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Resumo

Apesar da grande aplicabilidade, fazer com que um computador seja capaz de reconhecer e
classificar objetos em imagens pode ndo ser uma tarefa facil na computacado. Dito isso, este
trabalho descreve um processo de reconhecimento e classificacdo de objetos em imagens
utilizando 5 algoritmos classificadores diferentes e avaliando os resultados de cada um. Para
tanto, foram aplicadas técnicas de processamento digital de imagens e reconhecimento de
padrdo. Para validar o funcionamento do processo proposto, desenvolveu-se um software
utilizando recursos das bibliotecas OpenCV e scikit-learn para Python. O estudo de caso
proposto foi o de identificacdo e classificacdo de frutas, e nos testes realizados foi possivel
identificar quais algoritmos se sobressaem em relagdo a outros de acordo com sua precisdo. O
estudo de caso ajudou a mostrar na préatica o processo proposto, indicando ser viavel o uso de
algoritmos de classificagédo em problemas reais.

Palavras-chave: Processamento digital de imagens. Reconhecimento de Padrdo. Algoritmos de
Classificagao.



Abstract

Despite its great applicability, making a computer capable of recognizing and classifying objects
in images may not be an easy task in computing. That say, this essay describes a process of
recognition and classification of objects in images using 5 different classifying algorithms and
evaluating the results of each one. To this end, digital image processing and patter recognition
techniques were applied. To validate the operation of the proposed process, a software was
developed using resources from the OpenCV and scikit-learn libraries for Python. The proposed
case study was the identification and classification of fruits, and in the tests performed it was
possible to identify which algorithms stand out in relation to others according to their precision.
The case study helped to show the proposed process in practice, indicating that the use of
classification algorithms in real problemas is feasible.

Key-Words: Digital image processing. Pattern Recognition. Classification Algorithms.
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1 Introducéo

Entre os sentidos que o ser humano possui, 0 da visdo pode ser considerado o mais
eficiente para captar as informacdes originadas do ambiente ao seu redor. Esse sentido pode
ser considerado uