library em http://docs.opencv.org/doc/tutorials/tutorials.html
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Sdo tarefas comuns de um sistema de andlise de imagens o ‘“reconhecimento” e a
“classificac@o”. Os pontos que permeiam as imagens sdo definidos na forma de objetos e
esses em classes de objetos. A disposi¢io de um conjunto particular de pontos podem
expressar uma relacdo entre eles. A grande maioria dos métodos existentes para a
classificacdo de formas opera através da identificacdo de similaridades de pontos entre formas
para definicio de medida de similaridade (scores), que s@o utilizadas para a classificagdo.
Uma vez estabelecidos os scores, podem ser empregados os mecanismos de aprendizagem

para classificacdo.

* Reconhecimento: ¢ a parte do processamento de imagens responsdvel pela
classificagdo dos objetos a partir de informagdes encontradas na imagem.

* Classificacdo: ¢ a parte responsdvel pelas tomadas de decisdes, baseando-se
geralmente no sistema de scores. A classificagdo pode ser realizada através de varios
mecanismos, onde quase sempre se empregam estimativas de distribui¢des
probabilisticas ou métodos de Inteligéncia Artificial, como a Aprendizagem de
Maiquina. Essa tarefa compreende duas abordagens: A classificagdo bindria, onde se
escolhe entre duas respostas simétricas ou bindrias (S/N) e a classificacdo multiclasse,

onde dentre uma gama de possiveis valores, um deve ser escolhido.
Tipicamente, o processamento de imagens se faz através das seguintes etapas:

* Aquisicao de dados: ¢ simplesmente a disponibilizacdo da imagem na forma digital
para a entrada do sistema. Isto pode ser feito de varias maneiras. Para o caso da
deteccdo de problemas em frutos a partir de uma imagem, o meio mais comum sera
através de cameras digitais de alta resolucgao.

* O pré-processamento: consiste na utilizagdo de técnicas de computagdo grifica,
como transformagdes lineares e nao-lineares para ajustes de contraste, remog¢ao de
ruido, selecao de regides de interesse, reamostragem dos pixels em uma nova escala,
extracao de caracteristicas de imagem para segmentagao, etc.

* A segmentacdo de imagens: permite particionar a imagem em regides disjuntas
através de critérios relevantes para a aplicacdo. Pode-se por exemplo, separar um
objeto de interesse do resto dos pixels da imagem, particionando-a em duas regides
distintas. A saida da segmentacdo pode ser a fronteira do objeto com seu exterior.

* A representacdo. consiste das vdrias formas de armazenar o conjunto resultante da

segmentacdo. Esta representacdo da imagem contém informacdes sobre a forma e a
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topologia dos objetos; a descri¢do quantitativa dessas informagdes, através da extracdao
de caracteristicas estruturais, complementam a representacao.

* O reconhecimento associa um identificador (ou rétulo) a cada objeto segmentado,
enquanto a interpretacdo associa um significado a objetos segmentados ou a um

conjunto desses.

2.2.9.2. Sistemas de aquisicao de imagens

O sistema de aquisicdo de imagens € o componente inicial de um sistema de andlise de
imagens, e € constituido basicamente pelo equipamento de captura (camara digital), que
coleta a radiacdo luminosa proveniente do objeto de interesse para o sensor de aquisi¢do
(CCD). Para a definicdo desse sistema, torna-se necessario definir varios parametros de ajuste
ou configuragdo, que estdo diretamente relacionados a qualidade da imagem a ser adquirida.

Alguns desses parametros sao (Figura 2.2-27):

e Distancia de Trabalho ou Distancia focal (WD- Working Distance): E a distancia da

parte frontal das lentes até a superficie do objeto.

e Resolucio (R- Resolution): E a menor por¢io do objeto em estudo representada pelo

sistema, que pode ser distinguida (geralmente dada em pixels).

e Profundidade de Campo (DOF- Depth Of Field): representa a maior distancia que
pode ser mantida em foco no objeto em estudo para uma determinada distancia de

trabalho, com nitidez aceitdvel. Geralmente, € especificada em um intervalo.

e Tamanho do Sensor (SS- Sensor Size): representa o tamanho da drea ativa do sensor,

especificada horizontalmente. Os tamanhos mais comuns disponiveis no comércio sao

de 1/4, 1/3, 1/2, 2/3 e 1 polegada.

e Campo de Visao (FOV- Field Of Vision): representa a area visivel do objeto em
estudo que incide sobre o sensor, ou seja, a por¢do do objeto que preenche e

sensibiliza a area do sensor.
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Tamanho
do Sensor

Camara Digital

\‘\ Distancia Focal
\ (Distancia deTrabalho)

Profundidade /
de Campo

de Visdo

Resolugao

Figura 2.2-27: Parametros de uma imagem.. Fonte: Montagem do autor a partir de BAPTISTA (2013).

O sistema de aquisi¢do de imagens deve ser bem configurado, pois da qualidade da
captura das imagens tem grande importancia na correta resposta do sistema. Isso implica na
escolha adequada e precisa do hardware do sistema de visdo. Erros advindos na configuracdo
destes equipamentos, como por exemplo, obten¢do de imagens escuras ou com sombras
perturbadoras, foco inapropriado, tempo de aquisi¢ao inadequado e ruidos demasiados (de

iluminacao) podem inviabilizar a implementagdo da aplicagdo.

O projeto e construcdo de um bom sistema de aquisi¢do de imagens € iniciado a partir da
especificacdo dos parametros fundamentais (FOV, DOF, WD, R, SS), para que se possa obter
a boa formacdo das imagens no elemento ativo de captura. Em seguida, um pré-projeto do
sistema de processamento de imagens pode ser implementado para manipular a imagem de

acordo com as restri¢des da aplicacao.

Um sensor para aquisicio das imagens deve ser escolhido, levando-se em conta
parametros como o tipo de varredura, a taxa de aquisi¢do por unidade de tempo e a resolugdo,

necessarios para a aplicaco.

2.2.9.3. Tluminac¢ao de um sistema de aquisicao de imagens

Além do sistema de aquisicdo de imagens, é necessario construir o sistema de
iluminacao. O objetivo do sistema de iluminagdo € a projecdo adequada de luz sobre o objeto

em estudo.

Para a construcdo de um sistema de iluminacio, devem ser considerados os parametros

do ambiente de aquisi¢do de imagens, como: as suas dimensdes, as cores de fundo, a distancia
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entre o objeto e a luz, o tipo de iluminagdo, a disposi¢do das luzes, etc. Uma iluminacao
adequada é imprescindivel para capturar as caracteristicas do objeto em estudo, sendo esta
importante para sensibilizar adequadamente (sem distor¢des) o sensor de aquisicdo de

imagem.

2.2.10. Deteccao de objetos em imagens

Dada uma imagem qualquer, a detec¢do de objetos consiste em determinar se os objetos
préviamente especificados estdo presentes ou ausentes na mesma. Caso estejam presentes,

determina-se os locais e tamanhos de cada objeto.
A pesquisa para detecc@o de objetos e reconhecimento estd se concentrando em
e Representacao: Como representar um objeto,

e Aprendizado: algoritmos de aprendizado para aprender a propriedade comum

de uma classe de objetos

e Reconhecimento: identificar o objeto em uma imagem usando modelos ja

aprendidos.

A possibilidade de detectar objetos em imagens € parte importante de uma disciplina

associada a Inteligéncia Artificial: o Reconhecimento de Padroes.

2.2.11. Reconhecimento de padroes em imagens

O reconhecimento de padrdes (Pattern Matching) é a area do processamento em que
se utilizam técnicas computacionais para aproximar a performance das mdaquinas a do ser

humano, de modo a reconhecer padrdes dentro de uma imagem.

Existem duas grandes motivacdes para o estudo nesta drea: a necessidade das pessoas
em se comunicarem com mdaquinas computacionais através de linguagens naturais, € o
interesse na ideia de projetar e construir autOmatos (méquinas inteligentes) que possam

realizar certas tarefas com habilidades compardveis ao desempenho humano.

O reconhecimento de padrdes é uma ciéncia ndo exata. Esta natureza ndo estruturada
do padrdo a ser reconhecido torna o problema de reconhecimento dificil de ser tratado por

paradigmas tradicionais de computacao.

56



Revisdo bibliogrdfica

2.3. Inteligéncia artificial e aprendizagem de maquina

Nesta parte encontra-se um resumo dos conceitos associados a Inteligéncia Artificial
empregados nos mecanismos desenvolvidos neste trabalho. Embora resumidos, esses
conceitos foram comentados de maneira suficiente ao entendimento de suas aplicacgdes.
Alguns conceitos preliminares da IA foram abordados de uma maneira mais abrangente,
porquanto suas definicdes encontram vdrias instancias nas diferentes visdoes de diversos

autores.

A subdrea conhecida como ‘“Aprendizagem de Maquina”, que consiste em um
verdadeiro paradigma no contexto deste trabalho, é enfatizada em termos da constru¢do de um
sistema baseado em conhecimento; no final, uma breve introdu¢do a légica difusa (fuzzy) é

encontrada.

2.3.1. O conceito de inteligéncia
O termo “inteligéncia” deriva do latim inteligere; essa palavra que é uma composicao de
dois termos: intus (“entre”) e legere (‘“escolher”) (CUNHA, 2010). Logo, a origem

etimoldgica do conceito de inteligéncia, aplica-se a um ente que sabe escolher.

O conceito de inteligéncia é muito complexo e diversificado; segundo alguns autores, a
inteligéncia pode ser tipada, e um tipo de inteligéncia associa determinadas atividades as
aptidoes cognitivas naturais dos individuos; como: a inteligéncia l6gica, a inteligéncia

musical, a inteligéncia literdria, a inteligéncia espacial, etc.

Esses argumentos explicam por que algumas pessoas com baixos resultados no QI sdo
extremamente bem-sucedidas em uma drea especifica (talento): Cada um de nés possui, em
grau maior ou menor, varios tipos de inteligéncia; Albert Einstein, Nils Bohr e Stephen
Hawkins seriam exemplos de inteligéncia 16gica e matemadtica; Pablo Picasso, Buonarioti
Michelangelo e Paul Martin seriam exemplos de inteligéncia espacial enquanto Wolfgang A.
Mozart, Ludwig Van Beethoven e Antonio Vivaldi seriam representantes do grupo de

individuos com inteligéncia musical superior (GOULD, 1983); (GARDNER, 1993).

2.3.2. Definicao de “Inteligéncia Artificial”
As definicoes de IA sdo diversas, variando de autor para autor em funcio da abordagem

adotada. Seguem oito definicdes dentre as mais difundidas:

¢ "O novo e excitante esforco para fazer o computador pensar ... mdquinas dotadas de

mente, no sentido completo e literal" (HAUGELAND, 1997).
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e "A automacido de atividades que nds associamos ao pensamento humano, atividades

como tomada de decisdes, resolu¢do de problemas, aprendizagem, ..." (BELLMAN,

1978).

e "A arte de criar miquinas que executam fun¢des que requerem inteligéncia quando

realizadas por pessoas" (KURZWEIL, 1990).

e "O estudo de como fazer computadores realizarem coisas que no momento as pessoas

realizam melhor" (RICH e KNIGHT, 1991).

e "O estudo das faculdades mentais através do uso de modelos computacionais"”

(CHARNIAK e McDERMOTT, 1985).

e "O estudo de computacdes que tornam possivel perceber, raciocinar e agir"

(WINSTON, 1992).

e "Um campo de estudo que procura explicar e emular conhecimento inteligente em

termos de processos computacionais" (SCHALKOFF, 1990).

e "O ramo da Ciéncia da Computacdo que se preocupa com a automacdo do

comportamento inteligente" (LUGER E STUBBLEFIELD, 1993).

Nenhuma dessas definicdes de IA € universalmente aceita, mas € possivel compilar um
conceito equidistante para a grande maioria dos escritores: "IA € a drea de estudos voltada
para a producdo de sistemas artificiais que realizam tarefas que, quando realizadas por seres

humanos, exigem inteligéncia".

Esta definicdo € bastante efémera e esconde a sua abrangéncia, sua caracteristica
interdisciplinar e a enorme complexidade dos problemas presentemente enfrentados; apesar

disso, esta definicdo indica claramente seu objetivo e a peculiaridade de sua natureza.

Em outras palavras, a IA € em resumo, um ramo da ciéncia da computacio que se propde
ao desenvolvimento de técnicas e dispositivos que simulem a capacidade humana de resolver

problemas (WINSTON, 1992).

Sdo vdrias as disciplinas de IA; as ciéncias que contribuem fortemente com o

desenvolvimento da IA sdo mostradas na Figura 2.3-1.
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Logica Ciéncias da
Matematica Computacdo
Psicologia Linguistica
LA
Biologia Engenharia
Semictica Filosofia

Figura 2.3-1: Areas de conhecimento que contribuem com a IA. Fonte: Adaptag¢do do autor baseado
em (RUSSEL e NORVIG, 2004).

A TA esta distribuida em muitas areas de aplicagcdo; algumas de suas principais areas de
pesquisa e desenvolvimento na atualidade, sdo apresentadas na Figura 2.3-2. As 4reas em

destaque sdo abordadas em diferentes niveis de detalhe neste trabalho.

A TA tem se afirmado cada vez mais como um campo de estudo multidisciplinar e
interdisciplinar, que se apdia no conhecimento e evolug¢do de outras dreas do conhecimento,

mas que também contribui, de maneira simbidtica, com essas areas.

. Redes Neurais
Robaot
ohotica Artificiais
Processamento Visio
de Linguagem Computacional
Natural n
Sistemas
Baseados em Planejamento
Conhecimento
Aprendizagem Sistemas
de Maquina Nebulosos

Figura 2.3-2: Algumas das areas desenvolvidas e pesquisadas pela IA. Fonte: Adaptacdo do autor
baseado em (RUSSEL e NORVIG, 2004).

2.3.3. Sistemas baseados em conhecimento - SBC

Sao sistemas computacionais que utilizam o conhecimento de especialistas no dominio de
determinada drea, para solucionar problemas sobre esse dominio; SBCs sdo utilizados em
problemas que requerem uma quantidade considerdvel de conhecimento ou pericia humana

para serem resolvidos.
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@
— Motor de
Inferéncia
Uslidrio Interface
@
>
Base de conhecimento
Especialista do

dominio

Figura 2.3-3: Arquitetura de um SBC. Fonte: abstragdo do autor.

Segundo MICHALSKY et al. (1983a), os elementos que constituem um SBC sdo o
usudrio, um especialista do dominio, uma interface, uma base de conhecimento e um motor de

inferéncia (Figura 2.3-3).
e Base de conhecimento:

o Contém o conhecimento do dominio do problema; é construido por um

especialista, geralmente humano (pode ser outro SBC).
— Representa as agdes e acontecimentos do mundo onde se insere.

— O conhecimento pode ser representado de diversas maneiras, admitindo

varios formalismos de representagdo.
o Propriedades desejaveis em uma base do conhecimento:
— Consisténcia: impossibilidade de armazenar informacdes conflitantes.

— Completude: o conhecimento € suficiente para resolver os problemas

submetidos.

— Coeréncia: os resultados sdo sempre o mesmo para um dado problema

especifico.

— Redundancia: pode até haver conhecimento redundante, mas em

representacoes diferentes.

—  Corretismo ou Corretude'': as versdes das unidades do conhecimento

sdo compativeis entre si.

e Mecanismo de inferéncia:

" Neologismo informata;, refere-se a caracteristica de um axioma ou conjunto ser completo.
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o Permite a exploragdo do conhecimento.

o Responsdvel em aplicar as estratégias de inferéncia e controle.

o Usa alguma estratégia de raciocinio.

o Processa as informagdes da Base de Conhecimento, para tentar encontrar uma

solugdo para o problema.

e Interface

o Promove o acesso e a intera¢do do usudrio e do especialista sobre o dominio do

conhecimento com o sistema. Existem varios formalismos para a representacao

de conhecimento; isso porque a representacdo depende em grande parte, do

tipo de problema que o SBC se propde a resolver. Um SBC pode empregar

mais de um formalismo para representar o conhecimento. Dentre esses varios

formalismos, os mais difundidos estdo resumidos no Quadro 2.3-1:

Quadro 2.3-1: Formalismos para a representa¢ao do conhecimento. Fonte: Composic¢ao do autor.

Base do Descricao

Conhecimento

Regras Utiliza estruturas semanticas denominadas regras, ou regras de producdo; Trata-se
de um mecanismo simples, composto por duas partes: as premissas e a conclusao.
em outras palavras, tem-se uma condi¢do (se) e uma acdo consequente (entdo). A
inferéncia realiza a ag@o, caso as condi¢des sejam observadas.

Procedimentos | O conhecimento esta estruturado em um conjunto de fungdes ou procedimentos. O
mecanismo de inferéncia é processado pela execucdo controlada desses
procedimentos.

Hierarquias O conhecimento € representado por estruturas de dados dispostas sob uma
hierarquia. O mecanismo de inferéncia € processado pelas operacdes de busca e de
atualizacfo nessas estruturas.

Objetos O conhecimento é representado em estruturas auténomas individualizadas,
denominadas objetos; O mecanismo de inferéncia opera mediante a interagdo entre
esses objetos.

Légica O conhecimento é representado através de formalismos 16gicos diversos em fatos

da realidade. O mecanismo de inferéncia opera procurando verificar a asser¢io
l6gica dos fatos representados no banco de conhecimento (similar ao
conhecimento baseado em regras).

2.3.4. Visao computacional

Visdo computacional é uma area multidisciplinar, que recebe importantes contribuicdes

da IA, através do desenvolvimento de teorias e métodos que possibilitam a extracio

automdtica de informacdes contidas em imagens.
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Dentre as diversas dreas onde a visdo computacional tem sido aplicada, estdo a anélise
automdtica de imagens de satélite (para previsdo do tempo, mapeamento geogrifico,
identificacdo de alteragdes de curso de rios, etc), medi¢cdo dimensional de pecas, andlise de
imagens médicas (Raios-x, Ultra som, etc.), reconhecimento de faces humanas, a selecdo e

classifica¢do de produtos agricolas, dentre outras (DAVIES, 2005).

A criacdo de sistemas de visdo computacional envolve a execu¢do de um determinado
conjunto de transformagdes sobre dados provenientes de sensores Opticos, como as camaras
digitais.

Uma faceta interessante da visdo computacional, comum aos sistemas robodticos, € a

busca pela constru¢do de mdquinas capazes de emular os sentidos humanos, viabilizando uma

melhor comunica¢do com a realidade, ampliando as aplicacdes dos computadores.

2.3.4.1. Desafios dos sistemas de visao computacional

Existem vérios fatores que impedem que os sistemas de visdo computacional atinjam seu
potencial pleno. Em primeiro lugar, essa drea de estudo (visdo computacional) estd muito
fragmentada e dispersa; talvez isso se deva a sua natureza interdisciplinar e ao rapido
crescimento em funcdo das potenciais aplicacdes. Talvez por isso, haja uma grande
redundancia de esforcos para solu¢des de problemas similares, e os sistemas de visdo
computacional ndo tém identidade definida, sendo muitas vezes confundidos com produtos da

Inteligéncia Artificial e da Robdtica, especificamente.

A tarefa da vis@o computacional ndo uma disciplina trivial; € muito facil subestimar a
complexidade de visdo por computador em funcdo da enorme facilidade aparente com que os
seres humanos utilizam o seu proprio sistem visual; basta abrir os olhos e se reconhece
facilmente os objetos e as estruturas do ambiente. Acontece que poucas pessoas tem idéia da

enorme quantidade de recursos cerebrais envolvidos nessas simples tarefas humanas.

A drea de visdo computacional € bastante diversificada, porém imatura. Apesar de
existirem trabalhos ja reconhecidos, somente apds o final da década de 1970 foram iniciados
estudos mais aprofundados; isso se deve a grande capacidade de processamento dos exigidos

dos computadores, 0 que ndo existia antes.

Um fato curioso, € que os primeiros estudos foram geralmente originados de outros
campos de pesquisa, € como consequéncia, ndo foi elaborado um formalismo para o problema

de visdo computacional. Assim, existem atualmente diversos métodos para resolver varias
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tarefas bem definidas; tais métodos sao bastante especificos e de maneira geral ndo podem ser

utilizados em outras aplicacdes, ainda que similares.

Os problemas de visdo computacional exigem alto nivel de processamento, como mostra
a Figura 2.3-4; eles ocupam o patamar imediatamente superior aos problemas associados ao
processamento de imagens. A visdo computacional exige a interpretacdo semantica dos
objetos que compdem a imagem. Problemas de associacdo de um objeto presente numa

imagem com uma descri¢do semantica formal, representam o estado de arte dessa drea de

conhecimento.
Entrada  Nivel de Processamento Saida Escopo das Atividades de Processamento
i I 3
Nivel Alto Imagefn Inter_pretada Visao _ '
Deciséo Inteligente Computacional | Anélise de
Imagens &
: . Imagem Modificada ou Istemas
/ Imagem NivetMedlo '7/nova representacéo / de Visao
Processamento
= de Imagens
Nivel Baixo Imagem Ajustada
ou Melhorada v

Figura 2.3-4: Nivel de processamento dos sistemas de visdo. Fonte: Montagem compilada pelo autor
a partir de fontes diversas.

A complexidade inerente aos sistemas de visdo € mais notada nos métodos de andlise de
imagens, que tem a funcdo de criar representacdes de objetos presentes em imagens que sejam
semanticamente associadas a conceitos. Essas associacdes vao de um nivel mais baixo,
quando se trata com niveis de intensidade de cores, deteccdo de bordas, etc., até tarefas bem
mais complexas, como por exemplo, identificar padrdes abstratos, como mostrados na Figura
2.3-5. Fragmentos de imagens de ataques de insetos e doencas estdo associados a sua
descrigdo textual, mas o mapeamento entre eles ndo € facil nem mesmo para humanos que nao

tenham treinamento e experiéncia suficientes para fazé-lo.

Ataque da Cochonilha

Wariola. pinta-preta ou bexiga do mamoeiro

Podriddo do Pedunculo

Antracnose

Figura 2.3-5: Formas de dificil descricdo/representacdo. Fonte: Montagem do autor.
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O dominio do conhecimento associado aos sistemas de andlise de imagens €

extremamente complexo e variado (RUEDA et al., 2007).

O reconhecimento de imagens requer bastante conhecimento prévio sobre o mundo e
bastante capacidade de julgamento para emitir conclusdes sobre os dados da imagem e, entdo,
tomar uma acdo adequada as necessidades do sistema. Por exemplo, um sistema de controle
de qualidade precisa ter um conhecimento prévio sobre o que € uma peca fora da
especificagdo, e para isso, necessita conhecer a especificacdo e a a¢do tomar para essa peca
(descarte, conserto, etc.). Porém, para julgar os objetos e dados residentes em imagem, o
sistema precisa inicialmente, extrai-los e representd-los adequadamente. Isso inclui, dentre
outras coisas, a habilidade para remover o ruido das imagens, para lidar com diferentes
configuracdes de iluminagdo e sombra (por exemplo: saber que o cinza escuro na sombra € o
branco no claro sdo a mesma cor), ter a no¢do de perspectiva, capacidade de perceber
profundidade a partir de uma visdo estereoscopica e principalmente, reconhecer e isolar os
objetos, os elementos realmente relevantes ao contexto, de uma dada cena (CHAN e SHEN,

2005).

Como ainda se sabe pouco sobre o funcionamento dessas técnicas de visdo nos seres
vivos, € um enorme desafio pensar implementd-las de maneira vidvel usando um computador;
apesar de todo o estudo realizado na drea, ainda ndo existe uma solucdo definitiva, Unica, para
“o problema da visdao computacional”. Tudo o que existe sdo na verdade algumas defini¢des
gerais e solucdes esparsas para algum problema (leitura de texto, reconhecimento facial, etc.),

pois, novamente, pouco se sabe sobre como a visao funciona (SIMON, 2012).

2.3.5. Aprendizagem de maquina
Para entender aprendizagem de mdquina, € necessario inicialmente definir o conceito de

aprendizagem. Esse conceito encontra varias defini¢des, como:

e “Aprendizagem € o processo pelo qual uma entidade adquire conhecimento ”.

(RICH e KNIGHT, 1991).

e “Aprendizagem é uma forma de inferéncia que objetiva comecar com informagdes

sobre 0 dominio e entdo, estendé-las de alguma forma”. (GINSBERG, 1993).

e "Aprender significa se comportar melhor ao adquirir experiéncia. Todo
aprendizado aprende a representacdo de uma fungdo." (RUSSEL e NORVIG,
2004)
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A aprendizagem de mdaquina é uma subdrea da I.A. voltada ao desenvolvimento de
algoritmos e técnicas que permitam ao computador aprender. Existem vdrias mecanismos de
aprendizagem; cada um deles pode ser aplicado a um grupo de situacdes e finalidades
especificas. O processo de aprendizagem de miquina segue as seguintes fases, de acordo com

o esquema mostrado na Figura 2.3-6 (RICH e KNIGHT, 1997):

Treinamento

v

Validagdo

+

Aplicacdo

Figura 2.3-6: Fases do aprendizado de Maquina. Fonte: Montagem do autor a partir de RICH et al.
(1997).

e Treinamento: Nesta fase, a informacdo sobre o que deve ser aprendido é de

alguma forma inserida na mdquina sob uma determinada representacdo. A

representacdo do conhecimento aprendido € geralmente armazenada sob a forma

de regras.

e Validacdo ou Critica: Nesta fase, as regras sdo conferidas e, em caso de
necessidade, um novo treinamento € realizado. A validacdo pode ser realizada
com o auxilio de um especialista humano ou com o uso de outro componente
baseado em conhecimento. E nesta fase que se verifica a qualidade da

aprendizagem.
e Aplicacao: As regras sdo usadas em resposta a uma nova situacao.

Uma faceta bastante atraente dos sistemas de Aprendizagem de Maquina foi bem definida
por Herbert Simon, um dos mais importantes pesquisadores da I.A.: “A aprendizagem denota
mudancas no sistema que sdo adaptativas no sentido de que elas habilitam o sistema a realizar
a mesma tarefa ou tarefas delineadas pela mesma populacdo mais eficientemente a cada vez
que sdo realizadas.” Ou seja, o sistema pode aperfeicoar seu desempenho na medida em que

aprende.

Um algoritmo mais refinado para aprendizagem de méaquina € mostrado na Figura 2.3-7.
Nele estd incluida a tarefa de formagdo do conjunto de treinamento; tal informacao,

juntamente com o algoritmo de decisdo, influencia diretamente na aprendizagem do sistema,
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representando a “ponte” que leva o conhecimento do especialista a maquina.

Identificagdo
dos dados
necessarios

Pré-processamento
dos dados

Formacao do
conjunto de
treinamento

Algoritmo de
Selegao

!

»{ Treinamento

¥

Avaliagdo dos
resultados

Resultados v
aceitaveis?

Figura 2.3-7: Algoritmo de aprendizagem de maquina. Fonte: Montagem do autor Adaptado de
(MICHALSKY et al., 1983-a).

Ajuste de

parametros Classificador

A complexidade relacionada a implementacdo de sistemas de aprendizagem aumenta

conforme a facilidade de aprendizagem do sistema. Isto é definido pela estratégia adotada.

Em ordem crescente de complexidade e facilidade de aprendizagem, as principais

estratégias usadas sao:

e Aprendizagem por memorizacio: E a implantagio direta do conhecimento; quando um
computador armazena informacao, ele estd aprendendo de forma rudimentar. Esta forma
de aprendizagem j4 € suficiente para permitir que um programa tenha melhor desempenho

no futuro (MICHALSKY et al. 1983-a).

e Aprendizagem por instrucdo: A mdquina recebe conselhos de fontes que tenha
conhecimento de mais alto nivel. Uma tarefa dificil nesta abordagem é que a instrugcdo

aconselhada deve ser operacional; (MICHALSKY et al. 1983-a);.

e Aprendizagem por analogia: Envolve a abstracdo de detalhes de um conjunto particular
de problemas e a resolucdo de similaridades estruturais entre problemas previamente
distintos. O raciocinio analdgico se refere ao processo de reconhecimento e aplicagdo da

solu¢@o do problema conhecido ao novo problema (RICH e KNIGHT, 1997).

66



Revisdo bibliogrdfica

e Aprendizagem por exemplos: Envolve a aprendizagem indutiva de conceitos. Os
métodos que implementam esse tipo de aprendizagem tem o objetivo de classificar
exemplos de maneira a construir uma defini¢do de classe para os mesmos (RICH e

KNIGHT, 1997).

e Aprendizagem por observacio e descoberta: Esta abordagem procura eliminar o
engenheiro do conhecimento do processo de descoberta, deixando para a mdquina esta
tarefa, utilizando-se do fato de que novos conhecimentos podem ser desenvolvidos

mecanicamente pelo uso de heuristicas (LENAT, 1983).

2.3.5.1. Sistemas de aprendizagem de maquina
Aprendizagem de Mdaquina da IA, que tem por objetivo o desenvolvimento de técnicas
computacionais cognitivas, assim como a constru¢do de sistemas capazes de adquirir

conhecimento de forma automatica.

7

Um sistema de aprendizado é um programa de computador capaz de tomar decisdes
baseado em experiéncias acumuladas através da solucdo bem sucedida de problemas

anteriores, aprendidas automaticamente (MICHALSKY et al. 1983b).

e Processos associados aos sistemas de aprendizagem de médquina:

e Representacdo e manipulacio de conhecimento.

e Desenvolvimento de técnicas motoras e cognitivas por meio de instru¢do ou prética.
e Generaliza¢ao do conhecimento adquirido.

e Descoberta cientifica.

2.3.5.2. Objetos e classes
Objetos e classes sdo elementos basicos constituintes dos sistemas de aprendizagem de
maquina; sdo elementos necessdrios para representar os fatos da realidade, que pode ser

moldada através do estabelecimento de relacdes entre instincias desses elementos. Podem ser

definidos da seguinte maneira (RUSSEL e NORVIG, 2004):

e Objeto ¢ um conjunto de fatos ou propriedades associado um identificador; essas
propriedades sdao suficientes para caracterizar o objeto de maneira univoca, e
representam o conhecimento, através de uma linguagem de descri¢do adequada. As
propriedades podem variar de objeto para objeto. Um objeto pode ser parte de outros

objetos.

e (lasse ¢ uma estrutura que permite o agrupamento de objetos semelhantes.
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2.3.5.3. Classificacao automatica

Classificar € o processo de separar individuos, coisas e fendmenos, segundo alguns
critérios, tomando como base algumas de suas caracteristicas comuns. Os sistemas de
aprendizagem utilizam mecanismos de classificacdo como base para sua operagdo. A
classificagdo para um sistema deste tipo € o processo de atribuir a uma informacdo recebida
(entrada do sistema) um nome que designa a classe a qual pertence; tal processo implica em
estabelecer uma descricdo para estas classes. Como as classes se apresentam de formas
diferentes dependendo do uso ou aplicacdo a que sdo submetidas, tais descricdes poderdo ser

realizadas de varias formas (MICHALSKY et al., 1983.a).

Para que um sistema classificador possa atribuir a uma determinada entidade uma classe,
¢ necessdrio que esta classe ja tenha sido definida antes do processo de classificagdo ser
iniciado. A definicdo das classes poder ser feita de varias maneiras, entre as quais, pela
defini¢cdo de cada classe como uma soma ponderada de caracteristicas relevantes do dominio.
Isso pode ser feito isolando-se um conjunto de caracteristicas relevantes para o dominio da

tarefa em um conjunto C, por exemplo (RICH e KNIGHT, 1997):
C= {Clr CZ; vy Cn}-

Cada C; representa o valor de um parametro relevante., ao qual é associado um valor p;
(discreto ou continuo), como uma massa que exprime a existéncia ou a importancia da
caracteristica associada. Uma classe pode entdo ser considerada como sendo uma fungdo de
avaliacao do tipo:

n (Eq. 2.3-1)
AC) =D Cip,
i=1

O termo “Aprendizagem de Mdaquina” (machine learning) pode ser definido como a
tarefa de capacitar computadores para aprender um determinado comportamento ou padrdo

de maneira automética, a partir de exemplos ou observacoes.

2.3.5.4. Aprendizagem a partir de exemplos

A aprendizagem a partir de exemplos é um caso especial da aprendizagem por inducao.
Neste tipo de aprendizagem, ¢ dado um conjunto de exemplos e contra-exemplos de um
conceito. O aprendiz induz a descri¢do de um conceito geral que descreve todos os exemplos
positivos € nenhum dos exemplos negativos. A quantidade de inferéncia realizada pelo

aprendiz é bem maior que a da aprendizagem por instru¢ido, onde nenhum conceito geral é
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fornecido pelo instrutor, e € maior ainda que na aprendizagem por analogia, onde nenhum

conceito similar é fornecido como “raiz”.

A aprendizagem a partir de exemplos pode ser caracterizada de acordo com a fonte dos

exemplos (MICHALSKY et al. 1983b):

e A fonte é um instrutor: Neste caso, a fonte ja conhece o conceito e gera sequéncias
de exemplos deste conceito para o aprendiz; sdo escolhidos inicialmente, exemplos
considerados os mais uteis possiveis, ou os mais relevantes. Se o instrutor conhece
ainda o estado atual do aprendiz, os exemplos podem ser selecionados de maneira que

a convergéncia para os conceitos a serem ensinados seja melhorada.

e A fonte é o proprio aprendiz: Neste caso, o aprendiz tem consciéncia do seu estado
de conhecimento, mas nio conhece o conceito a ser adquirido. O aprendiz gera entdo
instancias deste conceito, utilizando uma base de informacdes que ele acredite serem
necessdrias para discriminar entre as possiveis descricoes do conceito. Essas instancias
sdo entdo classificadas como instancias positivas ou negativas do conceito; para isso, o
aprendiz deve recorrer ao auxilio de uma entidade externa, pois como ele ndo conhece

o conceito, deve interrogar alguém que o conheca.

e A fonte é o ambiente externo: Neste caso, o processo de geragao dos exemplos é
operacionalmente aleatério, pois o aprendiz deve basear-se em observacdes
relativamente ndo controladas. Pode-se ainda caracterizar esta aprendizagem

considerando o tipo de exemplos apresentados ao aprendiz:

e Apenas exemplos positivos estido disponiveis: Os exemplos positivos fornecem as
instancias do conceito a ser adquirido. Eles ndo fornecem informacdes para a
prevencdo do problema da generalizagdo em larga escala do conceito inferido. Neste
tipo de situagdo, este problema pode ser evitado usando a minima generalizacao
necessdria, ou entdo utilizar um conhecimento previamente adquirido sobre o dominio

(restri¢do da inferéncia).

e Exemplos positivos e negativos estao disponiveis: Nesta situagdo, os exemplo
positivos forcam a generalizacdo e os negativos possibilitam evitar a generalizacdo em

larga escala.

2.3.5.5. Aprendizagem incremental e nao incremental

A aprendizagem a partir de exemplos pode utilizar basicamente dois dominios, ou tipos de
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conjuntos de exemplos de treinamento (CARBONELL, 1989):

Estatico: onde o método de aprendizagem utiliza apenas um unico conjunto de

treinamento, que € fixo, invaridvel;

Dinamico: onde o método utiliza diferentes conjuntos de treinamento, que apresentam

alteracdes a cada vez que sao utilizados.

A aprendizagem realizada sobre dominios dindmicos é bem mais abrangente e complexa:

Considerando a situagc@o onde tenha sido gerada uma determinada base de conhecimento

a partir da aprendizagem realizada sobre um determinado conjunto de treinamento, € em

seguida, torne-se necessdrio apresentar novos exemplos para enriquecer a base de

conhecimento existente. Nesse caso, duas possibilidades, definidas pelo algoritmo de

apresentacao de exemplos, sdo admitidas para a aprendizagem; sdo elas:

Nao-Incremental: neste caso (Figura 2.3-8), a base de conhecimento existente é
descartada a medida em que novos conjuntos de treinamentos sdo apresentados. Os
conjuntos de treinamento sdo formados pelos exemplos ja processados e também pelos
novos exemplos. Aparentemente, este algoritmo nio é muito eficiente, pois terd que
reaprender muitas das coisas que j4 havia aprendido. Veja por exemplo, o caso de se
apresentar um novo conjunto de exemplos de tamanho muito reduzido: o algoritmo
construiria uma nova base de conhecimento quase idéntica a anterior. Alguns autores
chegam a afirmar que o uso deste algoritmo torna-se invidvel quando se utiliza um

grande e diversificado nimero de exemplos (MICHALSKY et al. 1983-b).

Incremental: nesta situacdo (Figura 2.3-9), o conjunto de treinamento é apresentado
juntamente com a base de conhecimento ja existente. Desta maneira, existe o
incremento da base de conhecimento a partir das novas observacdes notadas no novo
conjunto de treinamento apresentado. Um sistema que utilize este algoritmo deve
formar uma ou mais hipéteses do conceito (ou conceitos) consistentes com os dados
disponiveis, e subsequentemente, refinar a hipdtese apds considerar exemplos
adicionais. Essa abordagem € bastante interessante, pois permite a utilizacdo de
conceitos parcialmente aprendidos e permite ao instrutor focalizar sobre os aspectos
béasicos do novo conceito antes dos aspectos menos importantes. Em outras palavras,
esse algoritmo incorpora conhecimento adicional a partir dos dados que avalia em sua
execucdo histdrica, desde que devidamente validado. As técnicas de aprendizagem

incremental envolvem geralmente a adaptagdo gradual das estruturas de
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aprendizagem; essa adaptatividade reflete a capacidade que o algoritmo tem de
modificar a sua estrutura em resposta ao seu histérico de operacdes e aos dados de

entrada.

Exemplo de
Treinamento

v

Algoritino de
aprendizagemn
niao-incremental

Base de
Conhecimento

Mais
exemplos?

Processo de
decisio

N

Resultado

v

Figura 2.3-8: Algoritmo de aprendizagem nao incremental. Fonte: Abstracao do autor.

.
L

v
Exemplo de
Treinamento

v

Algoritmo de
aprendizagem

Base de
Conhecimento

Mais
exemplos?

Figura 2.3-9: Algoritmo de aprendizagem incremental. Fonte: Abstragao do autor.

Curiosamente, andlises de desempenho mostram que os algoritmos ndo-incrementais sao,
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na maioria das vezes, mais eficientes que os algoritmos incrementais; para um Uunico
processamento utilizando dominios estdticos ou dinidmicos, os algoritmos incrementais sao
mais eficientes que os ndo-incrementais; a partir do segundo processamento, os algoritmos
incrementais s@o mais eficientes sob certas situagdes utilizando dominios dindmicos, mas de

maneira geral os ndo-incrementais sao mais eficientes (RICH e KNIGHT, 1997).

2.3.5.6. Aprendizagem na presenca de ruido

O ruido pode ser definido como uma perturbacao ou distirbio, que ocorre em geral de
maneira aleatdria, reduzindo ou obscurecendo a qualidade de uma determinada informacao.
No contexto da aprendizagem de mdaquina a partir de exemplos, existem dois tipos de ruido

(LIQUIERE e SALLANTIN, 1990):
e Ruido de classe: ocorre aleatoriamente alterando os valores das classes.
e Ruido de atributo: ocorre aleatoriamente alterando os valores dos atributos

Em sistemas de aprendizagem a partir de exemplos, estes erros tém sua origem fora do
sistema; o conjunto de objetos da amostra ja possui os erros (dados imperfeitos, imprecisos ou
incoerentes) tanto nos exemplos positivos como nos exemplos negativos. Em alguns casos
pode haver dados experimentais cujos atributos tenham valores com variacdes importantes
(estatistica experimental). Isto dificulta a tarefa de aprendizagem, pois no caso da presenca de
ruido, um exemplo positivo pode na verdade ser um exemplo negativo e vice-versa. Deve-se
entdo, neste caso, descartar a inducdo de conceitos que correspondem a todos os exemplos
positivos e nenhum negativo. Procedendo desta maneira, um sistema de aprendizagem a partir
de exemplos portadores de ruido, realizard classificacdes sem considerar o erro presente em
alguns dos exemplos, na esperanca de que estes exemplos que contenham o erro sejam, de
fato, exemplos positivos da classe ou um conceito aprendido. Desta maneira, este sistema
teria se comportado como se tivesse ignorado os exemplos com erro, ou, numa visao mais
otimista, os erros encontrados nos exemplos nao teriam sido suficientes para descaracteriza-

los.

Para aplicar os critérios de decisdo, deve-se inicialmente estabelecer um filtro para a
selecdo. Isso pode ser feito através da inclusdo de um limite positivo de validade majoritaria,
que seria (nimero minimo de fatos que deverdo ser verdadeiros para validar a caracteristica),
e um limite negativo de validade majoritaria (nimero minimo de fatos que devem ser falsos

para invalidar a caracteristica).

Na aprendizagem a partir de exemplos, uma das formas de analisar os critérios de
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selecdo, € a Aprendizagem Baseada em Similaridades (SBL — "Similarity Based Learning"),
onde dados de um conjunto de exemplos de instancias e de classes (ou categorias) as quais
pertencem as instancias € considerado. As instancias sdo usualmente descritas em vetores de
caracteristicas. Para um sistema de reconhecimento, as classes devem ser constituidas de
coisas naturais ou de conjuntos de estados do mundo onde alguma acdo possa ocorrer. O
resultado obtido por tal sistema é alguma representagio operacional das classes. E possivel
entdo decidir classificar cada novo exemplo a partir de um procedimento bem formado,

baseado na descri¢@o aprendida nos exemplos anteriormente apresentados.

2.3.5.7. Discriminacao e assimilacao

Existem dois tipos de interpretacdo sobre os dados (LIQUIERE e SALLANTIN, 1990):

e Assimilacdo: Esse tipo de interpretacdo € identificado quando uma questao (func¢do de
busca) sobre um determinado conjunto de elementos abrange em sua resposta, todos
os elementos do conjunto. Uma assimila¢do parcial é o resultado de uma busca que

obtém como resposta quase todos os objetos do conjunto.

e Discriminacao: Considere dois conjuntos de objetos E e C; Esse tipo de interpretacao
serd identificado quando o resultado de uma questao fornecer um resultado R, tal que
R c Ee R N C=. A discriminacdo parcial € observada quando o resultado da

questdo abrange quase todos os objetos do conjunto E e raros objetos do conjunto C.

2.3.5.8. Intensio e extensao

A “Intensdo” € o principio pelo qual os objetos sdo escolhidos ou, em outras palavras, a
condi¢do que um objeto tem de satisfazer para ser corretamente descrito pelo predicado; ja a
“extensdo” de um predicado € a classe dos objetos que ele descreve (BRANQUINHO et al.,

2006).
Existem dois tipos de classes (LIQUIERE e SALLANTIN, 1990):

e A Classe Intensional'’: ¢ definida em intensdo sobre um conjunto de fatos e um
mecanismo de decisdo. Esta classe é formada pelos objetos validados pela funcao de

decisao.

e A Classe Extensional” ¢ definida em extensdo. E esta classe ¢ definida pelo conjunto

12 A intensdo expressa as propriedades conotadas por um conceito.

13 A extensao € a classe de objetos denotadas por um conceito especifico.

73



Revisdo bibliogrdfica

de instancias associadas a mesma. Esse conceito assemelha-se ao conceito do mesmo
nome no campo da fisica, onde significa as propriedades da matéria pela qual os

corpos ocupam uma parte do espaco.

2.3.6. Logica “Fuzzy”

A ideia sobre conjuntos fuzzy, que deu origem a légica fuzzy, surgiu em 1965, quando o
matematico do Azerbaijdo, Lofti A. Zadeh pensou em atribuir significados a termos
linguisticos adstritos de cunho qualitativo e subjetivo, como por exemplo: “quente”, “perto”,
“alto”. Através de tais conjuntos, seria possivel manipular dados imprecisos em
computadores, ou seja, lidar com informacdes vagas ou ambiguas. Esta capacidade estd

conceitualmente aproximada dos processos andlogos ao raciocinio humano, encontrando sua

utilizac@o em vdrias aplicacdes da inteligéncia artificial (KLIR e YUAN, 1995).

O conceito denominado "fuzzy" denota ainda uma situa¢ao onde ndo € possivel empregar
objetivamente os termos (valores) "Sim" ou "Nao", mas um termo entre "sim" e "ndo", como

nn

por exemplo "talvez", "quase", etc.

A logica fuzzy trabalha com os conceitos de possibilidade, sendo diferenciada da

probabilidade, ja que ndo possui uma formalizacdo matemadtica como a da probabilidade.

2.3.6.1. Conjuntos ”Fuzzy”

Na teoria dos conjuntos fuzzy, existe uma funcdo de pertinéncia que atribui a cada
elemento do universo um valor no intervalo [0,1]. Um conjunto definido como base desta
funcdo ¢ denominado “Conjunto Fuzzy”, e o grau de pertinéncia ¢ pré-estabelecido, dado por

um avaliador especialista (COX, 1994).

Seja Z uma colecdo de objetos denominados genericamente por {z}. Z é chamado de
universo de discurso, seja continuo ou discreto. Um conjunto fuzzy A em um universo de
discurso Z ¢ definido por uma fungao de pertinéncia pA que assume valores em um intervalo
[0,1]: pnA: Z =[0,1]; O conjunto fuzzy A em Z é um conjunto de pares ordenados: A =
{LA(z)/z}, z € Z.

As operacdes de conjuntos fuzzy, podem ser expressas da seguinte maneira: (COX, 1994):
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* Inclusdo: Se o grau de pertinéncia de cada elemento do universo U em um conjunto
fuzzy A for menor ou igual ao grau de pertinéncia no conjunto fuzzy B, entdo diz-se

que A € um subconjunto de B; ou seja: pA(x) < uB(x).
* Aigualdade € definida por: pA(x) = uB(x)
+ O complemento é definido por: pA(x) = 1 - pA(X)

* A unido de dois conjuntos fuzzy A e B é um conjunto fuzzy AUB tal que: pAUB(x) =
max[pA(x), uB(x)] para todo x € U; trata-se na verdade, do grau de pertinéncia em

relacdo a A, ou ainda o grau de pertinéncia a B, o que for maior.

* A intersecao de dois conjuntos fuzzy A e B é um conjunto fuzzy AnB tal que: pA
MB(x) = min[pA(x), uB(x)] para todo x € U. E na verdade, o grau de pertinéncia a A

ou o grau de pertinéncia a B, o que for menor.

Uma “varidvel linguistica” é na légica fuzzy, uma entidade que representa um valor
impreciso associado a um determinado conceito. A ldégica fuzzy manipula varidveis
linguisticas para representar o conhecimento (situagdo-problema), de maneira préxima a
realidade, onde nem sempre os valores sdo precisos. Uma varidvel linguistica pode ser
representada por vdrios conjuntos fuzzy existentes num universo U, onde pA(X) representaria

o quanto o elemento x satisfaz o conceito linguistico associado ao conjunto fuzzy A.

4
X
HA( ) Muito frio Frio Quente Muito quente
1
0.5
C LY
10 0 10 20 30 40 poc’

Figura 2.3-10: Valores da variavel fuzzy “Temperatura do Ambiente”. Fonte: Adaptado pelo autor de
WEBER e KLEIN (2003).

A Figura 2.3-10 apresenta uma varidvel fuzzy associada a temperatura ambiente, e
demonstra como os valores “fuzzificados” sao representados. Se for perguntado a um grupo
de pessoas, qual seria a temperatura associada aos conceitos “muito frio”, “frio”, “quente” e
“muito quente”, as respostas obtidas ndo seriam certamente idénticas, mas variariam dentro de
uma faixa de valores; por exemplo: todas as pessoas poderiam responder que uma

temperatura “muito fria” estaria certamente abaixo de 10°C; um subgrupo bem menor dessas
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pessoas poderia responder que 18°C seria “muito fria”. O grafico mostra como esse grupo de

pessoas entende esses conceitos.

2.3.7. Redes neurais artificiais

Todos os mecanismos de aprendizagem de médquina apresentados nos itens anteriores sao
denominados “’sistemas simbdlicos”, pois o conhecimento € representado em uma linguagem
de alto nivel, a “l6gica simbdlica”; essa linguagem € a base para a maioria dos formalismos de
representacdo e manipulacdo de conhecimento em L. A., seja de forma explicita como nos
sistemas especialistas, seja disfarcada na forma de representacdes especificas, que podem

facilmente ser interpretadas como proposicdes ou predicados 16gicos.

No entanto, problemas de eficiéncia, facilidade de uso e a necessidade de expressar
conhecimento incerto e incompleto levaram ao desenvolvimento de diversos outros tipos de
formalismos de representacdo de conhecimento, inclusive através de estrutras extraldgicas,
como por exemplo, as denominadas conexionistas, representadas pelas Redes Neurais

Artificiais (RNAs).

RNAs sdo técnicas computacionais que utilizam modelos matemdticos inspirados na
estrutura neural de organismos inteligentes, como os humanos, capazes de adquirir
conhecimento através da experiéncia. O objetivo do desenvolvimento das RNAs € justificado
por uma antiga aspiracdo do homem: criar maquinas que simulem a inteligéncia do cérebro

humano (HAYKIN, 2001).

Uma rede neural artificial é composta por um arranjo de unidades funcionais,
denominadas neurdnios artificiais (Figura 2.3-11) interconectados, que trabalham em paralelo
e sdo empregados em diversas tarefas, geralmente envolvendo classificacdo e generalizacao

de dados de entrada em classes de saida.

Pesos ajustdveis sdo multiplicados aos valores presentes nas interconexdes das entradas,
determinado o nivel de ativacao da unidade na rede. A atividade de cada unidade influencia o
nivel de ativacdo das demais, até que o ajuste dos pesos alcance valores que permita a rede
operar com resultados de saida esperados, quando se diz que a rede “aprendeu” sua tarefa.
Assim, o aprendizado da rede € determinado por um processo repetitivo que tenta adequar os

pesos a uma saida correta esperada, para cada amostra de treinamento.

E relevante salientar que um resultado significativo requer um conjunto de treinamento

com amostras puras e representativas das classes (KOVACS, 2006).
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as entradas

X1 W2 _
(W) — Pesos associados WY

Limiar de disparo

NEURONIO ARTI

(X) — Entradas do Neurénio (Dentritos)

X2

FICIAL

Corpo Celular

Y

Saida do Neurdnio (Axdnio)

Fungéio do neurdnio

Figura 2.3-11: O Neurdnio Artificial. Fonte: Adaptado pelo autor de KOVACS (2006).

Como os elementos das redes neurais sdo todos ligados por conexdes, a denominagao

“Sistemas Conexionistas” tonou-se sindnimo de RNAs. Os sistemas conexionistas tém sido

largamente utilizados no desenvolvimento das mais diversas aplicagdes, como controle e

otimizacdo, linguagem natural, sistemas cadticos, sistemas de predicdo (ex.: andlise de

aplicagdes financeiras), reconhecimento de voz, controle de manipuladores robdticos,

classificagdo, visdo artificial, reconhecimento de padrdes em imagens, entre outros

(KOVACS, 2006).

Entradas

= i
N

O
O

Neurdnios
intermediarios

O—

Neurdnios
de saida

Saidas

O—

Figura 2.3-12: Rede Neural Artificial (RNA). Fonte: Abstragdo do autor.

As RNAs sao geralmente organizadas em camadas (Figura 2.3-12) que por sua vez, sdo

classificadas em trés grupos:

e (Camada de Entrada: onde os padrdes sdo apresentados a rede para treinamento ou

uso;

e Camadas Intermediarias: Também denominadas Camadas Ocultas — onde se realiza

a maior parte do processamento, através das conexdes ponderadas.
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e Camada de Saida: onde o resultado final é apresentado.

Uma rede neural € especificada, principalmente pela sua topologia, pelas caracteristicas

dos noés e pelas regras de treinamento.

2.4. Mecanismos para selecio e classificacao

Esta parte apresenta como unico item, a pesquisa realizada sobre o atual estado de
desenvolvimento dos mecanismos automdticos para classificacdo de produtos agricolas, com
interesse voltado sobretudo, para aqueles que classificam mangas e outras frutas através de
imagens, com uso de sistemas de visao computacional. De inicio, foi pesquisada a tarefa de
classificacdo, os objetos ou atributos envolvidos nesse processo, assim como os métodos
atualmente disponiveis que analisam a cor da superficie e a forma. Em seguida, foi realizada
uma busca por padrOes estabelecidos dentro e fora do pais para andlise dos parametros
utilizados. No final, procurou-se analisar a utilizagdo desses dispositivos em aplicacoes reais,

através da busca de fabricantes de equipamentos que empregam essas tecnologias.

Esta pesquisa foi guiada através de resumos encontrados em vdérios trabalhos, com
destaque para: (SALDANA et al., 2013), (GARCIA-RAMOS et al., 2005), (GILL et al, 2014)
e (KAPACH et al., 2012).

2.4.1. Processos de avaliacao Pos-colheita
Os processos de avaliacdo de frutas sdo realizados apds a colheita, e podem ser

considerados sob os seguintes critérios ou visoes:

¢ Quanto ao objetivo:
* Selecdo: virios pardmetros sdo avaliados, principalmente: estadio de
maturacdo, dimensdes, massa, volume, massa especifica, uniformidade da

forma, ocorréncia de danos oriundos de pragas e/ou doengas.

* Classificacao: Permite associar um fruto a um padrdo comercial, através de

varios atributos.

¢ (Quanto ao mecanismo de manipulacio:

*  Ndo automatizado: Utilizando unicamente a mao-de-obra humana.

* Processo parcialmente automatizado: Utilizando mdquinas que substituem

parcialmente a mao-de-obra humana em tarefas insaldbres, tediosa, etc.
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* Processo totalmente automatizado: Utilizando mdquinas apenas, sem

qualquer intervencao humana objetiva.

e (Quanto a integralidade do fruto:
* Anadlise destrutiva: O fruto é parcialmente ou totalmente destruido durante a

avaliacdo.
* Analise nao-destrutiva: O fruto é preservado para consumo ap6s a avaliagdo.

Este trabalho propde métodos de selecdo e classificacdo para a manga Tommy Atkins,
nao destrutivos, que podem ser implementados para sistemas parcialmente ou totalmente

automatizados.

¢ (Quanto a parte da fruta a ser analisada:
* Interna: Andlise de parametros localizados no interior da fruta.

* Externo: Andlise de parametros localizados no exterior da fruta.

2.4.2. Atributos de avaliacao

Segundo KADER (1992), a qualidade dos frutos e vegetais € uma combinacdo de

atributos que determinam o seu valor como alimento:

e Aparéncia visual (frescura, cor, defeitos, doencas)

e Textura (firmeza, suculéncia, integridade dos tecidos)
e Gosto (sabor, cheiro)

e Valor nutritivo (teor em vitaminas, minerais e fibras)

e Seguranca (auséncia de residuos quimicos e contamina¢@o microbiana)

Os métodos de selecdo e classificacdo devem ser adequados para mensurar esses
atributos, que siao qualitativos ou quantitativos. A medi¢cdo das propriedades qualitativas é
mais complexa do que medir as propriedades quantitativas; essa possibilidade permite
supervisionar, normalizar e tipificar os produtos, de modo a aferir mais fielmente sua
qualidade e estabelecer uma maior valorizacdo econdmica para os mesmos. Nesse contexto,
as medidas instrumentais sdo majoritariamente preferidas, pois podem reduzir as variacdes
introduzidas pela andlise sensorial individual, através do uso de uma linguagem comum. Os
pardmetros podem ser associados a caracteristicas ou propriedades fisicas e quimicas; por
exemplo, ABBOTT (1999) relaciona a aparéncia com propriedades da ética; a textura com

propriedades da mecanica, e o sabor e aroma, com propriedades quimicas.
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Os principais componentes de avaliacdo interna e externa sao mostrados no Quadro 2.4-1,
enquanto alguns dos vdrios parimetros e sensores envolvidos nessas andlises, juntamente com
alguns dos diversos estimulos e grandezas psicofisicas envolvidas, estdo resumidos no Quadro

24-2.

Os sistemas de avaliacdo automdticos empregam sensores artificiais em substitui¢ao aos
sensores humanos, que atuam sobre uma ou mais grandezas para aferir seu valor quando

associado a qualidade da fruta.

Quadro 2.4-1: Principais componentes envolvidos na andlise sensorial. Adaptado pelo autor a partir
de (SANTOS, 2012).

Area Componente
Massa

Tamanho Volume

Dimensoes

Diametros

Aproximacdo de figuras geométricas
Externa Uniformidade

Cor Intensidade

Distribuicfo

Arranhdes

Defeito Cortes

Pontos (pretos)

Dogura

Amargor

Adstringéncia

Aroma

Firmeza

Textura Crocéancia

Suculéncia

Percentual de substincias: Carboidratos,
Proteinas, vitaminas, etc.
Doencgas

Pragas

Defeito Danos por frio

Podridao

Contaminacio

Forma

Sabor

Interna
Nutricao

No presente trabalho, o interesse estd centrado na parte exterior da fruta, onde a andlise
recai sobre a cor, tamanho, forma e defeitos (Quadro 2.4-1). Nesse caso, a visdo é o estimulo
de interesse para a andlise da aparéncia visual das frutas; alguns outros atributos como o
aroma e a firmeza sdo importantes para a avaliacao de frutas; porém, como nao sdo aferidos

por sistemas baseados em imagens, nao sdo explorados com maior detalhamento.
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Quadro 2.4-2: Principais componentes envolvidos na anadlise sensorial. Adaptado pelo autor a partir
de (SANTOS, 2012).

Sistema Natureza do Grandeza Sensor Artificial
sensorial estimulo psicofisica associada
Humano
Visao Fotons. Cor, Células solares, Fotodiodos,
Brilho, Fototransistores, Tubos
Saturacdo. fotoeléctricos, CCDs , Cameras,
Resistores LSR.
Audicao Vibragdes Tibre, Microfones ultra-sensiveis;
mecéanicas do ar. Intensidade. Ttransdutor eletroacustico.
Tato Resisténcias Rugosidade, Nanoparticulas associadas (ouro e
mecanicas. Adstringéncia. sulfeto de cadmio))
Sensibilidade | Resisténcias Dureza, Acelerdometro, Giroscopios.
cinestésica. mecanicas. Elasticidade,
Plasticidade.
Sensibilidade | Calor e Morno, Boldometro,
térmica da Temperatura. Frio. Termdmetros, Termopares.
pele
Sensibilidade | Molécula em Picante, Elétrodos seletivos, Reagentes
quimica geral | contato direto. Ardente, quimicos.
Irritante, etc.
Gosto Molécula em Acido, Colorimetros, Refratrometros
solugdo na saliva. | Doce, (BRIX), Condutrometros
Amargo, etc. (salinidade).
Olfato Molécula em fase | Intensidade do odor, | Nariz Artificial, Gasdmetros.
gasosa. Descritores de
aromas.
- Radiacgao - Contador Geiger, Dosimetros,
ionizante de alta Cintiladores.
energia

2.4.3. Parametros para avaliacao

24.3.1. O aroma
O aroma pode ser definido como uma qualidade que € percebida pelo olfato, associada a

presenga de compostos quimicos volateis.

Com o amadurecimento da fruta, ocorre o aumento da concentracdo de compostos
organicos volateis, cujo aroma € um indicativo do seu estidgio de amadurecimento. O aroma
também pode indicar a ocorréncia de danos de origem mecanica, térmica, doengas ou

patégenos.

Para analisar o aroma de uma fruta de maneira automética, os produtos voléteis devem
ser analisados em laboratério, utilizando métodos como cromatografia em fase gasosa e

espectrometria de massa.
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Recentemente, um dispositivo denominado nariz eletronico (E-nose) foi desenvolvido por
GARDNER e BARTLETT (1999); ele permite a identificagdo de substancias volateis a partir
da “inalacao” dos gases que a fruta emite. Existe uma versdo portatil do aparelho, permitindo

S€u uso €m campo.

Alguns trabalhos tém sido desenvolvidos com a utilizacdo do E-nose para andlise de
qualidade de frutas, dentre os quais: ma¢a (BREZMES et al. , 2001), banana (LLOBET et al. ,
1999), uva (PATTERSON, 2007), tangerina (GOMEZ et al. , 2007), pé€ssego (BENEDETTI
et al. ,2008) e tomate (GOMEZ et al., 2006) e frutas em geral (SALIM et al., 2005).

A tecnologia do nariz eletronico ainda € incipiente e ndo permite seu uso em larga escala,

devido as especifidades do procedimento de medicao.

Outras tecnologias emergentes sdo capazes de emular uma lingua artificial; alguns
aparelhos ja sdo capazes de detectar, com razoavel intervalo de valores, sensacdes associadas
a algumas substancias, como: azé€do (HCI - 4cido cloridrico); salgado (KCl - cloreto de

potdssio); amargo, (Quinino) e doce (Sacarose - acucar).

A anélise do aroma ndo faz parte da abordagem deste trabalho; a avaliacdo do estadio de

maturidade da manga se dara através de avaliacdo visual.

2.4.4. A cor da superficie
O aspecto visual das frutas é um dos principais fatores considerados pelos consumidores,
sendo a cor um critério particularmente importante, por ser considerado em muitas normas

como determinador de qualidade.

As frutas sdo em sua grande maioria objetos opacos, onde a maior parte da energia da luz
incidente s6 penetra até uma distancia muito pequena da superficie, sendo refletida. A energia
luminosa refletida sofre a influéncia de alguns elementos presentes na fruta, como a
concentragdo de pigmentos, como os carotendides, dentre eles as antocianinas, € os

flavonéides, além da clorofila (GROSS, 1987), (MAZZA e MINIATI, 1993).

A cor verde nas superficies dos frutos ocorre essencialmente pela presenca da clorofila; a
quebra da estrutura desse pigmento, que € causada pela presenca de sistemas oxidantes,
implica na degradacdo dessa cor nos tecidos, tornando visiveis os pigmentos pré-existentes,
ou mesmo ocorrendo a sintese de novos pigmentos (como os carotenoides e os flavonoides),
que gradativamente se tornam responsdveis pela coloragdo caracteristica de cada espécie ou

de cada cultivar. Em muitas frutas, ocorre a substituicdo total do verde, como ocorre na
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manga Tommy Atkins, onde surgem pigmentos amarelos, vermelhos ou purpuros. (AWAD,

1993), (CHITARRA e CHITARRA, 2005).

As diferentes concentracdes e alteracdes na distribuicdo desses pigmentos sobre a pele
dos frutos, afetam a percep¢do da cor dos mesmos; a perda da cor verde é geralmente utilizada
como indicativo ou guia da maturidade. Por estar diretamente relacionada ao amadurecimento
das frutas, a cor da pele € frequentemente utilizada como um importante indice de maturacio

(TUCKER, 1993), além de ser evidentemente, um fator estetico importante.

A cor da pele de frutas pode ser avaliada de maneira ndo-destrutiva através do uso de

tecnologias capazes de mensurar componentes da luz, como:

e Colorimetros: Sdo instrumentos que realizam a quantificacio da cor de maneira
similar a percep¢do humana, dividindo a informacao da cor no espectro visivel em trés
componentes, funcionando como as células-cone vermelho, verde e azul do olho

humano.

o Espectrofotometros: Funcionam de maneira similar aos colorimetros, sendo
projetados para fornecer informag¢des mais detalhadas sobre as propriedades Opticas da
pele da fruta. Geralmente, a informacgdo do espectro visivel € dividida em quinze ou

mais componentes.

e Sistemas de visdo baseados em computador: Utilizam técnicas de computagdo
grifica e inteligéncia artificial para identificar padrOes presentes na amostra e

compard-los a outros padrdes pré-estabelecidos.

2.4.4.1. Padroes comerciais de cores para avaliacio de qualidade de frutas
A utilizacdo de padrdes de cores para selecionar frutas pelas cores da superficie €
aplicada tanto para determinar a maturacdo da fruta, quanto para atender a critérios mais

subjetivos, como a estética.

No caso da avaliacdo da maturacdo, os padrdes sao definidos em niveis, que indicam a
aparéncia da fruta em determinado estdgio de seu desenvolvimento. O estado de maturacdo de
uma fruta ndo é um fendmeno linear, e mais: pode ser modificada e ter sua relacdo aparéncia
versus tempo modificada, com o uso de técnicas agricolas de aceleracdo e retardo do
amadurecimento; como a imagem da fruta também € afetada por essas técnicas, a indicagao

do estado (e ndo do tempo) de maturacao a partir da imagem da fruta torna-se possivel.
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De acordo com REID (2002), a colheita do fruto ap6s sua maduridade é uma garantia de
que a sua qualidade vai atingir o nivel aceitdvel para a satisfacdo do consumidor. Para frutos
climatéricos como a manga, a qualidade desejada nao € obtida no instante em que estes se
tornam maduros, sendo requerindo um periodo de maturacdo adicional que varia, dependendo
da cultivar, de 8 a 10 dias, num ambiente cuja temperatura esteja em torno de 25°C, para que
venha a atingir o sabor e textura desejados pelo consumidor. Apesar da importincia dessa
afirmacdo, ndo existem sistemas autdnomos capazer de estimar o estado de maturidade da
manga antes da colheita, pois as drvores sdo estruturas complexas e a fruta podem ser
distribuidas sem qualquer ordem previsivel (distribuicdo espacial cadtica). Além disso, as
arvores sao submetidas a intempéries como o vento e as chuvas, que agitam os frutos e
tornariam impossiveis quaisquer andlise com os equipamentos atualmente disponiveis, sem

intervengdo humana. Logo, os estudos tém se concentrado em atividades pds-colheita.

A classificacdo dos frutos durante o beneficiamento (pdés-colheita), pelo seu grau de
maturidade, pode filtrar algumas deficiéncias provenientes do processo de colheita, como por
exemplo, a colheita de mangas imaturas ou mal-formadas. Evidentemente, a manga filtrada
ndo teria o aproveitamento inicialmente desejado, mas pode ter alguma outra utilidade, como

a alimentacdo animal ou a producao de fertilizantes.

Os padroes sdo geralmente estabelecidos pelo comprador, que dita os critérios de
avaliacdo. Um desses padroes € o definido pela EMBRAPA, descrito em ASSIS et al. (2008),
que estabelece faixas de cobertura cromética para a manga Tommy Atkins, divididas em cinco

niveis que vao da fruta totalmente verde, passando por faixas intermedidrias de maturacao, até

B

Figura 2.4-1: Mangas associadas aos niveis do padrdao Embrapa. Fonte: Extraida de ASSIS et al.
(2008).

a fruta madura (Figura 2.4-1):

Este padrao define a sua fun¢do de pertinéncia como estd definida na Tabela 2.4-1.
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Tabela 2.4-1: Percentuais dos niveis do padrao Embrapa. Fonte: Extraida de ASSIS et al. (2008).

Nivel Cor (%)
verde vermelho | amarelo
1 100 -
2 75 25
3 50 50
4 25 75
5 - 75 25

O padrio definido por AMORIM (2002) é também utilizado para avaliacio da
maturidade da manga a partir da coloracdo da superficie foi obtido através do uso de uma
medida subjetiva, onde se considera o percentual de cor vermelha na manga (Tabela 2.4-2).
Esse padrdo denomina-se “Escala de Blush para coloracdo da superficie (EBCC)”. A escala ¢
enumerada de 1 a 5, de maneira similar ao padrao Embrapa, onde cada nimero corresponde a
uma faixa percentual da cor vermelha: 1-0%; 2->0-25%; 3->25-50%; 4->50-75%; e 5->75-
100%.

Tabela 2.4-2: Niveis da Escala de Blush. Fonte: Extraida de AMORIM (2002).

Nivel Cor vermelha (%)
Blush

1 0

2 0-25

3 25 -50

4 50-75

5 75 - 100

A norma técnica NTC 5139 (ICONTEC, 2002) ¢ um padrao Colombiano para
classificacdo da manga segundo seu estdgio de maturacao. Também define cinco niveis, sendo

em sua esséncia, idéntico ao estabelecido pela Embrapa.

Em complemento a escala de Blush, em LI et al (2009) encontra-se um padrdo que
definide uma escala para estimacdo da maturacdo, que considera apenas as cores verde e

amarelo, sendo também definido em cinco niveis, como mostra a Tabela 2.4-3.

Tabela 2.4-3: Niveis da Escala de LI. Fonte: Extraida de ICONTEC (2002).

Nivel Cor da superficie (%)
Verde Amarelo
1 100 -
2 75 -
3 50 50
4 - 75
5 - 100
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Um padrio similar ao de LI, que de igual maneira relaciona a cor da superficie da manga
Tommy Atkins ao seu estddio de maturacdo, pode ser encontrado em GTZ (1992) e também

em AMORIM (2002); ele esta definido como mostra a Tabela 2.4-4.

Tabela 2.4-4: Padr3o definido por GTZ (1992). Fonte: Extraida de GTZ (1992).

Nivel Cor Percentual de cobertura
1 Verde-escuro 0
2 Verde-claro 25
3 Verde-amarelo 50
4 Amarelo-verde 75
5 Amarelo 100

Alguns padrdes sdo definidos de maneira um mais abstrata, sem a especificacdo de
percentuais de cobertura, mas de predomindncia de cores, como é o caso do padrdo
encontrado em JACOBI ET AL. (1998), que apresenta um padrdao comercial de maturidade
pela distribuicdo das cores na superficie das mangas das variedades Kensigton e Tommy
Atkins, definidas em cinco niveis. Uma curiosidade sobre esse padrdo, é que a escala é

invertida em relacdo as anteriores, iniciando pelo nivel de maior maturidade (Tabela 2.4-5).

Tabela 2.4-5: Padrdo definido por JACOBI et al. (1998). Fonte: Extraida de JACOBI ET AL. (1998).

Nivel Distribuicio de cores na superficie
1 totalmente amarelo / vermelho
2 predominantemente amarelo-laranja / vermelho.
3 maior parte amarelo-laranja / vermelho com apenas um toque de verde
4 maior parte amarelo-laranja / vermelho que verde
5 metade verde, metade amarelo-laranja / vermelho

Tabela 2.4-6: Escala de maturagdo para a manga Tommy Atkins, MILLER (1991). Fonte: Extraida
MILLER e McDONALD (1991).

Nivel Verde Vermelho / Amarelo
1 100 0
2 75 1-25
3 50 26 — 50
4 25 51-75
5 0 76 - 100

Em MILLER e McDONALD (1991) encontra-se um padrao para estimagdo do estadio de
maturacdo da manga Tommy Atkins através de uma escala que considera principalmente, a
proporcao da distribui¢do da cor verde sobre a superficie (Tabela 2.4-6); as cores tipicas da
manga sdo apresentadas como dado complementar. Essa abordagem € interessante, pois a
distribuicdo das cores complementares (amarelo e vermelho) varia em funcdo de vdrios

fatores, dentre os quais a cultivar, a irradiag¢do solar, etc. A cor amarela é predominante nos
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estddios de maturacdo mais avancados. Pode ser observado que esse padrdo € similar ao da

EMBRAPA.

2.4.5. Firmeza

A firmeza dos frutos é uma medida importante de maturidade de frutos, pois afere a
integridade dos tecidos do fruto, que se deterioram ao longo do processo de maturagdo.
existem métodos destrutivos e nao-destrutivos para a estimacdo da firmeza de uma fruta; o
mais tradicional deles, baseia-se num teste destrutivo: penetrometria (MAGNESS e
TAYLOR, 1925). Alguns outros métodos de natureza ndo-destrutiva tém sido desenvolvidos
(AWETA, 2013); (GREEFA, 2008); (SINCLAIR, 2013); (BORGES, 2011). Em GARCIA-
RAMOS et al. (2005) encontram-se mecanismos para a avaliacdo das relacdes forca-

deformacdo, resposta acustica a impactos e vibra¢des em frutos.

A grande maioria dos métodos de medi¢do de ndo-destrutivos da firmeza sdo baseados
em resposta de aceleracio (CHEN, 2001), (BORGES, 2011), andlise resposta de sinais
acusticos explorando vdrias faixas de frequencia que sdo aplicadas de acordo com as
especificidades do fruto, variando desde as faixas vibracionais mais baixas (200hz), passando
pelas ondas sonicas - entre 5 e 10KHz; ultrasom - entre 50 Khz ¢ 5 MHz (OLSEN et al.,
2000).

Assim como o aroma, a andlise da firmeza das frutas ndo faz parte da abordagem deste

trabalho.

2.4.6. Forma, tamanho e massa
A forma € um dos mais importantes parametros de qualidade para avaliacdo pela

preferéncia do consumidor

Para andlisar formas de frutas, sio empregados métodos de natureza nao-destrutiva,
baseados principalmente em métodos de computagdo grafica associados a métodos de
inteligéncia artificial. Tais métodos consistem basicamente em encontrar similaridades entre
os contornos do fruto e um padrdo previamente definido. Outros métodos utilizam uma
abordagem mais especifica, extraindo dados morfométricos a partir de imagens das frutas e

comparando com modelos geométricos.

Os métodos que possibilitam a estimacdo da forma, podem ser adaptados para extrair a
informacdo das dimensdes da fruta (tamanho). A massa é geralmente estimada a partir das

informagdes relacionadas ao volume.
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A estimagdo de massa e volume de mangas e outras frutas seguem frequentemente os
métodos tradicionais, como descritos em MOHSENIN (1978); existem porém trabalhos que
apresentam modificacdes, principalmente, no modelo matemadtico associado as frutas. Sdo
poucos os trabalhos que utilizam técnicas de processamento de imagens para estimar massa e

volume de mangas.

2.5. Métodos para avaliacao

Nos tdltimos anos, varios métodos tem sido desenvolvidos para a avaliagdo nao destrutiva
de frutos para a determinacdo da qualidade. Tais métodos sdo tdo variados quanto os proprios
atributos que eles verificam em suas analises. Algumas caracteristicas externas dos frutos sdo

considerados para essas avaliacOes e permitem a estimacao da maturagdo; dentre eles:

2.5.1. Métodos de avaliacao pela cor

Em IQBAL et al., (2012) € apresentado um sistema eletromecanico para triagem e
classificacdo de macas, além de outras frutas, utilizando tecnologia de visdo computacional. A
avaliacdo € feita sobre as cores, em busca de imperfeicdes, em um sistema mecanico onde
uma garra giratoria segura a fruta e a gira 360°, para a captura de imagens por uma camera
fixa. A alta taxa de resposta é uma das principais caracteristicas do sistema, capaz de
processar 5 magds por segundo. A tecnologia inclui ainda um dispositivo para a orientacao da

fruta.

Um trabalho desenvolvido por SIMOES e COSTA (2003) apresenta um sistema
automdtico para classificagdo de laranjas, com base no padrdo brasileiro de cores para a
laranja, utilizando como mecanismo de comparacdo entre as imagens obtidas e os padrdes
estabelecidos, a quantizacdo vetorial. O sistema consegue detectar a ocorréncia de cores em
até cinco niveis (Figura 2.5-1). As cores estdo relacionadas com o estado de maturacdo da

fruta.

O
=

Cl C2 C3 Cc4 C5

Figura 2.5-1: Padrdo de cores para classificacdo de laranjas. Fonte: Extraido de SIMOES E COSTA
(2003).
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Um sistema de classificag@o pela cor, baseado em visdo computacional € apresentado em
CHAN et al.(2007). Esse sistema utiliza fun¢des do MATLAB' para analisar as cores dos
objetos a serem inspeccionados (frutas em geral). Seus processos incluem problemas de
decisdo e o cdlculo dos valores médios de histogramas de cores; o resultado, aplicados a
quatro frutos tropicais. Uma das aplicacdes do sistema € separar os frutos maduros dos

imaturos.

BULANON et al. (2013) desenvolveram um algoritmo de imagem multiespectral para
detectar pontos negros em citricos, com base em dados de imagens hiperespectrais na faixa
de comprimento de onda de 480 nm a 950 nm. A anélise se deu sobre diferentes condi¢des de
superficie das frutas e a classificacdo se deu empregando RNAs e discriminantes lineares. A
precisdo chegou a 92%, mas foi substancialmente melhorada para 96% , variando a faixa de

deteccdo espectral para o intervalo de 713 nm a 781 nm

Em RIYADI et al. (2007), € encontrado um método para classificagio de mamao para
exportacdo, onde a estimacdo da massa € o mais importante parametro. Utiliza a tecnologia de
visdo computacional. A metodologia envolve as medi¢des do volume real e do real de
amostras de mamao para estabelecer uma correlacdo; os resultados obtidos demonstraram que
os parametros de massa e de volume sdo altamente correlacionados. A imagem do mamao é
utilizada para filtragem da cor verde, que tem contraste com a cor de fundo preto; a drea do
mamao € calculada através da medicdo do raio do objeto na drea verde especifica e a
integracdo ao longo do seu comprimento. A massa de cada mamao € estimada usando as

informagdes do volume. A capacidade de classificagdo do sistema proposto obteve precisao

superior a 90%.

Um algoritmo para identificar os pontos gerados em imagens hiperespectrais de manga
infestadas com larvas da mosca de fruta foi desenvolvido por HAFF et al. (2013). O
algoritmo incorpora a remocdo do fundo da imagem, a aplicacdo de um limiar e a andlise de
pontos calculados por uma fung¢do Gaussiana para identificar locais de infestagdes. O
algoritmo envolve ainda pardmetros ajustdveis que foram testados de forma iterativa para
encontrar a combinacao ideal para a detec¢do desses pontos. O método apresenta diferentes
precisdes de acordo com o nivel de empestacdo das frutas pelas moscas; para niveis altos, a
taxa de acerto chega a 94%, enquanto que para niveis baixos de empestacdo, a precisao cai

para 87,7%.

'* MATLAB ® é uma linguagem de alto nivel, possuindo um ambiente interativo, com viés para computagdo
numérica.
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2.5.2. Métodos de avaliacao pela forma: volume e massa

No trabalho de TEOH e SYAIFUDIN (2006), é apresentado um mecanismo para a
estimacdo da massa das mangas da variedade “Chok Anan”, que utiliza técnicas de
processamento e andlise de imagem. Neste método, o nimero de pixels da imagem da manga
¢ capturado e computado pelo software, que estabelece uma correlagdo entre os pixels da

imagem de mangas e suas massas, por meio de um método estatistico de regressao.

SINGH (2012) utiliza diferentes modelos de regressao para ajustar a estimativa da massa
das mangas das variedades indianas Dashehari, Langra, Amrapali e Lucknow Safeda,
utilizando medi¢des de comprimento e largura de frutas no centro (FBC), porém, com

medicdes manuais, sem a utilizagdo de técnicas de processamemento de imagens.

BORGES (2011) mostra a dificuldade da realiza¢do das medidas dos didmetros maximo e
minimo manualmente, com a utilizacdo de paquimetro. A Figura 2.5-2 apresenta um conjunto
eixos de medidas dispostos sobre uma manga. Observe que 0s eixos Xx(maximo) e y(minimo)
sdao perpendiculares por definigdo (MOHSENIN, 1978), sendo esta condicao dificilmente
obedecida por alguém que utilize paquimetros; além disso, existe um certo conjunto de pontos
que podem ser tomados como terminais desses eixos, que podem nao corresponder aos
didmetros maximos reais. Porém, o método de medi¢do com paquimetros € o mais utilizado.
Utilizando o MATLAB®, o autor estimou os diametros maximo e minimo dos frutos através
das fun¢des embutidas MajorAxisLength e MinorAxisLength, repectivamente. Essas fungdes

definem os eixos perperndiculares entre si.

Figura 2.5-2: Possiveis medi¢des dos diametros maximo e minimo. Fonte: extraido de BORGES
(2011).

SPREER (2011) descreve um método baseado em fotografias obtidas a partir de duas

camaras digitais ortogonalmente dispostas. Os calculos do volume e da massa sdo estimados a
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partir de equacdes que utilizam medi¢Oes de trés eixos, chegando a uma precisao de 96% para

a manga da variedade “Chok Anan”.

BERMUDEZ er al (2012) apresenta uma abordagem baseada na andlise de vérias
imagens de amostras de frutas para estimar massa e volume, utilizando a andlise da geometria
espacial. As imagens das mangas sao redefinidas em linhas ou se¢des transversais ao longo do

comprimento do fruto, de espessuras pré-definidas (Figura 2.5-3).

O comprimento de todas as se¢des sdo somados para cdlculo do volume. A massa €

calculada com base em correlacdes obtidas por experimentacao.

O método utiliza apenas um dispositivo de captura de imagem, empregando um modelo
de cor denominado YcBCr. Os diametros da manga sdo estimados com base em andlises

anteriores e o ndmero de sessoes discoides varia de acordo com o tamanho da fruta.

Manchas negras também sao detectadas a partir do uso de um segundo modelo de cor, o
HSI, similar ao HSL, com base na informag¢do da saturacdo apenas, permitindo uma
classificagdo especificada em quatro varidveis linguisticas: “Ausente”, “Leve”, “Médio” e

“Alto” associadas aos percentuais de cobertura.

Figura 2.5-3: Se¢des discoides da manga para estimacgdo do volume. Fonte: Extraido de BERMUDEZ
et al (2012).

BLASCO et al. (2009), apresenta o resultado dos trabalhos desenvolvidos pelo O IVIA -
Instituto Valenciano de Investigaciones Agrarias ao longo de 15 anos de estudos em visdao
computacional para inspecdo automadtica on-line de produtos agricolas in-natura; com
destaque para o desenvolvimento de uma maquina para a inspecao automadtica de romas da
cultivar arils, que individualiza, inspeciona, classifica e separa as frutas em quatro categorias
diferentes, filtrando as que nido cumprem as especificagdes minimas exigidas. Esse método

possui uma média de acertos em torno de 90 %.

91



Revisdo bibliogrdfica

Uma outra aplicacido desenvolvida no ambito do IVIA € uma mdquina para classificar
gomos de tangerina destinados para conserva; esse sistema distingue os gomos sauddveis dos
quebrados ou duplos, sendo capaz de detectar a presenca de sementes. As caracteristicas
morfolégicas dos gomos sdo analisadas para classifica-los dentre varios padrdoes comerciais;

seu indice de acerto € superior a 75 % .

O sistema proposto em RASHIDI e SEYFI (2007) classifica frutas segundo seu formato;
Uma aplicagdo foi implementada para a classificagdo do meldao da variedade “Cantaloupe”,
feita a partir de atributos geométricos, como o tamanho; dentre esses atributos, encontram-se
o diametro principal e o didmetro secunddrio, além disso, algumas outras informacdes
estimadas sobre a massa, o volume e a densidade, foram empregados nas andlises para
comparagdes. Como resultado, a razdo de circularidade e excentricidade da fruta se
mostraram parametros suficientes para determinar a forma das frutas em pelo menos cinco

categorias diferentes (Figura 2.5-4).

1 - Oblatéide

IV - Arredondada V - Eliptica

Figura 2.5-4: Formatos do meldo identificados pelo sistema. Fonte: Extraido de RASHIDI e SEYFI.
(2007).

Um método para classificacdo de melancias € encontrado em SADRNIA ez al. (2007),
onde o formato da fruta € analisado para detectar melancias deformadas. As caracteristicas
fisicas como a massa, o volume, as dimensoOes, a densidade, o coeficiente de esfericidade e o

diametro geométrico médio sao estimadas.

A decisdo se d4 através da avaliagdo da correlacdo entre os valores obtidos e as

caracteristicas consideradas normais para o formato da fruta.
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| gargalo II | cabagal
curvilinea achatadal

Figura 2.5-5: Quatro tipos de melancias deformadas. Fonte: Modificado pelo autor a partir de
SADRNIA et al. (2007).

Para determinar as deformagdes, as relacdo entre o comprimento e espessura €
empregada. A Figura 2.5-5 apresenta algumas das deformacdes da melancia. A estimativa de

massa obtida para a melancia normal € de alta precisao, com erro médio de 2,42%.

2.5.3. Métodos mistos

Em ATENCIO et al (2009) € proposto um método de andlise que inicia a partir do
conjunto de pontos que descreve o contorno da manga, obtido por técnicas de segmentacao;
em seguida, emprega-se o PCA — Principo do componente principal para encontrar os

didmetros maximo e minimo.

No inicio, calcula-se o centro de massa do grafico 2D, correspondente ao contorno da
manga e em seguida, calcula a distancia do ponto central at¢ um dos pontos do contorno,
calculando sua distincia e projetando a mesma reta no sentido oposto até encontrar outro
ponto do contorno, encontrando o segmento que representa um dos didmetros da fruta (Figura

2.5-6).

Tracando uma reta perpendicular a primeira, sobre 0 mesmo centro de massa, encontra o
segmento que representa o segundo didmetro. Os comprimentos dos dois segmentos sdo
comparados para determinar o0 maximo e o minimo. Todos os pontos do conjunto que define o
contorno da fruta sd@o percorridos. Os eixos sdo perpendiculares entre si, dividindo a imagem
em quatro areas distintas com dreas de valores aproximados. Esses eixos sdo considerados

para o célculo do volume da manga.
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Figura 2.5-6: PCA encontra didmetros maximo e minimo. Fonte: Montagem do autor a partir de
ATENCIO et al (2009).

O trabalho de RENGANATHAN e SUDHAKARA (2002), permite a andlise de frutas
por parametros como o tamanho, a forma, e a cor. Detecta ainda alguns defeitos de superficie,
como perfuracdes e outros problemas. Baseado no sistema proposto, foi construido um
protétipo, que utiliza a tecnologia de visdo computacional para extrair informagdes sobre os
parametros de interesse da andlise. O modelo de cor HSI € utilizado para obter um esquema
eficiente para a discriminagdo de cor, representando a densidade média dos matizes como
critério de classificacdo. O sistema apresenta alta precisdo para inspecdo da cor de macas, mas
pode ser utilizado na andlise de outros produtos, com pouca ou nenhuma alteracdo. Outros
dispositivos incorporados no protétipo permitem a extracdo de parametros para andlise da

forma e do tamanho. A deteccio de defeitos externos ainda estd sendo desenvolvida.

Um novo sistema de reconhecimento de frutas foi proposto por SENG e MIRISA (2009),
onde o método de andlise combina diferentes caracteristicas de cor e forma, que sdo extraidas
e computados de maneira a aumentar a precisao do reconhecimento. O sistema € capaz de
diferenciar frutas com cores similares e formas diferentes, ou ao contrrio, com formas iguais

e cores diferentes, considerando ainda o tamanho das frutas.

Em PLA et al. (1999), encontra-se o projeto de um novo sistema que integra dispositivos
mecanicos e de visdo computacional em um classificador de frutas, baseado em uma
plataforma aberta e flexivel, que permite que o sistema evolua, incorporando novas
exigéncias dos clientes. O resultado deste trabalho foi um sistema capaz de controlar até 10
faixas classificacdo em funcdo do seu tamanho, massa e cor, distribuindo o frutos

selecionados em diferentes saidas.

Em NANDI et al.(2014b) é apresentado um sistema que utiliza vdrias caracteristicas que
podem ser detectadas na superficie da manga e que sdo sensiveis ao nivel de maturagdo,

tamanho e defeitos na superficie da fruta sdo extraidos a partir de imagens representadas no
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modelo CIE-RGB; O indice ou nivel de maturidade é estimado a partir de uma técnica
denominada “Predi¢do por Eliminagdao Recursiva”, que emprega um mecanismo de decisao
por MVS. O tamanho da fruta é estimado através de varios métodos de processamento de
imagem existentes no MATLAB ©, com mecanismos de decisdo multivariada — AM. A
precisdo do sistema € de 90% para classificacio e de 97% para estimacao do tamanho do eixo

principal.

Em GUILHERMIN et al. (2006), encontra-se o desenvolvimento de um sistema baseado
em visdo computacional, capaz de caracterizar amostras de produtos agricolas da industria de
alimentos em grandes quantidades. A decisdo do sistema se realiza pela andlise da cor, da
forma e do tamanho (multivariada). O sistema tem sido utilizado com sucesso para a
caracterizacdo da heterogeneidade de magds, mas € limitado pelo tamanho das amostras, que

devem ter no minimo 1 e no maximo 20 cm.

2.54. Classificadores que utilizam visdo computacional

O Quadro 2.5-1 resume vérios trabalhos desenvolvidos para inspe¢do através de sistemas
de visdo computacional aplicada a inspecdo de produtos agricolas; ja o Quadro 2.5-2
apresenta detalhamento das principais técnicas aplicadas para representacdao da informacgio e

decisdo.

Quadro 2.5-1: Sistemas classificadores por visdo computacional. Fonte: Adaptado pelo autor a partir
de (SALDANA , 2013), (GARCIA-RAMOS et al., 2005) e (GILL et al, 2014).

Produto Propésito Técnica aplicada Referéncia
Agricola bibliografica
Azeitona Avaliacio de cores e RGB, HSV, AV RIQUELME et al.,
Detec¢ado de defeitos. (2008)
Avaliacdo de cores SRGB, HSV, L*a*b* MENDOZA et al.
Banana (2006)
Aspecto da Textura Descritores de Fractais de QUEVEDO et al.
Fourier (2008)
Batata Detecc¢ao de defeitos Algoritmo Meta-heuristico para | BARNES et al.
classificacdo - AdaBoost (2010)
Batata frita . ' L* a* b* PEDRESCHI et al.
Avaliacdo de cores Medigoes e Correlagdo com (2006)
Informacdo de Sensores
Carambola Avaliacdo de cores, Descritores de Fourier ABDULLAH et al.,
Avaliacdo da forma. (2006)
Cogumelos Avaliagdo de cores, L*, PCA, ALD GOWEN et al.,
Detecc¢ao de defeitos. (2009)
Espinafre Deteccdo da deterioracio AMI LUNADEI et al.,
da qualidade (2012)
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Continuagao...

Quadro 2.5-1: Sistemas classificadores por visdo computacional. Fonte: Adaptado pelo autor a partir
de (SALDANA , 2013), (GARCIA-RAMOS et al., 2005) e (GILL et al, 2014).

Fungdes da Biblioteca do MatLab | CHAN et al (2007).
para andlise de histogramas de cor
Frutas em Classificagdo PLA et al., (1999)
K-NN SENG e MIRISA,
geral (2009)
Densidade média dos matizes RENGANATHAN
e SUDHAKARA et
al., (2002)
Avaliacdo da Forma Descritores de Fourier SIMOES e COSTA,
(2003)
Laranja Classificagdo COSTA et al.,
(2009)
Deteccdo de defeitos AGE / Correlacio de Limiares SLAUGHTER et
(thresholds) al., (2009)
Lima Detecc¢ao de defeitos Correlacao de Limiares OBENLAND e
(thresholds) NEIPP, (2005)
Avaliacgdo de cores, RGB, HSI, L*a*b*, XYZ, ALD | BLASCO et al.,
Detecc¢ao de defeitos (2007b)
Avaliacdo de cores, RGB, HSI, Descritores de BLASCO et al.,
Deteccdo da forma, Fourier, ALD (2009)
Estimagao de area,
Detec¢do de defeitos.
liru.tas Avaliacdo de cores, RGB, HSI, BLASCO et al.,
citricas Detecc¢ao de defeitos (2007a)
Detecc¢ao de defeitos AMI LOPEZ-GARCIA et
al., (2010)
Avaliacdo de cores, AM ZHAO et al.,
Detecc¢ao de defeitos, (2009)
Aspecto da Textura
RNA ARIANA et al.,
(2006a)
Deteccio de defeitos MQP, SW ELMASRY et al.,
(2008)
Detecc¢ao de defeitos RNA ELMASRY et al.,
(2009)
Classificagdo IQBAL et al.,
(2012)
Maca Andlise de Histogramas LEFCOUT e KIM,
Detecc¢ao de defeitos (2006)
MQP LEFCOUT et al.,
(2006)
RGB, amido, k-NN, UNAY e
Avaliacdo de cores MQP, ALD GOSSELIN (2007)
RGB, HSI XIAOBO et al.,
(2007)
Aspecto da Textura, MQP XING et al., (2007)
Deteccido de defeitos
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Continuacao...

Quadro 2.5-1: Sistemas classificadores por visdo computacional. Fonte: Adaptado pelo autor a partir
de (SALDANA , 2013), (GARCIA-RAMOS et al., 2005) e (GILL et al, 2014).

Macas e Classificagao AMI GUILHERMIN et
outras frutas al., (2006)
Mamio Estimag¢do de Massa e RIYADI et al.,
Volume (2007)
Deteccdo dos eixos Técnicas de Segmentagdo / PCA ATENCIO et al.,
principal e secunddrio (2009)
Estimacdo de Massa e AGE BERMUDEZ et al.,
Volume (2012)
Mangas Avaliagdo de cores L* a* b* KANG e
em geral TRUJILLO (2008)
Estimagdo de Massa e Segmentacdo em 3D / AGE SPREER e
Volume MULLER, (2011)
AGE / Regressao estatistica SINGH, (2012)
Manga Classificacio e Fungdes da Biblioteca do MatLab, | BORGES, (2011)
(Tommy Selecdo cadeia de sensores eletromecanicos,
Atkins) fotos térmicas.
Manga Estimacdo de Massa e AGE / Regressio estatistica TEOH e
(Chokanan) Volume SYAIFUDIN,
(2006)
Estimagao de volume AGE KOC, (2007)
Melancia
Classificagdo AGE SADRNIA et al.,
(2007)
Meldo Classificagao AMI RASHIDI e SEYFI,
(Cantalupe) (2007)
Morango Avaliacdo da variacdo AMI AGUDELO-
desidratado de cores LAVERDE et al.,
(2013)
Deteccao de defeitos PCA, proporc¢do de faixa, as ARIANA et al.,
Pepino diferencas de faixa (2006b)
Detectar Divergéncia Andlise Espectral QIN et al., (2009)
em Andlise Espectral
Estimagdo da Mineragdo de dados em Mapas auto- | LLEO et al., (2009)
Pera maturagdo, Deteccao organizaveis (clustering R / NIR)
de defeitos
Repolho Estimacdo do frescor AMI ARCE-LOPERA et
da fruta al., (2012)
Romi Classificagéo AMI BLASCO et al.,
(2009)
Deteccao de defeitos SW, AG, AC, IM, ALD GOMEZ-SANCHIS
Tangerina et al., (2008a)
Avaliagdo da forma Modelo digital de elevacdio é um | GOMEZ-SANCHIS
modelo digital ou representacdo em | et al., (2008b)
3D de superficies
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Quadro 2.5-2: Principais métodos/técnicas aplicadas nos sistemas de classificacdo. Fonte: Producdo

do autor.

Abreviacao

Descricao

AC: Anilise de
Correlagdes.

A andlise de correlagdo avalia as inferéncias estatisticas das medidas de
associacdo linear, que podem ter coeficientes simples ou muiltiplos. O
coeficiente de correlacdo simples mede o grau de relacionamento linear entre
duas varidveis, enquanto que o coeficiente de correlagdo multiplo mede o grau
de relacionamento entre uma varidvel dependente e um conjunto de outras
varidveis (BUSSAB, 1988).

AG: Algoritmo
Genético.

Algoritmos genéticos sdo programas que visam encontrar solu¢des aproximadas
em problemas, através de um processo que promove evolugdo e busca, de
maneira similar ao mecanismo de selecdo e otimizacdo genética das espécies
vivas, através da criacdo de novas instancias de solu¢des melhoradas (evoluidas
por mutagdo ou recombinacdo) interativamente, até encontrar uma solugdo
considerada ideal (HAUPT e HAUPT, 2004).

AGE: Anilise da
Geometria
Espacial.

A partir de informagdes obtidas dos objetos, a andlise da Geometria Espacial
visa estabelecer relacdes desses objetos, como célculos de comprimentos de
curvas, as dreas de superficies, volumes de regides sélidas, etc.

AM: Analise
Multivariada.

Visa reconhecer padrées em nimeros abstratos para o nosso senso comum, que é
feito matematicamente, pela andlise das principais fontes de variacdo de dados
complexos (muitas varidveis) com o objetivo de tornar as informacdes
interpretdveis por meio de graficos (BUSSAB, 1988).

AMI: Analise de
imagem
Multivariada.

Uma imagem multivariada consiste em uma série de imagens empilhadas, onde
cada uma delas é medida em diferentes comprimentos de onda ou energia. Com
isso, uma imagem multivariada em um plano de dimensao n, € representada por
matriz de terceira ordem n+1. Se a observacdo € realizada ao longo do tempo, a
matriz que descreve o sistema passa a ser de n+2 e a mudanga é considerada para
decisdo (GELADI e GRAHN, 1996).

AV: Analise da
Variancia.

A andlise de varidncia € utilizada quando se quer analisar se as diferencas
amostrais observadas em uma situacdo sdo reais ou casuais. Conceitualmente,
uma situacdo real existe quando as diferencas sdo causadas por discrepancias
significativas nas populacdes observadas; ja nas situacdes causais, as diferencas
sdo decorrentes da variag@o tipica da amostra. O principal pressuposto dessa
abordagem é que o acaso sO produz pequenos desvios (BUSSAB, 1988),
(MILONE, 2009).

IM: Analise de

Nesse tipo de andlise, a Informacdo mutua é a medida da quantidade de
informacdo que uma determinada varidvel aleatéria X contém acerca da varidvel

Informacdes aleatéria Y, com o objetivo de deduzir a incerteza de X, com o conhecimento de
Miituas. Y. Nesse caso, se as varidveis forem independentes, o valor da andlise de
informagdo mutua € zero (SHANNON, 1993).
Trata-se de um Sistema de cores proposto pelo CIE (CIE, 1976), que representa
a cor em termos de uma composi¢do, onde:
e L* — E a componente de luminosidade, com valores entre 0 (preto) e
100 (branco), e
L*, a*, b*. a* > 0 indica que a cor € vermelho/purpura;

a* < 0 indica que a cor é verde;

b* > 0 indica que a cor € amarela;

b* < 0 indica que a cor € azul;

a* =b* =0 indica que a cor € acromatica (cinzento).
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Continuacao...

Quadro 2.5-2: Principais métodos/técnicas aplicadas nos sistemas de classificacdo. Fonte: Produgédo

do autor.

MYVS (SVM):
Miquinas de Vetor
de Suporte.

Em aprendizagem de miquina, Maquinas de Vetor de Suporte MVS, também
conhecidas por (SVM - Support Vector Machines), sdo modelos de
aprendizagem supervisionada, que empregam algoritmos de aprendizagem
que reconhecer padrdes pela andlise de regressao.

MQP: Minimos
Quadrados Parciais.

A regressdo por Minimos Quadrados Parciais € uma técnica de andlise de
dados multivariados, com uma matriz de varidveis independentes X e uma
matriz de varidveis dependentes Y, que sdo representadas por escores e
pesos. A relacdo entre as duas matrizes de dados pode ser obtida,
correlacionando-se os escores de cada bloco, a fim de obter uma relacao
linear, gerando uma matriz resposta T para uma série de amostras de
calibracdo e uma componente que representa o ruido do espectro e os erros
do modelo (KONZEN et al., 2003).

PCA: Principo do
componente
principal e FA:
Anadlise de fatores.

Os métodos de andlise de componentes principais (PCA) e de fatores (FA)
s@o técnicas estatisticas geralmente aplicadas sobre um conjunto de varidveis
para descobrir quais conjuntos de varidveis (subconjuntos coerentes) sao
relativamente independentes entre si. O objetivo € alcancar a redugdo de um
grande conjunto de varidveis para um conjunto mais significativo, com um
conjunto menor de varidveis, sem perda de representatividade (LOPES et al,
2001).

RNA: Redes Neurais
Artificiais.

As Redes Neurais Artificiais (RNAs) sdo ferramentas de Inteligéncia
Artificial que modelam o neur6nio humano e possuem a capacidade de se
adaptar para aprender a realizar determinada tarefa ou comportamento, a
partir de um conjunto de exemplos dados, criando um banco de
conhecimento, que estard disponivel na forma utilizada para representar o
objeto da imagem, geralmente, uma descri¢do numérica (KOVACS, 2006).

UVA: Ultravioleta A
Ondas Longas.

Neste tipo de andlise, utiliza-se a Luz Ultravioleta de Onda Longa (também
conhecida como luz negra), cujo comprimento de onda se estende de 320 a
380 nm, com pico de energia préximo a 365 nm. Aplica-se nos processos de
identificacdo bacteriana, eletroforese, deteccdo de contaminacdo em
alimentos, e muito mais. Trata-se de um método de detec¢do de fluorescéncia
para contagem de contaminantes, através de mecanismos manuais ou
automadticos. (AOCS, 1997).

2.5.5. Equipamentos para analise automatica de frutas

Existem vdrios fabricantes de equipamentos para a automacdo de alguns sistemas de

classificagdo ndo-destrutiva, avaliando a cor da pele e outros atributos de vérios produtos

agricolas. Uma pequena relacdo de fabricantes é fornecida no Quadro 2.5-3. Até o presente

trabalho, ndo foi possivel encontrar qualquer equipamento comercial para automagdo da

avaliacdo de maturidade, massa e volume de mangas Tommy Atkins por andlise de imagem.
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Quadro 2.5-3: Lista de alguns fabricantes de equipamentos para avaliagao de frutos. Fonte: Editado

pelo autor.
Fabricante URL Descricao do equipamento
Agro Technologie, http://www.durofel- Desenvolve instrumentos de anélise

Forges Les Eaux, Franca.

penefel.com/

para produtos agro-alimentares, como
durémetros, texturdmetros, medidor de
firmeza, tenderdmetros, colorimetro
para frutas, refractrdmetros, balangas
estatisticas para frutas e legumes.

Aweta BV, Nootdorp,
Holanda

http://www.aweta.nl/index.h
tml

Desenvolve méquinas de classificacdo
niao destrutivas, analizando a cor
(pele), firmeza (actstica e de impacto),
o conteudo interno de agucar (Brix, por
NIR), forma, tamanho e massa.

Compac Sorting
Equipment Limited,
Auckland, Nova Zelandia.

http://www.compacsort.com
/

Desenvolve méquinas de classificacio
destrutivas e nao-destrutivas,
analizando a cor (pele), densidade,
sabor (interno -NIR), forma, tamanho,
volume e massa.

Durand-Wayland, Inc.
LaGrange, GA, EUA.

http://www.durand-
wayland.com/packing/index
.html

Tecnologias de classificagdo nao-
destrutivas para andlise de manchas,
cor (pele), densidade, volume e massa.

EquipNet, Inc., Canton,
OH. EUA.

http://www.equipnet.com/

Equipamento de pesagem e dosagem,
cromatografia  liquida de  alta
eficiéncia, equipamentos de andlise
fotométrica.

FMS Jansen GMBH & Co.
KG HunterLAB. Murnau,
Alemanha.

http://www.hunterlab.de/

Desenvolve aparelhos de medi¢ao de
cor para a industria alimentar.

Greefa, CA. Geldermalsen,
Holanda.

http://www.greefa.nl/

Desenvolve méquinas de classificacio
destrutivas e ndo-destrutivas,
analizando manchas, cor (pele), a
firmeza, o contetido interno de acticar
(Brix, por NIR), tamanho e massa.

MAF Roda Group,
Montauban, Franga.

http://www.maf-roda.com/

Desenvolve méquinas de classificacio
destrutivas e ndo-destrutivas,
analizando manchas, cor (pele),
densidade, firmeza, agicar (interno),
conteido de matéria seca e
porcentagem de 6leo por NIR, forma,
tamanho e massa.

Mettler-Toledo
International Inc.

http://www.mt.com/

Desenvolve madaquinas de
acondicionamento para as industrias de

Reifensee, Suica. alimentos, dosadoras, sistemas de
medicdo de paletes de alta precisio.
Sinclair Systems http://www.sinclair- Desenvolve tecnologias de

International, LLC.,
Fresno, CA, EUA.

intl.com/pages/produce_pag
es/pear.html

classificacio ndo destrutivos
anélise de firmeza.

para

Tews Elektronik GMBH &
CO. KG, Hamburgo,
Alemanha.

http://www.tews-
elektronik.com/

fabricante de aparelhos de medicdo da
humidade para produtos alimentares na
europa
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Revisdo bibliogrdfica

Continuacao...

Quadro 2.5.3: Lista de alguns fabricantes de equipamentos para avaliacdo de frutos. Fonte: Editado

pelo autor.

Tri-D-ax . Goussainville,
Franca.

http://www.lm3d.fr/

Fornece madquinas sob medida para
medicdo tridimensional de braco
horizontal, incluindo o0s sensores,
conversores, software e acessorios.

Yxlon International
GMBH. Hamburgo,
Alemanha.

http://www.yxlon.de/

Sistemas de inspecao por radiologia
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3. MATERIAIS E METODOS

3.1. Métodos de analise pela cor

Dentre os processos da poés-colheita, a selecdo e a classificacdo de frutas (se¢do 2.1.4,
2.1.6) vém merecendo especial atencdo, afinal, esses processos decidem se determinado
produto estd ou ndo com a qualidade exigida pelo consumidor; nesse contexto, a avaliacdo
precisa e rdpida do estddio de maturacdo dos produtos na inddstria de alimentos representa
indibitdvelmente, uma das questdes criticas nesse setor, em virtude dos altos custos do tempo,
exigidos por esse processo. Na tentativa de resolver esse problema, duas heuristicas basicas
podem ser adotadas: aumentar o efetivo de pessoal ou aplicar tecnologias de automagdo. O
alto custo dessas tecnologias tem representado um obsticulo para o setor, simplesmente
porque esta tecnologia nao estd ao alcance das pequenas e médias empresas dedicadas a esta
indastria. Dessa forma, sistemas de baixo custo para andlise de imagens, aplicados a
classificacdo e selecdo de frutos, podem vir a representar um diferencial na balanca da
competitividade desse exigente mercado. Esses sistemas sdo constituidos de métodos de
andlise ndo invasivos, ou seja, sdo muito adequados para ser utilizado na inddstria alimentar.
No processamento da manga, a selecdo obedece a critérios definidos em padrdes nacionais e
internacionais que determinam as exigéncias para o mercado. Os padroes definem a
correlacdo entre o estadio de maturagdo (secdo 2.1.1) e as cores da superficie (secdo 2.1.3);
alguns deles incluem ainda a avaliacdo das cores da polpa; esses ndo serdo considerados no

presente trabalho, por se tratarem de procedimentos invasivos e destrutivos.
3.1.1. Método de classificacao inteligente

3.1.1.1. Definicao do Método

O sistema proposto realiza a avaliacdo da manga Tommy Atkins pela anélise da cor da sua

- . . 15
superficie; a Figura 3.1-1 apresenta seu “diagrama de contexto”

, que permite a sua completa
visualizacdo. Os diferentes niveis de processamento (se¢do 2.2.9) encontram-se delineados
por linhas tracejadas no gréifico. Tipicamente, esse tipo de descricdo apresenta as entradas,
saidas e a transformacdo ocorridas entres esses dois estdgios; essa transformacdo ndo é
geralmente apresentada com maiores detalhes. A entrada € a informacdo advinda do mundo

real, no caso, a imagem (sec¢do 2.2.6) da manga; ela é capturada pelo sistema de aquisicao de

15 Grafico que expressa a visdo geral de um modelo computacional
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imagens (se¢do 2.2.9), responsdvel pela constru¢do da matriz de pixel que a representa, assim

como pela sua gravacao na memoria logo em seguida.

O estagio de pré-processamento desse sistema € bastante reduzido, por motivos que serao

apresentados mais adiante.

No processamento da imagem (se¢do 2.2.9), a segmentacao representa a separagdo dos
objetos relevantes da imagem para o problema, formando um conjunto que serd descrito de

maneira apropriada pelo sistema de Representacdo e Descrigcao (sec¢ao 2.2.8).

Finalmente, o sistema de Reconhecimento e Interpretacdo realizard a andlise sobre os

dados j4 apropriadamente descritos para emitir sua resposta acerca do problema dado.

1

I

1

: Segmentac3o Representagdo
| e Descrigdo

I

I ——

;-P’r_oc:ss_am_en:o;e;ai;}»;ivzl S :oc:ss_am_en:cc!e ;to_ ni:el_ T -:
|

I Pré- :
| Processamento : I
I Reconhecimento |
[ f e Interpretacio | |
| I
I Aquisicdo de |
J Imagens |
I I
| 1

—

Figura 3.1-1: Diagrama contextual do Sistema de Classificacao Inteligente. Fonte: Producdo do autor.

Um repositério de dados, denominado “base de conhecimento” ou “KB” de “Knowledge
Base” (secdo 2.3.3) € utilizado para armazenar as informacdes de alto nivel, ou seja, o

conhecimento sobre os dados da imagem, suas interrelacdes e sua evolugdo histdrico.

A metodologia da andlise de imagens proposta foi definda pela composicdo de dois

sistemas interdependentes:

e um Sistema de Analise de Imagens (secio 2.2.9) ;

e um Sistema de Aprendizagem de Maquina (seco 2.3.5),

O aspecto da interrelacdo entre esses sistemas € apresentado na Figura 3.1-2.
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= =
z : g
=~ 3 g
2 3 g
g (-]
Analise de prendizagem de

Imagens | " pecisdo Maquina

|/ INTERFACE \I

Modelos de Banco de
Objetos de Conhecimento

Imagens

Figura 3.1-2: Interface para os sistemas de Andlise de imagens e Aprendizagem. Fonte: Producdo do
autor.

O sistema de andlise de imagens tem por funcdo construir a descricdo dos objetos
capturados na imagem, numa forma que possa ser manipulada por operacdes de programas de
computador; essa descri¢do, por sua vez, serd utilizada pelo sistema de aprendizagem, para

associd-la as informagdes que descrevem um determinado padrao.

O sistema de aprendizagem tem por funcdo a criacdo de representacdoes de modelos
(padrdes comerciais), de maneira a comparar essas representagdes com as imagens das frutas,

indicando o grau de pertinéncia da imagem ao padrao.

Aprendizagem

de Maquina
Analise de Imagem
Representagdo do
. /7 Conhecimento
Aquisigao de Imagem </ =
e Pré-processamento JL
Aprendizagem de
J L /‘7 Padrées
Mensuragéo dos - J L
elementos dos Padrées Classificagio -

JE
Classificagao <

Verificagao de
similaridades entre o
— objeto e o padréo
Iak definido
L
~ Verificagao da
aprendizagem

[

Validagao <

I

Figura 3.1-3: Inter-relagdes entre os mddulos dos sistemas. Fonte: Producdo do autor.

A aprendizagem serd realizada pelo sistema, considerando dois casos distintos:
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e Aprendizagem de um novo padriao ou modificacdo de um padrao existente:
Emprega a associacdo de percentuais de cores aos niveis do padrdo, mas nenhuma
imagem € apresentada; nesse caso, o nome do padrio € criado e associado a n niveis.
Para cada nivel, as cores (H) sdo associadas a um percentual de cobertura da cor na
pela da manga. Esse mecanismo assemelha-se ao modo de aprendizagem
denominado intrugdo direta (se¢ao 2.3.5). As componentes S e L do modelo de cor
HSL ndo sdo utilizadas, mesmo porque seria extremamente dificil mensurar essas

caracteristicas associadas a cor, sem o uso de instrumentos adequados.

e Agquisicdo ou atualizaciio de conhecimento (padriio) a partir de exemplos: E o
caso da aprendizagem por exemplos, onde o conhecimento € adquirido pelo préprio
sistema, cabendo ao operador apenas uma parte inicial da instru¢do — o treinamento,
onde o sistema recebe a informacdo do nome do padrdo, nimero de niveis € uma
série de imagens de mangas; para cada uma dessas imagens, € informado qual o nivel
ao qual pertence a fruta. O conhecimento é expandido através da adaptabilidade dos

valores em fun¢do da experiéncia.

O sistema € agora descrito com um maior detalhamento a partir de suas entradas, que sao
gerenciadas por uma inferface, que coordena os seguintes modulos: médulo de analise de
imagem e o médulo de aprendizagem de maquina (Figura 3.1-2). Foi definido para esses
modulos, um conjunto de etapas ou procedimentos, suficiente para a realizacdo das suas
tarefas; essas etapas estdo intrinsecamente conectadas, conforme mostra a Figura 3.1-3. O
gerenciamento do sistema € realizado através das opgOes da interface, que sdo as seguintes:

Edic¢do, Treinamento e Consulta.

3.1.1.1.1. Edicao do conhecimento ou ensino direto

A edic@o do conhecimento é uma abordagem que pode ser considerada um exemplo da
aplicacdo da Aprendizagem de Madaquina em dos seus niveis mais elementares: a
aprendizagem por instru¢cdo (secdo 2.3.5); neste moddulo, as caracteristicas das frutas
consideradas para avaliacdo sdo inseridas diretamente na base de conhecimento; portanto
torna-se necessdrio que o usudrio (instrutor) tenha pleno conhecimento sobre como essas
caracteristicas sdo representadas (niveis associados as cores) e ainda, como essas

caracteristicas se relacionam com o padrdo que se deseja construir.

Deve ainda ser observado que uma vez estabelecido um padrao, existird o grande risco de

erros humanos na classificagdo, porquanto a percepcao de diferencas em escala de cores nao é
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uma tarefa trivial, principalmente sem aparelhos de mensura¢do adequados; além disso, as
corres sdo distribuidas de maneira ndo linear nas frutas; isso real¢ca a importancia dos métodos

automdticos de classificacao.

Logo, pode ser facilmente deduzido que a edi¢do do conhecimento isenta o sistema de

aprendizagem de qualquer ocorréncia de erros de avaliag@o.

3.1.1.1.2. Treinamento a partir de exemplos

Neste modulo, o sistema constréi o padrao de andlise a partir de imagens da fruta e do
nivel do padrdo ao qual estd associada, que € informado pelo usudrio. Trata-se de um mdédulo
cujo objetivo € definir um padrdo com base na distribuicdo das componentes HSL das frutas.
Assim, para uma determinada imagem colocada na entrada do sistema, a saida serd o nivel do
padrdo em que a fruta estd associada. O nivel ao qual a imagem estard associada, também sera

representado por um diretdrio, onde a referida imagem serd armazenada.

A principal vantagem do moédulo de treinamento (secdo 2.3.5) reside na maior facilidade
para o usudrio definir uma avaliacio mais complexa, que vai bem mais além da analise dos
percentuais de cores, mas como as mesmas cores se diferenciam (mais claras, mais escuras,

com muito brilho ou pouco brilho, etc).

Imagens
_»| do nivel 1
(Im1)

Imagens
Diretério —»| do nivel 2
Raiz (Im3)

(\)

000

Imagens
L do nivel n

(1mn)

Figura 3.1-4: Esquema de diretdrios para armazenar imagens. Fonte: Produgao do autor.

O treinamento ¢é realizado simplesmente através da apresentacdo de exemplos de frutas
através do sistema de aquisicdo de imagens, além do nivel do padrdo nos quais as mesmas se
enquadram. As informagdes extraidas da imagem e a sua associacdo com o padrao informado
sdo enviados para a base de conhecimento € o conjunto de imagens do treinamento no

formato PNG (secdo 2.2.7) € mantido num sistema de diretérios, como o apresentado na
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Figura 3.1-4, mesmo apds a aprendizagem das mesmas, para o caso de reavaliacdo da
aprendizagem. Assim, esse moédulo permite tanto a definicdo de um padrdo comercial

qualquer, quanto a defini¢cao de um novo padrao definido pelo usuério.

Esse mecanismo permite ainda a inser¢do de imagens fora do sistema, através da

indicacao dos arquivos de imagem, juntamente com o nivel ao qual pertencem.

3.1.1.1.3. Consulta sobre um padrao ja existente
E neste modulo que se realiza a andlise autdnoma da manga; nele, um padrao definido no
modulo de instrucdo direta ou treinamento e € selecionado para servir de base para a andlise

de imagens de frutas submetidas ao sistema.

O algoritmo funcional do método que realiza a consulta para o padrdo definido por

aprendizagem a partir de exemplos € mostrado no Fluxograma IV do Apéndice II.

3.1.1.2. Definicao do modelo de cores

Para trabalhar com informacdes sobre cores, torna-se necessario inicialmente definir um
modelo de cor que possa ser manipulado por computador. A ado¢do do padrio HSL (se¢ao
2.2.5.2) para o sistema proposto foi uma opcdo interessante, porque ele permite a
aproximacdo da representacdo humana; esse critério torna-se Obvio porque o médulo de
treinamento do sistema demanda a interven¢do humana para avaliagdo de cores; assim, a
representacao das cores em um modelo préximo ao humano torna-se mais coerente. Sendo
assim, o médulo de aquisi¢dao de imagens (secdo 2.2.9) deve prover o arquivo de imagem no
padrdao HSL. Como tipicamente, os dispositivos de captura sdo baseados em modelos RGB,

uma transformacdo se torna necessaria.

A avaliagdo das cores da pele da manga envolve os componentes H, S e L do modelo.
Muito embora a componente L do modelo represente apenas o aspecto da luminosidade, a sua
inclusdo no moédulo de avaliagdo se torna relevante, uma vez que ao amadurecer, os frutos
perdem 4gua e suas superficies se tornam mais opacas, perdendo o brilho; esse fendmeno

pode ser detectado por essa componente.

3.1.1.3. Construcao de um ambiente controlado para aquisicao de imagens

Para capturar as imagens da manga, tornou-se necessdria a constru¢do de uma camara que
proporcionasse um ambiente bastante controlado. A iluminagdo é sempre um fator de grande
relevancia em fotografia; isso foi comprovado na prética, pois foram vdrias as tentativas para

chegar a uma configuracio correta, com mudangas de lampadas e de posicionamento. Uma
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disposi¢do adequada aos propdsitos do experimento foi alcancada através da combinagdo de
duas lampadas fluorescentes com de 7 W de poténcia com duas lampadas incandescentes de
15 W. As lampadas fluorescentes foram colocadas em estruturas similares a “ombros”, que
sdo guias de luz, permitindo o direcionamento da luminosidade para as laterais e para a base,
enquanto as lampadas incandescentes foram colocadas na parte superior da camara, sendo
essas reguladas por um dimmer'®. Todas as lampadas foram envolvidas com filtros
dispersores. As mangas foram posicionadas sobre uma base em “V”, que foi revestida com
TNT' da cor preto-fosco, assim como de resto todo o interior da estrutura. Testes foram
realizados para assegurar que a iluminagdo estava adequada, sem projecdes de pontos de luz
ou formacdo de sombras. O foco da camera foi ajustado para a distincia do objeto, sendo
depois fixado, porque a distincia a base do objeto (manga) era invaridvel e a distancia para a

superficie da manga ndo apresentava distorcdes nas imagens.

Figura 3.1-5: Camara para aquisicdo de imagens. Fonte: Producdo do autor.

A camara contava ainda com um dispositivo que combinava dois termOmetros € um
exaustor, sendo um termdmetro posicionado dentro da ambiente e outro fora, de maneira que
quando havia diferencas de temperatura entre os dois aparelhos, o sistema de exaustdo era
acionado até atingir o equilibrio térmico. As imagens foram obtidas por uma camera digital
de média resolugdo (5,0 M pixels), instalada na parte superior da camara. A Figura 3.1-5

apresenta os componentes constituintes e o aspecto externo dessa camara, que reduz o pré-

16 S&o dispositivos utilizados para variar a intensidade de uma corrente elétrica média em uma carga, como uma
lampada, fazendo variar sua luminosidade.

17 Tipo de tecido & base de polipropileno e viscose

108



Materiais e métodos

processamento da imagem para ajustes dos paradmetros distancia focal (WD), profundidade de

campo (DOF) e campo de visdo (FOV).

3.1.14. Construcio de um dispositivo de calibracao cromatica
Talvez o mais importante requisito da captura de imagens digitais seja manter a coeréncia
de representacdo das cores do objeto fotografado, ou seja, a sua aproximacao da realidade. Por

1sso, a calibracdo desses dispositivos € fundamental.

A calibragdo é em geral executada por pessoas especializadas nesse procedimento,
utilizando ferramentas colorimétricas, empregando geralmente equipamentos sofisticados

como colorimetros ou espectrofotdmetros.

As camaras digitais estdo sujeitas a perturbacdes advindas do ambiente e do manuseio
que podem alterar o seu funcionamento normal, fazendo que o dispositivo altere as suas
caracteristicas originais e apresente distor¢des nas imagens. Isso pode ser notado de varias
maneiras, dependendo do tipo de distor¢cdo, que podem ser divididas em duas classes: As
distorcdes cromaticas, relativas as cores capturadas pelo sensor, e as distor¢des relativas a

perspectiva.

As lentes, por ndo serem perfeitas, podem produzir uma imagem imprecisa. Estes defeitos
da imagem recebem o nome de aberra¢des. A combinacido de lentes e de alguns elementos

adicionais podem minimizar estes defeitos.
Algumas das principais distor¢cdes que ocorrem em camaras digitais sdo:

e Distancia focal: O foco da cdmara nido permite uma perfeita definicio da imagem
alvo; isso ocorre quando as lentes nao sdo fabricadas para capturar uma imagem que
esteja muito préxima da objetiva, por exemplo, quando se torna necessdrio a utilizacao
de outras lentes para corrigir o problema.

e Aberracao esférica: Causada geralmente pelo polimento das lentes, gerando efeitos
diversos que comprometem a fidelidade da imagem ao chegar ao sensor.

e (Coma: Opacidade causada pelo polimento das lentes com produtos abrasivos.

e Deslocamento do ponto principal: Ocorre quando nao hé coincidéncia entre o eixo
otico da camera e o centro fiducial da fotografia; ou seja, o ponto central da imagem
nao € representado no centro da matriz do sensor.

e Distorciao radial simétrica: Ocorre na presenca de uma parcela ndo desejavel da

refragdo sofrida por um raio de luz ao atravessar uma lente. Desta forma,um raio de
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luz que antes de penetrar na camera, forma um angulo o com o eixo Optico, ao
atravessar o sistema de lentes ird mudar o seu adngulo de incidéncia, causando um
deslocamento na posi¢do da imagem no plano do sensor.

e Distorcao descentrada: Ocorre quando existe a impossibilidade do perfeito
alinhamento dos eixos Opticos das lentes que compde uma objetiva (geralmente é um
defeito de fabricacdo), o que resulta em um deslocamento na imagem na matriz do
Sensor.

e Aberracio cromatica: Causada por diferentes caracteristicas do material da lente,
relativa a refragdo da luz.

e Distorcao no balanco de cores: Ocorre quando hd uma diferenca entre a s cores reais

da imagem e as cores capturadas pelo dispositivo.

O principal problema associado ao uso de cameras digitais reside na necessidade de se
conhecer previamente os parametros de orientagdo interior, para que se possa posteriormente,
na ocorréncia de um problema, recuperar os pardmetros que permitem obter a geometria
projetiva real. Estes procedimentos sdo determinados por processos de calibracdo que
empregam equacdes matematicas que modelam os efeitos da geometria projetiva, gerando

valores ideais para os ajustes necessarios.

O sistema de captura de imagens proposto neste trabalho, elimina as distor¢oes
relacionadas a perspectiva do objeto cuja imagem deverd ser capturada, j4 que emprega um
dispositivo de foco fixo, com o objeto de interesse colocado em uma distancia fixa, dentro dos
requesitos de operacdo impostos pelo fabricante. Nao hd vibracdo nem outro fendmeno de
natureza mecanica que comprometa a integridade da camara. O conjunto passou por testes

que comprovaram a auséncia de distor¢des tangencias.

A principal distor¢do que o sistema pode sofrer € referente ao seu balango de cores, que se
refere aos ajustes que sdo efetuados pelo fotdégrafo ou pela camera fotogréfica
(automaticamente) para obter imagens com fidelidade de cores proxima aquelas que os
objetos apresentam iluminacdo ideal. Esse processo € relativo a percepcdo da cor real

independentemente das condi¢cdes de iluminacao.

O balanco de cores na fotografia digital € efetuado previamente, a correcdo de cores no
pOs-processamento, quando necessdria, € feita ou por algoritmos implementados em editores
graficos de maneira automatica ou mesmo pelo proprio fotégrafo, que pode alterar a imagem

inserindo uma grande variedade de efeitos digitais.
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Existem vérios mecanismos disponibilizados por diversos fabricantes que permitem a

calibragdo do balanco de cores. Algumas camaras profissionais tem a capacidade de

adaptacdo cromdtica e a maior parte das cameras digitais oferece opcdes pré-programadas

para as situagcdes mais comuns do dia-a-dia, como iluminacio natural (luz do sol), situacdes

de sombra (dias nublados) e iluminagdo artificial (ldampadas fluorescentes, tungsténio e até

mesmo vapor de mercurio). Porém, para os propositos deste trabalho, que envolve um

ambiente controlado para aquisicdo de imagens, ndo se considera esses dispositivos, mas é

proposto um método simplificado para a calibracdo das cores, seguindo o principio de

associacao entre a representacdo interna e os dados reais, conhecido por “WYSIWYG” (What

You See Is What You Get).

O mecanismo de calibracio desenvolvido funciona da seguinte maneira:

Inicialmente, uma matriz que relaciona cores aos valores de representacio interna do
dispositivo € apresentada ao sistema. Existe um grande nuimero de padrdes
especificados em tabelas de calibracdo (Gamut) distribuidos por fabricantes de
diversos dispositivos que utilizam imagens digitais; a Figura 3.1-6 apresenta o aspecto
da matriz de referéncia utilizada, desenvolvida pela IKONYC inc ©.

A cémara captura a imagem da matriz de referéncia, que ¢ “varrida”; nesse
procedimento, um pixel de cada quadro de cor é separado; os valores RBG de cada
pixel sdo capturados e armazenados em uma estrutura de dados denominada “vetor de
referéncia cromdtica RGB”; trata-se de uma estrutura bidimensional (28 x 31), capaz
de armazenar os 868 pixels da matriz.

Os valores dos vetores e impresso de maneira que possa ser comparado com os valores
especificados na matriz de referéncia.

Caso ndo haja distor¢des, o que € esperado no inicio das operagdes do equipamento, a
matriz € armazenada para futuras comparacoes.

Caso ndo esteja calibrada, o sistema permite edi¢do da matriz com os valores
indicados para a cor. Isso gera um novo vetor, denominado vetor de calibracdo, que
calcula a diferenca entre os valores capturados pela cadmara e os valores indicados pela
matriz de referéncia, corrigindo a distor¢cao do equipamento.

Decorrido um periodo de tempo de operagdo, o mesmo procedimento deve ser
realizado, com a reapresentacdo da matriz de referéncia original. O sistema compara
os valores lidos ao vetor de referéncia, verificando se hd novas discrepancias e dessa
vez, realizando os ajustes necessarios de maneira automaética.
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O intervalo entre as calibracdes ndo pode ser determinado, pois embora o sistema
desenvolvido tenha sido testado em termos da constru¢do do vetor de referéncia cromadtica
RGB e da sua resposta quando submetido a uma tabela de calibragdo alterada, o equipamento

utilizado néo ficou descalibrado em nenhuma ocasido.

ikonyc test images
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Figura 3.1-6: Gamut para cadmaras CCD da lkonic Modelo IT8 E6. Fonte: IKONIC Inc ©.

A determinagdo a priori de um intervalo para calibragdo ndo pode ser feita a priori pelo
fabricante, pois as condicdes de operacdo do equipamento podem ser as mais diversas. Um
ponto importante € que em alguns casos, os sensores CCD tém sua caracteristica de operacao
alterada em fungdo de um evento, como por exemplo, exposi¢do prolongada a raios UV,
alterando sua funcionalidade e necessitando de calibrag¢do; acontece que eles retornam a sua
condi¢do de operacdo normal depois de algum tempo, e as informagdes inseridas no processo

de calibragdo passam a atuar como distor¢des inseridas pelo sistema de calibragdo.

E fato notdério que as cartas de calibracdo cromdticas t€m suas caracteristicas fisicas

alteradas em fun¢do da sua condi¢do de uso, preservacdo e até mesmo da temperatura
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ambiente e condi¢des de iluminagdo. Por isso, devem ser utilizadas cartas dentro do prazo de

validade e em perfeitas condi¢des de preservagdo e limpeza.

3.1.1.5. Conversao do espaco RGB em HSL
O processo de classificacdo € iniciado pela captura de imagens das mangas na cdmara
apresentada no item anterior; duas imagens de cada amostra sdo necessdrias, uma de cada lado

da manga em posi¢do de repouso, como mostra a Figura 3.1-7.

Lado A Lado B

Figura 3.1-7: Imagens capturadas dos lados (A e B) de uma mesma manga. Fonte: Fotos do autor.

Como as imagens sao capturadas em um sistema de representaciao de oito bits no padrao
RBG, e o padrao HSL foi adotado para representar as imagens no sistema, uma conversiao
deve ser feita; isso se torna possivel porque o sistema HSL pode ser definido como uma

derivacdo paramétrica do espaco RGB.

Para efetuar a transformacao do espaco de cor RGB para o HSL, realiza-se inicialmente a

normalizacio das cores do espaco RGB, da seguinte maneira (GONZALES, 2010):
Somando os valores das componentes do espaco RGB, obtém-se:
A= R+G+B (Eq. 3.1-1)
Em seguida, a normalizagdo transforma cada valor RGB em uma fra¢do do intervalo

[0,1]. Para isso, cada componente de cor pode agora ser descrito em relacdo ao somatério de

cores do espaco RGB, da seguinte maneira:

R G B (Eq. 3.1-2)
r_Z’ g_Zl b—z

A componente matiz (H) do espago HSL € dada por:
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0 seb <g (Eq. 3.1-3)
H_{360— 0 seb>g
onde
20— g)+ (= b)] (Eq. 3.1-4)
0 = cos™ !

[(r— 9)? + (r — b)(g — b)]'/2

A componente saturagdo (S) do espago HSL é dada por:

3 (Eq. 3.1-5)
S = 1—Z[min(r+g+b)]
Finalmente, a componente Luminosidade (L) do espaco HSL ¢ dada por:
1 Eq. 3.1-6
L=>(r+g+Dh) (Eq. 3.1-6)

3

Agora todos os valores estdo convertidos para o espaco HSL.

3.1.1.6. Construcao dos histogramas das imagens

Uma vez que a imagem tenha sido capturada e convertida para o modelo HSL, o médulo
que envolve a segmentacdo e a representacdo das imagens pode ser concluido com a
constru¢do de um descritor adequado (se¢do 2.2.8). Os histogramas das imagens (secao
2.2.8.1) sao obtidos individualmente para cada componente do modelo, sendo descritos por

matrizes que representam a imagem.

Cada pixel (se¢do 2.2.6) € descrito por trés componentes, cada um representando
diferentes bandas espectrais; assim, para cada ponto dessa matriz, existem trés histogramas
associados; um para cada componente HSL. Os gréificos dos histogramas da componente H
(matiz) dos lados da manga apresentados na Figura 3.1-7, bem como a soma dessas
componentes, s3o mostradas na Figura 3.1-8 (a), (b) e (c¢), respectivamente; esses histogramas
foram desenvolvidos na plataforma Phyton 2.7.6 (linguagem de programacio)/Linux (sistema

. 18
operacional) .

'8 Python é uma marca registrada da PSF; Linux é uma marca registrada da Linux Foundation.
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Histograma da Componente H Histograma da Componente H
(a) (b)
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Figura 3.1-8: Histogramas da componente H das Figuras 3.1-7-A e 3.1-7-B e sua soma. Fonte:
Produzido pelo autor.

3.1.1.6.1. Reducao do histograma de cores

A fim de minimizar o alto custo computacional (throughput") inerente ao processamento
de imagem, uma redu¢do da 4drea de leitura dos pardmetros HSL para o cdlculo dos
histogramas foi realizada; isso foi possivel porque o histograma inclui todo o espectro de
cores (Figura 3.1-9), e portanto, a faixa do espectro cuja componente de cor (H) ndo é
observada em qualquer eventualidade possivel, pode ser desconsiderada, sem trazer qualquer

prejuizo a andlise.

Para o caso de manga Tommy, Os matizes azul e ciano puderam obviamente ser
descartados, uma vez que eles ndo sdo verificados em qualquer etapa no processo de pds-

colheita dessa fruta.

Como a representagdo da imagem nesse descritor € um vetor, os elementos cujos valores
sdo proximos dos matizes nao incidentes foram expurgados, como € mostrado na Figura 3.1-

10, o que resultou em um histograma reduzido, como mostrado na Figura 3.1-11.

18 Em informatica, a taxa de transferéncia é a quantidade de trabalho que um computador pode fazer em um
determinado periodo de tempo
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Figura 3.1-9: Histograma da imagem de um objeto. Fonte: Produzido pelo autor.

Niimero de Pontos

nio-relevantes

Valores

- .y
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Figura 3.1-10: Faixa do espectro cujos valores ndo sdo relevantes. Fonte: Produzido pelo autor.

A nio linearidade do eixo horizontal (salto nos valores do eixo considerando o intervalo

eliminado) ndo afeta a representacdo e ndo traz nenhum problema para o cédlculo do

histograma.

i

sEEEL

Niimero de Pontos

o

0 %0 100
Ci

omprimento de onda ()

250

Figura 3.1-11: Histograma resultante da eliminagao das cores prdoximas ao azul e ciano. Fonte:

Produzido pelo autor.

Observando a Figura 3.1-10, € possivel observar a irrelevancia dos matizes azul e ciano

na distribuicio de cor de uma manga Tommy Atkins. Portanto, é possivel reduzir uma

quantidade considerdvel de tempo de processamento, vi

sando a melhoria do desempenho do

sistema de andlise de imagem. Para isso, descarta-se todos os pontos da imagem cuja

componente H tenha valor superior a 20% do valor puro dessass cores.
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3.1.1.7. Pertinéncia de uma amostra a um padrao

Um padrio de classificacdo pode definir, entre outras coisas, uma escala de cores para as
superficies das frutas. Para verificar a pertinéncia de uma manga a um nivel de um
determinado padrdo, torna-se inicialmente necessdrio especificar o padrdo; isso € feito de
maneira bastante objetiva, descrevendo os percentuais de cores do padrdo e associando o
valor do nivel para cada percentual de cores. Considerando os varios padroes definidos na
secdo (2.4.4), pode ser verificado que os niveis sao definidos pelo percentual de cobertura de

trés cores, comuns a manga Tommy Atkins: Verde, Vermelho e Amarelo.

Tabela 3.1-1: Valor angular das cores Vermelho, Amarelo e Verde no Modelo HSL. Fonte: Produzido
pelo autor.

.f\ngulo Cor
330° Magenta-Vermelho
360°/0° Vermelho
30° Vermelho- Amarelo
60° Amarelo
90° Amarelo-Verde
120° Verde
150° Verde-Ciano

A avaliagdo consistird na aplicacdo de um algoritmo de decisdo.

[¢N

O algoritmo do programa que permite informar ao sistema o padrdo a ser utilizado

apresentado no Fluxograma IV do Apéndice II.

Percebe-se que a classificacdo através da informacdo do padrao a ser obedecido, ndo ¢
direamente estabelecida, pois deve ser levado em consideragdo o fato de que as imagens das
frutas ndo apresentam cores puras apenas, mas uma grande quantidade de cores diferentes. A
predominancia de um determinado espectro de cor € o que deve ser considerado. Assim, nao é
possivel descartar todas as cores ndo presentes no padrdo, pois algumas dessas cores
representam uma composi¢do com uma das cores 14 definidas; outras cores, como j4 foi visto,
podem ser descartadas. A Tabela 3.1-1 mostra que entre duas cores diferentes, existem

nuances que combinam essas cores.

3.1.1.8. Decisao na avaliacio pela cor
A decisdo € a resposta do sistema a apresentacdo de uma fruta na entrada do sistema. Para

ser efetivo, o sistema deve classificar as frutas de acordo com o padrdo indicado para o

117



Materiais e métodos

procedimento; aqui deve ser lembrado que o sistema admite o uso de vdrios padrdes (ndo

simultineos).

O padrdao construido por especificagdo direta ou a partir de exemplos pode ter sua
descricdo insuficiente para especificar completamente as caracteristicas desejadas
(incompletude do modelo); como exemplo desse problema, uma fruta pode apresentar
caracteristicas muito proximas ao padrdo e mesmo assim ser rejeitada. Assim, para evitar a

rejeicdo indiscriminada de amostras de frutas, dois mecanismos de valida¢do foram criados:

3.1.1.8.1. Decisao pela congruéncia das componentes HSL:

Esse mecanismo permite que o sistema aprenda as caracteristicas das frutas que devem
ser rejeitadas: a ideia é construir uma representacio intensional (se¢do 2.3.5) dos pontos da
imagem das mangas que pertencem a um determinado padrdo, de maneira que essa descri¢ao

possa vir a ser comparada a pontos de uma instancia representados em extensao.

Isso representa, em outras palavras, a construcdo de um modelo minimo para cada
componente HSL. da imagem, onde cada elemento desse modelo é formado a partir de
informagdes fornecidas pelas préprias imagens durante o treinamento, formando assim

intervalos de valores onde se encontram instincias dos valores do mundo real para o objeto.

O conhecimento aprendido pelo sistema repousa entdo nesses intervalos e na correlagao

entre eles e o padrdo que representam.

Assim, modelos podem ser criados para representar, de maneira genérica, objetos que sao
instancias positivas (de acordo com o padrao), ou negativas (fora do padrdo); existindo ainda
espacgos entre esses modelos para instancias que nao se enquadram em nenhum desses dois

conjuntos.

Uma questdo importante sobre a aprendizagem, é a maneira de como o sistema decidird
sobre dados de amaostras ainda ndo informados; o que exige um mecanismo de validacdo.
Como decidir sobre uma amostra cuja distribui¢do de cores nao esta dentro de qualquer nivel
de um padrao? Esta € uma das questdes fundamentais da aprendizagem, que foi tratada neste
trabalho, por meio de heuristicas de tratamento de ruido, implementando-se a medida de

“distancia” entre os modelos diferentes para a decisao.
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Abstracgio de um ponto Plano Extensional:
da imagem com valores Componentes H, S e L dos pontos de uma imagem.
HSL especificos o
H -
S sz ) Saturagao
_uminosidade
(a)
L
Faixa de valores possiveis 4'—-—.____2
para as componentes HSL 2 \f’\
H S

Plano Intensional:

Faixa de valores admissiveis
(max e min) para as componentes
) () H, S e L do padrio.

L

Figura 3.1-12: Abstragdo dos planos de representagdao em Extensdao e em Intensdo. Fonte: Produzido
pelo autor.

Plano Extensional

Matiz (Hue) Saturagao

Luminosidade

Plano Intensional

=)

Erro: Projegao fora da faixa

Figura 3.1-13: Inconsisténcia da componente L com o padrdo. Fonte: Produzido pelo autor.

A Figura 3.1-12 apresenta uma abstracdo desenvolvida para modelar o sistema: A
representacdo de um ponto da imagem (a); A faixa de valores possivel para cada componente
do ponto (b) e a projecdo dos valores reais do ponto, obtido pelo sistema de captura de
imagens, sobre o plano intensional. Neste exemplo, os valores obtidos dos pontos de uma
imagem sdo projetados a partir da sua descri¢ao extensional (se¢do 2.3.5) dentro da faixa de

valores admissiveis para as componentes H, S e L da descri¢do intensional.

A Figura 3.1-13 apresenta a ocorréncia de pontos de uma imagem fora do padrao; uma

discrepancia pode ser notada na componente L, que estd fora da faixa de valores admissiveis
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para o padrdo. Para casos como esse, o sistema utiliza um teste adicional: a comparacdo com
uma faixa de valores de exclusdo, definida pela assimilacdo de exemplos negativos (fora do
padrdo) de frutas em relagdo ao padrao, como mostra a Figura 3.1-14. Neste caso, a fruta deve

ser rejeitada.

Quando as frutas apresentarem valores fora do padrdo, conjuntamente para as trés
componentes HSL, elas ndo poderdo ser instanciadas nos conjuntos intensionais positivos ou
negativos, devem ser rejeitadas, por estarem absolutamente fora do padrdo; essa condicao
designa o que se costuma denominar aberracdoes ou monstros em sistemas de classificacdo

baseados em conhecimento.

Plano Extensional

Saturagao

Matiz (Hue)

Plano Intensional,
incluindo as faixas
de exclusao.

Luminosidade

=1

Figura 3.1-14: Ponto na faixa de valores de exemplos negativos. Fonte: Produzido pelo autor.

Ainda com referéncia a Figura 3.1-13, pode ser observado que as faixas de valores das
instancias positivas e negativas admitem intervalos entre seus limites; ou seja, existe uma
gama de valores que ndo pertencem nem a faixa que define uma fruta positiva (pertencente ao
padrdo), nem a faixa que define a fruta como “negativa” (ndo pertencem ao padrdo). Com
isso, hd uma folga para decis@o, que pode ser definida pelo cdlculo da distancia entre os

valores da instancia e os valores dos limites dessas duas faixas.

Embora o método aqui descrito possa funcionar perfeitamente com o moddulo de
treinamento sendo realizado apenas com a apresentacdo de instancias positivas, ele se torna
mais confidvel com a apresentacdo de instincias negativas. Sistemas desenvolvidos com a
inclusdo de exemplos negativos sdo mais robustos, no sentido que podem justificar a
classificagdo de um objeto como valido, mas ndo podem fazer isso para objetos nao vélidos,
que sdo excluidos por ndo portarem atributos positivos, € ndo por portarem atributos

negativos.
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3.1.1.8.2. Decisao com base nos valores médios das componentes HSL:

Esse método de decisdo emprega um fator que expressa a distdncia maxima entre as
caracteristicas da manga e as estabelecidas pelo padrdo (erro) para a decisao; essa abordagem
foi inicialmente concebida para os casos em que se deseja um controle maior em relacdo a
variacdo cromdtica das frutas. Neste método, a expressao intensional dos pontos da fruta
representa a média dos valores das componentes HSL dos pontos da imagem; logo, ndo hé no
plano intensional, um intervalo para filtrar os valores das componentes HSL projetados do
plano extensional, mas apenas um valor para cada componente. Sendo assim, a distdncia entre
os valores HSL dos pontos da instancia extensional, sdo calculados e comparados com um
valor de limiar associado a cada componente (¢, ¢ e ¢), definidos pelo usudrio. O grafico da

Figura 3.1-15 apresenta uma abstracdo da aplica¢ao desse método.

Plano Extensional

Matiz (H)
Luminosidade (L) Saturacio (S)
/

Plano Intensional

Figura 3.1-15: Instancia atinge valor da faixa de valores de exemplos negativos. Fonte: Produzido
pelo autor.

O mecanismo de decisdo ¢ indicado a partir do procedimento de “CONSULTA”. Apesar
de possuirem exatamente a mesma fung¢do, podem apresentar respostas diferentes,

dependendo de seus valores.

Uma vez definido, um padrdo pode ser utilizado para classificar outros frutos, através da
comparagdo com as imagens do mesmo. Isso € feito da seguinte maneira: Inicialmente, é
extraido o histograma médio das imagens, de maneira que se obtenha n histogramas médios;
um para cada nivel do padrdo. Os algoritmos envolvidos nessa tarefa sdo apresentados no

Apéndice II, Fluxogramas V, VI e VIII:

O passo seguinte e realizar a comparagdo da imagem capturada da fruta a classificar e a
comparagdo do seu histograma com os histogramas médios encontrados no passo anterior.

Inicialmente, as imagens dos lados da fruta sdo capturadas na camara de aquisi¢cao de imagens
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e seus respectivos histogramas sdo gerados e somados; a soma se dd componente a
componente. O resultado da soma € entdo comparado a cada um dos histogramas médios
extraidos dos diferentes niveis do padrao. Esta comparagdo é determinada através do calculo
da distancia entre os valores de cada componente de H, S e L, e a funcdo que minimiza a
distancia € definida pelo célculo do erro médio quadratico, que deve ser encontrado para cada

componente do espago de cor, através das seguintes expressoes:

Erro médio quadrético da componente H

155 (Eq. 3.1-7)
1 . - . 2
Dimpmn = EZ[WLH(I) — MH()]
j=0
Erro médio quadratico da componente S
. (Eq. 3.1-8)
1 e .
Dimsms = ﬁZ[lmS(l) - MS()H]?
Jj=0
Erro médio quadrético da componente L
. (Eq. 3.1-9)

1
Dimimi = ﬁ;[imLU) — ML(j)]?

Deve ser observado em (a), que n é o nimero de elementos da componente MATIZ, que
sofre a reducdo da representagdo da componente H; no caso da manga Tommy Atkins, n = 156

(Equagdo 3-1.7). As demais componentes ndo sao reduzidas, evidentemente.

O algoritmo identifica a classe, ou seja, o nivel do padrao que mais se aproxima das
frutas a classificar (Apéndice II, Fluxograma IX). O nimero de niveis € uma caracteristica do
padrdo e a aproximacgdo de uma fruta a um desses niveis € feita através do calculo da distancia
entre a imagem dessa fruta e a representagdo generalizada dos niveis do padrdo, onde a fruta é
associada ao nivel mais préximo. Isso funciona bem para os niveis intermedidrios, mas a
imagem pode apresentar caracteristicas muito abaixo do nivel inicial ou muito abaixo do nivel
final. Para evitar esse erro, o método estabelece um operador de pertinéncia ¢, definido em

[0,1], que permitira estabelecer uma medida de similaridade. Com isso, ao se especificar ¢ =
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0,95, por exemplo, o sistema recusard qualquer distancia superior a 5%; ou seja, para que uma
fruta tenha seu nivel identificado no padrdo, além de ter suas cores proximas as cores do
nivel, determinado pela distancia minima, a diferencga entre as cores nao poderd exceder esse

limiar.

O procedimento computacional para encontrar a distancia minima entre a imagem € oS n
niveis do padrdo, além de verificar a similaridade (¢), estd descrito no Apéndice II,

Fluxograma IX.

Em resumo, o Célculo da distancia para os valores médios das componentes HSL admite
um fator de aproximacdo que é definido empiricamente pelo usudrio e pode ser ajustado,
dependendo da resposta do sistema. J4 o mecanismo de avaliacdo da congruéncia com a faixa
de valores das componentes HSL do conjunto de exemplos positivos e negativos do padrao, é
completamente autdnomo, e s6 pode ser alterado pelo usudrio pela revisdo do conhecimento;

ou seja, pela apresentacdo de novos exemplares positivos e negativos.

3.1.1.9. Especificacao do sistema de aprendizagem

O presente método utiliza a aprendizagem de méaquina construida sob dois paradigmas da
aprendizagem de méquina (secdo 2.3.5): No primeiro caso, a fonte € o instrutor; esse € o caso
do ensino direto ou edi¢do da base de conhecimento. No segundo caso, a fonte provém de

exemplos positivos e negativos (se¢do 2.3.5).

O conjunto de objetos (mangas) ser avaliado permite a modificacdo do sistema de
selecdo, configurando a aprendizagem como dindmica (se¢ao 2.3.5). Assim, admite que a base
de conhecimento seja ajustada com a experiéncia, ou seja, a apresentacao sucessiva de novas

caracteristicas € absorvida pelo sistema; portanto, a aprendizagem € incremental (se¢do 2.3.5).

Como o conjunto de entrada pode apresentar distor¢des que nao estdo caracterizadas na
base de conhecimento, a aprendizagem admite classificar objetos com a presenca de ruidos de

atributos e até mesmo, ruidos de classe (se¢do 2.3.5).

Para realizar a classificacdo de mangas utilizando como critério a cor da superficie, o
sistema utiliza padrdes de referéncia; esses padroes permitem ao agente classificador, realizar
uma comparagdo para identificar as mangas submetidas a entrada, segundo critérios por eles

estabelecidos.

Os padrdes podem ser definidos a partir de dois métodos de aprendizagem distintos:
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3.1.1.9.1. Aprendizagem por instrucao direta
Para definir um padrdao por instru¢do direta, um critério de classificacdo deve ser
inicialmente estabelecido fora do sistema, de maneira que seja possivel para um humano,

identificar visualmente um fruto em conformidade com desse critério.

O usudrio deve apenas informar ao sistema, o nome do padrdo, o numero de niveis e para

cada um desses niveis, informar as cores e 0s respectivos percentuais de cobertura.

O algoritmo funcional do método que realiza a consulta para o padrdo definido por

instrucao direta € mostrado no Fluxograma III do Apéndice II.

Os algoritmos computacionais desenvolvidos para implementar esse método sao

mostrados no Apéndice II - Fluxogramas VI e VIL

3.1.1.9.2. Aprendizagem a partir de exemplos

O critério para definir a aprendizagem por exemplos (secdo 2.3.5) deve estabelecer
inicialmente o nimero de niveis; em seguida € necessdrios submeter exemplares de frutos
pertencentes a cada um dos niveis ao sistema. Um diretorio serd criado, com a criagdo de n

subdiretdrios, onde n € o nimero de niveis do padrao.

O algoritmo funcional desse método de defini¢do de padrdes € mostrado no Fluxograma |

do Apéndice II; ja o algoritmo computacional encontra-se no Fluxograma VIIL

3.1.1.9.3. Construcao da base de conhecimento

A base de conhecimento (ou Knowledge Base - KB) é construida a partir das informacdes
sobre as cores extraidas das imagens das mangas; ou seja, € baseado em objetos. Trata-se de
uma tabela de valores onde as relagdes entre os dados e operagdes sobre 0os mesmos estao

distribuidas nos diversos mdodulos do sistema.

A relacdo de identificadores que pertencem a estrutura de dados da base de conhecimento
€ apresentada no Quadro 3.1-1; esta estrutura suporta k+1 padrdes diferentes; para cada
padrdo, n niveis podem ser definidos; para cada nivel, sdo definidos os valores minimo,

maximo e médio das componentes HSL, formados pelas amostras positivas e negativas.

Os identificadores da base de conhecimento para instrucdo direta sdo apresentados no

Quadro 3-1.2:
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Quadro 3.1-1 - Relagdo dos identificadores da base de conhecimento. Fonte: Produzido pelo autor.

Identificador Descricao

Standard[k] Nome do Padréo[k]; com k=0.

n_Inst[k] Nimero de instdncias componentes do padrio k.
n_level[k] Nudmero de niveis do padrao k.

Min_H_k_i_n_p Valor minimo da componente H[i]; com i=[0..155], para o padrio k,
nivel n; Inst. positiva.
Max_H_k i n_p Valor médximo da componente H[i]; com i=[0..155], para o padrio k,
nivel n; Inst. positiva.
Med_H_k_i_n_p Valor médio da componente HJ[i]; com i=[0..155], para o padrio k,
nivel n; Inst. positiva.
Min H k i n n Valor minimo da componente H[i]; com i=[0..155], para o padrio k,
nivel n; Inst. negativa.
Max_H_k i n_n Valor méximo da componente H[i]; com i=[0..155], para o padrio k,
nivel n; Inst. negativa.
Med_ H k i nn Valor médio da componente H[i]; com i=[0..155], para o padrio k,
nivel n; Inst. negativa.

Min_S_k_i_n_p Valor minimo da componente S[i]; com i=[0..255], para o padrio k,
nivel n; Inst. positiva.
Max_S_k i_n_p Valor méximo da componente S[i]; com i=[0..255], para o padrio k,

nivel n; Inst. positiva.
Med_S_k_i_n_p Valor médio da componente S[i]; com i=[0..255], para o padrdo k,
nivel n; Inst. positiva.
Min_S_ k i n n Valor minimo da componente S[i]; com i=[0..255], para o padrio k,
nivel n; Inst. negativa.
Max_S k i n_n Valor maximo da componente S[i]; com i=[0..255], para o padrio k,
nivel n; Inst. negativa.
Med_S k i n_n Valor médio da componente S[i]; com i=[0..255], para o padrio k,
nivel n; Inst. negativa.
Min_L_k_i_n_p Valor minimo da componente L[i]; com i=[0..155], para o padrao k,
nivel n; Inst. positiva.
Max_L_k_i_n_p Valor mdximo da componente L[i]; com i=[0..155], para o padrdo k,
nivel n; Inst. positiva.
Med_L_k_i_n_p Valor médio da componente L[i]; com i=[0..155], para o padrio k,
nivel n; Inst. positiva.
Min_ L k i n n Valor minimo da componente L[i]; com i=[0..155], para o padrio k,
nivel n; Inst. negativa.
Max L ki nn Valor maximo da componente L[i]; com i=[0..155], para o padrio k,
nivel n; Inst. negativa.
Med_L k i n n Valor médio da componente L[i]; com i=[0,..,155], para o padrdo k,
nivel n; Inst. negativa.

Quadro 3.1-2: Relagdo dos identificadores para instrugdo direta. Fonte: Produzido pelo autor.

Identificador Descricao

Standard[k] Nome do k-ésimo Padrio, com k=0

n_levels[k] Nuimero de niveis do padrio k

num_color[k] Numero de cores do padrio k

n_color[k,i] Nome da i-ésima cor do padrdo k; i = {0..num_color-1}
Perc_color[k,i,p,j] | Tabela que agrega o padrio k, da cor i, o percentual de cor p no nivel j.
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3.1.2. Método para deteccao de manchas pretas

Muitas das vdrias doencas e pragas que atingem a manga possuem uma caracteristica
importante comum, que € a presenca de manchas negras na sua superficie (secdo 2.1.8).
Considerando esse aspecto, a identificacdo de manchas negras sobre a superficie da manga,
independente da causa das mesmas, se torna uma tarefa relevante para assegura a qualidade

em um sistema automatico de classificacao.

Todas as normas referentes a padrdes de qualidade de manga para os mercados
internacionais, como a FFV-45, da Comissdo Econdmica para a Europa da ONU, incluindo a
instrucdo normativa N° 38 de 19 de dezembro de 2012, do Ministério da Agricultura, Pecudria
e Abastecimento do Brasil, estabelecem padrdes minimos que os frutos para consumo in
natura devem respeitar. Essas normas estabelecem que a presenca de manchas negras nas
superficies das frutas € um fator que degrada substancialmente a qualidade; isso € corroborado
na publicagdo técnica sobre pds-colheita de mangas para exportacio do EMBRAPA/CNPTIA

(FILGUEIRAS, 2000), e em vdrios outros artigos cientificos nacionais e internacionais.

Um preceito bastante difundido para a compra de mangas é o de evitar as frutas que
apresentam manchas escuras, muito embora a presenca de algumas dessas manchas nao
afetem a polpa da fruta, apenas seu aspecto visual externo. As frutas com manchas negras,
expostas numa prateleira, sdo evitadas pelos consumidores, tornando esse um fator decisivo

associado a qualidade da fruta para comercializacao.

Manchas negras na superficie podem indicar a ocorréncia de doencas, pragas ou
amaduracimento demasiado da fruta; geralmente, a presenca dessas manchas em abundancia

em uma manga madura, pode indicar alteragdes da polpa logo abaixo.

3.1.2.1. Definicao do método para deteccao de manchas negras

A deteccdo de manchas negras nas superficies das mangas foi implementada neste
trabalho a partir da detec¢dao de pontos com niveis de saturacdo muito baixos. Esses pontos
possui ainda valores minimos das componentes S e L para uma determinada matiz H, ndo
sendo portanto confundidos e contabilizados com aqueles que formam o fundo da imagem.
Observe na Figura 3.1-16, que a saturacdo S da componente Matiz (H) das cores verde,
vermelho e amarelo (puras), possui uma faixa de valores que tornam a percep¢ao dessas cores
bem préxima a do preto, mais precisamente os valores entre 0 e 25% (efeito color fade); esse

efeito sofre variacdes ainda mais abruptas quando se varia a componente Luminosidade (L).
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Saturacao da componente H:

] f f &

25% 50% 75% 100%

o =

Figura 3.1-16: Efeito “fade” pela reducdo do valor S. Fonte: Montagem do autor.

Com isso, uma rotina foi criada para detectar qualquer ponto coberto por uma cor tipica
do padrao da manga, com valores de S e L inferiores a um determinado limiar, inicialmente
estabelecido em 20%. Esses valores podem ser alterados, para determinar outros tipos de
distor¢des na combinacdo HSL na area da fruta, para detectar alteragdes indesejaveis nas
cores das frutas, chegando inclusive a determinar ocorréncias de manchas esbranquicadas,
onde valores altos da luminosidade (L) tornam a sensagdo da cor préxima ao branco,
independente do matiz (H). O Algoritmo que realiza a detec¢do da mancha escura e calcula o

seu percentual, estd incluido no Apéndice II deste trabalho, Fluxograma XII.

3.1.3. Método “Fuzzy” para estima¢ao da maturidade

A eficiéncia de processos adequados e confidveis para classificacdo de frutos é de grande
importancia para o aumento da produtividade da industria agricola; esses processos sao de
importancia vital para melhorar a qualidade e consequentemente, favorecer o comércio e a

exportacao.

A manga é um dos produtos mais importantes do mercado internacional de frutas frescas;
ha demandas para esse produto tanto no mercado interno quanto no externo. Entretanto, o
processo de classificagdo de mangas € realizado por por seres humanos, sendo considerado

ineficiente, por ser trabalhoso, tedioso e propenso a erros.

A estimag¢do da maturidade de mangas é um dos principais requisitos associados a
comercializacdo dessa fruta, devido principalmente a ripida taxa de amadurecimento em

prateleira dessa fruta (se¢ao 2.1.2).

A determinacdo do estddio de maturacao de mangas pode ser realizada considerando uma
fun¢do cujo dominio € a distribui¢do de cores na superficie da fruta, tendo como imagem um
29 € 29 €¢

termo que o designa em linguagem natural, como “verde”, “maduro”, “muito maduro”, etc. A

l6gica fuzzy proporciona meios de utilizar essa informagdo imprecisa em sistemas
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automdticos de classificacdo, permitindo ndo apenas acelerar o tempo do processo, mas

também estabelecer uma comunicacdo com a mdquina de forma mais natural.

3.1.3.1. Selecao de frutos pela maturidade a partir da cor da superficie

Para realizar a selecio de mangas em termos de sua maturidade, utilizando como critério
a cor da superficie (se¢do 2.1.3), torna-se necessdrio adotar um padrao de referéncia
(MALEVSKI et al., 1977); esse padrao podera ser definido por 6rgaos que atuam no mercado
ou mesmo pelo préprio produtor/distribuidor, quando se deseja estabelecer um procedimento

particular mais especifico.

O padrao permitird ao agente selecionador, realizar uma comparacao para identificar a

manga segundo critérios pré-estabelecidos.

Uma vez que seja estabelecido o padrdo, existird o risco de erros humanos ocorrerem na
selecdo, porquanto a percep¢do de diferencas em escala de cores ndo € uma tarefa trivial,

principalmente sem a utilizacdo de aparelhos de mensuragao adequados.

No caso da manga Tommy Atkins, assim como em outras variedades, a cor de sua
superficie varia de acordo com a sua fase de desenvolvimento (se¢do 2.1.1), porém, dada a
profusdo de cores variadas, ndo € facil estabelecer tal correlacdo; talvez por esse motivo,
sejam tdo poucos os padrdes estabelecidos como referéncia para indicar o estddio de

maturacio dessa variedade (2.2.2).

3.1.3.2. O sistema Fuzzy para decisdo sobre a matirudade

Um sistema fuzzy para decisdo é composto pelos seguintes elementos (ALAVI, 2012):

e Uma colecdo de varidveis de entrada, onde cada uma delas representa uma

colecdo de conjuntos;

e Uma colecdo de conjuntos para a varidvel de saida;

e Uma cole¢do de regras que associam as entradas a saida;

A Figura 3.1-17 apresenta o esquema geral de um sistema de controle fuzzy operando

em um processo designado para selecionar mangas em fun¢do da sua maturidade.
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Figura 3.1-17: Sistema fuzzy para controle de um processo Fonte: Produgdo do autor.

Um conjunto de regras légicas define o algoritmo de controle fuzzy, incorporando o

7z

conhecimento humano, que € abstrato, subjetivo e muitas vezes adstrito de multiplas

interpretacdes. A légica permite definir uma estratégia de controle.

O diagrama do sistema fuzzy apresentado possui 0s seguintes componentes:

3.1.3.3.
As

Entrada: Local onde os dados numéricos nos quais o sistema ird se basear para tomar

as decisdes sao coletados.

Fuzzificador: Parte do sistema que transforma dados numéricos em informacgdes

nebulosas (fuzzy).

Base de conhecimento: Local onde residem as regras a serem aplicadas para a

decisio.

Analisador légico: Toma as decisdes, integrado por um motor de inferéncia e

algumas fungdes de aglutinacdo fuzzy;

Defuzzificador: Faz o papel inverso ao fuzzificador, transformando a saida fuzzy do

sistema em uma informagao numérica.

Saida: Emite a resposta do sistema.

Fuzzificacio de variaveis, funcoes de pertinéncia e logica de decisao

funcdes de pertinéncia definem o grau de pertinéncia () de um determinado valor

para cada termo linguistico, definindo as curvas de possibilidades. A maioria das aplicag¢des
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utiliza fungdes de pertinéncia padrdo (Standard Membership Functions - Standart-MBF's).

A Figura 3.1-18 apresenta algumas das principais fungdes aplicdveis para fuzzificadores.

(a) Triangular

0.8
06
04
0.2

Grau de Pertinéncia

(b) Trapezoidal (c) Gaussiana (d) Sino Gerneralizada
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Figura 3.1-18: Fungdes "fuzzy" de pertinéncia tipicas. Fonte: Producdo do autor.

A representacdo de cores em grificos fuzzy emprega normalmente fungdes senoidais
como a Gaussiana, apresentada na Figura 3.1-18(c), mas no caso deste trabalho, foram
utilizadas formas triangulares, como mostra a Figura 3.1-18(a), j4 que as cores do sistema
HSL podem ser representadas por um grafico valorado no intervalo [0,1], onde o valor “1”
representaria o0 matiz puro da cor, ou seja, o angulo no circulo de cores onde o matiz atinge
seu valor maximo (secdo 2.2.5); por exemplo, 0° ou 360° para a cor vermelha (0-2m). A
partir desse ponto, e em dire¢des opostas, 0 matiz perde sua tonalidade progressivamente,

até chegar a um ponto onde seu valor ¢ nulo, o que seria representado pelo “0”.

A informacdo sobre a maturidade € suficientemente representada por uma fungdo
trapezoidal como mostra a Figura 3.1-18(b), ja que as condi¢des podem ser consideradas

constantes sobre algum intervalo de tempo.

Os nomes das fungdes fuzzy seguem as formas dos respectivos graficos; As funcdes
de pertinéncia sdo normalizadas no intervalo [0,1]; com isso, seu maximo ¢ sempre “1”

(100% de pertinéncia) e o seu minimo ¢ “0” (indica a ndo pertinéncia ao grupo).

O uso de fungdes-padrdo apresenta intimeras vantagens em relacdo ao uso de outras
curvas, pois sao simples, porém completas; representam bem a realidade e sdo em termos

computacionais, de facil implementacao.
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Outros tipos de funcdes de pertinéncia podem ser empregados, mas sdo invariavelmente
mais pesados, por exigirem maior throughput; além disso, podem ndo seguir um dos
principios bésicos inerentes a 16gica fuzzy: funcionar de maneira a imitar o modo como o ser

humano raciocina ou assimila informacao.

Neste trabalho, a pertinéncia a cada um dos grupos definidos no padrao € estabelecida por
uma funcdo fuzzy que estabelece uma relacao entre descricdes da sensagdo de cor transmitida
pela superficie da manga Tommy Atkins e o seu respectivo estdgio de maturidade.
Inicialmente, essas indicagcdes devem ser expressas em um formato fuzzy; ou seja, devem ser

“fuzzificadas”.

A fuzzificacdo nada mais € que a transformacdo de dados de entrada (distribuicdo de
cores) para um conjunto fuzzy correspondente. Antes dos dados serem fuzzificados, eles
devem ser normalizados para que se enquadrem nos limites adequados do universo de

discurso da entrada do sistema.

Uma das entradas do processo resulta de medidas de parametros, neste caso, os dados
sobre a cobertura cromédtica da manga. Tais medidas geram dados do tipo analdgicos, que sao
convertidos para uma representacao digital adequada, através de uma conversdo D/A (Digital
para Analdgico), para que possam ser manipulados pelo sistema. Essa conversdo, bem como
todo o mecanismo de aquisicdo de dados de imagens e a quantificacdo das suas cores sdao

realizadas pelo mesmo sistema descrito na secao (3.1.1).

Em sistemas de controle, a saida do processo é realimentada para o controlador fuzzy,
que j4 manipula a informacgdo convertida para a representacdo digital. No caso do sistema de
classificagdo, a saida gerada pode ser encaminhada a outro sistema, como o de
empacotamento, por exemplo. A Unica informacao a ser enviada da saida para a entrada € um

sinal de “flag”, indicando que uma nova manga pode ser analisada.

As imagens das mangas e as informacgdes sobre maturacdo possuem precisao e resolugao
especificas; dai a necessidade de se estabelecer uma normalizacdo desses valores. Deve ser
salientado que normalizacdes mal elaboradas podem ser responsdveis pela introducao de erros

sistematicos nos dados de entrada.

O processo de Fuzzificacdo pode seguir trés estratégias bésicas:
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e Dados de entrada quaisquer sdo convertidos em uma fun¢do singular fuzzy em
um universo apropriado de discurso. Precisamente, a funcdo singular fuzzy € um valor
comum e conseqiientemente nenhum processo de Fuzzificagdo € introduzido neste
caso.

e Dados de entrada quaisquer sdao convertidos em um vetor fuzzy baseado em
conhecimento fornecido por algum especialista ou diretamente por instrumentos de
medida, conversdo ND e normalizagdo. Este € o caso da fuzzificagdo da distribuicao
de cores capturadas por um sistema da visdo computacional.

e Dados de entrada sdo distribuidos de maneira aleatéria e entdo convertidos em um
vetor fuzzy arbitrario. Porém, a distribui¢do do vetor fuzzy pode ser determinada
pelos parametros da distribuicdo disponivel para o processo de medida subjacente.

Essa abordagem € raramente utilizada.

As cores podem ser utilizadas para categorizar a manga em grupos distintos. O Quadro
3.1-3 apresenta cinco grupos associados a uma varidvel fuzzy descrita em linguagem natural.
O numero de grupos foi definido a partir de termos geralmente utilizados em linguagem
natural para especificacdo do estddio de maturidade. A tese subjacente € que existe um
conjunto de cores cujos percentuais de cobertura sobre a superficie de uma manga sdo
relacionados a esta Tabela. Outros valores bindrios sdo introduzidos nessa Tabela para

caracterizar comercialmente o nivel de maturidade.

Diferentemente dos padrdes ja apresentados, € estabelecida neste trabalho uma referéncia
ao estddio de maturidade avancada da manga. Tal inclusido € justificada pela possibilidade de
uma fruta apresentar estado de maturidade além do ideal; ou seja, a fruta ja se encontra no
estado de senescéncia. Pode-se denominar este conjunto de valores-padrao TAFC (Tommy

Atkins Fuzzy Classifier).

Quadro 3.1-3 - Variaveis fuzzy associadas ao padrdao TAFC. Fonte: Produgdo do Autor.

Escala | Descricao Descartavel | Comestivel
1 manga verde nio nio
2 manga meio madura nio sim
3 manga madura nio sim
4 manga muito madura nio sim
5 manga senescente/deteriorada sim nio

A fuzzificagdo da cor (entrada) € feita nesse caso, pela definicdo da pertinéncia como
uma fun¢do da quantidade de pixels presentes na imagem capturada da manga, nas faixas de

comprimento de onda da luz para as cores verde, vermelha e amarela (A). A cor € uma

132



Materiais e métodos

variavel linguistica. J4 a instancia de uma cor, ou seja, um valor de cor especifico é um valor

linguistico.

Um valor linguistico A4, € fuzzificado utilizando func¢des de pertinéncia para mapea-lo no
intervalo [0,1]; isso ja € realizado pelo sistema desenvolvido na secdo 2, que foi utilizado

para obter os valores informados nesta andlise.

A Figura 3.1-18 apresenta as funcdes de pertinéncia para as cores verde, vermelho e
amarelo. Este grifico fuzzy foi construido de maneira a interpretar qualquer possivel valor de
A; nele existe, evidentemente, um conjunto infinito de combina¢des de percentuais
complementares de cores entre cada par de valores de A. Procura-se neste trabalho, classificar
mangas considerando apenas um subconjunto particular de cores. Os percentuais A
considerados representam a drea da manga coberta por cada cor, em todas as possiveis

combinagdes.

A distribuicdo dos valores dos comprimentos de onda como mostrado na Figura 3.1-19
nao € de facil implementacdo. O modelo RGB nao indicaria dois pontos de cores distintos,

pois um Unico ponto nesse modelo € composto por parcelas das trés cores componentes.

No caso do modelo HSL, um ponto define uma cor unica; portanto ndo seria possivel
especificar duas cores num s ponto. Entretanto, o grafico transmite a abstragdo de uma
combinagdo disjunta de cores, e seu resultado pode ser obtido diretamente a partir do

histograma pelo fuzzificador do fluxograma VI do Apéndice II.
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Figura 3.1-19 - Funcdo fuzzy para representacdo de cores. Fonte: Producdo do Autor.

3.1.3.4. Regras fuzzy para decisao
O conhecimento especifico do problema de classificagdo da maturidade, segundo o
padrdo proposto, pode ser formalizado na forma de Regras Fuzzy. Varidveis linguisticas
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podem ser utilizadas num sistema baseado em regras do tipo SE-ENTAO, para permitir a
construcdo de sistemas de tomada de decisdo. Essas regras sdo compostas por duas partes;
uma denominada “antecedente”, que expressa a condi¢cdo a ser verificada para a aplicacao da
segunda parte, denominada “consequente”, que expressa a acdo a ser realizada caso a sua

antecedente seja verdadeira.

Geralmente, as regras de inferéncia fuzzy representam uma generalizagdo em algum
nivel, da regra l6gica advinda do célculo proposicional denominada “Modus Ponens”, que
longe de ser uma “lei” da ldgica, ¢ na verdade um dos mecanismos mais universalmente
aceitos para a construcio de deducdes. Essa regra estabelece o seguinte:

PQ, P

Ou seja, se é verdade que uma determinada afirmacdo (P) implica (ou resulta) em uma
outra afirmacgdo (Q), entdo na ocorréncia de P, deduz-se Q. A inferéncia fuzzy expressa uma
relacdo R entra dois conjuntos A e B, a partir da generalizagdo da regra Modus Ponens, da

seguinte maneira:
R:A— B
Ou seja, se A € verdade, entdo B também é verdade.

As regras fuzzy definem o conhecimento envolvido, que pode ser obtido heuristicamente,
por experiéncia ou qualquer outro meio, humano ou artificial; para o caso da manga Tommy
Atkins, foi estabelecido heuristicamente, e estd representado pelas regras mostradas no Quadro

3.1-4.

Quadro 3.1-4: Regras fuzzy que relacionam as cores ao estadio de maturacdo. Fonte: Producdo do
Autor.

Regra | Antecedente Consequente

R, Se a cor for verde (Manga esta verde) V (Manga estd meio madura)

R, Se a cor for vermelha | (Manga estd meio madura) V (Manga estd madura)

R; Se a cor for amarela | (Manga estd muito madura) V (Manga esta senescente)

Essas regras representam o nosso conhecimento sobre o problema, adquirido por

experiéncia; elas representam um formalismo para um processo de pensamento.

A informacao sobre a maturidade da fruta é também inserida no sistema; A Figura 3.1-20

mostra as fungdes de pertinéncia que serdo utilizadas neste trabalho para essa varidvel fuzzy.
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Figura 3.1-20: Funcdes fuzzy para o maturidade. Fonte: Producdo do Autor.
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Figura 3.1-21: Fung¢des fuzzy individuais para as cores. Fonte: Producio do Autor.

As Figuras 3.1-20 e 3.1-21, juntamente com a base de regras (Quadro 3.1-4), contém

todas as informacdes necessdrias para relacionar os dados de entrada com os de saida.

O gréfico da Figura 3.1-20 pode ser desmembrado para cada cor, como mostram 0s

gréficos da Figura 3.1-21.
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O gréfico da Figura 3.1-20 também pode ser desmembrado para os diversos estadios de

maturidade, como mostra os graficos da Figura 3.1-22.

O préximo passo do procedimento consiste em correlacionar as informagdes de entrada
(cores) com a base de conhecimento (regra SE-ENTAO), para gerar o resultado de saida. Esse

processo representa a inferéncia sobre o conhecimento expresso nas regras.
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Figura 3.1-22 - Estadios de Maturidade fuzzificados. Fonte: Produ¢do do Autor.

Existem vdrias técnicas inferenciais aplicdveis sobre conjuntos fuzzy; uma das mais
simples e mais empregadas € a estratégia de Mandami (MANDANI, 1974), exemplificada na
Figura 3.1-23. Essa abordagem realiza operacdes Min e Max, que representam as operacoes
de intersecdo e unido sobre os conjuntos, e € aplicdvel a sistemas de decisdo sobre maturidade

de frutos (ADHIMANTORO e GAOL, 2014).

A fun¢do MIN transporta para a saida, o menor valor observado nas varidveis; as varias
saidas minimizadas sdo entdo submetidas a funcdo MAX, que gera o conjunto de valores

equivalente a unido dos conjuntos minimizados da saida. Como se manipula informacoes
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fuzzy, os resultados das inferéncias também serdo fuzzy, de forma que funcdes de pertinéncia

também devem ser definidas para os resultados.

A técnica de Mandani assemelha-se a heuristica de decisio MAXMIN, onde num sistema
de escolhas, o melhor dos piores resultados € escolhido. E um critério de decisdo conservador,

mas coerente.

y
Ay A

Figura 3.1-23: Estratégia de Mamdani. Fonte: Adaptacdo do Autor a partir de MAMDANI (1974).

Seja a seguinte expressdo: vermelho E maduro; ela representa uma operacdo de
interse¢do E (ou AND, como é comumente usada na notagdo da légica booleana) entre duas

varidveis independentes da entrada do nosso sistema.

Para avaliar essa expressdo, torna-se necessdrio fazer uma composicdo dos planos

Cartesianos das duas varidveis, produzindo uma saida bidimensional.

As regras a serem inferenciadas sdo entdo expressas pelas seguintes expressoes:

1.3 O"’m) = Min{uverde()"), (uverde(m) ou pmeio-maduro(m)}-
Ur2 (}"am) = Min{uvermelho(;\')s (umeio-maduro(m) ou umaduro(m)}-

Mg3 (A,m) = Min{uamarelo()‘)a (Mmaduro(m) OU usenescente(m)} .

Nas equacgdes acima, o subindice R se refere as regras da base de conhecimento que

envolve essas funcoes.

Como a funcdo Maturidade possui entradas compostas (definidas pelas regras), uma
associacdo dos estadios de maturacdo deve ser realizada através da operagdo Unido, como

mostra os graficos da Figura 3.1-24.
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Figura 3.1-24: Fungdes fuzzy individuais para os estadios de Maturidade. Fonte: Produc¢do do Autor.

Assim como a combinagdo das fungdes fuzzy de cor (A) e estado de maturidade (M),

pode-se combinar todo o conjunto de possibilidades A X M, gerando um sélido de decisdo.

3.1.3.5. Defuzzificacao

A defuzzificacio € o processo promove a conversdo do resultado obtido pela inferéncia
realizada sobre o conjunto fuzzy em um valor numérico escalar (crispy value). Isso se torna
necessario porque embora o valor resultante da inferéncia possa ser compreendido em
linguagem natural ou mesmo facilmente interpretado em um gréifico, ele consiste
evidentemente de um valor numérico. Sendo assim, as varidveis linguisticas produzidas pela

inferéncia devem ser “defuzzificadas”.

Em outras palavras, o processo de defuzzificagao “decifra” o significado de um resultado

expresso de maneira vaga.

Existem vérias maneiras de defuzzificar um sistema; WEBER (2003) descreve aqueles

que seriam os seis métodos que se mostram praticos e efetivos; sdo eles:

e COA - Centre of Area, que retorna a informagdo do nivel de confiian¢a em funcao
do centro da area da figura geométrica;

e  COG - Cetre of Gravity, que utiliza o centro de massa da figura (CG);
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e HD - Height Defuzzification, que considera apenas a média das alturas das figuras
que compdem o plano;

e COLA — Centre of Largest Area, que considera apenas a figura de maior 4rea e o seu
centro geométrico;

e MOM — Mean of Maxima, que utiliza a heuristicas de escolher o ponto mais alto no
plano, independente das dreas das figuras, como o resultado mais plausivel;

e COM - Centre of Maximum, que busca um ponto de equilibrio entre os pontos de

maximo de cada figura inscrita no plano.

Para escolher o mecanismo mais adequado, foi considerado que as dreas das figuras que
compdem o grafico seriam incluidas no célculo, assim como as alturas; isso porque a drea estd
vinculada a distribui¢do da cor sobre a manga, e a altura representa a relevancia da cor para a

maturidade; assim, foi empregado o mecanismo COG.

O gréfico a ser defuzzificado é formado a partir dos planos W(A.o,M), aplicando sobre
eles a fungdo MAX(u[A,m]) do algoritmo Mamdani. Para facilitar o cdlculo dos centros de
massa, o eixo das abcissas (M) € inicialmente deslocado, tornando o seu ponto médio o eixo
das ordenadas; ou seja, a base da figura fica centrada sobre o ponto (0,0). Além disso, o eixo
das ordenadas € redimensionado valores percentuais [0-100] ao invés de [0-1], para coincidir

com o intervalo de maturidade.

O Centro de Gravidade (CG) do gréfico € aquele pelo qual passa a resultante das forcas
de gravidade que atuam em cada elemento de sua massa. Na fisica, é o ponto de equilibrio do
corpo, como se toda sua massa estivesse concentrada naquele ponto. O CG pode ser entendido
ainda como um ponto sobre o qual € nulo o somatério dos momentos dos pesos das particulas

que constituem o solido (ou sistema).

Considerando uma regido plana, as fungdes fuzzy podem ser divididas em subgraficos
mais simples, como tridngulos e retingulos. Assim, torna-se mais facil calcular o centro de
gravidade (CG) do sistema, encontrando os CGs das figuras que o compdem. O algoritmo

para o célculo do centro de gravidade pode ser descrito da seguinte forma:

1. Inicialmente, divide-se o sistema grafico composto em elementos cujas geometrias
permitam que os cdlculos locais dos centros de gravidade dos mesmos sejam obtidos
através de equacdes conhecidas, como as da Figura 3.1-25.

2. Escolhe-se um sistema de referéncias para descrever as coordenadas daqueles

elementos. E importante lembrar que os pesos daqueles elementos sdo conhecidos.
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3. Multiplica-se seus pesos por suas respectivas coordenadas (x,y) em relagdo ao
referencial grafico escolhido anteriormente;

4. Soma-se os resultados obtidos da multiplicacdo anterior;

5. Soma-se os pesos dos elementos que compdem o sistema (ou corpo);

6. Divide-se valor obtido no passo 3 pelo valor obtido no passo 4 e obtém-se a
coordenada do Centro de Gravidade do sistema em questao.

7. O valor resultante é o centro de massa da figura e representa o valor numérico

representado pela varidvel fuzzy.

0| =

G

Figura 3.1-25: Centros de gravidades de superficies planas retangulares e triangulares. Fonte:
Producao do Autor.

3.2. Métodos de anailise pela forma

3.2.1. Método de estimacao de propriedades fisicas

A manga da variedade Tommy Atkins (se¢do 2.1) produzida no Brasil € um dos mais
importantes itens de exportacdo do pais para o mercado mundial de frutas frescas onde a
Europa aparece como o seu principal cliente. Apesar da pouca expressio da manga no
mercado internacional de frutas e da existéncia de fatores limitantes ao comércio, o pais vem
apresentando uma taxa de crescimento médio anual das exportacdes desse produto duas vezes
maior que a média mundial (CORREIA e ARAUIJO, 2010). Dentre os fatores limitantes,
aquele que representa um dos principais gargalos para exportacdo da manga € o processo de
selecdo e classificacdo dessa fruta dentro de critérios estabelecidos por padrdes internacionais.
Isso estéd associado, em grande parte, a falta de tecnologias apropriadas (se¢ao 2.1), aliada as

enormes dificuldades operacionais que demandam muita mao de obra.
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Os processos de selecdo e classificacdo incluem processos quantitativos (como as
estimativas de massa e volume) e qualitativos (como a andlise de forma e de cores). Esses
processos merecem atencio especial, pois categorizam os frutos dentro dos padrdes exigidos
pelo mercado (se¢do 2.1.4). O produtor brasileiro de frutas esta se esforcando para se adequar

as exigéncias de qualidade impostas pelo mercado internacional.

A busca por métodos ndo destrutivos para a estimacdo de propriedades fisicas de
produtos agricolas € de grande interesse da comunidade cientifica internacional, j& que a
automacao desses processos agrega valor econdmico, melhora a qualidade e reduz custos com

mao de obra (RENGANATHAN e SUDHAKARA, 2002).

A uniformidade do aspecto da manga (forma), assim como da sua massa, sdo atributos
obrigatérios para a exportacdo, ndo apenas por facilitar o manuseio e transporte, mas

sobretudo para satisfazer as preferéncias do consumidor (SPREER, 2011).

Neste trabalho é desenvolvido um método para estimacdo da massa e do volume da
manga Tommy Atkins, através de um método ndo invasivo, empregando andlise de imagens
(secdo 2.2.9) e aprendizagem de mdaquina (se¢do 2.3.5), para permitir uma interface mais

amigdvel para o procedimento de configuragdo do sistema.

Outra abordagem desse método permite a identificacdo da forma da manga, além da
identificacdo da orientacdo do fruto em relacdo do pedinculo, que possibilita sua utilizacio

por um sistema automdtico para embalagem.

Um sistema de hardware e software para efetuar a mensuracdo das frutas em esteiras
transportadoras sem intervencdo humana pode ser construido a partir dos métodos

apresentados neste trabalho.

Para estimar a massa e o volume da manga, torna-se inicialmente necessario, adotar um

modelo geométrico aproximado:

3.2.1.1. Forma aproximada da manga

O conceito de eixos de frutas e sementes pode ser encontrado em MOHSENIN (1978).
Sempre que existe uma figura geométrica conhecida, que se assemelhe a forma de um fruto
ou semente, os valores aproximados de volume, drea e outras informacdes podem ser
calculados, desde que os comprimentos dos eixos sejam fornecidos. No caso da manga, por

exemplo, tres eixos sdo considerados:

e O eixo maior ou principal; relativo ao comprimento da fruta;
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e O eixo intermediario ou secundario, transversal ao principal, relativo a largura

da fruta;

¢ O eixo menor ou terciario, perpendicular ao principal e ao transversal, relativo a

profundidade da fruta.

No caso da manga Tommy Atkins, a forma geométrica da qual ela mais se aproxima € a
“Esferdide Prolato”, que pode ser definida como uma superficie de revolugdo obtida pela
rotacdo de uma elipse em torno do seu eixo maior. Essa figura geométrica caracteriza-se por
ter o seu eixo polar maior do que o eixo equatorial (a > b e a > c), com os eixos b e ¢ de

mesmo tamanho (Figura 3.2-1).

Figura 3.2-1: Forma aproximada da manga Tommy Atkins: Esferdide Prolato. Fonte: Montagem do
autor.

Nao € dificil, na pratica, observar que ha uma diferenca entre o modelo geométrico e a
forma real da fruta. Para realizar esse trabalho, torna-se necessdrio obter dados precisos,
analisando imagens das mangas, a fim de estimar os valores dos eixos e criar um modelo mais

proximo da realidade possivel.
Os parametros de interesse relacionados com o modelo na Figura 3.2-1 sdo:
+ Eixo Primario (ou maximo) = a (neste trabalho, o eixo principal sera denotado p).

» Eixo Secundario (ou minimo) = b ou ¢ (neste trabalho, esses eixos serdo denotados a

e b, respectivamente).

* Volume, que é obtido pela férmula da Equacdo 3.2-1:

V =Zmbla. (Eq. 3.2-1)
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3.2.1.2. Descricio do método

O método proposto combina duas tecnologias: um sistema analisador de imagem (secio
2.2.9) e um sistema de aprendizagem de maquina (secdo 2.3.5); isso para permitir uma
maneira fécil e prética de configuracdo e atualizacdo das informagdes no classificador, onde
exemplos positivos de "manga pertencente a classe X" e exemplos negativos da classe

"manga ndo pertencente a classe X" sdo aprendidos.

O sistema de andlise de imagens deve ser capaz de extrair informagdes como o0s

diametros principal, secunddrio e tercidrio das frutas.

A Figura 3.2-2 apresenta o Fluxograma funcional do método desenvolvido; inicialmente,
uma imagem € carregada a partir de um arquivo PNG (secdo 2.2.7); logo em seguida, €
realizado o processo de deteccdo das bordas da fruta na imagem, onde os pontos encontrados
sdo armazenados em um vetor. Observa-se que apenas a componente que identifica a 0 matiz

(H) é considerada.

INICIO
Detectar bordas —'L

¢ Aplicar heuristicas
para estimar volume.
¢ detectar pontos do

Eliminar pontos do

PedUnculo : <l !
eixo principal mais
¢ proximos ao
Encontrar o eixo ¢
principal Estimar a massa em

fungéo do volume

v i

Encontrar os eixos Atualiza o Banco de
secundario e terciario Conhecimento com
¢ novos valore§quando
necessario
Somar
componentes
H da imagem

Figura 3.2-2: Fluxograma funcional do método. Fonte: Producdo do autor
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O passo seguinte € suavizar as curvas definidas pelos pontos no vetor, com o objetivo de
excluir o peddnculo dos pontos que formam o perimetro da fruta na imagem, substituindo
essas coordenadas por valores nulos. Em seguida, os eixos principal, secunddrio e tercidrio
sdo calculados por férmulas matemdticas aplicadas sobre o vetor de pontos; finalmente,

algumas heurfsticas sdo aplicadas para estimar as propriedades fisicas do fruto (secdo 2.1.4).

Cada vez que uma nova imagem € apresentada ao sistema, o médulo de aprendizagem de
maquina é acionado para representd-la (aprender suas caracteristicas), podendo adicionar essa
nova informac¢do a base de conhecimento, caso esteja no modo incremental de aprendizagem.

O processo se repete até que nao exista mais nenhuma manga a ser processada.

3.2.1.2.1. Processamento e analise de imagens

Uma camera digital média resolucio (SMpixels) foi utilizada para capturar as imagens da
manga; para esse procedimento, a fruta deve estar na sua posi¢do de repouso natural, a uma
distancia focal fixa, sobre um fundo azul opaco em condi¢des de iluminacdo bem
estabelecidas. Esse ambiente reduz uma grande quantidade de pré-processamento. Nesse caso,

o equipamento especificado na se¢do (3.1.) foi utilizado.

Um algoritmo de detec¢do de bordas foi desenvolvido para obter a linha perimetral da
manga; como a cor azul normalmente nido ocorre nessa fruta, torna-se mais facil detectar as

suas fronteiras, bastando para isso, a identificagdo de qualquer ponto com o matiz diferente.

A representacdo consiste em armazenar o conjunto resultante dessa segmentacao em um

formato adequado, mantendo a integridade da informagao de interesse.

3.2.1.2.2. Resolucio da imagem para a analise da manga
A resolugdo especifica suficiente para a andlise da imagem € uma fun¢do da informacao
que deve ser extraida para a estimacdo das dimensdes do fruto; por esse motivo, torna-se

necessario definir inicialmente o tamanho da area minima de interesse.

Se o objetivo € medir os eixos de uma manga, uma drea quadrada definida com arestas de
Imm deve ser suficiente, especialmente para a cultivar Tommy Atkins, que tem grandes
dimensdes; qualquer detalhe inscrito numa 4rea de tamanho menor que essa pode ser

considerado negligenciavel.

3.2.1.2.3. Area de interesse e regido interpretavel
Um conceito importante no processamento de imagem € a drea (ou regido) de interesse,

que € definida como a regido em que o problema a resolver reside, e consequentemente, onde
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0 processamento estard concentrado. Areas de interesse sdo em geral, limitadas por pontos,
cuja determinacdo é uma tarefa essencial para a definicdo, especificacdo e tratamento do

problema.

Para analisar uma imagem digital, é necessdrio conhecer a sua resolucao. Geralmente,
considera-se que a maior resolucdo disponivel é sempre a melhor aplicdvel, mas no caso de
andlise de imagem por sistemas de visdo computacional, isso nem sempre € verdade, uma vez

que:

e A resolugdo da imagem (secdo 2.2.6) é diretamente proporcional ao custo do espaco

(memoria) e tempo (transformacao).

e Resolucdo deve ser suficiente para capturar as caracteristicas do objeto de forma a
atender a percepcdo do analista; uma resolu¢do muito baixa provoca distor¢des no

objeto capturado, o que poderia levar a interpretagdes equivocadas.

e Do ponto de vista deste trabalho, o aumento da resolu¢do de uma imagem além de um
certo ponto, ndo produz qualquer ganho de informac¢do, mas certamente, induz alguns

custos adicionais para seu manuseio.

Com o objetivo de ajustar a diferenca entre as resolucdes de imagens digitais e a
capacidade de percep¢do humana associada a especificidade do problema, pode ser definido o
conceito de "regido interpretavel" como uma drea minimamente suficiente para representar

um acontecimento detectdvel na imagem.

Uma imagem de 12 x 8 polegadas capturada por uma camara digital de SMpixels tem
5242880 pontos distribuidos em uma area de 96 polegadas quadradas, a resolucdo aproximada
chega a 54.613 pontos por pelegada quadrada, ou seja, uma regido interpretavel de 1 mm’
nessa resolucao, representa uma matriz de aproximadamente 233 pixels, o que corresponde a
uma enorme reducio da quantidade de pontos a analisar. Assim, cAmaras de maior ou menor

resolugdo podem ser utilizadas.

O primeiro passo para realizar a anélise de uma imagem, € reduzir a sua resolucdo até
atingir a da regido interpretavel; isso implica numa grande redu¢do do conjunto de pontos que
forma a imagem; no caso descrito acima, essa reducdo € da ordem de aproximadamente 233

para 1.

- . L, 2 . .
Em resumo, a construcdo de uma regido interpretdvel de Imm~, realizada a partir de

operagdes aritméticas basicas sobre apenas cinco pontos discretos, reduz substancialmente o
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nimero de operacdes necessdrias e computacionalmente custosas, como € o caso do

procedimento de segmentacdo da imagem para a deteccdo de bordas do objeto de andlise.

Um dispositivo de configuracao permite a edicdo do valor da resolucdo, que ser alterado
pelo usudrio sempre que se faca necessario. Assim, torna-se possivel redefinir a dimensao
dessa matriz conforme a conveniéncia do usudrio, lembrando que quanto menor sua drea,

maior sera o throughput do sistema.

3.2.1.2.4. A deteccao de bordas por descontinuidade da cor

O modelo de cor utilizado no método é o HSL, e o seu componente H, que corresponde
ao matiz, que nos dd a percep¢do da cor, € 0 Unico parametro de interesse neste trabalho.
Assim, para eliminar throughput desnecessario, € como o valor das componentes S e L sao

descartados, apenas o histograma da componente H serd utilizado.

y Matriz imagem
B 1mm
| —
e
3| |d c
3 o
= e S
4 S

a b

Colurnas da matriz X

Figura 3.2-3: Pontos de definicdo da regido Interpretavel. Fonte: Producdo do autor

Uma drea de Imm® de uma imagem com uma resolucio de 5Mbytes possui
aproximadamente 233 pixels. Considerando o pixel central e os pixels colocados nos vértices
dessa matriz, como mostra a Figura 3.2-3, foi desenvolvido um programa de computador para

representar imagens utilizando essa estrutura reduzida como a unidade de digitalizacao.

Deve ser notada neste ponto a diferenca entre o procedimento de reduzir a resolugdo de
uma imagem, que equivale a diminuir o nimero de pixels que a representa, com consequente
perda de qualidade advinda da redugdo da nitidez de detalhes, porém mantendo a equivaléncia
do aspecto visual, por critérios de proporcionalidade. No modelo de representagdo proposto
neste trabalho, existe uma reducdo do nimero de elementos que compde a imagem, pela

identificacdo semantica de dreas de pequenas dimensdes, onde um Unico ponto torna-se O
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representante de uma regido, em fungdo de algumas heuristicas. Esses pontos sdo agrupados

em conjuntos segundo sua classe.

Para a identificacdo dos pontos que representam regides de interesse, a matriz da imagem
¢ iterativamente varrida para a constru¢cdo da representacao reduzida. Em cada interacdo, os
pontos que definem uma regido interpretavel sdo extraidos da matriz da imagem e analisados;
o componente matiz (H) de cada um desses pontos sao usados para determinar a caracteristica
da regido da imagem sob andlise, retornando trés possiveis valores, obtidos através das regras
heuristicas definidas a seguir, que empregam a funcdo computacional H(coordenada do

ponto), que retorna o valor do matiz de um ponto qualquer da imagem.

Uma vez definido o tamanho da aresta da regido interpretdvel, a imagem € varrida
inteiramente, a partir do ponto inicial (linha = 1, coluna = 1), para calcular o valor dos vértices

e do ponto central (pontos a, b, ¢, d, €). Assim, tem-se:
a = (linha, coluna);
b = (linha, coluna+aresta);
¢ = (linha+aresta, coluna+aresta);
d = (linha+aresta, coluna);
e = ((linha+aresta)/2,( coluna+aresta)/2);

A cada conjunto de pontos encontrados, a seguinte funcdo légica € avaliada, onde apenas
o ponto central (e) é armazenado em um dos conjuntos, através da fungdo F (Consequente).

SE (H(e) < > azul) E (H(a) = azul OU H(b) = azul OU H(c) = azul OU H(d) = azul) F BORDER

SE (H(a) <> azul E H(b) < > azul E H(c) < > azul E H(d) < > azul) F INNER

SE (H(a) = azul E H(b) = azul E H(c) = azul E H(d) = azul) F BACKGROUND

Assim, ap0s digitalizar uma regido interpretavel, um dos seguintes vetores € atualizado:

a_border [s, (I, ¢)]; (Vetor que armazena os pontos do perimetro da manga)
a_inner [s, (I, ¢)], ou (Vetor que armazena os pontos do interior da manga)
a_background [s, (I, c)]. (Vetor que armazena o plano de fundo da imagem)

Onde s € o indice do vetor e (I, ¢) sdo as coordenadas do ponto central. As seguintes
relagdes entre esses conjuntos ou vetores sdo obtidas quando uma imagem ¢é totalmente

digitalizada:

BORDER c INNER «»a_border[] ca_inner[].
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INNER ¢ BORDER ¢ a_inner[] ¢ a_border[].
BACKGROUND /7BORDER N INNER= ( «» a_border[] /a_inner[] /) a_background[]= ¢.

Sempre que os pontos que representam o pedinculo aparecem no conjunto BORDER,
eles devem ser excluidos, ou haverd risco do célculo do eixo principal incluir um ponto
pertencente ao pedinculo, induzindo um erro que pode ser grave. Um algoritmo

computacional para tratar desse problema de forma adequada foi desenvolvido:

Inicialmente, o conjunto BORDER ¢ dividido em dois sub-conjuntos, B1 e B2, definidos

da seguinte maneira:

¥p(x,yi) € BORDER Fp(x,y;) | yj<=y.F p(x,y) € B1;
vp(x,y) € BORDER Hp(x,y)) | y; >y, F p(xiyi) € B2;

Ou seja, para um valor de x; no eixo das abcissas, poderd existir até dois valores y; € yj no
eixo das ordenadas, com j # 1, de maneira que os pontos (X,y;) € (Xi,y;) pertencerdo a Bl e B2,
se yj <=yi €Yy >Yyi respectivamente. Assim, Bl e B2 armazenardo os pontos superiores €

inferiores do perimetro da manga, mantendo a contiguidade dos pontos adjacentes.

O passo seguinte € o de dividir B1 em n segmentos com o mesmo comprimento [/, SEG/,
cada um deles constituidos por uma série de pontos de tamanho predeterminado n, dado pela
Equacdo (3.2-2).

o Dim (B1) (Eq. 3.2-2)
N l

Dim(B1) € o nimero de pontos no conjunto B1, e / € um parametro de entrada, fornecido
pelo usudrio, que nao pode ser menor do que o didmetro miximo do pedinculo (em

milimetros).

Se houverem pontos remanescentes, ou seja, o conjunto B1 ndo € maltiplo de /, entdo um
novo segmento SEG/[n+1] é criado com esses pontos, e € completado pela inclusdao dos
ultimos pontos do segmento anterior SEG/[n]. A repeticdo de pontos do segmento anterior
nao altera o resultado da avaliacdo, o Unico problema € que esses pontos serdo analisados duas

vezes.
Para cada elemento na matriz SEGI:

a - o primeiro ponto no segmento AB;

b - 0 dltimo ponto no segmento AB;
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m - um ponto em ﬁ; m € SEG1, m#a, m#b.

Calcular:

d = MAX[6am + Smb - Oab)s (Eq. 3.2-3)
onde:
Oqp = distancia entre os pontos a e b;
0am = distincia entre os pontos a e m;

Omp = distancia entre os pontos me b.

d que é obtido pela Equagdo (3.2-3), traz a informagao sobre a possibilidade do segmento
AB conter uma quina (ou canto); quanto mais alto o valor de d, maior a chance do segmento

conter uma quina.

distribui¢do dos pontos a, b e m em segmentos para detec¢ao de curvas acentuadas

I PETTTYN 4
p 4 oo® L) [ 8
— i JEO AN NN
a .‘:ﬁ-b b m m m
a e, / a A b D b Db
a m a a
Sagmar;lrn_ti]uma lnh; gﬁgﬁ"ff/z"a curva Segmentos sdo portadores de quinas; d3 /4 .

Figura 3.2-4: Deteccdo de quinas em um segmento. Fonte: Producdo do autor

E possivel detectar os segmentos portadores de quinas em SEGI, através dos seguintes

Ppassos:

e Encontrar elementos SEG/, onde d = //4; marcado os mesmos como portadores de
quinas. Este filtro segrega todos os segmentos que contém pelo menos um ponto fora

da curva esperada para um segmento SEG/, como mostra a (Figura 3.2-4).

e Todo o procedimento para encontrar os segmentos portadores de quinas em Bl,

devem ser realizados sobre B2.

e Uma vez que foram identificados segmentos os portadores de quinas, seus pontos

devem ser excluidos de {B1 m B2}.

e Testes de execucdo indicam que este método ndo € preciso se o pedunculo for mais

longo que 2 * [. Por isso, o pedinculo ndo deve ultrapassar 2 cm de comprimento.
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3.2.1.2.5. Estimacao da distancia maxima entre pontos de uma elipsoide
Para calcular a distdncia méxima entre dois pontos do conjunto BORDER, foi
desenvolvido um algoritmo que leva em conta a especificidade da forma elipséide, definida

pelos pontos desse conjunto.

Assim, o algoritmo se presta a encontrar o eixo principal de figuras goemétricas onde os
eixos principal e secundérios possuem comprimentos diferentes; ele explora a busca
qualificada sobre os pontos que se encontram na regido da superficie (conjunto BORDER),

nas extremidades do eixo principal da figura geométrica.

LY

y Circunferéncia
max_y—| P /
.--;'-""A{ = T1n, S Q d t 1
Quadranteq2—— " 2K EllPSOKfG .
. 1
/ Raioda ~. = -
Circunferérn B

Ra . /D
//‘

Pontos fora da

o : =3 I oo
\-.,._“: / Centro C = .; / Circumferéncia
Quagdrante q3 - NN -
e i | Quadrante q4
miny|l b~ e s :
min_x max_x X

Figura 3.2-5: Conjunto BORDER inscrito em um Retangulo. Fonte: Produgdo do autor

O procedimento € iniciado com a varredura sobre os pontos do conjunto BORDER para
encontrar os valores de médximo e de minimo em relacdo as eixos X, Y; ou seja, as
coordenadas cujos valores sdo 0s mais proximos ou mais distantes do eixo das abscissas e do
eixo das coordenadas do plano cartesiano representado pela matriz de pontos do conjunto.
Evidentemente, pode existir mais que um ponto de maximo ou de minimo com mesmo valor.
Esses pontos definem uma regido retangular cujas linhas sdo paralelas aos eixos Cartesianos,

onde todos os pontos do conjunto BORDER residem em seu interior.

O ponto central € definido com facilidade pelo célculo do valor médio dos pontos de
maximo e de minimo, assim como o maior segmento deste retangulo D, que € paralelo a um
dos eixos e ortogonal ao outro. Considerando o ponto central encontrado, é tracada uma

circunferéncia cujo raio R, que é a metade do segmento D; Dependendo da distribui¢cao dos
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pontos dentro do retangulo, alguns deles podem aparecer fora da borda da circunferéncia

(Figura 3.2-5).

Todos os pontos dentro do circulo devem ser descartados para o cilculo do eixo principal,
uma vez que pelo menos dois pontos de distancia maxima (PDM) entre o perimetro do circulo
e a linha do retangulo existem. Isto € feito simplesmente pela filtragem de todos os pontos
cuja distincia ao centro da circunferéncia € menor que R. Assim, os PDMs estardo localizados
na regido entre as bordas do perimetro da circunferéncia e da linha do retangulo. Esse método

estd representado no Fluxograma funcional da Figura 3.2-6.

Varrer matriz para Definira
encontrar valores de »| circunferéncia com
maximo e minimo: centro C e raio D/2.
Max_x; Min_x,
Max_y, Min_Y. ¢
¢ Descartar pontos
dentro da
Tragarretas paralelas circunferéncia.
aabscissa e a
coordenada sobre a #
Max_x: Min_x, Encontrar, de
Max_y, Min_Y. maneira interativa, a
disténcia maxima
A 4 entre os pontos
Encontrar o maior localizados enfre o
segmento sdo perimetro da
retdngulo - D. circunferéncia e o
Jv interior do retangulo.
Encontrar o centro C
doretdngulo. [ FIM

Figura 3.2-6: Fluxograma funcional para encontrar o eixo principal. Fonte: Produg¢do do autor
De modo a melhorar a eficiéncia do algoritmo, a seguinte heuristica € aplicada:

Seja o conjunto de quadrantes {ql,q2,q3, g4}; um ponto p num quandrante tem a funcao

de pertinéncia definida por:

p € ql <= x>=0, y>=0; p € g3 x<=0, y<=0;
p € g2 x>=0, y<=0; p € g4 x<=0, y>=0.

A estratégia é pesquisar iterativamente os PDMs inicialmente entre quadrantes opostos, ja

que os pontos de quadrantes adjacentes nao pertencerao ambos ao eixo principal.
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No caso, os quadrantes a serem inicialmente analisados seriam: ql ><q3 e q2>< q420.

A eficiéncia mdxima do algoritmo serd notada quando eventualmente, o eixo principal da
manga estiver alinhado paralelamente ao eixo X ou ao eixo Y. Em uma esteira com forma em
"V", objetos oblongos como a manga tendem a assumir esta posi¢do. Por isso, esse método
torna-se bastante interessante para esse trabalho, pois a intencdo € analisar a fruta pré-
orientada, repousando sobre seu eixo principal por artificios mecanicos, o que sugere o

desenvolvimento do protétipo de um sistema de automacao baseado neste método.

Um programa de computador foi implementado para extrair os pontos pertencentes ao

contorno da imagem, considerando cada ponto segundo o conceito de “Regido Interpretavel”.

Uma vez que os PDMs sdo encontrados, o eixo principal € determinado e o proximo

passo € o de encontrar os eixos secunddrio e tercidrio da seguinte forma:
e Encontra-se a equacdo da reta para o eixo principal, na forma (y = ax + b);

e Divide-se o conjunto BORDER conjunto em dois grupos: UPPER (pontos acima ou
a esquerda do eixo principal) e LOWER (pontos abaixo ou a direita do eixo
principal). A relacdo que define esses conjuntos € bastante simples: um ponto p (X, y)
estd acima da reta y = ax + b, se tiver coordenadas satisfazendo a desigualdade y> ax

+ b, e abaixo da linha se y < ax + b.

e Encontra-se o ponto PDML de distincia mdxima do eixo principal para os conjuntos
laterais (superior e inferior) B1 e B2, utilizando a equac¢ao de distancia do ponto para

areta.

e Dado um PDML em UPPER (ou LOWER) com coordenadas (X, yp), 0 ponto mais

proximo do eixo principal, com coordenadas (xj, y;), € dado por:

(Eq. 3.2-4)
_ b(bxo — ay,) —ac

x =
1 a? + b?

(Eq. 3.2-5)
_a(=bxy + ay,) — bc

a? + b?

V1

Os PDML encontrados em UPPER e LOWER sdo atribuidos as varidveis a (eixo

secundario) e b (eixo terciario).

20 O simbolo >< entre 0s quadrantes indica que eles sdo opostos.
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3.2.1.2.6. Analise geometrica da manga
As medi¢des manuais dos eixos didmetrais da manga ndo sdo, como foi mostrado,
simples e precisas; sua utilizacdo na inddstria torna-se invidvel na pratica, devido as

limita¢des de tempo e precisdo dessa operacao.

Eixo Secundario

Areas separadas
pelo eixo primario

y

Figura 3.2-7: Eixo principal divide a manga em regides geometricamente distintas. Fonte: Producao
do autor.

A andlise do formato geométrico da manga Tommy Atkins, permitiu o desenvolvimento
de um novo método de medi¢do automadtico, utilizando técnicas de processamento de imagens
que permitem a identificacdo de diferentes padroes geométricos, proporcionando melhor
estimativa de volume e massa. E possivel também inferir outras informagdes relevantes, como
a posicao do pedinculo em relacdo ao eixo principal. Essa informacdo pode ser util em

processos de embalagem, para estabeler o correto alinhamento da fruta nas caixas.

Ao analisar a geometria da manga na posi¢do de repouso (Figura 3.2-7), é possivel

deduzir os seguintes fatos:

e O eixo maior p divide a manga em duas partes com aspectos geométricos distintos, €

muito raramente, passa através do pedinculo, mas por um dos ombros da fruta.

e O comprimento do peddnculo deve ser desconsiderado na andlise, por induzir erros

drésticos na estimacdo do volume.

e Os segmentos de reta secunddrios e tercirios, muitas vezes possuem comprimentos

diferentes, quase nunca sdo coincidentes sobre uma mesma linha.

e Os pontos onde os segmentos de reta secundério e tercidrio tocam o eixo principal
dividem esse eixo em trés novos segmentos de reta: um entre esses pontos (d) € os

outros dois, entre cada ponto e o perimetro da manga (c e e).
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e A disposicdo desses eixos permite estimar o formato da fruta; os eixos secunddrios e
tercidrios encontram-se mais proximos da regido dos ombros da manga e portanto,
mais proximos ao pedinculo, o que torna possivel inferir sua posicao relativa. A
Figura 3.2-8 apresenta uma estima¢io da medida desses eixos realizada pelo sistema.
Pode ser facilmente deduzido que mesmo se a imagem analizada fosse a do lado
inverso da manga, as medidas permaneceriam iguais, ainda que as varidveis que

indicam os eixos secundarios e terciarios fossem trocadas.

Eixo Principal: 110
Eixo Secundario: 53
Eixo Terciario: 33

Figura 3.2-8: MedicGes extraidas de um exemplar da mangas Tommy Atkins. Fonte: Producdo do
autor

A partir dessas observagdes, € possivel estimar o volume de mangas considerando os trés
segmentos de reta: o eixo principal, o eixo secunddrio e o tercidrio. A idéia € calcular dois
volumes, diferenciados pelos valores dos eixos secunddrio e tercidrio; em seguida, o0s

respectivos resultados sao unificados.

Considerando o fator entre o segmento de reta ¢ da Figura 3.2-7; 6 = a /c € estimado em
aproximadamente 0,9 para mangas Tommy Atkins, com base em testes experimentais
realizados em laboratério. Assim, o volume pode ser calculado através de adaptacdes da

férmula de volume dada na Equagdo 3.2-6 :

V_P1=2na?p (Eq. 3.2-6)
3

V_P2 = gn xax*al xp (Eq. 3.2-7)

V_P3=§7‘[*a*ac1*p*0+§n*b*bc2*p*9 (Eq. 3.2-8)

Sendo c1 =a/ (a+b), e c2 =b / (a + b) sdo os coeficientes de proporcionalidade para os

eixos secundérios e tercidrios. A féormula original para o volume de um esferdide prolato € a
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Equacdo 3.2-6; a Equagdo 3.2-7 leva 6 em conta, e finalmente, a férmula da Equagdo 3.2-8,
que € empregada neste trabalho, emprega os valores de 0, c/ e ¢2, além dos raios a e b

individualmente.

A massa dessa manga pode ser estimada de maneira muito precisa quando o volume ¢
conhecido, pois a sua densidade, a relacio volume/massa € muito préxima de 1,
principalmente nos estdgios iniciais de maturidade, onde o erro médio calculado em testes de

laboratério € de aproximadamente 0,001%, como serda mostrado mais adiante.

3.2.2. Método para estimacao da orientaciao do pedinculo

A soma dos segmentos de reta ¢ e c+d é sempre menor do que a soma dos segmentos e e
e+d; com esta observacao, a posi¢do do pedunculo pode ser facilmente indicada em relagdo ao
eixo principal, retornando coordenar o ponto final da extremidade principal mais préxima do

pedinculo.
3.2.3. Método inteligente de selecio de mangas pela forma

3.2.3.1. O processo de classificacao

A classificacdo no presente trabalho € simplesmente a associagdo de um objeto
(instancia) de uma categoria pré-definida (classe). Os objetos a serem classificados sao
mangas da variedade Tommy Atkins e as categorias s@o tantas quantas os dados permitam

inferir. Esta tarefa € inteiramente definida pelo usudrio.

O uso da abordagem da aprendizagem de mdquina (ML) neste trabalho justifica-se pelas

seguintes vantagens:

* A classe pode ser definida de acordo com as necessidades do usudrio ou suas

preferéncias;

2

* E muitas vezes mais precisa do que as regras baseadas em dados adicionadas por

humanos;

* Uma vez que o sistema € treinado, a classificacdo € feita automaticamente, com pouca

ou nenhuma interven¢ao humana.
* O processo de classificagdo é muito consistente.
* A tarefa de configuracdo do sistema torna-se extremamente facilitada.

Um dos principais problemas na classificacdo das mangas (ou qualquer outro objeto) é

definir quais os elementos que devem ser considerados na andlise; essa tarefa denomina-se
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"definicdo do objeto de interesse”". Um especialista é quase sempre solicitado para sugerir
quais atributos ou caracteristicas mais relevantes ou informativos para formar esse conjunto
de dados. Nao € uma tarefa facil; a insercdo de dados redundantes no conjunto de dados,
certamente representard despesas de espaco/ tempo; por outro lado, a supressdao de um tnico
parametro pode tornar a tarefa de classificagdo impossivel (ZHANG e PIERCE, 2013). A
selecdo de Instancias nesses conjuntos de dados € de fato um problema de otimizagdo, onde
h4 uma tentativa minimizar o erro e o tamanho da amostra (MOTODA et al., 2010). Os dados
utilizados para classificar as mangas neste projeto sdo as medidas dos eixos obtidos pelo
analisador de imagem das mangas. O conhecimento a ser aprendido € construido de forma
iterativa a partir da associacdo de amostras de entrada e uma associacdo com a classe
adequada. As decisdes sobre os casos sdo feitas através de um conjunto de regras baseadas em

heuristicas, inscritas em uma arvore de decisdo.

3.2.3.2. Construcao do sistema de aprendizagem de propriedades fisicas

As Classes que devem ser identificadas s@o as principais informagdes do sistema; para
definir uma classe, o usudrio deve inicialmente associar um nome a mesmade maneira a
identificd-la univocamente; em seguida, deve selecionar conjuntos de amostras tanto pera os

casos positivos (dentro do padrdo), quanto para os casos negativos (fora do padrio).

INiCIO

Instincia
Negativa

Instincia
Positiva

PROCESSO DE APRENDIZADO
INCREMENTAL
________________ BASE DE
: DECISAO i CONHECIMENTO

Resultado

Ajuste de
Parametros

Ajustar
Parametros?

Mais
Instancias?

Figura 3.2-9: Fluxograma funcional do modo de TREINAMENTO. Fonte: Produc¢do do autor
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Deve ser observado que as amostras negativas ndo sdo imprescindiveis, mas aumentam
sobremaneira a precisdo do sistema.

Evidentemente, pode haver mais do que uma classe coexistente no sistema, desde que

7z

seus nomes e atributos sejam diferentes. O sistema é capaz de lidar com uma grande
quantidade de classes, uma vez que suas definicoes podem ser definidas a partir das

informacgdes obtidas a partir do analisador de imagens.

Existem dois modos de operacdo: o modo de treinamento e o modo de selecdo ou uso; os

Fluxogramas operacionais sdo mostrados nas Figuras 3.2-9 e 3.2-10.

No modo de treinamento, os dados de cada amostra sdo adquiridos e inseridos na
estrutura apresentada nos Quadros 3.2-1 e 3.2-2, juntamente com o nome de classe e a

avaliacdo indicada para o tipo da amostra - o valor deve ser "positivo" ou "negativo".

Cada nova instancia apresentada a maquina na forma de uma imagem € analisada pelo
sistema de andlise de imagem e os valores medidos sdo associados a um nome de classe. No
caso da manga Tommy Atkins, uma entrada tipica para uma amostra € apresentado na Tabela
3.2-1. O sistema recolhe esses dados e calcula os valores apresentados na Tabela 3.2-2,

mantendo uma informacdo generalizada sobre os casos anteriores.

PROCESSO DE APRENDIZADO
INCREMENTAL

Positivo

Encaminhar
para
aproveitamento

Resultado

»”~l

BASE DE

CONHECIMENTO

Classificagdo:

Negativo

Encaminhar para
o descarte

Mais
Imagens?

Indefinido

Ajuste de
Parametros

Revisdo da
aprendizagem

FIM
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Figura 3.2-10: Fluxograma funcional do modo SELECAO. Fonte: Produc¢3o do autor
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Apesar de apenas uma pequena quantidade de informacao ser adquirida de cada vez; um
grupo maior de informagdes que sdo tteis para decidir sobre cada nova instincia é criada,
como mostrado nos Quadros 3.2-1 e 3.2-2; os valores de dados adquiridos a partir de cada
nova imagem sdo atribuidos as varidveis das Tabelas 3.2-1 e 3.2-2, e mantidos no sistema

para calcular todos os outros valores, vindo a serem descartados no final de cada anélise.

Quadro 3.2-1: Dados da Base de Conhecimento para instancias POSITIVAS

Base de Conhecimento acumulado para instincias POSITIVAS
Class Classe associada aos valores
Lpmin Comprimento Minimo do Eixo Principal
Lpmax Comprimento Maximo do Eixo Principal
Lamin Comprimento Minimo do Eixo Secundario
Lamax Comprimento Maximo do Eixo Tercidrio
Lcmin Comprimento Minimo do Segmento ¢
Lcmax Comprimento Méximo do Segmento ¢
MinR(pa) Razdo Minima entre os eixos Principal e Secundario
MaxR(pa) Razdo Mdaxima entre os eixos Principal e Secundério
MinR(pb) Razdo Minima entre os eixos Principal e Tercidrio
MaxR(pb) Razdo Maxima entre os eixos Principal e Tercidrio
MinR(ab) Razdo Minima entre os eixos Secundério e Tercidrio
MaxR(ab) Razdo Mdxima entre os eixos Secundério e Tercidrio
ML(p) Comprimento Médio do Eixo Principal
ML(a) Comprimento Médio do Eixo Secundério
ML(b) Comprimento Médio do Eixo Tercidrio
ML(c) Comprimento Médio do Segmento ¢
ML(d) Comprimento Médio do Segmento d
MlL(e) Comprimento Médio do Segmento e
Sigl(p) Desvio Padrao do Eixo Principal
Sigl(a) Desvio Padrio do Eixo Secundario
SigL(b) Desvio Padrao do Eixo Terciario
Sigl(c) Desvio Padrdo do ¢ Segmento
Sigl(d) Desvio Padrdo do d Segmento
Sigl(e) Desvio Padrdo do e Segmento

Quadro 3.2-2: Dados da Base de Conhecimento para instancias NEGATIVAS.

Base de Conhecimento acumulado para instancias
NEGATIVAS
NClass Classe associada aos valores
NLpmin Comprimento Minimo do Eixo Principal
NLpmax Comprimento Maximo do Eixo Principal
NLamin Comprimento Minimo do Eixo Secundario
NLamax Comprimento Médximo do Eixo Tercidrio
NLcmin Comprimento Minimo do Segmento ¢
NLcmax Comprimento Médximo do Segmento ¢
NMinR(pa) | Razao Minima entre os eixos Principal e Secundario
NMaxR(pa) | Razdo Méxima entre os eixos Principal e Secundério
NMinR(pb) | Razao Minima entre os eixos Principal e Tercidrio
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Continuagao
Quadro 3.2-2: Dados da Base de Conhecimento para instancias NEGATIVAS.

NMaxR(pb) | Razao Médxima entre os eixos Principal e Tercidrio
NMinR(ab) | Razao Minima entre os eixos Secundario e Terciario
NMaxR(ab) | Razao Maxima entre os eixos Secundario e Tercidrio
NML(p) Comprimento Médio do Eixo Principal

NML(a) Comprimento Médio do Eixo Secundario

NML(b) Comprimento Médio do Eixo Tercidrio

NMlL(c) Comprimento Médio do Segmento ¢

NML(d) Comprimento Médio do Segmento d

NMlL(e) Comprimento Médio do Segmento e

NSigL(p) Desvio Padrao do Eixo Principal

NSigl(a) Desvio Padriao do Eixo Secundario

NSiglL(b) Desvio Padrao do Eixo Terciario

NSiglL(c) Desvio Padrio do ¢ Segmento

NSigl(d) Desvio Padriao do d Segmento

NSigL(e) Desvio Padrio do e Segmento

Tabela 3.2-1 - Informacdes extraidas de cada instancia.

Dados adquiridos a partir de cada instancia
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564 12359 |36 |51 |09 |63 | Tommy | Positive
Tabela 3.2-2: Informacdes derivadas dos dados lidos das instancias.
Dados calculados a partir da informacao de entrada
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1 48,78 28,45 58,33 1 0 0
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3.2.3.3. Funcionamento do mecanismo de estimacio de propriedades fisicas

Depois de alimentar o sistema com o conjunto de treinamento, este entdo € capaz de
classificar outras instancias utilizando o modo de selecdo. Uma vez que uma nova manga é
apresentada a entrada do sistema na forma de uma imagem, os dados da Tabela 3.2-1 sdo
extraidos e registrados. Estes valores s@o entdo comparados com os dados generalizados
apresentados na Tabela 3.2-2, que s@o compilados a partir de informag¢des provenientes tanto
do conjunto de treinamento, como do uso normal no modo de selec@o. O sistema ndo mantém
registros de todos os dados que recolhe, mas atualiza apenas informacdes estatisticas
derivadas a partir desses dados, a fim de usar como filtro para a classificacdo sobre os novos
casos que lhe sdo apresentados. Essa estrutura € chamada de Base de Conhecimento (KB) e é
de fato um filtro, ou "objeto generalizante", que mantém uma representacao intensional das

classes que o sistema classifica.

A informacgdo para a formacao do objeto generalizante € aprendida pelo sistema no modo
de treinamento; esse modo de operacdo produz as configuragdes do filtro que a méaquina
utilizard para classificar outros casos que serdo apresentados no modo de operagdao normal
(modo de selecao). Quanto maior o conjunto de treinamento, maior serd o ajuste sobre o filtro

do sistema.

3.2.3.4. Instancias portadoras de ruido

Quando uma instancia que contém ruido € apresentada para a maquina no modo de
selecdo, serd dificialmente selecionada como um exemplo positivo; nesse caso, o sistema
ativa o filtro da amostra negativa, que pode seleciond-la como um "exemplo negativo" se for

reconhecido como tal.

Podem existir casos em que uma imagem de entrada nem é reconhecida como exemplo
positivo, nem como exemplo negativo. Para chegar a uma decisdo, o sistema calcula a
distancia entre os dados de entrada da instincia e os valores positivos e negativos da base de
conhecimento (filtros). A entrada € entdo atribuida o valor do tipo mais préximo ao filtro.
Dificilmente haverd um impasse, mas de as distancias forem iguais, a decisdo seguird um
viéis pessimista, € a amostra serd considerada negativa. Observe-se que em qualquer caso, a

base de conhecimento absorvera a informacao, utilizando-a para casos similares no futuro.

3.2.3.5. Mecanismo de decisao
A decisdao é baseada na avaliagdo logica sobre os valores de entrada e do filtro de
generaliza¢do; uma 4rvore de decisdo parcial € mostrado na Figura 3.2-11, mostrando as
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etapas de decisdo para selecionar uma instancia de entrada com valores "positivos" para uma

classe chamada “Tommy”.

COMPRIMENTO DOSEIXOS

Lpmin<=L(p)<=Lpmax Lpmin=L{a) OU L{a)= Lamax

Lamin<=L{a)<= LaV Lamin>L{z)OU L{z)>Lamax "y
Lbmin <=L (b)<= Lbmax Lbmin>L(b) OU L{b)> Lhmax ~,_ “~.“{Comprimento fora do
s~ -~ padréo - Instancia !
!
; I
[ Comprimento I |
dentro do padrio|

PROPORCIONALIDADE DOS EIX0S i i i
MinR(pa) <= Lpmin/Lamin E MinR(pa) = Lpmin/Lamin QU
MaxR(pa == Lpmax/Lamax

axR(pa)< Lpmax/Lamax

inR{ph) = Lpmin/Lbmin O

MinR{pb) <= Lpmin/Lbmin E
MaxR(ph) = meafobma)/ axR(pb)< Lpmax/Lhmax
MinR{ah) <= Lamin/Lbmin E MinR{ab) = Lamin/LbminOU M omye--___ K
MaxR(ah) == Lamax/ LV R(ab)< Lamax/Lbmax -‘\ﬁD RN “.
%
"Bropore e e e e - =

iProporcionalidade forai
,,’L - do padrio - Instincia |
- 1

_________ 1 néo & positiva s

, dentrodo parao
4

NMinR{cd) > Lemin/Ldmin QU

MinR{cd) <= Lemin/Ldmin E NMaxR(cd)< Lcmax/Ldmax

MaxR{cd) == Lemax/Ldmax

MinR{ce) = Lpmin/Lbmin OU
axR(ce)= Lpmax/Lhmax

MinR(ce) <= Lemin/Lemin E
MaxR(ce) = Lcmax/Lemax

MinR(de) <= Ldmin/Lemin E NMinR{ab) = Lamin/Lbmin QU™ gm4----- - - .

MaxR(de) >= Ldmax!l'—V MaxR{ah)< Lamax/Lbmax

*****

| do padréo - Insténcia !
a nao & positiva :

Y S - | PECISAC [ iEVAL € Positiva |
1 Proporcionalidade dos
isegmentos dentro do padréo| [ CLASS € Tommy ]

Convencoes simbolicas

@ Desvio de fluxo para o ponto “N”

—» Direcdo do fluxo

(m=] Nodo - Raiz ou Sub-drvore

(=] Nodo apontado por assertiva Verdadeira

- Nodo apontado por proposicdo Falsa
() Saidadeprocesso decisério

Figura 3.2-11: Ramificacdo da arvore de decisdo para uma instancia POSITIVA. Fonte: Producdo do
Autor.

Se qualquer um dos parametros de entrada do exemplo ndo se encaixa nos valores

estabelecido pelo filtro de generalizacao, como no caso onde os nodos apontadores desviam o
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fluxo para 2, 3 e 4, uma alteracdo no fluxo de decisdo logica € feita para um né remoto

adequado, onde a ocorréncia € verificada se € ou ndo negativa (Figura 3.2-12).

Se todos os parametros estiverem dentro dos valores do filtro de classe generalizado, a
instancia € considerada positiva, e o nome associado a classe € herdado pela instancia, ou seja,

0 objeto sob andlise € associado pelo sistema a um exemplo positivo.

COMPRIMENTO DOS EIXOS

NLpmin=L{a)OU

NLpmin<=L(p)<= N’-M’y L{a)> NLamax
NLamin=L{a) QU

NLamin <=L(a)<= NLamax L(a)= NLamax LA
NLbmin=L(bjOU ~  Thgm . N
NLbmin<=L(b)<=NLbma, L{b)= NLbmax . *y  Comprimento |
*s- - - adiferente do padréo -
______ __pE T a— L ) E U
Comprimento | |  Ppositivanem
dentro do padrio! \___negatva.

PROPORCIONALIDADE DOS EIX0S

NMinR(pa) = Lpmin/Lamin QU

NMinR{pa) <= Lpmin/Lamin E NMaxR(pa) < Lpmax/Lamax

NMaxR({pa == Lpmax/Lamax

. _ . . #NMinR(ph) = Lpmin/Lbmin O
NMinR(ph) <= L /Lbmin E
inR(pk) <= Lpmin/Lbmin NMaxR(ph)< Lpmax/Lbhmax

NMaxR{ph) == meaxKmeV
NMinR(ab) <= Lamin/Lbmin E inR(ah) = Lamin/Lbmin O

NMaxR(ab) == Lamax/Lbmax MaxR{ab)< Lamax/Lbmax = = " @BAe------- o

5 A
@ :'ﬁrEnEErEiEnEEIiHE&EfEFa“:
__________________ i do padrio - Instancia |
\ ndo & positivanem |

1 negativa. .

. _ . . NMinR(cd) = Lemin/Ldmin QU
NMinR{ed) <= Lemin/Ldmin E NMaxR(cd)< Lemax/Ldmax

NMaxR(cd) >= Lcmaxﬂ.cV
NMinR(ce) <= Lemin/ Lemin E MinR(ce) = Lpmin/Lbmin O

NMaxR{ce) == Lemax/Lemax axR(ce)< Lpmax/Lbmax

NMinR{de) <= Ldmin/Lemin E MinR(ab) > Lamin/Lbmin QU @ma------- .

NMaxR(de) == Ldmax/V axR{ab)< Lamax/Lbmax @ ‘:‘ﬁraﬁgr%\iaﬁgmgae‘gni@‘n
I

= leixos diferente do padréo -

. Smeea 1 Instancia nao & positiva

; _ : nem negativa. :

| Proporcionalidade entre | | DECISAO _N;Eya; €Negatia | | T4
\ eixos dentro do padrdo ! —

""""""""" (NClass €Nioé Tommy]

Figura 3.2-12: Ramificacdo da arvore com decisdo para uma instancia NEGATIVA. Fonte: Producdo do
Autor.

Quando o sistema de andlise deve avaliar um exemplo negativo; todos os parametros
devem atender aos valores de filtro de classe negativa generalizado para que o exemplo seja

considerado negativo.
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Se apenas uma parte dos filtros ndo indicarem que os valores da instancia sdo de um
exemplo positivo, a instdncia ndo poderd ser classificada como negativa e descartada de

imediato.

Assim, pode haver casos em que a instancia ndo € imediatamente classificada como
positiva, nem como negativa. Em muitos sistemas de aprendizagem isso ocorre
frequentemente, principalmente em universos de andlise ndo lineares, cadticos ou nebulosos.
Nem sempre € possivel estabelecer um bom filtro a priori; nesses casos, heuristicas
apropriadas devem ser desenvolvidas para completar a decisdo sem que a classificacdo seja
descaracterizada. Tais heuristicas envolvem quase invariavelmente, o emprego de faixas de

tolerancias.

Sempre que uma instancia ndo pode ser interpretado como positiva ou negativa, entdo é
uma instancia portadora de ruido, e o sistema deve decidir calculando a distancia do erro dos
filtros positivos e negativos (como nos pontos onde as setas desviam para 5). Nesse caso, 08
valores aproximados do exemplo de entrada e o filtro de classe podem ser encontrados da

seguinte forma:
Dos dados apresentados no Quadro 3.2-1, obtem-se:
e()" = ML(p)*(1+SigL(p)), e
e(p) = NML(p)*(1+NSigL(p)).

0" =IML(p) - e(p)*l, e
o =INML(p) - ¢(p) |

+ "
Q<= P>
.- = *. = -
----- it ittt I e o
: Comprimento do ! ! Comprimento do segmento |
' segmento & mais proximo ! ' & mais proximo dos valores !
] dos valores positives l ! negativos !

Figura 3.2-13: Proximidade entre a instancia e os modelos positivos e negativos. Fonte: Produgdo do
Autor.

Os erros de distancia minima para valores médios da classe de valores positivos e
negativos, € ¢ + ¢ -, respectivamente, podem ser utilizados para decidir sobre os valores da

instancia de entrada, como mostrado na Figura 3.2-13.
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-v

-
-

P m e mm e e mmm— === -
1 Comprimento do segmento |
! aceito como novo limite !

Figura 3.2-14: Avaliacdo da proximidade utilizando o desvio padrao. Fonte: Producdo do Autor.

Deve ser notado que o sistema assume que se distincias de valores positivos e
negativos de classe sdo iguais, a instdncia € considerada positiva (viés otimista). Se nao
houver nenhuma informacao exemplo negativo sobre a base de conhecimento, em seguida, o

filtro utiliza o desvio padrao para a emissdo de uma decisdo (Figura 3.2-14).
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4. RESULTADOS E DISCUSSOES

4.1. Métodos de avaliacio pela cor
4.1.1. Resultados dos métodos de avaliacao pela cor

4.1.1.1. Resultados do método de classificacao com aprendizagem por instrucio direta

O método para criacdo de um padrao através da simples informac¢do do numero de niveis

e dos intervalos referentes a cada nivel foi inicialmente testado.

A hipétese consistia basicamente em verificar se a classificacdo de um lote de mangas
realizada pelo sistema automadtico seria similar a classificagcdo realizada por um especialista
humano sobre o mesmo lote, de maneira que a mdquina pudesse realizar essa tarefa em

substituicdo a mao de obra humana.

O experimento consistiu em instruir o sistema de aprendizagem com um padrao de cores
e em seguida, submeter um lote de mangas para a classificacio pelo sistema e
simultaneamente, para a classificacio de uma pessoa com experiéncia nesse tipo de
procedimento. A comparagdo entre esses dois resultados, representaria a correlagdo entre os

agentes classificadores (mdquina x homem).

Para avalia¢do do funcionamento do sistema de aprendizagem por instru¢do direta, foram
adquiridas quatro caixas de mangas Tommy Atkins no mercado central de Campina Grande-
PB, que somavam no total, 209 unidades. As mangas eram provenientes de Petrolina-PE e se
encontravam em diferentes estddios de maturacdo; apenas 170 mangas desse lote foram
selecionadas para o experimento, ji& que se apresentavam mais homogéneas e sem danos

fisicos.

Figura 4.1-1: Procedimento de lavagem e acondicionamento das frutas. Fonte: Fotos do autor.
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As amostras foram lavadas em 4gua corrente e enxugadas, discretamente enumeradas e
acondicionadas em uma prateleira de alvenaria, forrada com isopor (Figura 4.1-1), em
temperatura ambiente, que teve variacdo didria dentro do intervalo de 20°C a 29°C. O
experimento foi realizado nas instalagdes do Laboratério de Propriedades Fisicas do

LAPPA/DEAG/UFCG.

Nao se podia estabelecer a priori o nimero minimo de amostras suficiente para o
treinamento, pois esse valor ndo pode ser objetivamente definido, por ser de natureza
qualitativa, podendo variar muito em fun¢do da homogeneidade da variedade da fruta. Para
ndo estabelecer um ndmero arbitrdrio, foi empregada a heuristica de consultar dados de
trabalhos cientificos similares, como os descritos na secdo (2.4), onde foi verificado que a
média de amostras utilizadas nao ultrapassava 100 unidades; foi entdo empregado um critério
superlativo, decidindo-se por utilizar um ndmero maior de amostras. Assim, o sistema foi
configurado para reconhecer o padrido definido pela escala MILLER apresentada na secao

(2.4.4), e definido o numero de 170 mangas para a analise do sistema.

SEQR SEQR SEC3 SEQ4 SEOS

Figura 4.1-2: Algumas das sequencias tipicas de imagens capturadas. Fonte: Fotos do autor.

Durante vérios dias e com o auxilio da cAmara de aquisi¢ao de imagens, os dois lados de
cada manga foram capturados em intervalos de 72 horas, com a fruta em posi¢do de repouso.
O final desse procedimento ocorreu quando as frutas ja estavam extremamente maduras, o
que ocorreu duas semanas apds o inicio. Cinco sequencias foram registradas, totalizando 1700

imagens (Figura 4.1-2). Em cada intervalo, o sistema armazenava as imagens das frutas nos
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cinco diretdrios que representavam os niveis da escala; a estrutura dos diretérios armazenam
os arquivos considerando a informacao “sequéncia”, associada a data do experimento,
podendo cada diretério armazenar vdrias imagens referentes a um mesmo nivel, obtidas em

dias diferentes.

Um especialista em fruticultura com larga experiéncia em classificacio de frutas,
pertencente ao quadro da Empresa Estadual de Pesquisa Agropecudria da Paraiba SA -

EMEPA *' foi o responsavel pela “analise humana” do experimento.

A anélise pelo especialista foi realizada em trés momentos: no 1°, no 7° e no 14° dia da
andlise; os resultados respectivos sao mostrados nas Tabelas 4.1-1, 4.1-2 e 4.1-3, e incluem a
informacdo do erro das especificacdes dos niveis entre os classificadores nesses dias. Eles
mostram que o classificador automatico obteve um desempenho bastante coerente e confidvel
para essa tarefa. Os erros entre os classificadores podem ter ocorrido em virtude do erro
humano, apesar do extenuo e minucioso trabalho do avaliador, pois a tarefa de atribuir
percentuais de cores sobre a superficie das mangas ndo é facil e exige do classificador
humano um longo periodo de treinamento. Segundo o préprio avaliador, 0 maior nimero de
ocorréncias de erros na andlise intermedidria se deu porque as cores estavam bem mais
dispersas, e a avaliacdo de cores nessas condicdes se torna mais dificil; as Tabelas referentes
ao inicio e final da avaliacdo, fortalecem essa afirmacdo, pois as cores nesses estigios

estavam mais homogéneas, resultando menores erros.

Tabela 4.1-1: Resultados das classificagcdes no primeiro dia da avaliagao.

Dia 1
Nivel Avaliacao Avaliacaio HUMANA Erros por Erros por
AUTOMATICA nivel nivel
N° de Mangas N° de Mangas (Abs) (%)
classificadas classificadas
1 89 89 0 0,00
2 39 35 4 2,35
3 28 33 5 2,94
4 11 10 1 0,59
5 3 3 0 0,00

A afericdo dos percentuais de cores distribuidas na superficie de uma fruta, como a
manga, ndao € uma tarefa trivial para humanos, pois essa distribuicio ndo ocorre
discretamente, mas de forma continua. Assim, existem dreas onde gradientes de cores como

verde e vermelho ou verde e amarelo ocorrem, e o olho treinado deve ser capaz de identificar

*! Edivaldo Galdino Ferreira - Eng. Agrénomo, M.Sc., Pesquisador da Emepa-PB.
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qual cor é mais representativa naquela drea e em que proporcdo. A andlise € geralmente
realizada em quadrantes pré-definidos da superficie da fruta, recebendo cada um deles, uma
estimacao do percentual de uma das cores presentes, sendo esses valores totalizados para cada

fruta ao final.

Tabela 4.1-2: Resultados das classificagdes no sétimo dia da avaliagdo.

Dia 7

Nivel Avaliacao Avaliacaio HUMANA Erros por Erros por
AUTOMATICA nivel nivel
N° de Mangas N° de Mangas (Abs) (%)
classificadas classificadas
1 6 9 3 1,76
2 18 20 2 1,18
3 38 28 10 5,88
4 51 59 8 4,71
5 57 54 3 1,76
Tabela 4.1-3: Resultados das classificacdes no décimo quarto dia da avaliagao.
Dia 14
Nivel Avaliacao Avaliacaio HUMANA Erros por Erros por
AUTOMATICA nivel nivel
N° de Mangas N° de Mangas (Abs) (%)
classificadas classificadas
1 4 4 0 0,00
2 12 15 3 1,76
3 10 11 1 0,59
4 32 27 5 2,94
5 112 113 1 0,59

Os resultados mostram que as classificagcdes nos estddios de amadurecimento inicial e
final das mangas, foram mais proximas; na Tabela 4.1-3, por exemplo, nota-se que no 14° dia,
a maioria das mangas estava classificada no nivel 5; isso porque a maior parte de sua area
estava com a cor amarela, que € caracteristica do estddio de amadurecimento. Foi observado
que quatro mangas permaneceram verdes, provavelmente devido ao fendmeno de

22
encruamento.

No final, foi observada uma pequena diferenca entre a classificacdo do sistema e a
classificagdo humana, com erro médio da classificagdo por nivel em torno de 1,9%. O erro
maximo foi verificado nas classificacdes realizadas no 7° dia (Tabela 4.1-2), com um erro

médio da classificacao por nivel de 3,06%.

22 Relativo a um amadurecimento anormal da fruta.
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4.1.1.2. Resultados do método de classificacao com aprendizagem a partir de exemplos

A segunda hipdtese consistia em verificar a capacidade da constru¢do de um padrdo a
partir de exemplos, e a consequente avaliacdo da consisténcia do padrdo assim definido,
quando submetido a classificacdo de novas amostras. Em tese, o sistema deveria identificar
qualquer nova fruta a ele apresentada, associando a mesma um nivel do padrdo, de maneira

que sua distribui¢cdo de cores fosse similar as das demais imagens no nivel.

Para a constru¢ao do novo padrao, foram utilizadas as mesmas imagens coletadas das 170

amostras do experimento anterior.

O novo padrio foi definido com cinco niveis e as amostras de cada nivel foram
determinadas a partir do experimento anterior (secdo 3.1.1). Assim, bastou que o sistema
fosse instruido através do modo “Aprendizagem”, para analisar as fotos armazenadas no
diretdrio ja criado, para montar sua base de conhecimento, com base nas componentes do

modelo HSL das imagens.

Os valores das componentes HSL do lote avaliado foram somados e suas médias obtidas
para cada nivel; os valores médios calculados pelo sistema para a componente H nas cores

verde, vermelho e amarelo sao apresentados na Tabela 4.1-4.

Tabela 4.1-4: Percentuais de cobertura do Matiz (H) aprendidos apds o treinamento.

Cor (%)
Nivel Vermelho Verde Amarelo
1 5,02 92,01 2,97
2 4,89 76,41 18,7
3 6,16 31,86 61,98
4 4,12 9,52 86,36
5 3,98 2,36 93,66

Para verificar a consisténcia dos resultados da aprendizagem, outras 60 mangas foram
adquiridas em outro fornecedor: um comerciante do CEASA/EMPASA de Campina Grande —
PB. As mangas também eram provenientes de Petrolina-PE e se encontravam com dois a trés
dias de colhidas, em diferentes estiddios de maturacdo. As mangas foram submetidas ao
procedimento de lavagem e acondicionamento, de maneira similar ao procedimento anterior;
em seguida, submetidas a andlise do sistema no modo “Consulta”, durante 0 mesmo intervalo
de tempo (14 dias), com imagens coletadas a cada 72 horas, sob condi¢des climaticas
similares ao experimento anterior: temperatura variando no intervalo de 21°C a 30°C. As

imagens colhidas no modo consulta ndo foram armazenadas pelo sistema.
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Tabela 4.1-5: Variagao da cobertura do Matiz (H) em fungdo do tempo

Cor (%)
Nivel Vermelho Verde Amarelo
1 7,33 90,33 2,34
2 7,33 82,25 10,42
3 7,33 28,9 63,77
4 6,25 4,66 89,09
5 4,66 3,12 92,22

Os percentuais obtidos para o novo conjunto de entrada (mangas que nio pertenciam ao
conjunto de treinamento) sdo mostrados na Tabela 4.1-5; comparando os resultados com os
valores obtidos com o da Tabela 4.1-4, foi calculada a distancia (erro), que também ¢é

mostrada na Tabela 4.1-6.

O Erro médio de acerto por nivel calculado é de aproximadamente 2,6%; esse resultado
indica que o sistema foi capaz de criar uma representagao genérica para um conjunto amostra,
e que essa representacdo foi suficiente para classificar novos elementos dentro dos niveis
criados, com margem de erro aceitdveis. Uma avaliacdo da taxa de erros em classificacdo de
frutas pela cor, dos métodos descritos na secdo (2.6), indica que o percentual de acerto de

sistema desse tipo varia muito, entre 75% e 95%, dependendo da fruta e do método utilizado.

Considerando que os erros verificados podem estar associados ao nimero de amostras
que constituiu o treinamento inicial do sistema, a hipétese que a performance do sistema
venha a melhorar com o aumento do nimero de amostras no conjunto de treinamento, pode

ser considerada.

Tabela 4.1-6: Diferenca entre os percentuais do padrdo e das amostras (erro)

Nivel Cor (%) Erro médio
Vermelho Verde Amarelo por nivel (%)
1 -2,31 1,68 0,63 1,54
2 -2,44 -5,84 8,28 5,52
3 -2,13 4,86 -2,73 1,97
4 -1,17 2,96 -1,79 3,24
5 -0,68 -0,76 1,44 0,96

Alem do Matiz (H), as componentes S e L. também sdo calculadas e consideradas para a

alocacao nos niveis, mas seus valores s6 podem ser interpretados visualmente, € com o auxilio
de um soélido HLS; os dados médios desses valores sdo apresentados em seus valores
normalizados entre [0,1] (Tabela 4.1-7), e também em seus valores reais, extraidos do sistema

(Tabela 4.1-8).
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Tabela 4.1-7: Valores médios dos componentes HSL do padrao.

Nivel Vermelho Verde Amarelo
H@) |S(%) |L(%) | H(@A) S (%) L (%) H (a) S (%) L (%)
1 354 86,11 | 48,41 145 83,11 35,01 62 91,11 63,39
2 354 81,14 | 52,68 145 83,01 44,74 61 90,64 61,94
3 357 67,22 | 5731 141 82,13 52,09 61 87,22 61,03
4 1 63,13 | 59,12 139 78,79 62,54 60 86,45 58,64
5 1 59,05 | 61,02 139 76,05 68,07 60 84,05 56,42

Tabela 4.1-8: Valores médios normalizados dos componentes HSL do padrao.

Nivel Vermelho (%) Verde (%) Amarelo (%)
H S L H S L H S L
1 0,98 | 0,86 | 0,48 0,40 0,83 0,35 0,17 0,91 0,63
2 0,98 | 0,81 | 0,53 0,40 0,83 0,45 0,17 0,91 0,62
3 0,99 | 0,67 | 0,57 0,39 0,82 0,52 0,17 0,87 0,61
4 0,00 | 0,63 | 0,59 0,39 0,79 0,63 0,17 0,86 0,59
5 0,00 | 0,59 | 0,61 0,39 0,76 0,68 0,17 0,84 0,56

4.1.1.3. Resultados do método detector de manchas negras

Para verificar a precisao do método de estimagdo da drea por pigmentacdo escura, foi
necessario inicialmente, escolher uma fruta atingida e calcular o tamanho da 4rea atingida. A
determinacdo precisa desse valor pode ser precisamente calculada nem mesmo por um
especialista humano, devido a diversos fatores, mas boas aproximacdes podem ser realizadas
através do procedimento descrito em Mohsenin (1978), que utiliza um ampliador fotogrifico
para aumentar a escala da imagem da semente e facilitar o cdlculo da drea da mesma,
considerando o multiplicador da escala em questdo. Isso foi possivel com a utilizagdo de um
projetor digital, que possibilitou a ampliagdo da imagem em 20 vezes, possibilitando a
estimacao da area afetada com maior precisao.

Para verificar o funcionamento do detector de manchas negras, imagens dos dois lados de
uma tnica manga foram submetidas para anélise (Figura 4.1-3).

O procedimento consistiu em sobrepor a imagem ampliada de mangas atingidas, com
uma grade formada por quadrados de tamanho fixo (Figura 4.1-4); em seguida, deve ser
contado o nimero de quadrados que formam a drea da manga Am e o nimero de quadrados

atingidos pela mancha negra An.

Como cada quadro a ser analisado pode conter diferentes quantidades de tons de cinza,

uma escala similar a apresentada na defini¢do de pixels (se¢do 2.2.6) é empregada.
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O somatoério da 4rea atingida An € dado pela equacdo 4.1-1 e o percentual da area

atingida An € calculado pela equacdo 4.1-2:

An::EZEEZWJ

i=l j=1

(Eq. 4.1-1)

Onde i,j sdo os indices da matriz de quadrados, cuja dimensdo € m x n; e N;; € o
percentual de cinza presente em um quadrado especifico.

Al'l

Eq. 4.1-2
A- (Eq )
A

*100

m

Figura 4.1-3: Manga atingidas por manchas negras. Fonte: Fotos do autor.

Area n3o atingida (0%)
Area atingida 25%

Area atingida (100%)

Area atingida (75%) Area atingida (50%)

Figura 4.1-4: Grade sobre a manga para contagem dos pontos negros. Fonte: Producdo do autor.

A andlise por um observador humano é de dificil interpretacdo, pois as manchas sdo
bastante difusas e a fronteira entre duas cores ndo é bem definida. Todas as manchas
apresentavam tonalidades escuras, variando da cor ferrugem ao cinza escuro ou preto. Quanto
maior a drea a ser analisada, maior é o grau de dificuldade para uma estimacdo precisa do
percentual da superficie atingido.

O célculo manual da 4rea da superficie da manga atingida por manchas negras, para as

imagens da Figura 4.1-3, obtido de maneira manual exaustiva, resultou em 4,75%.
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Como ndo havia nenhuma correlagio estabelecida entre os diferentes valores de cobertura
de manchas negras obtidos pelas possiveis variacdes das componentes S e L e os valores
obtidos pelo método manual (humano), foi inicialmente realizada uma simulacdo com o
objetivo de “calibrar” os valores desses componentes. A partir das imagens dos lados da

manga (Figura 4.1-3), variou-se os valores das componentes entre dois valores limiares:

e O valor inicial (15%) para as duas componentes corresponderiam a impressao
(humana) da cor preta; obviamente, valores menores ndo alterariam essa impressao;
e O valor final (25%) para as duas componentes corresponderiam perfeita percepcao

(humana) do matiz subjacente, ou seja, a cor ja seria percebida.

Variando e combinando os valores das S e L componentes em cinco pontos percentuais,
foram obtidos os valores da Tabela 4.1-9. A resposta do sistema para esses valores, indicando

a drea atingida pela mancha negra estdo apresentados na mesma tabela.

Tabela 4.1-9: Percentual da drea atingida em fungdo dos valores das componentes SL.

# Limiar (%) Area atingida
S L (%)

1 15 15 3,27

2 20 15 3,41

3 15 20 3,72

4 20 20 3,85

5 25 20 4,12

6 20 25 4,23

7 25 25 4,37

Como resultado final, o sistema obteve resultados bem proximos ao calculado
manualmente (4,75%) para os valores das componentes S e L estabelecidos em 25% (entrada
#7 na Tabela 4.1-9); o erro calculado entre 0 homem e a maquina, foi de aproximadamente

0,38%.

Estabelecendo os valores das componentes S e L em 25%, e realizando os procedimentos
de avaliacdo manual e também pelo sistema sobre um novo lote contendo 10 novas amostras,

foram obtidos os valores apresentados na Tabela 4.1-10.

Os resultados expressos na Tabela 4.1-10 indicam uma boa aproximagao entre as analises
humana e de maquina, onde o valor médio calculado para as diferencas entre as estimativas

ficou em 0,84%, ou seja, a precisdo chegou a superar 99%.
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Tabela 4.1-10: Avaliagdo Homem x Mdaquina para analise de pontos pretos.

# Area atingida (%) Diferenca
Humano Sistema (%)
1 3,25 3,93 0,68
2 7,50 8,68 1,18
3 6,25 7,74 1,49
4 8,75 10,14 1,39
5 4,75 5,23 0,48
6 0,25 1,11 0,86
7 3,75 3,92 0,17
8 4,50 5,17 0,67
9 6,75 7,21 0,46
10 9,25 10,27 1,02

Para ilustrar a dificuldade associada a estima¢do humana, a aplicagdo do método descrito

para a afericdo manual da cobertura de pontos pretos para as 10 amostras indicadas nesta

tabela, foi realizada em cerca de duas horas.

Coluna 2

H = 0° Vermelho
S% | L% Coluna 1
) -:
20
15 N
25
15
/
20
20
25
N
15 /
20
25 7
B i

_-—-_""“‘"-.

‘-

Figura 4.1-5: Influéncia das componentes S e L para o vermelho no intervalo 15-25%. Fonte:

Produc¢do do autor.

O gréfico da Figura 4.1-5 apresenta a variacdo da cor vermelha pura, com Matiz (H) em

0°/360° e valores limiares baixos, definidos entre 15% e 25% tanto para a saturacdo (S)

quanto para a Luminosidade (L); pode ser nitidamente observado, apesar de qualquer perda de

precisasdo advinda do mecanismo de apresentacdo (impressora ou video), que a componente
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de luminosidade influencia o efeito fade (escurecimento) de maneira bem mais abrupta que a
saturacdo. Isso acontece para qualquer cor representada pelo modelo HSL. Observa-se nessa
figura, que a coluna 2, formada por segmentos estratificados da colunalpara valores iguais da
componente L e dispostos em sequéncia, apresentam-se mais homogéneos que os

relacionados a um mesmo valor da componente S na coluna 1.

4.1.1.4. Resultados do método para estimacio de maturidade utilizando fuzzy
Para avaliar o estimador, considere as varidveis fuzzy de entrada para cores e maturidade

e as respectivas regras de inferéncia, como descritas na sec¢ao (4.1.3).

4.1.1.4.1. Interpretacao grafica da aplicacao das regras

A Figura 4.1-6 apresenta uma entrada especifica para a varidvel Cor, obtida pelo sistema
descrito na se¢do (4.1.3) para as imagens ImA—Seq3 e ImB—Seq3, indicadas na Figura 4.1-8; a
Tabela 4.1-11 apresenta os mesmos valores, em termos de percentual de cobertura da cor

sobre a superficie.

Hvermelho AD H
(R0) A Lverde Mvermelho Mamarelo Uverde

Grau de Pertinénci

Mverde(AO]

Comprimento de onda para a cor

Figura 4.1-6: Interpretacdo de um valor de entrada especifico (Ay). Fonte: Produgdo do Autor.

Aqui deve ser feita uma observacdo. A especificacio de um comprimento de onda

especifico s6 se apresenta da forma mostrada na Figura 4.1-6.

Quando uma das cores ndo se faz presente na superficie da fruta, isso ndo representa na
verdade um problema, pois o que se deseja € obter os valores ¢ de cada uma das cores, o que é
feito pelo fuzzificador, que é implementado no sistema pelo algoritmo do fluxograma VI do

Apéndice II.
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Figura 4.1-7: Distribuicdo por igual das cores. Fonte: Produgao do Autor.

Com isso, o valor do comprimento de onda pode ser expresso por uma composi¢ao dos
valores dos comprimentos de onda das cores Vermelho, Amarelo e Verde; ou seja:

Ao = MVermelho) ° AM(Amarelo) ° A(Verde) . (Eq. 4.1-3)

Caso o sistema capturasse as cores, € por coincidéncia, o percentual de cobertura de
cada cor fosse igual ao das demais, o grifico que expressaria esta condi¢do seria como

mostra a Figura 4.1-7.

v

seQl 5€Q2 SEQ3 SEQd SEQS

Figura 4.1-8: Imagens selecionadas para avaliacdo. Fonte: Producdo do Autor.

O que se deseja fazer agora € inferir do sistema o resultado para esses valores de entrada.
Deseja-se obter a saida resultante de uma entrada especifica. Seja Ay, como mostra o gréifico
da Figura 4.1-9; para este valor especifico de combinacdo de cores, o grau de pertinéncia para
cada cor componente € simplesmente um valor escalar; ou seja, fco(Ax). Assim, teremos os

valores fyerde(Ax)s Hvermelho(Ax) € Hamarelo(Ax) para as cores verde, vermelho e amarelo,
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respectivamente. Os valores escalares obtidos pelo sistema para as imagens dos lados da

manga indicada na Figura 4.1-8 (Seq. 3), estdo indicados na Tabela 4.1-11:

Tabela 4.1.11: Percentual de cores da imagem retornada pelo sistema

# | Grau de Pertinéncia de A %

1 | cor vermelho [ tyermemno(Ax)] | 79,5
2 | cor verde [yerge(Ax)] 20,5
3 | cor amarela [{amareio(Ax)] 0,0

Como as fungdes Cor e Maturidade se relacionam nas duas dimensdes para um valor de
entrada especifico. Deve ser procedida a operagdo E entre essas duas funcdes, de acordo com

as regras indicadas. Os graficos 3-D compostos para as regras sdo mostrados na Figura 4.1-9.

COR = VERDE COR= FERMELHO
MATURIDADE = FERDE OU MEIO-MADURA MATURIDADE = MEIQ-MADIRA OU MADURA

b A m)
& ulhm)

COR=AMARELO
MATURIDADE = M4DURA OU SENESCENTE

ouldm)

Figura 4.1-9: Combinacdo de Funcgdes fuzzy Cor x Estadio de Maturidade. Fonte: Producdo do Autor.

A interpretacdo das regras pode ser melhor compreendida a partir da anélise dos gréaficos
resultantes do produto Cartesiano Cor x Maturidade, como foi visto; porém, para a entrada
especificada na Tabela 4.1-11, os s6lidos geométricos s@o cortados na altura ., resultando

nos aspectos mostrados na Figura 4.1-10 (lado esquerdo). Observe que para um valor de
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entrada especifico, a linha tragada pelo valor a partir do eixo A(cor), representa um plano que
corta o espago tridimensional, produzindo um plano para cada cor.

Observando a Figura 4.1-10, tem-se que Ay corta os sélidos sobre as cores verde e
vermelha apenas em uma reta paralela ao eixo da Maturidade. Com isso, o resultado ndo esta
no interior de um sélido, mas num plano, que € obtido a partir do corte realizado sobre essa

reta. Nesse caso, o valor da entrada associado a cor amarela ¢ nulo, ou seja, p(Ag) = O para

¢ssa Cor.
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Figura 4.1-10: Planos definidos por uma combinacdo de cores especifica. Fonte: Producdo do Autor.

Embora uma resposta do sistema ja tenha sido emitida através desses planos, sua

representacdo estd muito longe do que se espera de um sistema capaz de manipular
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informagdes proximas a linguagem natural; portanto, resta agora, realizar o processo inverso
da fuzzificagdo, para obter uma saida expressa em termos de um valor numérico, que

representa a estimacdo da maturidade da manga sob anélise.

As geometrias dos corpos que representam os valores fuzzy resultantes podem ter seus
centros de massa facilmente encontrados. A Figura 4.1-11 apresenta as féormulas empregadas
nos calculos das coordenadas x e y do centro de massa das figuras geométricas encontradas na

representacao fuzzy do conhecimento envolvido neste trabalho.
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Figura 4.1-11: Composic¢do dos planos de saida (MAX(u[A,m]). Fonte: Producdo do Autor.

Deseja-se calcular o valor w(M) para a entrada A,; os centros de massa das figuras que
compdem o grafico da Figura 4.1-11, bem como suas respectivas dreas sdo mostrados na

Tabela 4.1-12. Os valores sdo computados pelas seguintes formulas:

P; (x) = Area; * x; (Eq. 4.1-4)
P; (y) = Area; * y (Eq. 4.1-5)
Y1 Area; * x; (Eq. 4.1-6)
Xcg = —
i, Areq;
Y1 Area; * x; (Eq. 4.1-7)
Ycg =

—
i=1 Area;
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Tabela 4.1.12: Defuzzificagao por COG

Peca Area; X; Yi P; (x) Pi(y)
1 205,00 -35,00 13,60 -7175,00 2788,00
2 41,00 -28,67 13,60 -1175,47 557,60
3 596,25 -20,00 26,50 -11925,00 15800,63
4 1351,50 -9,50 39,75 -12839,25 53722,13
5 323,75 0,00 35,00 0,00 11331,25
6 323,75 5,00 46,00 1618,75 14892,50
7 1431,00 17,00 39,75 24327,00 56882,25
8 556,50 34,60 26,50 19254,90 14747,25
SOMA 4828,75 -36,57| 240,70 12085,93 170721,60

Valores calculados para Xg e Yg:

Xee=2,50291069

Y. = 0,353552369

Os valores calculados de X¢g € Yg, representam as coordenadas sobre o grafico onde

reside o seu centro de gravidade. Deslocando o grafico e reajustando os valores, obtem-se:

Xeg = 43,503
ha
130 7 U e e S - S e T
Q ' [ 1 1 | | ! 1 1 I
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Figura 4.1-12: Resultado escalar (crispy) para a maturidade para a entrada A,. Fonte: Producdo do

Autor.

Assim, para o método COG, o valor estimado para o percentual de maturidade para a

entrada de cores Ay, € dado por Xc,; assim, mg = 42,029 %. Este valor escalar estd indicado no

gréfico da Figura 4.1-12.

Assim, o sistema estimou que a manga analisada estd préxima a metade da sua vida pds-

colheita.
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4.1.2. Discussoes sobre os métodos de avaliacao pela cor

4.1.2.1. Discussao sobre os sistemas inteligentes de classificaciao pela cor

O sistema de classificag@o inteligente aqui apresentado passou por vdrias etapas em seu
desenvolvimento; observagdes coletadas nessas etapas resultaram na adocdo de alguns
critérios para sua implementacdo. De inicio, a questdo da aquisicdo de dados (captura das
imagens), se apresentou um desafio quase intransponivel; isso porque a manga é um objeto
tridimensional, enquanto que a sua imagem nos métodos de representacdo computacionais,
era um arcabouco bidimensional. Com isso, varios problemas emergiram, pois havia perdas

de informacdo e/ou de tempo computacional nas solu¢gdes procuradas.

Escala graduada em mm sobre a Valores da escala graduada projetados
curvatura da manga (3D) g no plano de viséo (2D) |}

\
—— Alta distorgéo

[ Baixa distorgéo

L Sem distorgao

R Baixa distorgéo

L Alta distorgédo

Figura 4.1-13: Problema de conversao 3D para 2D. Fonte: Producdo do Autor.

Analisando a Figura 4.1-13, observa-se um dos principais problemas de conversao entre o
espaco 3D, que € o nosso plano de realidade, e espago 2D, que é o plano da imagem: a
existéncia da “distor¢do espacial ”, que € a reducdo da area real pelo efeito da esfericidade da
manga. Note que a escala tem seus marcadores comprimidos proximo a linha perimetral. Com
isso surge outro problema: a distor¢do advinda da saturacdo cromdtica, cujo efeito torna as
cores mais escuras nas bordas que no centro. Assim, o problema de associar a cor a uma
por¢do da drea da superficie se apresenta de maneira integrada ao de representar a drea real da

fruta.

Uma das mais atraentes solu¢cdes matematicas estudadas foi o emprego da “projecdo
transversa de Mercartor” de 1569 (Figura 4.1-14), que € uma projecdo cilindrica de uma

esfera em um plano bidimensional (ARENAS-RIOS, 2012).
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A Transversa de Mercartor foi concebida com o objetivo de tracar o sistema de
coordenadas terrestres com um nivel de distor¢do matematicamente controlado; ainda hoje,
essa projecao € adotada pela Agéncia de Mapeamento de Defesa Americana (DMA), que

instituiu o sistema UTM> (SOUZA e GARNES, 2012).

T =
»—w"‘:b
e
E; :U M =
T =
$ 4 2>
I 2
Li‘ BTN
s

Figura 4.1-14: Projecdo Transversa de Mercartor (ARENAS-RIOS, 2012). Fonte: Producdo do Autor.

Apesar de interessante, verificou-se que essa solugdo e vdrias outras similares,
aumentavam consideravelmente o esforco computacional, sem que as distor¢cdoes da

transformacgdo 3D-2D fossem eliminadas.

O uso de espelhos se mostrava similar ao emprego de vdrias cAmeras em praticamente
todos os aspectos. Basta imaginar um espelho refletindo um dos lados da manga, de maneira
que ele permitisse a captura da imagem lateral da fruta; de inicio, ambas as imagens seriam
portadoras do mesmo problema inicial, e certamente haveria uma drea comum as duas

imagens, dando margem a um novo problema, que € a eliminacdo das dreas sobrepostas.

Uma solucdo heuristica foi encontrada com a adocdo do modelo de cores HSL, pois ele
separa as componentes da cor, independente do brilho ou luminosidade; assim, a 4rea da fruta
proxima as bordas, atingidas pelo efeito da esfericidade, seria bastante minorado, ja que a cor

seria perfeitamente capturada, o que mudaria seria sua luminosidade.

Quanto a questdo da representacdo da édrea, a heuristica adotada foi a de que os modelos
criados pelo sistema propagariam o erro de maneira linear, distorcendo uma parte da
superficie, em todas as imagens. Ora, uma vez que a captura da imagem torna esse aspecto
invaridvel, a classificacdo pode ocorrer sem maiores problemas, ja que o erro fica adstrito a

representacdo, como um ruido causado pelo dispositivo de entrada. Evidentemente, duas

2 Universal Transversa de Mercartor
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imagens do mesmo objeto transportariam o mesmo ruido, obtendo o mesmo conceito na

classificagao.

A grande maioria dos sistemas de classificacdo pesquisados neste trabalho empregava
uma ou duas camaras para captura de imagens, sem fazer qualquer uso de métodos de

planificagcdo de imagens.

A proposta para o desenvolvimento deste trabalho foi concluida apds extensiva anélise de
trabalhos anteriores. A meta era nao apenas oferecer um mecanismo alternativo diferente dos
ja existentes, mas algo que se apresentasse inovador em alguns aspectos e pudesse ser

aplicado em um sistema eletromecanico para propoésitos praticos a baixo custo.

Este trabalho encontra algumas similaridades parciais com os levantados pela pesquisa.
Um dos sistemas com melhor performance dentre os pesquisados foi desenvolvido por
BERMUDEZ et al. (2012) utiliza um modelo diferente do HSL para representar a cor; Apesar
disso, chega a uma margem de acerto de 96,4% em relacdo a andlise de especialistas
humanos; praticamente o mesmo valor aqui obtido. Uma diferenca fundamental é que nao
estd associado qualquer mecanismo de aprendizagem de mdquina, constituindo-se numa

ferramenta ndo evolutiva.

Ja o trabalho de ATENCIO et al. (2009), que resultou em uma performance ainda
superior, encontra maiores similaridades, ja que emprega o mesmo modelo de cores (HSL),
porém, sem fazer uso da componente L (Luminosidade). Comparando a classificacdo do
sistema com a de um especialista, o resultado foi um indice de acerto de 99%, para um total

de 40 amostras, obtidos em uma so analise.

Neste trabalho, a comparacdo das informagdes obtidas pelo sistema comparadas ao
especialista humano, foi realizada com 170 amostras, com imagens colhidas em diferentes
fases da maturacdo, com uma taxa de erro de 1,76% no inicio e no final da andlise. As
andlises intermedidrias envolveram diferencas maiores, com o erro chegando a 3,05%. No
primeiro dia de comparagdo, a avaliagdo do sistema e a do analista humano coincidiram para

um total de 93 amostras.

A taxa de acerto dos sistemas de avaliagdo de cor apresentados na revisdo da literatura,
apresenta uma grande variagdo na taxa de erro, com uma média de acerto pouco superior a

90%.

Como pode ser observado nos trabalhos apresentados, a maioria dos sistemas de andlise

de imagens utiliza redes neurais (se¢do 2.3.7) para gerar e armazenar o conhecimento, que

183



Resultados e discussoes

fica adstrito aos pesos dessas estruturas, cujos valores ndo podem ser facilmente traduzidos

para uma forma que possa ser interpretado semanticamente; ou seja, aquele valor sé faz

sentido para a rede neural. Na proposta alternativa desse trabalho, os dados sdo representados

em Tabelas que representam o conhecimento acumulado, e os valores podem ser interpretados

pelo especialista do dominio de conhecimento, que poderd desenvolver inferéncias a partir

dessa informacao. Assim, o método proposto pode ser facilmente modificado para fornecer

explicacdes sobre suas decisdes, ou seja, pode explicar porque aceitaria ou rejeitaria uma

amostra.

O sistema desenvolvido possui as seguintes caracteristicas:

Assim como a grande maioria dos métodos estudados, ele ndo é destrutivo; ou

seja, as frutas nao sdo danificadas para a anélise.
Capaz de classificar padroes de vdrios niveis de distribui¢do de cores.

Utiliza histogramas para representar a informagdo, que apesar de ser
reconhecidamente uma estrutura que exige grande esforco computacional,
compensa essa perda ao abstrair completamente a posi¢c@o da fruta no processo de
captura de dados da imagem, evitando assim o pré-processamento para a

avaliacdo de cores.

Utiliza um ambiente controlado para aquisicdo de imagens, com foco fixo, fundo

homogéneo e alinhamento mecénico do objeto.

Um aspecto que ndo foi notado nos trabalhos analisados € a filtragem de parte do
espectro de cores da imagem para a geragdo dos histogramas, o que diminui em

grande escala, o throughput.

Emprega o paradigma de aprendizagem de maquina a partir de exemplos, criando
generalizacdes de objetos para os niveis dos padrdes. Isso facilita enormemente o
uso do sistema classificador por parte do especialista, que transfere seu
conhecimento para o banco de conhecimento do sistema de forma objetiva e
amigdvel, permitindo a construcdo de padrdes através da técnica de aprendizagem
por exemplos; a aprendizagem se déd através da simples apresentacdo de objetos
(mangas) a uma camera digital, além da informacdo do nivel da classe ou padrio

ao qual o objeto pertence.
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e A aprendizagem do sistema pode ser evolutiva por op¢do do usudrio; ou seja,
melhora com a experiéncia. Com isso a taxa de erro estd sempre sendo diminuida,
ainda que ndo se possa afirmar se chegard a perfeicdo, ou seja, poderd classificar

S€m €rros.

e O sistema € capaz de decidir sobre frutas cujas descri¢des nao foram transferidas
pelo especialista, empregando aproximacdes, como por exemplo, a utilizacdo do
erro quadratico médio como medida de distincia ou peso da funcdo de

aprendizagem (secdo 1.3.8).

e Para aproximar o sistema de visdo computacional da humana, permitindo que ndao
houvesse grandes discrepancias entre as decisdes de um especialista e as do
sistema proposto, foi adotado o modelo de cores HSL, que é o mais préximo do
mecanismo de interpretacdo de cores humana dentre os que ja foram

desenvolvidos como recursos computacionais.

e O sistema de representacdo de cores HSL contorna o problema da interpretacdo

das cores em superficies esféricas.

e Evita a indecisdo, através da utilizacdo em cascata da andlise das componentes

HSL.

e Pode ser aplicado a varios outros tipos de frutas, podendo ser necessiria a
alterac@o do filtro de cores do histograma e da quantidade de imagens a serem

analisadas por fruta.

e Pode ser adaptado para selecionar mangas em uma esteira eletromecanica com um

dispositivo de chaveamento por selecao, implementando o médulo de decisdo.

e E de baixo custo; seus componentes principais sao um computador € uma camera

digital.
e O sistema foi codificado na linguagem Python, mas uma versdao em C++ ja estd
sendo feita para com o propdsito de aumentar a velocidade e viabilizar a
construgdo de dispositivos de automacao industrial embarcados.
4.1.2.2. Discussao sobre o detector de manchas negras
Nao foi possivel encontrar na revisdo bibliografica realizada neste trabalho, um método

que implementasse essa funcdo com o método aqui desenvolvido para avaliacdo de mangas;
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outros métodos foram pesquisados, € os que mais se aproximaram desse objetivo eram quase
invariavelmente, orientados a deteccao da antracnose (se¢ao 2.1.9), como o de TELIZ-ORTIZ
et al., (2003). Outros trabalhos pesquisados forneciam solucdes para detec¢do da moscas-da-
fruta (sec¢do 3.3.1), e outros foram desenvolvidos para avaliacdo de folhas, o que torna esses

trabalhos mais seletivos e, portanto, diferentes do que foi desenvolvido neste trabalho.

Em SPOSITO et al. (2004), encontra-se a proposi¢io de uma escala para determinacio da
severidade de pontos pretos em citricos. A escala é dividida em seis pontos para a faixa de
cobertura de pontos pretos {1,1; 4,5; 15,0; 31,0; 53,0 e 68,0%}. Porém, toda a avaliacdo foi

feita por analistas humanos, nao foi utilizado nenhum procedimento automatico por imagens.

O método proposto por BULANON et al. (2013), que emprega andlise de imagens
espectrais para detectar pontos pretos em citricos, chega a um nivel de acerto em torno do
96%, mas seu desempenho € calculado em relacdo a outros métodos computacionais,

baseados em Redes Neurais e ndo a especialistas humanos.

O método desenvolvido em HAFF et al. (2013), implementa um algoritmo baseado em
andlise de limiares, semelhantes ao desenvolvido neste trabalho, mas utiliza uma fungao
estatistica denominada “distancia de Mahanlanobis” para realcar os pontos de interesse € uma
outra fun¢do denominada “suavizagdo Gaussiana” que realiza a convolu¢do das imagens
normais e realcadas, para contar pontos de interesse. No caso, o sistema proposto permitia a
deteccdo de pontos originados pela presenca de larvas da mosca-da-fruta em mangas, com um

indice de acerto de 94%.

Em NANDI et al (2014a), € utilizado o modelo de cores RGB, realizando a contagem de
pixels pretos na imagem da manga, a partir de uma comparagdo dos valores das componentes
RGB, onde de acordo com observacdes realizadas em diversos experimentos, os valores da
Componente B s@o altos e os das componentes R e G sao baixos para pixels mais escuros. Os
valores baixos de R e G e os valores altos de B sdo contabilizados e somados a partir de
valores de referéncia pré-estabelecidos (thresholds) e comparados a soma de todos os pixels
da imagem, obtendo-se o percentual da superficie da fruta atingido pelas manchas negras. O

seu indice de acerto foi estimado em 90%.

4.1.2.3. Discussiao sobre o estimador de maturidade fuzzy

Este trabalho apresentou uma nova abordagem para a manipulacdo das informagdes dos
sistemas desenvolvidos na se¢do (4.1.1), onde a légica fuzzy foi aplicada para avaliacdo de

uma informagdo descrita de maneira bastante subjetiva: a maturidade da manga Tommy
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Atkins. Aqui ndo foi analisada qualquer correlacdo entre a distribuicdo de cores e nivel de
maturidade detectada por um sistema de aprendizagem, mas foi empregada uma heuristica
humana, que nio exige uma formalizacdo numérica mais elaborada, representada na forma de
regras do tipo Se-Entdo, cuja validade € fruto da percepcao histdrica, que permite sua real

aplicacdo (Rules of Thumb).

Embora ndo tenha sido possivel encontrar trabalhos que utilizassem as mesmas varidveis
linguisticas para o produto analisado, foi possivel perceber a aplicabilidade do sistema,
podendo ser induzida a sua funcionalidade pelo experimento realizado. Porém, muitos
trabalhos recentes demonstram a viabilidade do uso de légica fuzzy para estimacdo de

maturidade.

O trabalho de DADWAL E BANGA (2012) traz uma abordagem semelhante, mas utiliza
o padrao de cores RGB, e apresenta sua aplicacdo em macgads, com a observacdo que a

distribuicao de cores da fruta implica em resultados inesperados.

J4 o trabalho recente de NANDI er. al. (2014), apresenta um algoritmo baseado em regras
fuzzy que € utilizado para classificar a fruta de cinco variedades de mangas (“Kumrapali”,
“Amrapali”, “Sori”, “Langra” e “Himsagar”) em quatro graus de qualidade: pobre, média,
boa e muito boa, com base na sua maturidade estimada, e tamanho, utilizando imagens RGB e
funcdes do MATLAB® para estabelecer uma fun¢do fuzzy de Mistura Gaussiana, que é uma
soma ponderada das densidades dos componentes da cor. Nesse caso, foi estabelecida uma

relacdo dos resultados obtidos pelo sistema ao de analistas humanos, ambos com nivel de

acerto entre 88,6% e 91,2%. As regras utilizadas eram do tipo:

e Se o nivel de maturidade é cru e tamanho é pequeno, entao qualidade é ruim;
e Se o nivel de maturidade é maduro e tamanho é grande, entdao qualidade é muito

boa.

Regras que relacionam cores com a maturidade nao sdo informadas no sistema.

4.2. Métodos de avaliacao pela forma

4.2.1. Resultados dos métodos de avaliacao pela forma
Para estimar a massa da manga a partir das informa¢des do volume foi inicialmente
necessdrio verificar a correlagio entre o volume real (medido) e a massa real da fruta fresca.

Isso porque o sistema de estimacdo de massa e volume a partir das imagens nio é capaz de
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inferir o valor da massa, que € uma grandeza fisica inerente ao material e imperceptivel pelos
sistemas de visd@o. Nesses casos, a massa ¢ calculada em termos de sua correlacio com o

volume, que pode ser estimado visualmente.

Para isso, trés caixas de mangas Tommy Atkins, totalizando 156 unidades foram obtidas
no mercado central da cidade de Campina Grande, no Estado da Paraiba. As mangas com
danos mecénicos foram descartadas e no final, 145 restaram, das quais 100 unidades foram
separadas para o experimento e o restante foi utilizado em procedimentos destrutivos, para

avaliar o percentual de massa ttil (polpa da fruta) em relagdo a sua massa total.

Todos os procedimentos de mensura¢do foram realizados nas instalacdes do Laboratério

de Propriedades Fisicas do LAPPA/DEAG/UFCG.

As mangas apresentavam diferentes estadios de maturacdo, mas ndo muito distantes entre
si; foi estimado a partir de informacdes do vendedor, que as mangas teriam sido colhidas ha

cerca de dois dias em média.

O lote se apresentava aparentemente bastante uniforme, por isso, ainda no instante da
compra, foi solicitada do vendedor a inclusio de algumas unidades que apresentassem alguma
diferenca em relacdo ao tamanho médio do lote, de maneira que algumas apresentassem
sensiveis diferencas no seu volume e massa aparente. Essa medida visou observar o

comportamento dos valores estimados a partir de bases mais heterogéneas.

Ao chegar ao LAPPA, todas as mangas foram inicialmente lavadas e acondicionadas em
estantes; cada uma delas foi enumerada com a utilizagdo de uma caneta do tipo “marcador

permanente” para retroprojetor.

Ap6s o procedimento de identificacdo, todas as mangas foram pesadas com o auxilio de
uma balanca eletronica; os resultados foram expressos em gramas (g), € tomados numa
altitude de aproximadamente 540 m em relacdo ao nivel do mar, sendo anotados em seguida;
seus respectivos volumes foram determinados por meio do método de Arquimedes,
analisando a quantidade de dgua deslocada pelo fruto inserido em um Becker graduado 0-
4000 ml cheio de 4gua; os resultados foram expressos em centimetros cubicos (cn’) e
anotados. Esses procedimentos foram realizados a partir da chegada do lote (1° dia do

experimento), e repetidamente, durante duas semanas, com intervalos de 60 horas.
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Figura 4.2-1: Curva da perda de massa das mangas no intervalo de 15 dias. Fonte: Producdo do
Autor.

O gréfico da Figura 4.2-1 apresenta a queda da massa das frutas em fun¢do do tempo de
armazenamento em estante, causado pela perda de dgua; pode ser observado que as mangas

numeradas de 1a 100 apresentam uma queda uniforme, independente da sua massa inicial.

As minimas variacdes das inclinacdes verificadas para diferentes mangas no grafico
podem ser associadas as diferencas do estdgio de maturagdo inicial do procedimento para cada

uma delas, além de outros fatores como diferentes espessuras da superficie.

Foram tomadas precaugdes para manter todas as mangas em condi¢cdes de mesma
temperatura, umidade relativa e espaco de armazenamento isolado da iluminacgdo solar direta,

para que esses fatores ndo viessem a produz efeitos térmicos diferenciados entre as amostras.
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Figura 4.2-2: Correlagdo entre a massa fresca e volume da manga Tommy Atkins.

Ao final do periodo de coleta de dados, os coeficientes de correlacdo e equagdo de

regressdo linear foram determinados para os dados do inicio (a) e do final (b) desse
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procedimento, utilizando a funcdo FIT de ajuste de curvas do programa Wolfram

Mathematica®. Os resultados foram expressos no grafico da Figura 4.2-2.

Observando a Figura 4.2-2 (a), uma grande aproximacao entre a massa € o volume pode
ser notada, com os pontos se concentrando muito proximos a linha de regressdo ajustada; a
correlacdo entre esses valores é muito alta, proximo a 100%. Na Figura 4.2-2(b), pode
também ser notado que embora os valores tenham sido reduzidos devido a perda de dgua nos
frutos, tanto na massa e quanto no volume, a correlacdo permaneceu sem alteracio muito

significativa, com baixa dispersao.
4.2.1.1. Correlacio entre massa e volume

Com base nesses resultados, deduz-se que a massa fresca da manga pode ser estimada
com boa precisdo a partir de seu volume. Esta afirmacdo extraida do experimento € também
confirmada por outros trabalhos, como em MORAIS er al. (2004) e FILGUEIRAS et al.

(2002) que chegam a valores quase idénticos aos que aqui foram obtidos.

Pode ser concluido, a partir desse experimento, que para a manga Tommy Atkins, a
correlacdo massa x volume € mais alta nos estddios iniciais da maturagdo, e que a partir das

informagdes do volume dessa fruta, sua massa pode ser estimado com boa aproximagao.

4.2.1.2. Estimacao do volume

O método de estimacdo do volume das mangas aqui apresentado foi definido
heuristicamente, apds o estudo de varios trabalhos similares durante a revisdo bibliografica
(secdao 2.5), sendo vislumbrado inicialmente apds a andlise dos métodos descritos em
ATENCIO et al. (2009) e BERMUDEZ et al. (2012); a verificacdo que a imagem da manga
poderia ser dividida em duas figuras de diferentes dreas a partir do seu eixo principal, e que o
célculo do volume poderia ser melhor estimado considerando essa diferenca, ndo foi extraida
de nenhum desses trabalhos, sendo fruto de simples dedugdo pela andlise da geometria da

fruta.

O método foi testado sobre o mesmo conjunto de 100 mangas selecionado para o
procedimento de aprendizagem por exemplos (se¢do 2.3.5); durante o procedimento de coleta
de dados (massa e volume), foi realizado em paralelo um processo para a captura de imagens

das mangas, como também a medi¢cao manual dos eixos das mesmas, que foi realizada com o

** Wolfran Research Trademark - Champaign — IL.
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auxilio de um paquimetro digital; cada medicao foi realizada tr€s vezes para cada eixo, sendo

escolhido sempre o maior valor.

As imagens foram ent3o submetidas a avaliagdo do sistema. Os valores retornados na
primeira avaliacdo sdo mostrados na Tabela 4.2-1, que apresenta os valores reais medidos em

laboratorio e ainda os valores emitidos pela saida do sistema.

A Tabela 4.2-1 estéd dividida em duas partes principais: As medi¢des manuais, dadas em
milimetros (mm) e as medicdes obtidas pelo sistema de andlise de imagens, também dadas em
milimetros, empregadas nas formulas V-P1, V-P2 e V-P3 (desenvolvida neste trabalho), para
derivar os valores estimados para o volume, que é dado em centimetros ctibicos (cm?). Ainda
estd incluido o erro (%) calculado para cada uma das estimativas de volume geradas por essas

férrmulas, em relagdo aos volumes obtidos manualmente.

Pode ser inicialmente notada uma notdvel discrepancia entre os valores obtidos
manualmente, que constituem os valores de referéncia para as estimativas descritas nas
formulas, e os volumes calculados para o esferéide prolato (V-P1) estdo associados aos
maiores erros. Isso reflete uma caracteristica da manga Tommy Atkins: a sensivel variacdo

entre as dimensdes de um fruto para outro.

Tabela 4.2-1: Medi¢des manuais, estimativas e resposta do sistema.

Medicoes manuais Formula V-P1 Formula V-P2 Formula V-P3

? r b e Massa | Volume | /2 | a | Volume| Erro | Volume| Erro P |p2| a b c d | e |Volume| Erro CER
mm) | mm) [ mm) | @ | end) | (mm)|imm)| (cnr) o) (mm) | (mm) | (mm)| gmm) | gmm} (mm) @my | (o)

1 | 146,37| 119,74 107,57 | 765,54 767,84 |73,2(59,9| 1008,8 |43,11% | 987,1 |28,56% | 146,0 | 73,0| 62,0 | 57,0| 66,0 | 4,0| 76,0| 792,1 |3,16% | [258,272]
2 [137.34| 117.07| 110,72 | 759,28 | 761.55 | 68,7 | 58.5| 9856 |29.42% | 932,1 |22.40% | 137.0|68.0| 65,0 | 54.0| 62,0 | 3.0{ 72.0| 7824 |2.74% | [239.250]
3 | 144,97 100,08 98,07|758,30| 760,56 | 72,5 |54,5| 9032 |18,75% | 812,0 | 6,76% | 145,0| 72,0 | 61,0 | 50,0 | 61,0| 5,0 79,0 727,0 |4,41% | [242,245]
4 | 136,02 106,65 | 100,94 | 752,10 754,33 | 68,0 | 53,3| 810,1 | 7,39% | 766,7 | 1.64% | 138,0| 69.0| 63,0| 45,0| 58,0 50| 75.0| 7257 [3.79% | [245.251]
5 [ 135,90 123,31 106,08 | 697,70 | 699,64 | 68,0 | 61,7| 1082,0 | 54,65% | 930,8 |33,04% | 130,0 | 65,0 | 62,0 | 61,0| 54,0 4,0| 72,0 | 729,2 | 4,229 | [269,257]
6 |134.60|112.33| 96,71|691,10| 693,01 |67,3|56,2| 889,3 |28,32% | 765,6 |10,48% | 134.0|67.0|63,0(49,0|57,0| 3.0 74.0| 7132 |2.91% | [252.239]
7 | 138,20 | 112,61 103,07 | 665,39 | 667,16 | 69,1 |56,3| 917,6 |37,54% | 839,9 |25,89% | 136,0 | 68,0| 60,0 | 52,0|57,0| 2,0( 77,0 6754 |1.24% | [268,256]
8 |136.88|102.58| 93,97|659,10| 660,84 | 68,4 |51,3| 7542 |14.12% | 690,9 | 4.54% | 137.0| 68,0 59,0 | 44.0| 57,0 | 4.0( 76.0| 6304 |4.60% | [254.253]
9 | 132,08 (110,80 | 103,65 | 650,35 652,04 | 66,0 | 55.4| 8490 |30,21% | 7942 |21,81% | 132,0 | 66,0 | 62,0 | 49,0 | 54,0 | 3,0 75,0 | 682,6 |4.68% [244,258]

10 | 130,53 | 115,10 | 107,08 | 644,50 | 646,16 | 65,3 | 57,6 9054 |40.13% | 8424 |30,36% | 130.0 | 65.0| 60,0 | 52,0 | 60,0 | 4.0 | 66.0 | 645.6 | 0.08% | [254.256]

11 | 130,81 | 100,93 | 94,50 | 644,20 645.86 | 65,4 |50,5| 697,7 | 8.03% | 653,3 | 1,15% | 130,0 | 65,0 | 61,0 | 40,0 | 54,0 | 5,0| 71,0 | 638,0 |1,21% | [249,258]

12 | 132,97 115,37( 102,58 | 644,00 | 645,75 | 66,5 | 57,7| 926,7 | 43,51% | 824,0 |27,60% | 133,0|66,0| 61,0 |51,0|56,0 | 6,0(71,0| 670,0 |3,76% | [256,252]

13 (129,28 | 104,85 97,62 | 638,40 640,03 | 64,6 | 52,4| 744,2 | 16,27% | 692,8 | 8,25% | 130,0 | 65,0 61,0 | 44,0 | 61.0 | 3.0| 66,0 | 641,5 |0.24% | [258,249]

14 | 131,70 | 105,10 93,52 | 638,00 639,63 | 65,9 52,6 | 761,7 | 19,09% | 677,8 | 5,97% | 132,0 | 66,0 | 60,0 | 45,0 | 55,0 | 4,0| 73,0 | 633,3 |0,99% | [270,256]

15 (134,10 | 113,64 | 101,22 | 627,64 | 629.21 (67,1 |56,8| 906,8 |44,11% | 807,7 |28.36% | 134,0 67,0 59,0 | 52,0 | 56,0 | 1,0| 77.0 | 647,3 |2.,88% | [259,243]

16 | 133,36 | 109,16 | 105,39 | 622,39 | 623,93 | 66,7 | 54,6 | 832,1 |33,36% | 803,3 |28,75% | 133,0| 66,0 | 60,0 | 49,0 | 55,0 | 2,0| 76.0 | 644,1 |3.24% | [256,260]

17 132,81 103,52| 92,28 |621,70| 623,24 | 66,4 | 51,8| 7452 |19,57% | 6643 | 6,59% | 133,0|66,0| 61,0 |42,0| 55,0 | 1,0(77.0| 649,0 [4,13% | [259,262]

18 | 133,85 | 107,71 | 100,95 | 619,46 | 620,99 | 66,9 | 53,9| 813,1 |30,93% | 762,0 |22,71% | 134,0|67,0| 59,0 | 49,0 58,0 | 3,0| 73.0 | 635,1 |2.27% | [253,250]

19 | 132,08 | 99.44| 96,08| 616,50 618,01 66,0 (49,7 6838 |10,65% | 660,7 | 6.91% |132,0|66,0| 60,0 39,0 62,0 | 4,0 66,0 | 626,7 |1.41% | [265,261]

20 (134,22 109,09| 100,53 | 614,01 | 615,51 | 67.1 | 54,5| 836,3 | 35,88% | 770,7 |25,22% | 134,0 | 67,0 60,0 | 49,0 | 60,0 | 3.0| 71,0 | 653,9 |6,23% | [257,253]

21 (132,57| 98.12| 92,04 (613.60( 615,10 66,3 (49,1 6683 | 8.65% | 626,9 | 1,91% | 133,0| 66,0 | 60,0 | 38,0| 55,0 | 4,0| 74,0| 626,8 |1.90% | [257,275]

22 129,06 | 114,89| 101,25 | 613,30 | 614,80 | 64,5 | 57.4| 892,0 |45,09% | 786,1 |27,86% | 129,0 | 64,0 | 60,0 | 53,0| 61,0 | 5.0| 63,0 | 640,0 |4,10% | [235,251]

23 (132,93| 99.38| 91,65(608,20( 609,67 |66,5|49,7| 6874 |12,75% | 633,9 | 3,98% | 133,0| 66,0 59,0 | 41,0| 55,0| 6,0| 72,0| 607.5 |0,36% | [255,262]

24 | 130,51 109,62 | 101,58 | 607,75| 609,22 | 65,3 | 54,8| 821,1 | 34,79% | 760,9 |24,90% | 130,0| 65,0 61,0 |47,0| 58,0 | 3,0 69,0 647,5 | 6,29% | [239,253]

25 127,82 | 104,66 | 92,31 | 607,50 608,96 63,9 (52,3| 7331 |20,38% | 646,6 | 6,18% | 128,0| 64,0 58,0 | 48,0| 54,0 | 3,0| 71,0 | 585,7 |3.82% | [255,258]
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Tabela 4.2-1: Medi¢gdes manuais, estimativas e resposta do sistema.

. Medicoes manuais Formula V-P1 Formula V-P2 Formula V-P3 i
P b c Massa | Volume | p/2 | a |Volume| Erro | Volume| Erro P |p2| a b e d| e | Volume| Erro
{mm) | {mm) | {mm} {a) (om3; (mmj}| {(mm} lm;’ ) {am3} (mmj | (mm)| (mm}| {mm) | (mm} |(mm)| (mm} {lrm3 )

26 | 136,39 110,33 | 99,69 | 603,61| 605,05 68,2|55,2| 869,3 |43,67% | 7855 |29,82% [137,0|68,0|57,0|51.0|61,0(4,0| 72,0 6167 |1,92%| [271,253]
27 | 12026 99,86 92,61 602,00| 603,44 |64,6|49,0 674,90 |11,84% | 625,90 | 3,72% [130,0|65,0( 59,0 | 41.0|63.0|2,0| 650 5983 |0,86% | [243,243]
28 | 135,08 100,51| 90,89 | 597,00| 599,31|67,5|50,3| 714,5 |19,22% | 646,1 | 7,81% | 135,0| 67,0 56,0| 45,0 |57,0[3,0{ 75,0 5674 |5.33%]| [265.261]
20 | 137,11 105,92 | 103,53 | 594,52 595,92 | 68,6 | 53,0| 8054 |35,16% | 787,2 |32,11%[137,0|68,0(57,0|48.0|58,0(50|74,0| 6040 |1.36%| [259,271)
30 | 125,14 113,62 | 100,92 | 591,60| 592,98 |62,6| 56,8 8459 |42,65% | 7513 |26,70% | 125,0| 62,0 58,0| 57,0 | 54,0 4,0| 67,0 6083 |2,58% | [244,257)
31 |13580| 96,49 94,39 | 588,90| 590,2767,9|48,2| 662,0 |12,15% | 647,6 | 9,71% |136,0 | 68,0( 58,0 | 39,0|59,0(4,0(73,0| 6038 |2.30%| [267,259]
32 | 123,04 103,50 92,01 586,00| 587,35|62,0|51,8| 6952 |18.36% | 618,0 | 5,22% |124,0|62,0(59,0 | 44,0|51,0(4,0|60,0| 5748 |2,14%| [252,253)
33 | 133,88 113,78 | 104,20 | 585,54| 586,89 | 66,9| 56,9| 907,5 |54,63% | 831,1 |41,61% | 134,0| 67,0 54,0| 60,0| 56,0 | 6,0] 72,0| 6181 |5.320%| [271,259]
34 | 127,62 109,30 101,27 | 584,63 | 58597 63,8|54,7| 798,3 |36,23% | 739,6 |26,22% | 128,0|64,0| 58,0 | 51,0| 55,050 68,0 5071 |1,80%| [256,239)
35 | 132,60 | 103,65| 95,00 | 580,00 581,32 |66,3| 51,8| 7459 |28,31% | 683,7 |17,60% | 133,0| 66,0 58,0 | 45,0 | 58,0 | 5,0] 70,0| 5951 |2,38%| (239,257
36 | 126,40 | 99,57( 92,33|579,10| 580,41)63,2| 49,8 656,1 |13,05% | 6084 | 4,83% |127,0| 63,0 57,0 43.0| 53,0(2,0{72,0| 546, |5,92%/| [269,2580]
37 | 123,00 | 108,90 | 104,30 | 577,87 | 579,18 |61,5| 54,5 763,8 | 31,87% | 731,5 |26,30% | 123,0|61,0|61,0 [ 48,0| 54,0 (2,0 67,0| 610,1 |5,34% | [259,250]
38 | 121,82 | 99,20| 95,00|572,40| 573,68)60,9|49,6| 6277 | 9,41% | 601,7 | 4,88% | 123,0| 61,0 58,0 | 44,0 | 57,0| 3,0| 63.0| 347.9 | 4,49%]| [265,261]
39 | 118,12 | 110,43 | 103,52 | 558,58 | 559,79 |59,1|55,2| 7542 |34,73% | 707,0 |26,30% | 118,0 | 59,0|59,0 [ 48,0| 50,0 [ 4,0| 64,0| 5562 |0,63% | [273,263]
40 | 118,62 | 109,31 | 102,64 | 558,08 | 559,28 | 59,3 | 54,7| 7421 [32,69% | 696,8 |24,60% |119,0[59,0| 61,0|46,0| 51,0|1,0|67,0| 5856 |4,71% | [259,256]
41 | 122,63 | 107,64 | 99,14 |557,27| 558.47|61,3|53,8| 7439 |33,21% | 6852 |22,69%122,0| 61,0 60,0|47,0|51,0(2,0| 69,0 5897 |5.60%| [241,256]
42 | 116,99 | 100,60 | 94,38 | 553,30 554,48 |58,5|50,3| 619,9 | 11,80% | 581,6 | 4,89% | 118,0 | 59,0 58,0| 43,0 | 51,0 2,0|65,0| 5282 |4,74%]| [273,264]
43 | 117,48| 99,58| 93,58 |552,80| 553,97 |58,7|49,8| 610,0 |10,11% | 573,2 | 3,47% | 117,0| 58,0 58,0 | 45,0 | 49,0 4,0| 64,0| 523,0 |5,59%]| [269,270]
44 | 121,45| 98,06| 90,39 | 552,00\ 553,17 |60,7|49,0| 611,5 | 10,54% | 563,6 | 1,89% | 121,0| 60,0 58,0 | 41,0 | 52,0|3,0|66,0| 5344 |3.40%| (245,254
45 [ 122,25 113,90 97,04 | 546,87| 548,01|61,1|57,0| 830,4 [51,53% | 707,5 |29,10%|122,0|61,0|58,0|51,0|51,0(5,0|66,0| 569,1 |3,84% | [275,268)
46 | 121,08 103,76 88,47|541,70| 542,82 |60,5|51,9| 682,5 |25,74% | 582,0 | 7.21% | 121,0 | 60,0 59,0 | 45,0 | 52,0 | 4,0| 65,0| 5582 |2,83% | [248,263]
47 | 121,46 | 108,24 | 96,75 |537,48| 538,57 |60,7|54,1| 7451 |38,34% | 666,0 |23,66% | 121,0 | 60,0 58,0|47,0|50,0|3,0|68,0| 546,1 |1,40%| [264,268]
48 | 121,18 106,93 97,60 | 534,76| 53584 | 60,6 | 53,5| 7255 |35,39% | 662.2 |23,58% | 120,0 | 60,0 58,0 | 48,0 | 53,0 40| 63,0 5401 |2.47%| [267.266]
49 [120,30| 98,60 88,21|532,40| 533.47|60,2|49,3| 6124 [14,79% | 547.8 | 2.70% |121,0|60,0| 56,0 | 43,0| 50,0 |5,0|66,0| 503.4 |5,63% | [258,251]
50 | 118,79 | 105,63 99,27 |531,43| 532,49 59,4 | 52,8 694,0 |30,33% | 652,2 |22,48% | 119,0 59,0 59,0|47,0|49,0|4,0|66,0| 553,5 |3.95%| [262,273]

51 |120,02| 97,41| $8,98|529,70| 530,75|60,0|48,7| 596,3 |12,35% | 544,7 | 2,63% | 120,0 | 60,0| 56,0 | 42,0 52,0 5,0( 63,0| 5015 551%| [249,245]
52 | 126,48 | 104,86 97,16|528,90| 529,45(63,2|52,4| 7282 |37,54% | 6747 |27.44%[127,0| 63,0| 55.0| 48,0| 55,0 | 4,0| 68,0| 5271 0,45% | [255.250]
53 | 117,65 96,22| 90,50 | 526,.40| 527.43 58,8 48,1| 5703 | 8.13% | 536.4 | 1,70% | 118,0|59.0| 56,0 | 41.0| 51,0 | 3,0| 64.0| 491.6 6.80% | [265.261]
54 | 122,79 | 107,25| 96,93 | 525,97| 527,00 61,4 | 53,6| 739,5 | 40,33% | 668,4 | 26,82% | 123,0|61,0| 58,0 | 47,0 54,0 | 2,0| 67,0| 5552 5,36%| [261,256]
55 | 122,17 | 106,06 | 103,62 | 523,65 | 524,67 | 61,1| 53,0 719,6 |37,15% | 703,0 |33,99%122,0|61,0| 57,0 46,0 53,0(4,0| 65.0| 5357 2,11%| [259,248]
56 125,27 95,52| 88,58|523,40| 524,42 62,6|47,8| 598,5 |14,12% | 535,0 | 5,83% |126,0 | 63,0| 54,0 | 41,0 55,0|5,0| 66,0 490,6 6,45% | [259,252]
57 132,21 102,28| 97,87|522,04| 523,05|66,1|51,1| 7242 |38,45% | 693,0 |32,48%132,0|66,0| 56,0 | 46,0 58,0 4,0| 70,0 561,9 7,44%| [265,261]
58 [121,61| 97,70| 88,37|521,00| 522,01 |60,8|48,9| 607,8 |16,43% | 549.8 | 5,32% |122,0 | 61,0|55,0| 42,0 53,0(3,0| 66,0 493.2 551%| [261,253]
59 | 121,00 | 96,62 94,47(518,70| 519,69|60,5|48,3| 591,5 |13,81% | 578,3 |11,27%|121,0 | 60,0| 55,0 | 41,0|53,0(3,0(650| 4834 6,99%| [265.258]
60 | 130,94 93,17| 89,23|517,10| 518,00 65,5| 46,6 5951 |14,87% | 570,0 |10,02% | 131,0 | 65,0| 53,0 41,0(57,0(2,0| 72.0| 489.2 558%/| [249,257]
61 120,31 109,36| 98,02|516,99| 517,97|60,2| 54,7| 753,4 |4545% | 6753 |30,37% | 121,0 | 60,0| 57,0 | 48,0 53,0(3,0| 65,0 5330 2,80%| [266,257]
62 | 120,58 | 106,47| 96,53 |515,88| 516,86 |60,3|53,2| 715,7 |38,47% | 648,9 |25,54%)120,0|60,0|58,046,0(52,0(5,0(63,0| 5434 514%| [270,259]
63 | 121,43 | 107,73 96,66 | 515,58 516,56 | 60,7 | 53,9| 737,9 |42,85% | 662,1 |28,17%/|121,0|60,0| 57,0 48,0| 53,0|3,0| 65,0 533,0 3,18% | [268,263]
64 | 119,16 | 99,62| 89,36 [512,10| 513,06|59,6|49,8| 619,2 | 20,69% | 5854 | 8,26% |120,0|60,0|56,0|43,0)52,0|4,0(64,0| 5034 1,88%| [249,255]
65 | 119,42 96,99| $8,01 (511,00 511,95(59,7|48,5| 588.2 | 14,89% | 533,7 | 4.26% |119,0|59,0|55,0|42,0|52,0(4,0(63,0| 477.1 6,81%| [269,259]
66 | 120,27 98,14| 88,12|510,70| 511,65 60,1|49,1| 606,5 |18,54% | 544,6 | 6,44% |120,0 | 60,0|57,0| 46,0 52,0(3,0| 65,0 526,90 2,99%| [256,258]
67 | 118,30 [ 102,77| 96,07 |505,58| 506,50 59,2| 51,4| 654.2 | 29,16% | 611,6 |20.74%119,0|59,0|58,0|45,0)52,0(4,0(63,0| 532,0 5,04%| [262,255]
68 | 114,08 | 104,32| 98,52 |501,75| 502,65 |57,0|52,2| 650,0 |29,32% | 613,9 |22,13%114,0 | 57,0| 59,0 | 45,0 50,0(3,0| 61,0 530,3 549%| [252,239]
69 |117,17| 93,62 87,59 [500,80| 501,70(58,6|46.8| 537,7 | 7.18% | 03,1 | 0,28% |117,0|58,0| 55,0 41,0 51,0(3,0|63.0| 467.2 6,87%| [258.255)
70 | 112,99 | 95,03| 89.82|497,00| 497.8856.5 47,5 5343 | 7.31% | 505,0 | 1,43% | 113,0|56.0| 56,0 | 47.0| 49,0 | 30| 61,0 479,7 3,66% | [270.265]
71 [ 116,39 [ 104,12 95,37 |491,55| 492,40 58,2| 52,1| 660,7 |34,17% | 605,1 |22,90% | 116,0 | 58,0| 58,0 | 44,0 48,0(2,0( 66,0| 521,0 580%| [269,258]
72 | 119,93 | 102,18 95,40 | 480,43 | 490,27 60,0 | 51,1| 6556 |33,73% | 612,7 | 24,97% 120,0| 60,0| 56,0 | 46,0 50,0 | 0,0( 70,0 | 510,90 4,20% | [257.253]
73 124,64 102,39 02,42 |488,92| 489,76 | 62,3|51,2| 684,2 |39,70% | 617,6 |26,10% | 125,0 | 62,0| 54,0 | 47,0(52,0(2,0| 71,0| 499.6 2,00%| [268,265]
74 | 115,27 94,85| 86,95 486,90| 487,73 |57,6|47,4| 543,0 | 11,33% | 497.8 | 2,06% | 115,0|57.0| 55,0 | 45,0 48,0 | 3,0( 64,0 467,7 4,11%| [259.250]
75 | 118,78 | 93,08| 87,06 |484,80| 485,61 59,4| 46,5 538,8 |10,96% | 504,0 | 3,78% | 119,0 | 59,0| 53,0 45,0| 49,0 3,0| 67.0| 4549 6,32%| [254,254]
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Tabela 4.2-1: Medi¢gdes manuais, estimativas e resposta do sistema.

0 Medicoes manuais Formula V-P1 Formula V-P2 Formula V-P3 CED
P b e Massa | Volume | p/2 | a | Volume| Erro | Volume| Erro P |p2| a b ¢ | d| e |Volume| Erro
(mm) | (mm) | {mm) | ({9} (cn?) | (mm)| (mm)| (en) ety (mm) | (mm) | (mm) | mm) | (mm) (mm) mm) | ey

76 [ 123,45| 93,27(84,26 | 484,30 485,11 | 61,7|46.6| 5623 | 15,91% | 508,0 |4,72% |124,0|62,0|53,0 | 41,0| 52,0 | 4.0(68,0 | 466,6 |3,82% | [252,259]
77 | 113,41 110,35| 03,76 | 481,66 | 482,46 | 56,7|55.2| 7231 |49,88% | 614,4 [27,34% | 113,0| 56,0 | 56,0 | 50,0 | 47,0 | 2.0 | 64,0 | 489,8 | 1,52% | [266,270]
78 | 112,32 | 100,52 | 85,48 | 477,10| 477,87 | 56,2 | 50,3| 5942 |24,35% | 5053 |5,75% |112,0|56,0|58,0|42,0|47,0|3,0(62,0| 499,09 |4,61% | [259,271]
79 | 122,80 | 102,47| 92,00 | 473,58| 474,33 | 61,4 | 51.2| 675.1 |42,33% | 612,7 [29,17% | 123,0 | 61,0|54,0| 45,0 51,0 | 3,0(69,0| 484,8 |2,21% | [259,250]
80 | 115,56 103,08( 93,63 |473,28| 474,03 | 57,8 | 51.5| 6429 | 35,63% | 584,0 [23,19% | 116,0| 58,0 | 54,0 | 48,0 48,0|2,0(66,0| 470,9 |0,66% | [272,259]
81 [122,58(101,25( 92,94 |471,46| 472,20 | 61,3| 50,6 6580 | 39,34% | 604,0 [27,90% |123,0| 61,0 | 55,0 | 43,0/ 51,0 | 2,0( 70,0 | 4954 |4,90% | [259,265]
82 [121,62| 93,35(84,78 | 469,10 469,83 | 60,8 | 46,7| 5549 | 18,11% | 504,0 |7,27% |122,0| 61,0 (54,0 | 39,0 51,0 | 1,0| 70,0 | 471,9 |0,44% | [250,252]
83 [114,45| 93,00 85,36 |468,80| 469,53 |57,2| 47,0 5284 |12,53% | 480,3 |2,30% |115,0|57,0|54,0| 40,0 | 48,0|0,0(67,0| 442,3 |581%| [259,271]
84 [121,40| 92,23(84,73 | 467,00 467,72 | 60,7 | 46.1| 540.7 | 15,60% | 496,7 |6,20% |122,0|61,0|53,0 | 39,0| 51,0 |3,0(68,0| 4555 |2,60% | [259,257]
85 [ 122,60 102,12 | 89,42 | 460,66 | 461,35 | 61,3 | 51,1| 669.4 | 45,11% | 586,2 |27,06% | 123,0| 61,0 | 54,0 | 41,0| 53,0 | 4,0 (66,0 | 475,0 |2,96% | [258,257)
86 |121,42| 93,03| 81,52 |456,30| 456,96 | 60,7|46,5| 550,2 |20,41% | 482,1 |5,51% |122,0|61,0|54,0| 39,0 54,0|3,0(650( 471,9 |3,26% | [271,255]
87 | 113,67 | 103,42 | 93,02 | 455,00 | 455,66 | 56,8 | 51,7| 636.6 |39,71% | 572,6 [25,66% |114,0 | 57,0|55,0| 46,0| 51,0 | 2,0|61,0| 470,5 |3,25% | [259,271]
88 |112,58| 94,21 84,81 |450,70| 451,33 | 56.3| 47.1| 5232 | 15,92% | 471,0 |4,35% |112,0|56,0|55,0 | 40,0| 50,0 | 2,0 (60,0 | 449,7 |0,36% | [262,256]
80 | 113,43 (104,03 | 03,13 | 448,95 449,57 | 56,7| 52,0 642,8 | 42,97% | 5754 [27,99% |113,0|56,0|52,0 | 52,0| 52,0 | 1,0 (60,0 | 446,0 |0,80% | [258,263]
00 |112,34| 94,77(84,01 |444,70| 445,30 | 56,2 | 47.4| 5283 | 18,64% | 473,3 |6,29% |112,3|56,0|55,0 | 41,0/ 51,0|3.,0(58,3 | 451,1 |1,31%/ [265,258]
91 [ 121,24 102,68 91,72 | 444,60 | 445,20 | 60,6 | 51,3| 669,3 | 50,34% | 597,9 |34,29% | 121,0| 60,0 | 52,0 | 49,0 | 55,0 | 4,0 | 62,0 | 463,1 |4,02% | [267,263]
92 | 111,46 | 101,35 | 93,12 | 442,18| 442,77 | 55,7 | 50,7| 599,5 |35,39% | 550,8 [24,40% |111,0 | 55,0|56,0| 45,0 51,0 | 2,0(58,0| 4658 |5,10% | [248,270]
93 | 120,08 | 93,54 83,62 |440.40| 440,98 | 60,0 | 46,8| 550.1 | 24,75% | 491.8 |11,52% | 120,0 [ 60,0 | 54,0 | 39,0 | 54,0 | 40| 62,0 | 464,1 | 525% | [252,239]
94 [ 110,39| 92,33(84,90 |438,00| 438,57 |55.2| 46,2 492,7 |12,35% | 453,1 |3,31% |110,0|55,0|54,0| 38,0 50,0|3,0(57,0| 424,4 |3.22% | [254,250]
95 | 109,49 | 101,21 | 90,29 |431,78| 432,31 | 54,7| 50,6 587.2 | 35,84% | 523,9 |21,18% | 110,0| 55,0 | 54,0 | 47,0 51,0 | 2,0 | 57,0 443,2 |2,51% [270,267)
96 | 108,44 | 92,20 82,32 |427.70| 428,21 | 54,2 | 46,1 | 4827 | 12,72% | 430,9 |0.64% |109,0 (54,0550 38,0/ 49,0 | 2,0| 58,0 431.8 |0.83% | [249,255]
97 | 115,34 | 98,03| 92,40 | 426,13 | 426,63 | 57,7 49,0| 580.4 |36,03% | 547.6 [28,34% |115,057,0|51,0| 47,0 48,0|1,0(66,0| 4189 |1,81% | [254,259]
98 | 118,84 | 99,65( 89,11 |424,41| 424,90 | 59,4 | 49.8| 6179 | 4542% | 552,5 |30,04% | 119,0 | 59,0| 50,0 | 50,0 | 51,0 | 0,0 68,0 | 434,4 |2,24% | [259,269]
99 | 114,23 | 89,30| 84,32 | 422,10 422,58 | 57,1 |44,7| 477.0 |12,87% | 4504 |6.57% |114,0(57,0|53,0|37,0|52,0|2.0| 60,0 | 423,5 |0.21% | [257,255]
100| 117,70 | 90,78| 81,24 | 420,40 | 420,87 | 589|454 5079 |20,67% | 454,5 |7.99% |117,0|58.0|52,0|39,0|56,0|3,0|58,0| 418,0 |0.68% | [267,259]

A Tabela 4.2-2 apresenta os valores finais dos parametros e finalmente, a Tabela 4.2-3
apresenta os erros médios entre os valores medidos e os valores obtidos a partir do presente
método.

Tabela 4.2-2: Valores histdricos extraidos do sistema.

Dimensoes (mm) | p/2 | b c |d| e

Minimo 54,5137,0147,0/0,0|57,0
Miximo 73,0161,0|66,0|6,0|79,0
Média 61,845,6(53,6(3,2|67,3

Desvio padrio 3,8 148139 13]|5,0

Tabela 4.2-3: Valores das médias calculada para o volume.

Erro V_P1 | VP2 | VP 3
Erro médio 27,12% | 16,25% | 3,44%
Desvio padrio 0,13 0,11 0,019

4.2.1.3. Outros dados fornecidos pelo sistema

Pode-se definir uma relagdo de rendimento entre os componentes da manga, que € uma
medida de interesse para o processo pds-colheita. A relacdo entre a massa da polpa e a massa
da manga (Tabela 4.2-4) é um indicativo interessante para a escolha de variedades que

permitam maior producgdo de polpa por unidade de massa, por exemplo.
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Essa informacgdo € da maior importancia, pois além da estimacgdo contdbil da massa da
polpa durante o processo de selecdo, a informacdo da massa dos residuos do processamento
da manga se torna interessante ao considerar que esses materiais se apresentam hoje como
potenciais fontes de antioxidantes, sendo de interesse da inddstria de alimentos, onde sdo
utilizados em substituicdo aos antioxidantes sintéticos. Outra aplicacdo interessante desses

produtos € na elaboragdo de alimentos funcionais ou de fitoterdpicos (RIBEIRO et al., 2006).

Tabela 4.2-4: Aproveitamento da manga Tommy Atkins.

Perda no processo
destrutivo

Casca | Polpa | Caroco (2 %0 Casca | Polpa | Caroco
1,00 750,93 103,67 (565,89 | 72,59 | -8,78 -0,01 0,14 | 0,75 | 0,10
2,00 748,13 95,42 |555,34| 89,36 | -8,01 -0,01 | 0,13 | 0,74 | 0,12
3,00 718,64 | 94,48 |532,67| 84,74 | -6,74 -0,01 | 0,13 | 0,74 | 0,12
4,00 674,42 | 93,48 1493,24| 81,59 | -6,11 -0,01 | 0,14 | 0,73 | 0,12
5,00 573,02 88,93 403,77 | 74,78 -5,54 -0,01 | 0,16 | 0,70 | 0,13
6,00 583,59 88,73 |427,12| 6246 | -5,28 -0,01 | 0,15 | 0,73 | 0,11
7,00 396,18 68,84 269,97 | 49,29 | -8,07 -0,02 | 0,17 | 0,68 | 0,12
8,00 397,34 | 69,84 269,97 | 51,54 | -598 -0,02 | 0,18 | 0,68 | 0,13
9,00 742,17 100,83 559,70 | 71,68 -9,97 -0,01 | 0,14 | 0,75 | 0,10
10,00 | 748,01 99,00 {559,02| 88,24 | -1,75 0,00 0,13 | 0,75 | 0,12
11,00 | 710,53 92,75 | 526,11 | 83,75 -7,92 -0,01 0,13 | 0,74 | 0,12
12,00 | 669,91 93,88 |488,93| 79,91 -7,19 -0,01 0,14 | 0,73 | 0,12
13,00 | 570,03 92,53 [393,85| 76,18 -7,48 -0,01 | 0,16 | 0,69 | 0,13
14,00 | 267,59 87,50 | 110,52| 61,73 -7,84 -0,03 | 0,33 | 0,41 | 0,23
15,00 | 393,33 69,84 |267,25| 48,67 -7,57 -0,02 | 0,18 | 0,68 | 0,12
16,00 | 393,21 71,11 [266,21| 50,85 -5,05 -0,01 | 0,18 | 0,68 | 0,13
17,00 | 733,17 |100,91|552,20| 70,88 9,18 -0,01 | 0,14 | 0,75 | 0,10
18,00 | 728,45 94,89 |540,20| 86,60 | -6,76 -0,01 | 0,13 | 0,74 | 0,12
19,00 | 703,91 92,77 520,29 | 82,73 -8,13 -0,01 | 0,13 | 0,74 | 0,12
20,00 | 661,65 92,60 {483,81| 78,99 | -6,25 -0,01 | 0,14 | 0,73 | 0,12
21,00 | 56245 90,76 390,08 | 75,45 -6,16 -0,01 0,16 | 0,69 | 0,13
22,00 | 264,74 86,25 [109,40| 60,90 | -8,20 -0,03 | 0,33 | 041 | 0,23
23,00 | 386,36 | 68,22 |263,76| 48,49 | -5,89 -0,02 | 0,18 | 0,68 | 0,13
24,00 | 575,67 90,59 [400,66| 77,80 | -6,62 -0,01 | 0,16 | 0,70 | 0,14
25,00 | 588,81 87,99 |431,86| 63,10 | -5,86 -0,01 | 0,15 | 0,73 | 0,11
26,00 | 404,36 | 71,39 |277,67| 50,49 | -4,82 -0,01 | 0,18 | 0,69 | 0,12
27,00 | 402,75 70,52 [271,92| 52,14 | -8,16 -0,02 | 0,18 | 0,68 | 0,13
28,00 | 745,57 |101,22|563,48| 73,45 -7,42 -0,01 | 0,14 | 0,76 | 0,10
29,00 | 747,88 98,10 | 551,41 | 88,90 | -9,47 -0,01 | 0,13 | 0,74 | 0,12
30,00 | 715,50 | 92,57 |528,44| 86,86 | -7,62 -0,01 | 0,13 | 0,74 | 0,12
Média| 585,28 | 88,32 |419,16| 70,80 | -6,99 -0,01 | 0,16 | 0,70 | 0,13

Massa da | Massas das partes (g) Massa das partes (%)

Manga (G)
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Durante a fase de coleta de dados para os procedimentos do método de estimacdo de
propriedades fisicas, um lote de trinta mangas, separados do lote original do experimento da
secdo (3.2.3) para a afericdo da massa das mangas e de suas partes constituintes: a superficie,
a polpa e o caroco. A aferi¢do desses valores torna esse procedimento destrutivo, ja que essas

partes devem ser pesadas separadamente.

O procedimento foi realizado uma unica vez, quando o lote se encontrava com seis dias
de armazenamento em estante. Embora a pesagem tenha sido realizada com o maximo de
cuidado, perdas sdo verificadas durante o processo, principalmente pela aderéncia do sumo da

fruta as maos e aos equipamentos utilizados na pesagem (facas, containers, etc).

Os resultados obtidos na estimacdo da massa das partes da manga foram comparados ao
levantamento realizado por COSTA et al. (2002), onde foi analisada a relagcdo de massa entre
as partes constituintes de 14 diferentes variedades de mangas provenientes do banco de
germoplasmas da Embrapa Semi-Arido, instalado no Campo Experimental de Mandacaru, em

Juazeiro, BA. A Tabela 4.2-5 foi extraida dessa pesquisa.

Tabela 4.2-5: Aproveitamento da manga Tommy Atkins. Fonte: Extraido de COSTA et al. (2002).

Variedade PMF (g) CF (cm) LF(cm) %CASCA %CAROCO 9%POLPA
Magca 206,8 6,6 7,8 12,4 13,4 74 1
Palmer 600,0 12,6 8,7 13,3 9,6 77 1
Zill 274,5 9,6 6,8 11,5 11,3 77,2
Kensington 3543 9,8 8.4 12,3 14,0 73,7
Manzanillo 681,1 9,4 8,3 11,8 8,8 79,4
Black Java 386,1 7,7 7,4 10,4 9,4 80,2
Kent 657,2 11,7 10,2 9,6 11,5 78,8
Keitt 610,0 13,0 9.6 13,7 15.8 70,5

| T. Atkins 484.7 10.6 9.3 14,4 13.1 72.5]
Ametista 465.4 9.1 9.5 9.2 10.3 80.5
Momi-k 433,0 12,3 8,7 11,7 9,5 78,8
Smith 483,4 13,0 8,5 11,0 10,1 78,9
Ruby 249.6 10.1 6.7 12.8 16.4 70.8
Espada Ouro 307,0 10,3 6,8 11,5 13,1 75,4
Média 442 4 10,4 8,3 11,8 11,9 76,3
Minimo 206.8 6.6 6.7 9.2 8.8 70,5
Maximo 681,1 13,0 10,2 14,4 16,4 80,5
Desvio Padrao 154.,5 1,9 1,1 1,5 2,5 3,4

A Tabela 4.2-6 apresenta a correlacdo estabelecida entre os valores mensurados em
Laboratorio através da andlise de 30 mangas (Tabela 4.2-4) e a aproximagdo com os valores
obtidos em um experimento similar realizado por COSTA et al (2002), apresentados em

destaque na Tabela 4.2-5, com boa aproximacgao.
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Tabela 4.2-6: Diferenca dos percentuais de massa da manga Tommy Atkins.

Fonte de dados Percentuais calculados
Casca | Polpa | Caroco
Tabela 5.2.8> 160 | 70,0 | 13,0
Tabela 5.1.9 14,4 72,5 13,1
Diferenca numérica 1,6 -2,5 -0,1

A Tabela 4.2-7 apresenta a estimacio da massa da polpa e dos residuos da manga para o

experimento, realizada pelo sistema, com suas totalizacoes.

Tabela 4.2-7: Estimagdo da massa das partes componentes da manga.

Valores Estimados

# Volume| Casca Polpal Carogo
1 792,11 126,73] 554.45| 102,97
2 7824| 125.19] 54769 101,71
3 727,01 116,32 508,80 94 51
E 725,7] 116,11] 508,001 9434
5 7202 116,67 51042 94,79
6 713,21 114,10 49921 9271
7 6754| 108,07 472.80 87.81
8 6304| 100,87| 44120| 8195
) 682,6] 109,21 477.80 38,73
10 645,6| 103,30] 45194 83,93
11 638,00 102, 446,63 8295
12 670,0] 107,20 469,01 87.10
13 641,5] 10265] 44908 8340
14 633,3] 101,33 443,32 82,33
15 6473 103,57 453,13] 84,15
16 644,11 103,06] 45089 83,74
17 6400| 103,84 454,20 84,37
18 635,1] 101.62] 444,57| 8236
19 626,7| 10028| 438,71] §147
20 653,91 104621 457711 8500
21 6268| 10028] 43874] 8148
22 6400 102.40] 44800 83,20
23 607.5] 97,20 42523 78,97
24 647,5] 103,60] 45326] 84,18
25 58571 9371 409.99| 76,14
26 616,7 98.67 431.69 80,17
27 5083 9572] 41879 7177
28 5674] 90,78] 397.16] 73,76
29 6040] 9664 42281 78,52
30 6083| 9733] 42580] 79.08

% Os valores néo integralizam 100% devido a ocorréncia de perdas que totalizaram em média 1%.
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Continuagao...

Tabela 4.2-7: Estimacdo da massa das partes componentes da manga.

Valores Estimados
# | Volume| Cascal Polval Caroco
31 603.8| 9661 422 78,50
32 s148]  9197] 40236] 7472
33 618.1] o880 43266 8035
34 s97.1]  9553] 417.04] 7762
35 5051 9522| 416601 7737
36 s461] 87370 3s224] 7090
37 6101] 907621 427.08] 7032
38 3479] 8767] 383.54] 7123
39 5362 so00] 38037 7231
40 s85.6] 93701 409,95 7613
i1 58071  0436] 412821 7667
42 5282] 8431 360.72] 6866
43 s30] 8368 36611] 67.99
44 s344| 85.50] 374.06] 6947
45 5691 9105 39834] 7398
46 5582] 89.31] 30072 7236
47 s46.1] 87380 38220 71,00
48 s901] 8786 38437] 7138
49 s034] s035] 33240] 6543
50 3535] sss6] 3s74s] 7196
51 s01,5] 8024 35107] 6520
52 $27.1] 8433 368.96] 6852
33 4016] 7865 34411] 6301
34 555.2] 8884| 38866] 7218
55 535,71 B 71| 375001 69.04
36 4906 7849] 343411 6378
57 5610 8001] 30336] 7305
58 4932] 71892] 34527] 6402
59 4834 7734] 31833] 6284
60 48921 7827] 34241 63,39
61 s330] 85271 37307 6928
62 s434] 8695 38041 70,65
63 53301 8527 371307 6028
&4 5034] 80355 35240] 6543
63 47711 7633] 33393] 6202
56 5260] 8431] 36885 6830
67 532001 85121 37242 €916
68 5303| s4.84] 371.18] 6893
59 46721 7476 327071 6074
70 47971  76.74] 335761 6236
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Continuagao...

Tabela 4.2-7: Estimacdo da massa das partes componentes da manga.

Valores Estimados

= Volume| Casca Polpa| Caroco
7l 521,0] 8336/ 36468 67,73
72 5109| 81.74] 357.60| 66.41
73 4906 790,03 34060, 6404
74 467,7] 7483] 32736] 6080
75 4549| T7278] 31843 59,14
76 466,6 74,65 326,61 60.66
77 4808| 7837| 34286| 6367
78 4000| 7008| 34002| 6499
79 4848 11,517 330,38 63,03
80 470,9 75,34 320,63 61,22
81 49054] T7926] 346.75| 6440
82 471,90 75,501 33031 61,34
83 4423 7076] 30958 5749
84 43551 7289] 31888] 3592
85 75,00 7600] 33251 61,75
86 471,91 7550 330,31 51,34
87 47031 75271 32032| 6116
88 4407 71096] 31481| 5846
80 42600 7136 312,19 57,98
Gl 4:1,1 72,18 315,79 38,63
g1 4631 74.10 312417 50,20
a2 465.8 74,52 326.03 50,35
g3 464,1 74,26 324 90 50,34
C4 4244| 6791] 20711 5518
g5 4432| 7090] 31021 57,61
g6 4:1.8| 6908 302,23 56,13
g7 4189 6703] 20324| 35446
o8 4344 6951] 30410] 3648
09 235 6776] 20644| 35508
100 4180] 6688] 20262 4.3
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4.2.2. Discussao sobre os métodos de avaliacio pela forma

A avaliagdo da manga Tommy Atkins pela forma foi realizada neste trabalho através da
impementacdo de métodos que permitem a estimacdo do volume, e em funcdo desse
parametro, a massa da fruta, que pode ainda ser extratificada em termos de seus componentes:

a casca, a polpa e o carogo.

Os mecanismos de andlise de imagens foram emprestados dos desenvolvidos para a
analise da cor. Pode ser verificado nesse estudo, que os problemas referentes ao efeito “fade”

e outros, ndo representaram nenhum obstéculo na interpretacdo dos dados de interesse.

A resolucdo dos equipamentos empregados na andlise de cores € muitas vezes superior
aquela que € suficiente para estimas o volume, por exemplo. Por esse motivo, a utilizagdo de
video pode ser empregada sem maiores problemas, com consequente aumento na velocidade e

diminui¢do da memoria de trabalho.

Os algoritmos para o calculo do volume representaram uma das partes mais interessantes
da abordagem, onde podemos concluir, com base inclusive nos trabalhos apresentados na
revisdo da literatura, que devido a diversidade geométrica particular de cada fruta, torna-se
necessario desenvolver modelos indididuais para estimagdo, inclusive para uma mesma

espécie de produto agricola, que pode apresentar diferencas entre suas diversas cultivares.

Considerando o modelo geométrico utilizado, foi possivel desenvolver um método para a
indicacao da orientagdo do eixo principal em relacdo ao pedinculo da manga; essa informacao
se torna Uutil num sistema de embalagens, onde a manga pode ser alocada num recepticulo
com orientacdo uniforme, ndo apenas em relacdo ao pedinculo, mas também em relacdo a sua

base dorsal.

Embora ndo tenha sido desenvolvido neste trabalho, as alturas dos ombros da manga
podem ser estimadas; isso constitui num novo parametro para a estimac¢do da maturidade da

fruta no pomar, podendo ser um indicador para o ponto de colheita da fruta.

No decorrer dos estudos que substanciaram este trabalho, védrios métodos foram
desenvolvidos para a estimagdo do volume, onde apenas aquele que apresentou maior
aproximagcio foi implementado. E fato notério a dificuldade existente na estimagdo do volume
da manga Tommy Atkins, dada a sua excentricidade caracteristica, mas a abordagem de
considerar os diferente volumes de cada lado da fruta se mostrou muito eficiente, com boa

aproximacao das andlises realizadas em laboratorio.
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5. CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

5.1. Conclusoes

5.1.1. Avaliacao pela cor

A ampla disponibilidade de dispositivos para captura de imagens digitais tem lancado
novos desafios para a drea de processamento de imagem, sobretudo nos processos de detec¢ao
de objetos e padrdes; isso tem permitido a expansdo da investigacdo cientifica e o
desenvolvimento de diversas aplicagdes, como os sistemas de classificacdo automatizada,

classificacdo de produtos, diagnostico de doencas em animais e plantas, etc.

Ao final deste trabalho, foi possivel deduzir de maneira conclusiva, que a construcdo de
um sistema automatico para classificar mangas e outras frutas pela andlise das cores das suas
superficies, tarefa que € reconhecidamente extenuante e repetitiva quando realizada por
humanos, é vidvel; isso porque o sistema substitui a atividade humana penosa por atividades
mais elevadas, como a de supervisdo, além da tecnologia utilizada ser implementada com
baixo custo, proporcionando a melhoria do processo pds-colheita da manga Tommy Atkins e

de outros frutos, que porventura venham a ser inseridos no sistema.

Os resultados advindos dos sistemas desenvolvidos neste trabalho mostram que para os
lotes de manga Tommy Atkins analisados, a classificacdo segundo padrdes de cores obteve um
6timo desempenho, com taxas de acerto equivalente ao especialista humano e superior aos

métodos apresentados na revisao da literatura.

O mecanismo de avaliacdo desenvolvido € de natureza indutiva, ou seja, aprende com sua
propria experiéncia; logo, espera-se que a resposta do sistema seja melhorada a medida em

que seja utilizado.

Manchas ou pontos pretos sobre a superficie da manga e de outras frutas representam uma
grande preocupacao para a industria e para o comércio desses produtos; varias pesquisas estao

sendo desenvolvidas utilizando os mais diversos métodos ndo destrutivos para a sua deteccao.

A estimacdo da drea afetada por manchas negras pode ser realizada através do mecanismo
desenvolvido neste trabalho, por meio de um método simples, que emprega a limiarizacao das
componentes Saturagdo e Luminosidade do modelo de cor HSL, independente do Matiz, para
contabilizar pixels cujos niveis dessas componentes estejam abaixo dos limiares que
permitem a percepg¢ao da cor.
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A ocorréncia de um evento especifico cuja repercussio se apresenta como pontos pretos
ndo pode ser identificada, pois o sistema apenas calcula a drea da superficie que possui pontos

pretos, ndo sendo capaz de inferir sobre possiveis relacdes causa-efeito.

A precisdo obtida pelo de deteccdo de manchas negras em relacdo aos resultados obtidos
pelo agente humano foi aproximada ao méximo, a partir de um tnico exemplo, fornecendo a
configuragdo inicial para os valores dos limiares de S e L; aplicado de maneira indutiva para
novas amostras, foi verificado que a precisdo alcangou um patamar muito alto, superior a

99%. Isso demonstra a viabilidade do emprego do sistema.

Os sistemas baseados em logica fuzzy sdo ja reconhecidos como importantes ferramentas
para o tratamento de incertezas, pois conseguem representar € manipular a subjetividade dos

fendmenos do mundo real com boa aproximacao da interpretagdo natural humana.

Este trabalho inclui um mecanismo baseado em regras fuzzy construidas a partir de
heuristicas compiladas de vérios trabalhos cientificos sobre a correlagdo entre as cores da
superficie da manga Tommy Atkins e do seu estddio de maturidade, que implementa um
mecanismo de decisdo sobre uma varidvel adstrita de grande imprecisdo: a maturidade da
manga; com base nas cores da sua superficie, a partir de regras heuristicamente definidas, o
mecanismo € capaz de estimar o grau de pertinéncia da fruta a um determinado estado de

maturidade, expresso por uma varidvel linguistica.

Os resultados obtidos asseguram que o mecanismo pode ser utilizado em um sistema de
selecdo automadtico, sendo que a sua confiabilidade estd diretamente vinculada as regras
heuristicas definidas; sendo assim, este sistema pode ser definido como um SBR — Sistema
Baseado em Regras (sec@o 2.3.3); uma vez que as regras sejam suficientes para estabelecer
uma saida correta relagdo entre entrada e saida, o sistema funcionard de acordo. Sistemas
construidos com varidveis desse tipo sdo especialmente interessantes porque permitem uma
adaptacdo objetiva aos mais diversos jargdes ou especificidades linguisticas, humanizando de

certa maneira, a interface com o usuario.

5.1.2. Avaliacao pela forma

Foi apresentado neste trabalho, um método ndo destrutivo que utiliza imagens para
avaliar automaticamente a manga Tommy Atkins, estimando alguns dos seus mais importantes
parametros fisicos, com base na abordagem de aprendizagem de mdquina. Um conjunto de
programas de computador (sistema) foi desenvolvido para calcular os valores dos eixos

principais e secunddrios dessas mangas, estimando seus volumes € suas massas, que siao
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parametros relevantes para os processos de selecdo. O método se mostrou vidvel, com a
férmula desenvolvida para estima¢do do volume, vindo a apresentar boas aproximagdes dos
valores reais, compardvel e em alguns casos superior aos métodos mais eficientes até entdo
desenvolvidos para esse fim. Outro resultado emitido pelo sistema € a estima¢dao da massa da
polpa da manga e de seus residuos, além da informacdo da orientacdo do pedinculo em
relacdo ao eixo principal da fruta, que pode ser aplicada em processos de embalagem da
manga em um recipiente do tipo de caixa, adaptada para receber as mangas alinhadas de
maneira uniforme. Uma mdéquina para classificar mangas automaticamente, utilizando este
método, ja estd sendo construida; com algumas pequenas extensdes, poderd ser possivel

estender este método para avaliar outras frutas.

5.2. Trabalhos futuros

5.2.1. Avaliacao pela cor

Os resultados obtidos neste trabalho sdo suficientes para instigar a constru¢ao um sistema
de automacao industrial dotado de esteiras para classificar mangas pela cor, empregando seus

mecanismos de decisao.

Uma evolucdo interessante para este trabalho seria o desenvolvimento de um sistema de
comunicagdo entre os bancos de conhecimentos das maquinas remotamente localizadas, de
maneira que esses pudessem trocar experiéncias, formando uma sociedade de agentes

classificadores.

Outro trabalho possivel seria a utilizacdo de imagens de baixa resolucdo, que como foi
visto, pode ser suficiente para a decisdo. Com o uso de dispositivos de video de radio
frequéncia (RF), seria possivel ndo apenas reduzir ainda mais os custos de constru¢do de um

equipamento de avaliacdo, mas também aumentar sua velocidade de operacao.

Além disso, existe a possibilidade de a utilizagdo do sistema desenvolvido para avaliacao
de outras frutas, iniciando por outras cultivares da manga e seguindo para classificar outras

drupas.

O mecanismo para deteccdo de manchas negras pode evoluir para identificar alguns
eventos associados aos parametros da cor detectada; por exemplo, o ataque do patégeno

Alternaria alternata estd associada a presenga da cor marrom, como pode ser visto em

BATISTA (2010); danos fisicos como machucdes podem escurecem a cor da regido atingida.
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Assim, um sistema de identificacdo de agentes especificos que atacam a manga e outros

frutos, € um projeto a ser desenvolvido.

Finalmente, os resultados obtidos pelo sistema de estimac¢do de maturidade por légica
fuzzy sugerem a exploracdo de novos projetos baseados no uso de sistemas de visdo
associados a sistemas de decisdo baseados nessa ldgica. A construcdo um “Backlog” de
fuzzificadores e defuzzificadores adequados as vérias espécies e variedades de frutas é sem

ddvida uma ideia promissora.

5.2.2. Avaliacao pela forma

A manga Tommy Atkins € receonhecidamente uma fruta de formas irregulares, quando
comparadas a outras mangas; mesmo assim, a avaliacdo da geometria desta fruta permitiu a
estimacdo de seus principais atributos fisicos a partir de imagens com uma boa aproximagao.
Uma backlog de informagdes sobre a geometriz de outros frutos poderia ser adaptado ao
método aqui desenvolvido para avaliacdo pela forma, permitindo que o referido sistema

viesse a ser empregado na avaliacdo de outras frutas.

Uma ideia desenvolvida durante a avaliacdo da geometria da manga e que pode derivar
um trabalho que venha a estender o método aqui implementado, é o desenvolvimento de uma
linguagem para descricdo geométrica (LDG) de frutos e outros produtos agricolas, ou mesmo
a construcao de uma sublinguegem ou biblioteca de funcdes para uma LDG ja existente para

suportar esta aplicagao.
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A MANGA “TOMMY ATKINS”
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1. Classificacao dos frutos

O fruto € o 6rgao das plantas resultante do desenvolvimento do ovério apds a fecundagio,
até a maturidade; biologicamente, tem a funcdo de proteger a semente (ou sementes),
acomodando-a em um envelope adequado e assegurando a disseminac¢do e a perpetuagdo das
espécies. Em uma definicdo mais conservadora (cldssica), € o ovério desenvolvido e com
sementes maduras. Também pode ser conceituado como um 6rgao formado por um ou mais
ovarios desenvolvidos, aos quais podem se associar outras estruturas acessorias. A grande
diversidade na organizacdo das flores das angiospermas, especialmente a variagdo do nimero,
arranjo, grau de fusdo e estrutura dos pistilos que formam o gineceu, propicia uma ampla

gama de variacdo no tamanho, forma, textura e anatomia dos frutos (RAVEN et al, 2001).

O fruto ¢ constituido de duas partes fundamentais: o fruto propriamente dito, chamado de
pericarpo, originado da parede do ovdrio, e a semente. Por sua vez, o pericarpo é subdividido

em trés camadas:
a) Epicarpo: A casca do fruto, revestimento externo;

b) Mesocarpo: parte intermedidria do pericarpo, em geral, é a parte mais

desenvolvida dos frutos carnosos e a parte mais comestivel; polpa.

225



Apéndice 1

¢) Endocarpo: parte interior do pericarpo, que normalmente ¢ pouco desenvolvida,

reveste a semente e € de dificil separacdo desta.

Epicarpo

Figura API-1: A manga e sua morfologia interna. Fonte: Montagem do autor a partir de foto
encontrada em http://www.fotosantesedepois.com/manga/.

A morfologia do fruto manga ¢ mostrada na Figura API-1; a parte comestivel € a polpa,
ou mesocarpo; o ‘“caro¢o” da manga, que muitos associam a semente, ¢ na realidade o

endocarpo, uma camada que reveste a semente.

Os frutos podem ser classificados segundo vdrios critérios, e alguns deles sdo até
denominados “pseudofrutos”, "falso fruto" ou “fruto acessorio”, pois sdo desenvolvidos de
um tecido vegetal adjacente a flor que sustenta o fruto, assemelhando-se em cor e consisténcia
a um fruto verdadeiro, que € desenvolvido no ovario. Pseudofrutos sao popularmente
conceituados como frutos. Um resumo de algumas classificacdes por diferentes critérios é
apresentado no Quadro API-1; a partir dela, € possivel classificar a manga como um fruto

carnoso de clima tropical, fresco, climatérico, simples, indeiscente, do tipo drupa.

Quadro API-1: Classificacdo de frutas. Fonte: Adaptacdo do autor

Parametro Classe Descricao Exemplos
Procedéncia Regides Fruto proveniente de regides com | Pera, macd, damasco,
Temperadas clima temperado. péssego, ameixa,
azeitona, figo.
Regides Fruto proveniente de regides com | Abacate, laranja, limao,
Subtropicais clima subtropical. lima, tangerina, figo,
kiwi, azeitona e roma.
Regides Fruto proveniente de regides com | Manga, banana,
Tropicais clima tropical. mamao, abacaxi.

Teor de dgua Secos Possui baixo teor de dgua Noz, castanha,
améndoa, avela,
pinhao.

Frescos Possui alto ou médio teor de dgua Manga, Abacaxi,
Melao
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Continuagao

Quadro API-1: Classificacdo de frutas. Fonte: Adaptac¢do do autor

Amadurecimento | Climatéricos Tém a capacidade de amadurecer | Manga, ameixa,
separados da planta, mesmo quando | banana, damasco, figo,
colhidos imaturos. kiwi, maca, maracuj4,

péssego, tomate e pera.
Nio- S6 amadurecem na planta. A | abacaxi, azeitona,
climatéricos producdo de etileno ni3o aumenta | cereja, laranja, limio,
durante o amadurecimento. melancia, morango,

uva.

Composicao Simples Quando os carpelos sdo unidos entre | A maior parte dos
si, a0 menos nos primeiros estigios | frutos conhecidos
de desenvolvimento; sdo frutos | apresentam-se desta
oriundos do desenvolvimento do | forma, como limao,
pedinculo ou do recepticulo de uma | manga, maracujd,
anica flor. mamao, pepino, pera,

e goiaba.

Compostos Os carpelos sdo separados desde a | Abacaxi.
flor, e se desenvolvem de maneira
independente (separadamente).

Agregados Provenientes de uma unica flor, com | Morango.
gineceu pluridialicarpelar sincarpico
ou apocdrpico.

Esquizocarpos | Origindrios somente do ovdrio da flor, | Mamona.
decompondo-se em mericarpos na sua
maturidade.

Abertura Deiscentes que abrem-se na  maturacdo, | castanha e a maior
normalmente secos. parte das leguminosas.

Indeiscentes | nio se abrem espontaneamente. | magd, laranja, meldo,
Podem ser secos, lenhosos, ou | manga.
carnosos.
Tipo Fruto carnoso | apresenta pericarpo suculento. Manga, mamao,
abacate.
Baga O ovdrio unicarpelar ou multicarpelar | Tomate, Limao,
com sementes livres. Abdbora, uva.
Drupa o ovdrio unicarpelar, com semente | P€ssego, Manga,
aderida ao endocarpo duro. abacate, Azeitona,
Ameixa.
Pomo ¢ um pseudofruto composto por um | Magd, Pera, Marmelo.
ou mais carpelos.
Foliculo abre-se através de uma tnica fenda | Esporinha.
longitudinal.
Capsula fruto seco que se abre através de | Papoula, Algodao,
poros ou por fendas longitudinais. Paineira, Mamona.
Vagem abre-se através de duas fendas | Soja, feijdo, ervilha,
longitudinais (leguminosas). Amendoim.
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Continuagao

Quadro API-1: Classifica¢do de frutas. Fonte: Adaptac¢do do autor

Aquénio

fruto seco indeiscente, o pericarpo seco
estd totalmente aderido a uma unica
semente, apenas em um ponto.

Girassol.

Samara

fruto seco indeiscente, o pericarpo seco
forma expansdes aladas.

Tipuna, Pau-d alho.

Siliqua

abre-se por quatro fendas longitudinais,
deixando um septo mediano.

Couve, Repolho.

Noz

um fruto seco com apenas uma semente
(raramente duas) no qual a parede do
ovério ou parte dela torna-se muito dura
na maturidade, por exemplo.

Avela.

Grao ou
Cariopse

fruto seco indeiscente, o pericarpo seco
estd totalmente aderido a uma tnica
semente, porém difere dos Aquénios e
caracteriza as gramineas, por exemplo.

Milho, Arroz,
Aveia, Cevada.

Trigo,

abre-se através de um septo transversal,
peparando-se uma espécie de "tampinha"
conhecida por opérculo.

Jequitiba,
Eucalipto.

Sapucaia,

Lomento

Derivado de  ovério  unicarpelar,
fragmenta-se transversalmente em
segmentos unisseminado; deiscente.

Carrapicho.

Craspédio

Derivado de  ovério  unicarpelar,
fragmenta-se transversalmente em
segmentos; apds a queda, uma armacfo
formada pela nervura e sutura do carpelo
permanece  presa ao  recepticulo;
deiscente.

Sensitiva.

2. A mangueira

A mangueira € uma drvore nativa do sul do continente asiatico, proveniente da regido que

compreende todo o leste da India e o Ceildo (Figura API-2); alguns autores afirmam que sua

origem ocorreu na Birmania e Bangladesh, na fronteira do leste da India, tendo se espalhado

por outras regides que vio desde a India, passando pela Maldsia e chegando até as Filipinas e

ilhas circunvizinhas. E provédvel que seu cultivo tenha sido originado na India, pela sua

domesticacao hé cerca de 4 mil anos, oriunda de sementes de frutos de tamanho reduzido e

com pouca polpa; a primeira difusdo registrada a partir da regidao de origem foi feita pelo

chinés Hwen Tisang que, visitando o Industdao no subcontinente indiano, entre os anos 622 e

645 a.C., levou a manga para outras nacoes (FILHO et al., 2011).
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Figura API-2: Regido de provavel origem da manga. Fonte: Montagem do autor

A mangueira é uma drvore pertencente ao ramo da familia botanica anacardidceas; o
Quadro API-2 apresenta sua classificacdo cientifica. Trata-se de uma &rvore frondosa,
apresentando uma copa bastante enfolhada, geralmente simétrica. Sua forma € diversificada e
muda em funcdo da variedade, podendo ir de arredondada a piramidal, de baixa e densa a
ereta e aberta. Seu sistema radicular € caracterizado por uma raiz do tipo pivotante,
diferenciada pela sua espessura e seu comprimento maior que o das outras, tendo ainda raizes

de superficie, que apresentam ramificagdes compostas por raizes finas e fibrosas (SIMAO,

1960).

Quadro API-2: Classifica¢do cientifica da mangueira. Fonte: Extraido de (EMBRAPA/CNPTIA, 2012).

Classificacio cientifica
Reino Plantae
Filo Magnoliophyta
Classe Magnoliopsida
Ordem Sapindales
Familia Anacardiaceae
Género Mangifera

Trata-se de uma planta cujo porte varia de médio a grande (Figura API-3), em fungdo de
varios parametros, como a variedade, a fertilidade do solo, a idade e o porta-enxerto; de
maneira geral, as plantas ndo enxertadas podem atingir algo entre 30 e 40 metros de altura,
enquanto que nas culturas comerciais com plantas enxertadas, as plantas atingem entre 7 ¢ 9
metros. O crescimento excessivo da copa € um problema para os produtores, pois as plantas
altas, de maior porte dificultam sobremaneira o controle de pragas e de doencas, além das
tarefas de colheita; por esse motivo, sdo feitas podas controladas de formagao e de produgao

(EMBRAPA/CNPTIA, 2012).
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Figura API-3: Mangueira gigante em Ghana, alcanca 22 metros de altura. Fonte: www.clarkefast.
wordpress.com.

As folhas da mangueira sdo grossas, com textura semelhante ao couro (coriiceas),
possuindo forma de uma ponta de lanca (lanceoladas), sua coloracdo é verde-escura na parte
superior e verde-clara na parte inferior; a nervura principal e as secunddrias sdo salientes e
apresentam coloracdo amarelo-esverdeada. As dimensdes das folhas variam normalmente de
15 a 40 centimetros de comprimento € de 1,5 a 4,0 centimetros de largura

(EMBRAPA/CNPTIA, 2012).
3. Aspectos bioldgicos

A mangueira possui inflorescéncias do tipo panicula, de forma piramidal concava; elas se
desenvolvem a partir de gemas terminais de ramos maduros, e possui flores bem formadas,
que sdo frequentemente masculinas. Além disso, € ramificada e apresenta um nimero
extremamente varidvel de flores, que vao das centenas aos milhares. As flores sdo pequenas, e
seus verticulos apresentam cinco folhas (pentdmeras). O ovdrio é sipero e o estigma ¢é
rudimentar. Aproximadamente 30% das primeiras flores abertas nas paniculas sdo
hermafroditas, e o restante delas € do género masculino (70%). Uma panicula pode comportar
mais de 15.000 flores, mas apenas uma pequena por¢do delas chega resultar em frutos

(EMBRAPA/CNPTIA, 2012).

A poliniza¢do da mangueira € feita geralmente por moscas e abelhas principalmente, no
entanto, apesar da sua vigorosa inflorescéncia que abriga grande nimero de flores, o processo
da fecundacdo ndo € tao eficiente, sendo afetado pelas condi¢des climdticas, como mostra o

Quadro API-3.

230



Apéndice 1

Quadro API-3: Fatores que influenciam o desenvolvimento da mangueira. Fonte: (SEAGRI, 2012).

Fator Restricao

Pluviosidade e Vegeta e frutifica em regides cujas chuvas anuais acumulem
entre 450 mm. e 2.500 mm.;

e Regides com periodo chuvoso e seco bem consistente e bem
definido sdo mais propicias;

e Preferencialmente, o periodo de seco deve ser iniciado antes
da florag@o, e o periodo chuvoso deve ser iniciado logo apés a
frutificagao.

Temperatura e A baixa temperatura durante a floragdo impede a abertura das
flores;

e A alta temperatura pode antecipar a colheita;

e A alta temperatura € prejudicial se for acompanhada de ventos
fortes e de baixa umidade relativa durante a frutificacio;

e Desenvolve-se bem e frutifica em regides com temperaturas
entre 21 e 27°C.

Umidade relativa | e Preferencialmente abaixo de 60%:;

e Alta umidade reduz a polinizagdo;

e Alta umidade induz proliferacio de doengas que reduzem a
producdo dos frutos.

Luz solar e Radiagdo solar incidente deve ser abundante para a floracdo e
frutificacao;
e Demanda anual de Irradiagdo minima é de 2.000
horas/luz/ano.
Vento e Ventos moderados a fortes, associados a temperatura elevada

e baixa umidade relativa causam queda de frutos;
e Ventos fortes causam queda de flores e de frutos.

z

A quantidade de frutos que vingam e amadurecem € muita pequena em relacdo a
quantidade de flores produzidas. O periodo de queda dos frutos comeg¢a na primeira semana

ap6s a fecundagao (SEAGRI, 2012).

Normalmente, a planta floresce e frutifica uma vez por ano, mas com a ado¢do de
técnicas especiais como poda e aplicagdo de hormonios de crescimento, ou ainda efetuando
uma combinagdo de estresse hidrico por um periodo de 30 a 70 dias com a aplicagao foliar de
nitrato de potdssio ou célcio, consegue-se provocar o florescimento e frutificagdo mais de uma

vez ao ano e na época desejada.

A propagacio pode ser feita por meio de sementes (plantios domésticos) e por enxertia
(garfagem) em viveiro para plantios comerciais. Geralmente, prefere-se utilizar a enxertia, de
uma variedade desejada em um porta-enxerto de outra variedade, porque nos pomares, a
época da frutificagdo, o tamanho e a cor dos frutos ficam uniformes, o que € comercialmente
muito interessante. Em plantas enxertadas, a frutificagdo pode ocorrer a partir do segundo ano

e, comercialmente, no terceiro ou no quarto ano (EMBRAPA/CNPTIA, 2012).
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4. A cultivar “Tommy Atkins”

A arvore original da variedade Tommy Atkins desenvolveu-se a partir de sementes de
origem desconhecida, plantadas no inicio da década de 1920, em um pomar do condado de
Broward, ao norte de Forte Lauderdale, no estado da Florida, EUA, na propriedade de
Thomas H. Atkins. Especulava-se que as sementes fossem afiliadas a variedade Haden; esta
possibilidade veio a ser confirmada em analises posteriores. O ano exato em que surgiu o
primeiro fruto ndo € conhecido, mas foi provavelmente no inicio da década de 1940. A cor
marcante dos frutos atraiu a atencdo do Sr. Atkins, que acreditava ter um produto com

potencial como uma variedade comercial (CAMPBELL, 1968).

Por volta de 1945, o Sr. Atkins decidiu enxertar algumas arvores e disponibiliz-las para
venda. As primeiras arvores enxertadas so foram vendidas trés anos mais tarde, em 1948. Os
frutos foram submetidos ao comité de variedade do Férum Florida Mango para avaliagao.
Registros existentes indicam que os frutos foram submetidos nos anos 1947, 1949, 1950 e
1951. O comité ficou dividido, pois alguns nido consideravam a manga Tommy Atkins digna
de aceitacdo como uma variedade, pois a mesma havia recebido algumas avalia¢des ruins para
alguns requesitos, dentre os quais, textura da carne e sabor, porém, para outros membros, o
fruto atraiu a atencdo favoravel, particularmente devido a sua cor. Eles estavam interessados
na producdo comercial de mangas e viram nela um potencial de sucesso, principalmente
porque o fruto era muito atraente, tinha porte avantajado, cor excelente, alta produtividade e

resistenténcia a antracnose.

Em 1950, um agricultor chamado W.W. Carmichael comprou uma 4rvore enxertada de
T.H. Atkins e a em Perrine, na Florida, e dela, enxertou outras arvores. Mais tarde, a familia
Mitchell, também de Perrine, comprou a arvore original de Carmichael e a mudou para o seu
pomar. Eles comecaram a enxertar drvores adicionais e estabeleceram pomares no final de
1950 e inicio de 1960. Em pouco tempo, o fruto estava alcancando aceitagdo no mercado e
outros produtores iniciaram suas proprias plantacdes desta variedade. Nos anos seguintes,
mais arvores desta variedade foram plantadas na Florida do que de qualquer outra

(CAMPBELL, 1968).
5. Caracteristicas da manga Tommy Atkins

As arvores Tommy Atkins sao de crescimento vigoroso, possuindo dossel, densa e

arredondada. A producdo se inicia entre 3 e 4 anos apds o plantio, e suportam bem as
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intempéries climdticas, como ventos fortes, frio ou calor intenso. As drvores podem suportar
entre 75 e 150 kg de frutas entre os 6 e 8 anos de idade; as arvores com mais de dez anos,

chegam a suportar 300 kg (PSF, 2012).

O fruto é considerado de médio a grande porte, pesando de 450 a 700 g. E oval para

forma oblonga com uma ponta arredondada (Figura API-4).

A superficie do fruto € lisa, e a pele € grossa e possui resistentencia a lesio mecéanica
superior grande maioria de variedades. O fruto também € resistente a infeccao pelo fungo que

causa a doenca de antracnose e lhe proporciona um periodo mais longo de armazenamento.

Figura API-4: A manga Tommy Atkins.Fonte: Extraido de http://www.losurdos.com.au

A cor externa do fruto € extremamente atrativa. A cor de fundo € arroxado-purpura
quando verde e amarelo-alaranjado quando madura, com grandes manchas de um estonteante
vermelho escuro brilhante. Em muitas frutas o blush vermelho cobre a maior parte da

superficie, de modo que pouco da cor de fundo pode ser visto.

A carne é amarela, com intensidade que varia de claro a escuro. O sabor € bom, mas varia
conforme as condic¢des de solo e clima. A textura da carne € muito firme devido a presenca de
fibras fina. A polpa represena mais de 80% da massa do fruto. A semente pesa entre 28 e 42g

e a polpa da fruta e ¢ monoembridnica.

A cultivar Tommy Atkins é a mais importante dentre as variedades de manga no comércio

global, tendo desde muito superado a Haden (GALAN, 1993).
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o . . ~ P o2l e 4. .
Virias investigacdes de andlise sensorial’, indicam que o a manga da variedade Tommy
Atkins € a preferida quando comparada com Haden e a Espada. E essa variedade também
apresentou os melhores resultados na avaliacdo da cor, sabor dcido e doce, aparéncia e

auséncia de fibras (CARDELLO, 1997).
6. A manga no Brasil

A manga foi introduzida no Brasil pelos portugueses, que a trouxeram de Goa na India, no
século 16, no século XVI (PINTO et al., 2012). Adaptou-se muito bem em varias regioes
brasileiras, sendo muitas vezes confundida como fruteira nativa, tendo se tornado uma das
principais frutiferas cultivadas no Nordeste brasileiro (Figura API-5) em virtude das

condicdes climaticas favordveis.

Figura API-5: Mangueira da variedade Tommy Atkins em Petrolina — PE. Fonte: Foto de Asit K. Ghosh;
dominio publico.

A introdugdo e a propagacdo por sementes originaram frutos de tipos diversificados,
diferentes sabores e qualidades, que s6 foram estabelecidas como variedades muito depois.
Bem mais recentemente, houve também a introduc¢do, no pais de variedades selecionadas em
outros paises, que permitiram alavancar a qualidade da cultura local. Para atender as
exigéncias dos importadores, a producdo e a pods-colheita de manga no Brasil sofreram
grandes transformagdes que se refletiram no mercado interno, que € o grande consumidor da
manga brasileira; assim, a necessidade da melhoria da qualidade da manga para atender o
mercado externo, teve por desdobramento, a melhoria desse produto para o mercado interno

(DONADIO, 1996).

' Os testes sensoriais fazem parte do controle da qualidade de um produto, por ser uma medida
multidimensional integrada, que possui vantagem como, por exemplo, é possivel determinar a aceitagédo de
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Estima-se que existam em todo o mundo, cerca de 500 a 1000 variedades de manga. No
Brasil, sdo cultivadas atualmente, diversas variedades, estando entre as principais: Alfa,
Bourbon, Coracdo de Boi, Espada, Haden, Keitt, Kent, Palmer, Rosa e Tommy Atkins.
Algumas nasceram e se desenvolveram no Pais; muito se deve ao trabalho da Empresa
Brasileira de Pesquisa Agropecudaria - EMBRAPA; outras variedades sdao de origem

estrangeira, sendo a maior parte dessas, originarias dos Estados Unidos.

Os principais produtores da fruta no pais eram, até o inicio da década passada, os Estados
de Sao Paulo e de Minas Gerais, que, juntos, alcancavam cerca de 50 % da area planta da e 25

% do total da producao nacional.

PRODUGAO: 1.197,7 MIL TONELADAS {f) ANO: 2009

5°- CE:
43,7 mil t

STH 2°- PE:
; ! 196,9 mil t

1° - BA:
5401 mil t

4° - MG:
98,9 mil t

3°.SP:
186,7 mil t

Figura API-6: Producdo de manga no Brasil Distribuicdo da producdo por regides. Fonte: Extraido de
EMBRAPA/CNPTIA, 2012

Hoje, os estados campedes de producdo sdo Bahia e Pernambuco. A regidao nordeste
tornou-se responsdvel por praticamente 50% da producdo nacional, bem como, por mais de

80% da produgdo direcionada a exportacdo (Figura API-6).
7. Processos de Colheita da manga Tommy Atkins

Os processos pos-colheita consideram principalmente, aspectos da fisiologia da manga,
como respiracdo, transpiracdo, transformacdes quimicas, distirbios fisiolgicos e doencas
causadas por microrganismos que ocorrem durante o periodo de amadurecimento e
senescéncia dos frutos; englobam ainda boas praticas de colheita e de manuseio pos-colheita,

que sdo adotadas com a finalidade de manter a qualidade dos frutos por periodos prolongados.
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8. Producio Integrada de Frutas

A Instrucdo Normativa (IN) N° 20 de 27 de setembro de 2001, do Ministério da
Agricultura, Pecudria e Abastecimento, define as diretrizes gerais e as normas técnicas para o
processo PIF - Produgdo Integrada de Frutas. Foi esta IN que estabeleceu o marco legal para a
regulamentacdo da PIF no Brasil, consagrando-o como um processo publico de certificagdao

brasileiro para o setor.

A Portaria n° 144 de 31 de julho de 2002 do Instituto de Metrologia, Normalizagcdo e
Qualidade Industrial - INMETRO, estabelece que as frutas PIF orientadas para
comercializacdo “in natura”, destinadas ao mercado nacional ou exportadas, poderdo ser

avaliadas no ambito do SBAC - Sistema Brasileiro de Avaliacdo da Conformidade.

A adocido da Producdo Integrada de Frutas - PIF (LOPES et al., 2001) pelos produtores
tornou-se uma exigéncia dos mercados importadores, principalmente da Comunidade
Europeia, que adotou essa medida para garantir a qualidade desses produtos. Com isso, as
praticas de colheita e de manuseio pds-colheita passaram a contemplar ndo apenas requisitos
que garantam a qualidade da fruta, mas também aqueles que promovam a sustentabilidade
ambiental, a seguranca alimentar, a satide e a seguranca do trabalhador e a viabilidade
econdmica, assegurando seu controle e sua “rastreabilidade™ (ANDRIGUETO E KOSOSKI,
2002).

O sistema de produgdo integrada estd se constituindo num paradigma da producdo
agricola em todo o mundo. E um conjunto de normas e procedimentos aplicdveis sobre
praticas agrondmicas, cujos componentes sao selecionados a partir de insumos disponiveis na
regido produtora, que numa visdo global, asseguram a qualidade e a produtividade das

culturas em condi¢des de sustentabilidade.

Os métodos aplicados na produgdo sdo gerenciados considerando vérios aspectos, que
incluem as exigéncias dos consumidores, a disponibilidade de recursos na regido, a

viabilidade econdmica da atividade e a protecdo ao meio ambiente.

O modelo esquematico apresentado na Figura API-7 mostra os componentes da Producado

Integrada de Frutos (PIF) utilizados na regido do Submédio do Vale do Sao Francisco, em

2 “Rastreabilidade” é a capacidade de tragar o histérico, a aplicagdo ou a localizagdo de um item através de
informacgdes previamente registradas, de acordo com a norma ISO8402.
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cujo programa estd prevista ainda a criacdo de um selo de qualidade, certificando que as frutas

foram produzidas dentro das normas exigidas (CPATSA, 2013).

Sdo vdrias as vantagens econdmicas advindas da PIF, como a minimizacdo de custos de
producao, redugdo do desperdicio e de insumos agricolas, além de proporcionar o consumo de

produtos sauddveis e de qualidade certificada.

A PIF atinge todos os processos da produg¢do, indo desde a desde a selecdo da semente
até a prateleira, eliminando produtos de baixa qualidade e portadores de niveis de residuos

agrotoxicos nos produtos, que possam comprometer a integridade fisica do consumidor.

Manejo integrado
de pragas e ervas
daninhas

Protegao o
da cultura Nutrigao
-PIF -
Boas praticas Produgao Manejoe
agric:]as Integrada de conservagao
Frutas do solo

Monitoramento

ambiental Irrigagao

Monitoramento e
Auditoria

Figura API-7: Modelo esquematico do processo de manejo PIF. Fonte: Extraido de (CPATSA, 2013).

O objetivo da PIF nao € o aumento da produtividade, mas assegurar a sustentabilidade
dos niveis obtidos pela produc¢do convencional, de uma forma mais sauddvel para o
consumidor e para o meio ambiente, otimizando a qualidade do produto. Em alguns casos, a
produtividade aumenta em decorréncia do rigor exigido pelo sistema no acompanhamento das

atividades de manejo e das tecnologias aplicadas.

Representacdes esquemadticas dos procedimentos descritos nesses trabalhos sdo
apresentadas nas Figuras API-8 e API-9; alguns dos métodos desenvolvidos neste trabalho

sdo aplicados nas tarefas em destaque.
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Colheita Pré-Selegéo para
defeitos
Remagao do liex | T
__________ 1
Il | Pre-Classificagdo >
Transporte para \._| Pportamanho 1
packinghouse — | _____ L
v | Lavagem | ! Resfriamento :
~ | Rapido i
Inspecgdo para l __________
mosca -da-fruta Repouso em égua T It
clorada ransporte para o
* Comprador
Repouso e
Resfriamento Aplicagdo de Cera
_____ o !
I' Hidroresfriamento ! / Classificacao ™
""" f -t N Comercial >
Tratamento —————
quarentenario com |__| Embalagem e
agua quente Paletizagdo [~

Figura API-8: Métodos PIF da colheita ao transporte. Fonte: Adaptacdo do autor

PIF/Mangas em www.cpatsa.embrapa.br:8080/pif/manga.

Inspegao de
qualidade

Descarregamento

! Repaletizagao
:_TM;a_dGrecle-er;tg K

Comercializagao

a partir de

Figura API-9: Métodos PIF da recepgdo a comercializacdo Fonte: Adaptagdo do autor a partir de PIF/
Mangas em www.cpatsa.embrapa.br: 8080/ pif/manga.

A principal vantagem da ado¢do da PIF é a adequacdo as exigéncias do mercado

internacional de frutas frescas, viabilizando sua abertura pelo fato do sistema transmitir maior

credibilidade do aspecto “qualidade do produto™. Isso significa também uma vantagem

competitiva no mercado interno, j4 que consumidor brasileiro estd exigindo cada vez mais,

produtos sauddveis, de melhor qualidade, cuja producio nao agrida o meio ambiente.
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Uma variacdo da PIF orientado para mangas, denominado PIM - Produc¢do Integrada de
Mangas (Quadro API-4), é encontrada em LOPES (2001); um trabalho denominado
“Monitoramento e Avaliacdo da Cadeia de Suprimento da Manga para Melhorar a Qualidade
da Manga”, financiado pela National Mango Board (NMB) dos Estados Unidos, culminou
com o lancamento de um manual de melhores praticas de manejo para a colheita e manuseio

das mangas comercializadas aquele pais (NMB, 2011).

Quadro API-4- Detalhamento de procedimentos PIF para mangas. Fonte: Adaptacdo do autor a partir
de PIF/Mangas em www.cpatsa.embrapa.br:8080/pif/manga.

Procedimentos PIF para manga

Colheita e A colheita das mangas que se encontram ao alcance das maos, deve
realizada com a utilizacdo de uma tesoura de poda ou lamina apropriada; o
pedinculo deve ser cortado com aproximadamente 1,5 cm de
comprimento, para que sejam reduzidos ou evitados o vazamento do latex e
a entrada de microrganismos no fruto. Quando as mangas estiverem longe

do alcance das maos, deve-se utilizar o colhedor de saco ou escadas.

e As caixas de transporte devem estar sempre em bom estado de
conservacdo; ndo podem possuir arestas cortantes ou pontiagudas; a
superficie interna dos mesmos deve ser lisa e uniforme; esses contenedores
precisam  ser limpos e sanitizados com d&gua clorada; devem ser
frequentemente verificados para evitar unidades com defeitos que possam
machucar as frutas; durante a colheita, devem ser enfileirados ao longo da
linha de plantio, a sombra, afastado do contato com o solo por uma manta
de pléstico ou lona, que deve ser mantida sempre limpo e deve ser colocado
sempre com o mesmo lado em contato com o solo. As frutas devem ser
colhidas utilizando um instrumento de corte adequado e submetido a um
processo de sanitizagdo. Um espago vazio entre os contentores empilhados
deve ser deixado; frutas manchadas com latex devem ser encaminhadas

separadamente das demais.

e Para garantir a rastreabilidade do produto, cada lote de frutas deve ser
identificado com uma etiqueta onde conste no minimo: o produtor, a data

de colheita, a variedade, o ndmero do lote e o responsavel pela colheita.
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Continuagao...

Quadro API-4- Detalhamento de procedimentos PIF para mangas. Fonte: Adaptagao do autor a partir
de PIF/Mangas em www.cpatsa.embrapa.br:8080/pif/manga.

Remocdo do
Latex

A préatica comum para exsudacio do latex € cortar o pedinculo na regido
em que hd a imediata exsudacdo do litex e colocar a fruta com esta parte
em contato com o solo até que ndo haja mais a saida desta substancia. No
sistema PIM isso ndo € permitido, empregando-se mesas de metal com
tampo de tela de arame, onde as mangas sdo colocadas longe do solo e o
latex escoa para o solo sem mancha-las. O tempo dessa operagdo &

considerado longo, podendo chegar a mais de 30 minutos.

Transporte para o

Inicialmente, os veiculos de transporte devem estar sempre limpos para se
evitar contaminacdes com terra, fertilizantes, sujeira, etc. Devem ter a
capacidade de carga obedecida e suas carrocerias adequadas ao transporte
da carga e grande capacidade de absorver impactos. Nao se deve transportar

frutas a granel ou utilizar veiculos de tragdo animal.

O transporte para o armazém de embalagem (packinghouse) deve ser feito
de maneira cuidadosa, para evitar danos mecanicos durante esse processo.
A exposi¢do ao sol da carga deve ser evitada ao maximo. Quanto mais
rdpido o transporte do campo para o galpdo de embalagem, menor a
possibilidade de perdas pela deterioracdo causada por altas temperaturas.
No verdo ou em dias de grande insolacdo, a carga deve ser coberta com
lona clara, telas de sombreamento (sombrite 50%) ou tecido de algodao cru,
de maneira a permitir uma ventilacdo adequada por entre a cobertura e as

mangas.

O transporte de outras frutas da PIF conjuntamente com a manga pode ser
realizado desde que os lotes sejam devidamente identificados, separados e

livres do risco de contaminacdo.

armazém de
embalagem
Inspecao para

mosca-da-fruta

As moscas da fruta (Diptera tephritidae) sao classificadas como “insetos de
quarentena”. Assim, um lote de fruta exportado para a Europa, por
exemplo, contendo uma tnica fruta infestada, pode ser totalmente rejeitado

e destruido pelas autoridades fitossanitdrias europeias.

Sao 12 as espécies de que atacam a manga; dentre essas, duas sdo
consideradas como mais prejudiciais: a Ceratitis cosyra e a Bactrocera

invadens.
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Quadro API-4- Detalhamento de procedimentos PIF para mangas. Fonte: Adaptacdo do autor a partir
de PIF/Mangas em www.cpatsa.embrapa.br:8080/pif/manga.

Inspecao

para

mosca-da-fruta

e O método considerado mais eficaz para interromper o ciclo de

desenvolvimento da mosca-da-fruta € retirar toda a fruta caida no chdo para

evitar que os insetos adultos depositem nela seus ovos.

Durante a colheita, a selecdo da fruta e a recepcdo no galpao de
empacotamento, a fruta deve ser inspecionada e qualquer uma que

apresente tracos de ataque das moscas deve ser destruida.

Nenhuma fruta rejeitada na inspecao deve ser deixada préxima ao pomar ou

aos lugares de processamento para evitar contaminagio.

Tratamento
hidrotérmico
quarentendrio

No Brasil, desde a década de 90, o tratamento hidrotérmico vem sendo
utilizado como método primdrio para a desinfestacdo pds-colheita de frutas
atacadas pelas diversas espécies de moscas-das-frutas. Os métodos
quarentendrios variam de acordo com a espécie da mosca; alguns sdo
definidos por O¢rgdos regulamentadores sanitdrios, como o APHIS
Departamento de Agricultura dos Estados Unidos - USDA (NASCIMENTO
et al. 1992). Essa regulamentagcdo exige tratamento com &gua quente a
46,1°C, com a duragdo da imers@o variando de acordo com o formato e a

massa da fruta.

Os produtores brasileiros adotam esse método, com imersao dos frutos em
dgua aquecida a 46,1°C, pelo tempo de 75 minutos para frutos com massas
até 425¢g e de 90 minutos para frutos de 426g até 650g (NASCIMENTO et
al. 1992).

Recepcao
lotes

dos

Cada lote de frutas levado ao galpao deve ser univocamente identificado,
com informacdes que permitam rastrear a sua procedéncia, manejo ante e

pos-colheita, além da hora de chegada.

As mangas destinadas a exportacio devem possuir o Certificado

Fitossanitario de Origem (CFO).

A darea de recepcdo das mangas deve ser protegida contra as intempéries

climaticas e insetos

O layout da drea de recepcdo deve ser organizado de maneira a permitir a

livre movimentacdo das frutas entre as dreas de operacionais.
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Continuagao...
Quadro API-4- Detalhamento de procedimentos PIF para mangas. Fonte: Adaptacdo do autor a partir
de PIF/Mangas em www.cpatsa.embrapa.br:8080/pif/manga.

Recepcio dos | e As mangas PIM podem ser mantidas juntamente com as de outro sistema
lotes - . . .
de producdo ou outros produtos agricolas, desde que sejam devidamente
identificadas, separadas e os procedimentos contra riscos de contaminac¢ao

sejam realizados.

Pré-resfriamento/ | ¢ As mangas com temperaturas elevadas devem ser rapidamente refrigeradas,
Hidroresfriamento . . A
para evitar a perda de dgua e suas consequéncias, como 0 aumento na
velocidade do amadurecimento, e a perda de massa. A aparéncia das frutas
também pode ficar comprometida, assim como a firmeza das mesmas, que

podem ser tornar flidcidas e murchas.

e Esse procedimento pode ser realizado em tdineis de ventilacdo forcada,
requerendo neste caso, aproximadamente, 4 a 6 horas para reduzir a
temperatura dos frutos a 10°C. A umidade relativa do ar, durante o
resfriamento, deve ser mantida na faixa compreendida entre 85-95%, para

evitar perda de dgua.

e A utilizacdo de dgua gelada ou gelo pode substituir o ar for¢ado, desde que
se alcance ao final, a temperatura de 10°C. O resfriamento excessivo deve

ser evitado, pois pode comprometer a qualidade da fruta.

Selecdo e Alguns frutos colhidos ndo tem valor comercial por apresentarem um ou
varios defeitos, como imaturidade, maturidade excessiva, deformacoes,
tamanho inadequado, manchas, danos mecénicos ou defeitos nutricionais,

etc. Esses frutos devem ser eliminados no processo de selecao.

e Tipicamente, essa é uma tarefa para mio de obra humana; os
selecionadores devem estar posicionados comodamente, concentrados na
tarefa, com capacidade de decisdo com relacdo aos critérios e padrdes de

qualidade exigidos.

e A selecdo por massa pode ser mecidnica, em mdaquinas selecionadoras, ou

mesmo manual.

Classificagado e Esta é uma operagdo distinta da selecdo; basicamente, classificar é
identificar as caracteristicas da fruta que a enquadra em um determinado

padrdo.
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Quadro API-4- Detalhamento de procedimentos PIF para mangas. Fonte: Adaptacdo do autor a partir
de PIF/Mangas em www.cpatsa.embrapa.br:8080/pif/manga.

e No Brasil ndo ha nenhuma norma ou regulamento técnico de padrdes de

identidade e qualidade para mangas; esses padrdes sdo determinados pelos
paises importadores, que ditam a cultivar, o tamanho ou massa, o estiddio de

maturagdo e a qualidade das frutas desejadas.

Lavagem

As mangas devem ser descarregadas dentro de tanques com dgua, sem que

haja uma queda abrupta e acentuada, para evitar choques entre as frutas.

O tanque de lavagem deve ser dotado de mecanismos de agitagdo,
filtragem e circulagdo da dgua para a melhor remocdo das sujeiras da

superficie da fruta.

A 4gua utilizada na lavagem deve ser tratada e potdvel, com adi¢do de cloro

na concentracio de 100 ppm.

Quando ocorre o uso de detergentes, ndo se faz necessdrio o uso de 4gua

clorada, ja que os detergentes neutralizam a acido germicida do cloro.

Aplicacdo de cera

A aplicacdo de cera é um procedimento que permite a reposi¢do do brilho
natural do produto, reduzido pela lavagem, permite ainda a reducdo da

perda de dgua e pode ser associada a fungicidas.
A cera deve ser aplicada em camadas bastante superficiais.

No caso da manga, a formulagdo mais usada no Brasil € uma emulsdo
aquosa alimenticia de cera de carnaiiba; que deve ser aplicada em frutos ja
limpos e secos por meio de bicos de aspers@o, na medida em que os frutos

passam por esteira.
A secagem da cera pode ser feita em tinel de ar forcado, aquecido a 45°C.

Geralmente, o polimento com escovas de crina é requerido.

Embalagem

A embalagem do produto é um importante requisito do método PIF, ja que

¢ o processo que mantém a fruta em um ambiente por um longo tempo.

As exigéncias bdsicas do material de embalagem para manga incluem
especificacdes para a protecdo contra danos mecanicos; dissipacdo dos
produtos da respiragdo (ventilagio) e da energia térmica; o

dimensionamento as normas de manejo, tamanho, massa; facilidade de
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Quadro API-4- Detalhamento de procedimentos PIF para mangas. Fonte: Adaptacdo do autor a partir
de PIF/Mangas em www.cpatsa.embrapa.br:8080/pif/manga.

Embalagem

acesso ao produto; custo adequado ao valor do produto.

A embalagem deve fornecer espaco adequado e homogéneo ao conteudo,

conter frutos da mesma origem, variedade, qualidade e tamanho.

A parte externa (visivel) da embalagem deve ser atraente e representar

adequadamente de todo o contetido.

Na caixa devem vir descritos, no mesmo lado, por extenso e de forma
legivel, informagdes acerca da identificacdo comercial, natureza e origem

do produto.
As embalagens variam de acordo com o destino dos produtos.

Existem normas, como a INC (Instru¢do Normativa Conjunta)
SARC/ANVISA/INMETRO N° 009, que especifica os requisitos minimos

de embalagens adequadas para frutas, incluindo mangas.

Paletizacao

Nesse processo, as caixas de mangas devem ser empilhadas; a altura da

pilha ndo deve ultrapassar determinado limite.
A amarracgdo dos paletes deve ser feita com fitas adequadas para arqueacio

Recomenda-se o uso de cantoneiras para alinhamento.

Transporte para o
comprador

Os veiculos destinados ao transporte devem possuir dispositivos que
permitam manter as condi¢des ideais para manutencdo da qualidade das

frutas.

As frutas destinadas a exportacdo devem ser acondicionadas em containers
com capacidade de 20 paletes; o carregamento deve ser feito de forma

rdpida e em local construido especialmente para este fim.

A temperatura ideal para as frutas durante o transporte estd entre 10°C e

13°C. A renovacdo do ar dentro dos containers ¢ imprescindivel.

As condicdes de higiene do transporte também sdo imprescindiveis, de

maneira a garantir a sanidade e inocuidade do produto.

Produtos de outras variedades e até mesmo outros produtos agricolas

podem compartilhar o veiculo transportador, desde que separados.
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Quadro API-4- Detalhamento de procedimentos PIF para mangas. Fonte: Adaptacdo do autor a partir
de PIF/Mangas em www.cpatsa.embrapa.br:8080/pif/manga.

Descarregamento

Ao chegar ao varejista, os produtos devem ser descarregados de acordo

com as exigéncias feitas no pedido de compra.

Vérios fatores podem influenciar o hordrio para a entrega do produto;
independente isso, o produto deve ser mantido em condicdes ideais de

transporte até a entrega.

Algumas das recomendagdes para o descarregamento sao:

— Minimizar o tempo durante o qual as portas do caminhdo refrigerado

ficam abertas.

— Otimizar o roteiro de entregas de maneira a economizar tempo e

combustivel.

— Utilizar pessoal treinado, consciente da sensibilidade dos produtos

agricolas que sao manuseados.

Estocagem

Recomenda-se que os varejistas disponham de camaras frias para a

estocagem de produtos como a mangas.

Um bom controle de temperatura até o momento em que as mangas sao
expostas para a venda tem um efeito positivo sobre a vida de prateleira das

frutas.

E desejavel expor mangas que estejam prontas para ser consumidas, de
modo a causar um grande impacto visual e exibir suas melhores

caracteristicas de cor, brilho, textura e odor.

As mangas devem ser expostas em uma drea aberta da loja; sua exposicao

em locais fechados nido é recomendada.

As mangas nio devem ser exibidas empilhadas umas sobre as outras, pois

as frutas maduras sofrem amassamentos.
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Alguns deles métodos sdo descritos e comentados no Quadro AP-4, onde algumas das
exigéncias que garantem a qualidade do produto processado estdo parcialmente indicadas;
alguns detalhes foram deliberadamente omitidos devido a sua grande extensdo. Essas
informagdes foram compiladas a partir de (SISGRIST, 2012), (CPATSA, 2013), (ASSIS et
al., 2013), (BRASIL, 2001a) e (BRASIL, 2001b).

9. O Mercado Mundial de frutas

O Brasil € atualmente o terceiro maior produtor mundial de frutas, seguindo a China e a
India, que se colocam nas primeiras posi¢des. O pafs é responsivel por cerca de 5% da
producdo mundial, com um total superior a 42 milhdes de toneladas em 2010 (Tabela API-1),
e essa producdo vem se expandido nos udltimos anos, com saldos positivos crescentes e
impacto favoravel na sua economia (FERNANDES, 2011).

Tabela API-1: Producdo brasileira de frutas em 2010. Fonte: IBGE/Ibraf - *Em mil frutos. Convers3o: 1

fruto = 2,5 kg (Regido Sul- Sudeste, exceto PR (1,6 kg) e SC (1,67 kg)), 2,1 kg (Regido
Centro-Oeste) e 1,8kg (para as demais regides).

Fruta Producio (t) Area (hd)
Laranja 18.101.708 834.270
Banana 6.962.792 494.460
Abacaxi* 2.963.632 60.016
Melancia 2.052.928 96.477
Coco-da-baia* 1.891.687 276.616
Mamio 1.871.295 34.717
Uva 1.351.160 81.275
Maca 1.279.026 38.717
Manga 1.188.911 76.568
Tangerina 1.122.730 61.670
Limao 1.020.345 44.194
Maracuja 920.158 62.243
Melao 478.431 18.870
Goiaba 316.363 15.677
Péssego 220.739 20.295
Caqui 164.495 8.652
Abacate 152.181 11.051
Figo 25.727 2.934
Pera 16.367 1.540
Marmelo 964 209
Total 42.101.639 2.240.451

O mercado de frutas frescas detém atualmente, algo em torno de 47% dessa produgdo, de
maneira que as exportacdes brasileiras dessa commodity tém sido pauta de destaque nas

discussdes de alternativas na geragdo de divisas para o pais no comércio internacional nos
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ultimos anos. Com relacdo as exportagcdes de frutas, a os volumes foram de aproximadamente

760 mil toneladas em 2010 e 681 mil toneladas em 2011 (Tabela API-2).

Com mais de 30 polos produtivos distribuidos no pais, o incremento anual desse
segmento, atinge uma média de 2,5% ao ano desde o inicio dos anos 90; a mesma taxa vem

sendo mantida no crescimento das exportagdes.

Atualmente, a manga ocupa a nona posi¢do na relacdo das frutas mais produzidas pelo
Brasil; o pais estd entre os maiores produtores de manga do mundo, com uma producao

aproximada de 1,2 milhdo de toneladas.

Tabela API-2: Exportacdes brasileiras de frutas frescas em kg. Fonte: Extraido de FERNANDES (2011).

Fruta 2010 2011 Var. (%)
Melao 177.828.525 | 169.575.730 -4,64
Manga 124.694.284 | 126.430.774 1,39
Banana 139.553.134 | 110.053.925 -21,14
Maca 90.839.409 48.666.209 -46,43
Laranja 37.821.810 33.310.972 -11,93
Melancia 28.261.716 29.287.478 3,63
Mamio 27.057.332 28.822.524 6,52
Abacate 2.699.698 3.263.236 20,87
Abacaxi 1.889.842 2.238.300 18,44
Figo 1.446.458 1.455.787 0,64
Tangerina 1.977.479 921.432 -53,40
Outrasfrutas 815.879 672.898 -17,52
Coco 407.737 479.345 17,56
Goiaba 147.348 137.455 -6,71
Pomelo 67.335 44.415 -34,04
Outroscitricos 4.519 26.561 487,76
Pera 22.738 16.128 -29,07
Framboesa/Amora 10.866 9.714 -10,60
Airela/Mirtilo 2.383 3.432 44,02
Cereja 48 1.385 2785,42
Ameixa 354 1.063 200,28
Damasco 112 91 -18,75
Péssego 174 0 -100,00
Morango 2.976 0 -100,00
Mangostao 2.208 0 -100,00
Kiwis 142 0 -100,00
Total 759.420.595 | 681.268.286 -10,29

O mercado interno absorve praticamente 90% dessa producao, ou seja, apenas 10% da
producdo nacional de mangas sdo exportadas.
Mesmo com a queda na producdo de frutas em 2011, quando a producdo foi 10,29%

menor que a do ano anterior (Tabela API-3), o resultado foi positivo, devido a forte alta no
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valor das transagdes, que aumentaram 3,94% em relagdo ao ano anterior (valor bem acima da

média historica).

Os ndmeros referentes a exportagdo de manga nos dltimos anos sdo bastante interessantes

e refletem o enorme potencial desse produto para a exportacao (Tabela API-3).

Considerando as cinco frutas com maior volume de exportacdo no ano de 2011, a manga
foi a unica dentre essas que manteve o volume de exportagdes crescente, embora isso tenha
representado um aumento de apenas 1,39% em relagdo ao volume exportado no ano anterior;
porém, devido ao elevado preco desse produto no mercado, o valor obtido aumentou em
aproximadamente 17,5%. Isso elege a manga como o principal produto exportado em 2011

(UNCTAD, 2014).

Tabela API-3: Exportacdes brasileiras de frutas frescas em valor (USS). Fonte: Secex/Elaboracdo
(FERNANDES, 2011).

Fruta 2010 2011 Var. (%)
Melao 121.969.814 | 128.353.767 5,23
Manga 119.929.767 | 140.910.324 17,49
Banana 45.398.163 | 39.247.836 -13,55
Limao 50.693.603 | 65.806.140 29,81
Uva 136.648.806 | 135.782.857 -0,63
Maca 55.365.805 | 36.059.461 -34,87
Laranja 16.276.736 | 16.364.077 0,54
Melancia 12.356.105 | 13.877.107 12,31
Mamio 35.121.752 | 38.887.743 10,72
Abacate 3.126.434 6.199.802 98,30
Abacaxi 998.318 1.401.952 40,43
Figo 7.310.886 7.300.741 -0,14
Tangerina 1.850.034 849.005 -54,11
Outras frutas 1.931.663 1.777.444 -7,98
Coco 121.240 259.795 114,28
Goiaba 326.364 300.067 -8,06
Pomelo 67.335 44.415 -45,76
Outros citricos 4.978 115.017 | 2.210,51
Pera 15.819 17.704 -11,92
Framboesa/Amora 78.874 65.711 -16,69
Airela/Mirtilo 22.239 33.764 51,82
Cereja 72 2.632 | 3555,56
Ameixa 1.116 3.176 184,59
Damasco 1.055 837 -20,66
Péssego 174 0| -100,00
Morango 9.675 0| -100,00
Mangostdo 9.737 0] -100,00
Kiwis 307 0 -100,00
Total 609.612.136 | 633.639.942 3,94
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10. O Mercado Mundial de mangas

A producdo mundial de manga dobrou em pouco mais de trinta anos, chegando a um
montante de cerca de 35 milhdes de toneladas em 2009. A sua regido de origem, o continente
asidtico, ¢ o maior produtor mundial, sendo responsdvel por aproximadamente 77% da

producdo global. Em seguida, vém os continentes americanos, com 13% e africano, com 10%.

A India é o principal produtor mundial, com uma média de 15 milhdes de toneladas (Mt);
a China ocupa a segunda posi¢cdo, com pouco mais de 4 milhdes de toneladas. No continente
americano, o México, com 1,5 Mt e o Brasil com 1.2 Mt, ocupam respectivamente as 5% e 7*
posi¢cdes no ranking mundial. O principal pais produtor de manga Africano é a Nigéria com
790 000 toneladas, seguido por Egito, com 450 000 toneladas (FAO, 2013). Os principais
paises produtores de manga estdo pelo ranking (2010) de producdo listados na Tabela API-4.

Tabela API-4: Principais produtores mundiais de manga em 2010. Fonte: Extraido de FAO (2013)

“STATISTICS”.
Pais Producao
India 16,337,400
China 4,351,593
Thalandia 2,550,600
Paquistao 1,784,300
México 1,632,650
Indonésia 1,313,540
Brasil 1,188,910
Bangladesh 1,047,850
Filipinas 823,576
Nigéria 790,200

Tabela API-5: Evolucdo das exportagdes mundiais da manga. Fonte: Estraido de ITC em
www.trademap.org.

Ano (Toneladas (t)[Valor em US$ * 1000
2001 715,341 95,958
2002 720,098 103,174
2003 980,728 123,707
2004 1,023,909 190,580
2005 1,120,842 324,961
2006 1,174986 444,921
2007 1,278,176 338,939
2008 1,086,857 330,816
2009 1,451,357 403,965
2010 1,144,296 489,670
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Existem trés principais eixos comerciais definidos nas seguintes regides do planeta: A
Asia comercializa principalmente com o Oriente Médio, a Africa exporta mangas para os
mercados europeu e a America Latina abastece os mercados americano e europeu. Os
principais mercados importadores sdo os Estados Unidos, com cerca de 330 000 toneladas

em 2010, e a Europa, com 225 000 toneladas no mesmo ano (NMB, 2013).

O mercado mundial de manga € caracterizado pela competitividade e dinamismo por
parte dos produtores, e pelo alto nivel de exigéncia em termos de regulamentagdes sanitarias
e fitossanitarias, por parte dos compradores. Entre 2001 e 2010, esse mercado teve uma

evolugdo superior a 60% (Tabela API-5).

Apesar do aparente vigor desses nimeros, os indices de exportagdo de manga do Brasil

sdo baixos se comparados aos de outros paises (Tabela API-6).

Desde 2004, o volume exportado pelo Brasil para os Estados Unidos, vem diminuindo,

chegando a uma reducdo em 2012 de cerca de 11% do montante exportado em 2001.

Os Paises latino-americanos sdo particularmente responsdveis pelo dinamismo do
mercado atual, tendo progressivamente aumentando a sua oferta e consequentemente, sua
fatia neste mercado. Na primeira década de 2000, o volume de sua exportagdo aumentou em
quase 40 % para os Estados Unidos e 100% para a Europa. De maneira inversa, os volumes

exportados para a Europa tém aumentado substancialmente, com um aumento de quase 45%

entre 2001 e 2010, como mostra a Tabela API-6 (CORREIA, 2013).

Tabela API-6: Exportacdo de manga para o mercado Europeu. Fonte: Estraido de CORREIA (2013).

gkl Exportacio Anual em toneladas (t).
2000 | 2005 | 2006 | 2007 | 2008 | 2009 | 2010
Brasil 39,636| 82,293| 84,858| 83,025| 96,870( 80,670| 92,880
Peru 9,304 26,394| 41,027 36,854| 50,756 36,270 60,129
Costa do Marfim 10,306 9,856| 14,428| 14,706| 11,250, 11,680 11,129
Israel 8,454/ 12,916] 11,349| 15,006| 12,743| 12,998| 10,679
Paquistdo 7,094( 12,307| 10,120| 13,225] 12,941| 12,916( 10,595
Meéxico 3,648 565 1,764| 2,680 1,674/ 1,596 4,938
Estados Unidos 10,314 6,894 5971 7,404 7,516 5,535 4,744
Rep. Dominicana 583 1,591] 1,618 2,767 4,307 4,186 4,302
Mali 1,141 2,560, 3,477 4,317 4,902 3,480, 3,672
Costa Rica 3,092 6,271] 7,545 4,664 5,360, 5,685 3,452
Burkina Faso 182 1,164| 2,152| 3,191 2,406 1,988 3,304
India 1,746| 1,722| 2472 2,428 2,577 2,472 3,116
Senegal 618 3,011] 7,088 4,702 6,034 6,240 2 656
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RECEITA DAS EXPORTAGOES DE FRUTAS NO BRASIL = 2010 = 2011

Tangerina ‘
Figo -
Abacaxi '
Abacate '
Mamao _
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Laranja -
Macs |
wa | —
timso |
Banana _
Manga <:=
Meldo |8 . )
1 T T i

0 50.000.000 100.000.000 150.000.000

Valores em US$

Figura API-10: Maiores receitas com frutos exportados em 2010 X 2011. Fonte: Extraido de
http://mercadofoco.apexbrasil.com.br.

A receita proveniente das exportagdes de frutas frescas em 2011 teve na manga seu
principal componente, como mostra a Figura API-10.
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Fluxograma funcional I

Algoritmo da INTERFACE - Opcoes de ativacao.

e S i S [ S S S i g [ S g g S e i g g oy

/ Interface:

Criacdoe Edigdo

Informar a de Padrdes
operacdo: OP

OP = Definir
novo padrdo
diretamente

OP = Definir
novo padrdo por
exemplos

OP = Editar
padrio existente
diretamente

OP = Editar
padréo existente

]
I
|
|
|
|
I
I
I
|
|
1
I
1
I
I
|
I
1
1
|
I
I
I
I
|
|
|
I
1
1
I
|
|
|
|
|
|
por exemplo :
|
I
|
|
|
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Fluxograma funcional I

Algoritmo #1 - Aprendizagem de padrées por instrucao direta

S Spapey sy g apap g aspap -\)/ Aprendizagem
: > < por instrugdo
1 N

: / Nome do padréc/ \\

I v N

: /NL’Jmero de niveis/ \\\

I A

: v \

: Insere valores

i de core % Salvar

: para os niveis tabela

i informados alterada

:

I

I

Alterar outro
padrao?

L E gy g gy g ey e g P e = ey e e
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Fluxograma funcional I

Algoritmo #2 - Aprendizagem de padroes a partir de exemplos

Aprendizagem
_______-.._------74— apartirde

/Nome do padréc/ exemplos

I

I

I

: I
' I
; Converter !
! Nivel da fruta — . !
l L

: / / padréo :
! v RGB—>HS "
: 1
: Posiciona ¢ !
: Fruta Gerar 1
: Histograma :
! reduzido das !
1 Capturar componentes "
: imagem H Sel |
: 1
: A Atualizar valores :
I Salvar médios do ;
! imagem padrdo !
1 em disco :
i S -
I | I
' 1
: 1
: 1
: I
2 1
' I
) I
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Fluxograma funcional I

Algoritmo #3 - Aprendizagem de padroes a partir de exemplos

/ Edicaona partir
de exemplos

Tabela de valore
medlos do nwel

Edita valores
de core %
para o nivel

—

Salvar
tabela
alterada

Alterar outro
nivel?
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Fluxograma funcional II

Algoritmo do médulo “TREINAMENTO”.

v
Informar o
Padréo para
Treinamento

e

Informar o nivel

do padrdo para
afrutae o tipo
de instancia.

v

Posicionar
fruta na
camara

Capturar
imagem

r""-___ii____-"\
\.___________/
Salvar

imagem

__emdisco :

Converter
padréo
RGB=>HS

y

Gerar
Histograma
reduzido das
componentes
H Sel

v

Atualizar valores
médios do
padrdo
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Fluxograma funcional 111

Algoritmo do médulo “CONSULTA”

< Classificacao do Percentual de cor por nivel>

INICIO
[nformar o nom
do Padrao
/ CarregaroPadréo/

Posicionar
fruta na
camara

Y
Capturar
imagem

'

Converter
padréo
RGB—=>HSL

.

(Gerar o Histograma
reduzido da
componente H

I

Somar
componentes
H da imagem

!

Comparar soma das
componentes H com
os percentuais de
cores

v

Identifica o nivel da
fruta no padréo

Emitir
Resultado
Encaminhar
fruta
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Fluxograma funcional IV

Algoritmo do médulo “CONSULTA”

< Classificacao por comparacao das componentes HSL>

INICIO
Inf Somar
/dn oFr)m;r~ ° nomy componentes HSL
0 racrao daimagem

+

/ Carregar o Padréo / Comparar as
componentesHSL da
— imagem com as do
Posicionar Padrio
fruta na
camara v F

> Encontrou nivel?
Y \
Capturar v Verificar
imagem Emitir distancia entre
l aimageme o
Converter Reajustar Padréo
padréo o Padréo
RGB—->H L : V
& oleréncia excedida
Gerar os
Histograma das
componentes Descartar a
H (reduzido), Se L fruta
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Fluxograma V

Algoritmo para especificar um padrao no
modulo de Edigao. BEGIN
Fungdes READ(std_k, :
n_levels; j€0
READ(): Entrada de Dados num_color)
SAVE(): Salvar estrutura de dados 5
no disco rigido. END
F
Identificadores e »l 7
Std_k: Nome do padréo. 1€
n_levels: NUmero de niveis do
padréo. SAVE (perc_color ()
num_color_level: NUmero de cores do nivel
do padrao.
num_color: Namero de cores do v
- padréo READ(num_color_level)
ol
Identificadores auxiliares
n_colorfi]:
Nome da i-ésima cor do
padréo.
percent[i,j]:
Percentual de componente
de cor associado ao nivel. . >
perc_cor: num_color_level i Error /
Tabela que relaciona o num_color
padrao, as cores e
respectivos percentuais em
cada nivel.
E— READ(n_color[i], percent[j.i])
L 4
O nome do padrdo e os nimeros de niveis e cores perc_color (_,_,_ )€ (std_k,
s&o introduzidos no sistema. Um contador comega n_color[i], percent[i.j)
a funcionar, controlando um loop para ler os niveis
e suas respectivas cores, armazenando essas
informacdes na estrutura de dados padréo. O

programa para quando o contador atinge o nimero
de niveis.
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Fluxograma: VI

Algoritmo para associar cada valor H (HUE) para um

intervalo de cores.

Funcdes

READ(): Entrada de Dados

DIM[]: Retorna o numero de linhas da Tabela.
Identificadores

Standard: Nome do padréo.

nlin, ct, percent,

Identificadores auxiliares.

color: Numero do indice da cor no padrao

color_num(] Informagao da cor na estrutura

perc. color.i: Informagao do percentual de cobertura
na estrutura perc_color

B1: Angulo inicial de uma cor no HSL
Norma.

02 Angulo final de uma colorida no HSL
Norma.

Funcionamento

Um padréo ja armazenado é lido e um loop € iniciado
para varrer tudoas as linha da Tabela do Padr&o, onde estdo
registrados os nomes das cores e seus 0s respectivos
angulos de cor HSL iniciais e finais.

READ{Standard)

€0

nlin € DIM{perc_color);

v

percent € perc_colorp
color € perc_color

B [cf] € 330.
8 [cf] € 30.

.

tolor Vermelha=
=

tolor: Amarelo™

B [cf € 30.
B [cf] € 90.

B [of] € 90.
8 [cf] € 150.

%
#

B [c] € 150.
8 [cf] € 210.

=

B [c] € 210.
8 [cf] € 270.

+

B [c] € 270.
B [cf] € 330.
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Fluxograma VII

Algoritmo para identificar o nivel do padrao de uma fruta por
meio da analise do componente H (HUE).

Fungdes

READ(): Entrada de Dados

HistH(): Retorna o Histograma H (matiz ou cor)

SHistH(): Soma os Histogramas H (matiz ou cor ) das
imagens das frutas.

Identificadores

ImageA: Arquivo de Imagem PNG - Lado A da fruta.

ImageB: Arquivo de Imagem PNG -. Lado B da fruta.

ct, percent: Identificador Temporario.

Tot_color: O valor total da soma do componente

H (Cor ou matiz).

Sum_color_im(]: Soma do componente H de uma imagem.

61 Angulo inicial de uma cor no HSL Norma.

02: Angulo final de uma colorida no HSL Norma.

perc_color.p percentual de cor no nivel.

Im_level: Nivel da fruta no padréo.

H_range: Valor do intervalo de angulos para uma cor
no Padréo.

num_color: Numero de cores do padréo.

€ Distancia maxima permitida — Erro maximo
(%)

Funcionamento

Duas imagens s&o lidas (uma para cada lado da fruta em posicéo
de repouso). Um loop digitaliza a imagem, somando os
componentes de cor para cada cor no padrdo. A percentagem de
cada cor é calculada e em seguida, comparada ao nivel do

padrao, para identificagdo do nivel da fruta.

READ(Standard,
Imagem4, ImagemB, £)

| SHistH € HistH{ImagemA)+HistH(ImagemE); |

ct40
Tot_color €0

»
»>

Sum_color_im[ct] « Z SHistH (8, [ct] — 8, [ct])

| Tot_color € Tot_color+Sum_color_im[cf] |

"y
) Sum_color_im[ct]
percent_im_color[ct] « | ———————
Totcor

percent € perc_colorp

¥

‘ H_range € percent_im_color(ct] +- &

v

perc_colorct].p = H_range

im_level € ct

ERROR: Imagem &
Pattern
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Fluxograma: VIII

Algoritmo para armazenar imagens de frutas em diferentes
diretorios, indexadas pelo nivel do Padrao.

Fungdes

READ(): Entrada de Dados.

dir: Referéncias um diretorio.

SYS: Chamada de fungéo do sistema operacional.
MD: Cria um diretério.

() Infere sobre a existéncia de novas imagens
|dentificadores

i,level: Identificador Temporario.

Nim[]: Numero de imagem por diretério (nivel).
Levels: Numero de andares na norma.

ImageA: Arquivo de Imagem PNG - Lado A da fruta.
mageB: Arquivo de Imagem PNG -. Lado B da fruta.
Funcionamento

O naimero de niveis da norma é de leitura e um lago comega a ser
executado para gerar a cada nivel de um diretorio, em seguida,
os arquivos de imagem sao alocados para os diretérios
respectivos.

SYS(MD(dir(i))
Nim[i] < 0

READ(nivel;
imageA;
imageB)

v

SYS(CD(dir(nivel)))
Nim[nivel] € Nim[nivel] +1

v

STORE (Imagef Nim[nivel],
ImageB Nim[nivel])
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Fluxograma IX

Célculos dos Histogramas médios das componentes HSL
para imagens contidas em diretorios associados aos niveis
de um padrao.

READ(Im_dir)

Funcdes
READ(): Entrada de Dados. ‘ n_subdir < NFILES(Im_dir) |
dir: Referéncias um diretorio. ¢

SYS: Chamada de fungéo do sistema operacional.
MD:

Cria um diretério.

NFILES(): | Retorna o nimero de arquivos em um diretério.

HistH(): Retorna o histograma do Matiz (Hue) de uma
imagem.

HistS(): Retorna o histograma da Saturagéo de uma
imagem.

HistL(): Retorna o histograma da Luminosidade de uma
imagem.

|dentificadores

image: Arquivo de Imagem.

n_subdir: | Nimero de arquivos em um diretorio.

n_dir NUmero de arquivos em um diretorio.
n_im: NUmero de arquivos de imagem
i Identificador auxiliar T & 0.
Histw) : Histograma do Matiz (Hue).
e —
Hists): Histograma da Saturagao. READ(image[i
Histy : Histograma da Luminosidade. Histr) € HistH(imageli]).
Hist=) < HistS(image[i]).
P Soma dos histogramas de Matiz. Histy < HistL({imageli])).
2 Soma dos histogramas de Saturag&o. ¢
Yo Soma dos histogramas de Luminosidade. L) & g + Histp,
. . ) 25 € Zps + Hists,
MH) : A Histograma médio do Matiz. T € Iy + Histy
MS) : A Histograma médio da Saturagéo.
MLw): A Histograma médio da Luminosidade.
Funcionamento:

Depois de ler o diretério onde se encontram as imagens de um
padrao, os subdiretérios (Niveis do Padréo) sao varridos dentro MHp < Zpa /1.
de um loop, para ler todas as imagens em cada diretério, MSm < Iz fi.
calculando seus histogramas HSL e a média dos histogramas ML € Tu fi
para o diretorio. Todos os diretorios s&o visitados nesse processo; il uh
caso um diretério ndo possua imagens, ele |é as imagens do
préximo diretdrio.
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Fluxograma X
Parte A

Atualiza o banco de conhecimento, a partir de um
conjunto de imagens dispostas em uma estrutura de
diretorios (ndo-incremental), ou a partir e uma unica
imagem (incremental).

READ(Im_dir),
Standard
OP_code: [A; B]

Funcdes Min_H_k_i_n_p =0
READ)): Entrada de Dados Min Hkinn=0
NFILES() Reetorna o numero de arquivos no diretorio. v :
| n_subdir € NFILES(Im_dir) |
SYS: Chamada de fungéo do sistema operacional. ;
CD: Muda o diretério.
Clean_KB Limpa a Base de Conhecimento =
|dentificadores < 1
e v

Standard Padrao de classificagao. [ ndr€ndret | (_END )
OP_code Cadigo de operagéo. >

n_subdir - n_dir
n_subdir Namero do subnivel. =]
n_dir Identificador auxiliar. SYS(CD(Im_dir\n_dir)) i
n_im Identificador auxiliar.
levels Arquivo de Imagem ( Lado A do fruto).
1 Desvio do fluxo para o ponto indicado.
2 Desvio do fluxo para o ponto indicado.
Funcionamento

Leia imagens de ambos os lados do fruto eo niimero de
niveis da norma, Sum HSL componentes das imagens. Inicia
um loop acessando todos os diretérios, a leitura de suas
imagens, a distancia entre os histogramas das imagens de
entrada "e os histogramas médios HSL da norma séo
comparados para cada diretério, usando o erro Root Mean
Square (RMSE) método para determinar isso. A menor
distancia é selecionada para indicar o nivel de cada fruta
pertence.
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Fluxograma X

Parte B

Varredura dos histogramas HSL e atualizagao dos valores da base de conhecimento para as instancias positivas e negativas

Y

READ(image[i].
Type_inst).

HistH[i] € HistH(imageli]).
HistS[i] € HistS(imageli).
HistL[i] € HistL(imageli])).

cf_histH € 0

ct_histSL € 0

v

ct_histH < cf_histH

ct_histSL € ct_histSL + 1

+1

Med_H_k_i_n_n € Med_H_k_i_n_n/156
Med_S_k_i_n_n €< Med_S_k_i_n_n/256
Med_L_k_i_n_p € Med_L_k_i_n_n/256

ct_histH € 0
ct_histSL < 0

'

ct_histH € ct_histH + 1
ct_histSL € ct_histSL + 1

Upd_Hist_H_n

Med_H_k_i_n_n € Med_H_k_i_n_n/156

Med S k i nn < Med S ki n n256
Med_L_k_i_n_p < Med_L_k_i_n_n/256
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Fluxograma X

Parte C

Varredura dos histogramas HSL e atualizagao dos valores da base de conhecimento para uma instancia positivas ou negativa

©

r
READ(image,
Type_inst).

HistH < HistH(image).
HistS € HistS(image).
HistL € HistL(image).

ct_histH < 0 “
ct_histSL € 0 Bty

i
~
~

ct_histH € cf_histH + 1
Upd_Hist_H_n

ct_histH € 0
ct_histSL € 0 Rl

v

ct_histH < ct_histH + 1
ct_histSL € ct_histSL + 1

ct_histSL € ct_histSL + 1

MEde|np{—MEde|np n_inst + Med H kin mé<Med Hkinm*n inst+
Med_H_k_i_n p; n_inst+1 Med_H_k_i_n_m/ n_inst+1
Med_S_k_i_n_p< Med_S_k_i_n_p *n_inst+ Med_S_k_i_n_m< Med_S _I( *n_inst+
Med_S_k_i_n p; n_inst+1 Med_S_k_i_ sn inst+1
Med_L_k_i_n_p € Med_L_k_i_n_p*n_inst+ Med_L_k_i_n_m< Med_L_k_i_ m n_inst+
Med_L_k_i_n_p/n_inst+1 Med_L_k_i_n_m/ n_inst+1

n___-_-“.-_____________-_-_-___________-_-_-_0
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Fluxograma X
Parte D

Operagoes relacionadas as alteracoes da base de conhecimento

k €< Patem

n € n_subdir

p.m €< OP_code

i € ct_histH / ct_histSL
n_inst € n_inst+1

Clean_KB

l

¥

Min_H k_inp<0
Max_H k_inp€0
Med H k inp€0
Min_S_k_inp€0
Max_S_k_inp<0
Med_S_k inp€<0
Min_L_k_i_n_p€0
Max_L k_inp€0

Med Lk inp€<0

Min_H_k_in_m+<0
Max_H_k_in_m+#<0
Med_H_k_in_m+#<0
Min_S_k_in_m+<0

Max_S_k_inm<0
Med S_k_inm<0
Min_L_k_inm<0

Max_L k_inm<0
Med L kinm€<0

Upd_Hist_L_p

Min_L_k_i_n_p € HISTL[i] €= HISTL[i] < Min_L_k_i_n_p

Max_L_k_i_n_p € HISTL[]] €= HISTL[i] = Max_L_k_i_n_p
Med_L_k_i_n_p € Med_L_k_i_n_p + HISTL]i]

Upd_Hist_S_p

Min_S_k_i_n_p € HISTS[i] €= HISTS[i] < Min_S_k_i_n_p
Max_S_k_i_n_p € HISTS[i] €= HISTS]i] > Max_S_k_i_n_p

Med_S_k_i_n_p € Med_S_k_i_n_p + HISTS]]]

Upd_Hist_H_p

Min_H_k_i_n_p € HISTH[i] €= HISTH[i] < Min_H_k_i_n_p
Max_H_k_i_n_p € HISTH[i] €= HISTH]] > Max_H_k_i_n_p
Med_H_k_i_n_p € Med_H_k_i_n_p + HISTH[i]

Upd_Hist_L_n

Min_L_k_i_n_n € HISTL[i] €= HISTL[] < Min_L_k_i_n_m

Max_L_k_i_n_n € HISTL[i] €= HISTL[] >Max_L_k_i_n_m
Med_L_k_i_n_n € Med_L_k_i_n_m + HISTL]i]

Upd_Hist_S_n

Min_S_k_i_n_n € HISTS[i] €= HISTS[] <Min_S_k_i_n_m

Max_S_k_i_n_n € HISTS[i] €= HISTS[] > Max_S_k_i_n_m
Med_S_k_i_n_n € Med_S_k_i_n_m + HISTS[i]

Upd_Hist_H_n

Min_H_k_i_n_n < HISTHI[i] €= HISTHi] < Min_H_k_i_n_m

Max_H_k_i_n_n € HISTH[i] €= HISTH[] > Max_H_k_i_n_m
Med_H_k_i_n_n € Med_H_k_i_n_m + HISTHIi]
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Fluxograma XI

Algoritmo para calcular a distancia minima
entre aimagem e o padrao.

Fungdes

LE () Leitura dos niveis de um padr&o

Grava( ): Salva (estrutura) em disco

Variaveis

1) Limiar de similaridade

Nmin Nivel de menor distancia encontrado

Dmin Distancia minima; somatorio dos
componentes HSL da imagem a ser
analisada.

SD Soma das distancias encontradas
para o nivel.

DP Diferenca Percentual (imagem —
nivel)

Funcionamento

Inicialmente, séo lidos os niveis do padréo e, de
cores utilizadas e um nome para o padrao. Um
contador € iniciado e um loop controlado por esse
contador & os valores das cores e respectivos
percentuais para cada nivel que o padrao
estabelece. Quando o contador atingir um valor
superior ao numero de niveis do padrao, o
algoritmo para.

READ(Pattern, ¢)

READ (nniveis)

i< 1
Nmim=1
Dmin= DHry +DSyyy + DLy

DP =

|Dmin — SD| 100
Dmin+SD. |~
)

SD = DHy, +DSy) + DLy

nlevel <i
Image ¢ Pattem/

mageE Patlem

Dmin=SD
Nmin=i

END
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Fluxograma XII — Obtém o % das cores predominantes; permite extrair os niveis de cinza (S,L)

Adquire ltem5.4
Imagen
Item 5.5
Converte

RGB - HSL

+_ /‘| ltem 5.6
Extrai os

Histoiramas

Reduz os /1 g

Histogramas

l Os histogramas
sdovarridos e os
Soma os pixels de cores

Calculao % de Histogramas iguais sdo
cada cor em somados
relagdo a soma ¢
de todos os Calcula o % das
pixels. cores
¢ Toma as duas cores
) , predominantes C1 e C2
Saida - Cores Normaliza % e as normaliza p/ 100%:
predominantese
respectivos
percentuals. Cor 1, %[Cor 1).
C1%+C2% = 100% Corl, %{c°r 1).
Flm
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Algoritmo para detectar os pontos no contorno da manga - Fluxograma.

Identificador

Significado

l,c

Dimensdes |- linha e c-coluna da matriz
principal (imagem)

m(Im,cm)

Matriz imagem - coordenadas Im
(linha); cm (coluna)

ab,c,d

Cores dos vértices da submatriz que
forma o ponto interpretavel

rs

Numero de pixels da aresta da
submatriz

cpi

Comprimento da aresta da submatriz
em mm

m

Resolugao da Imagem (Matriz principal)
em pixels por polegada quadrada
(PPP).

mpi(Imi,cmi)

Matriz de pontos interpretaveis (linha
da matriz interpretavel, coluna da
matriz interpretavel)

m

Variavel auxiliar para Cor

i,j

Variaveis auxiliares

Fungao

Descrigao

Imagem(m[im,cm

)

Lé a imagem a partir de um arquivo
binario e a armazena no vetor m

Hue(lm, cm) Retorna a cor da coordenada Im,cm da
matriz (imagem).
Predcor(a,b,c,d) | Retorna a cor (HUE) predominante

sobre os vértices a,b,c e d.

Imagem(m[im,cm])
l,c,cpi

,

rs=rm'2 [cpi*25,6

v

Imi=cmi=i= j=0

j€0
i€itrs

a € Hue(lm,cm)

b € Hue(lm, cm+rs)
¢ € Hue(lm+rs,cm)
d €< Hue(lm+rs, mc)

v

m € Predcor(a,b,c,d)

'

Imi < Imi + 1
cmi < cmi+1

mpi[lmi,cmi]< m

v
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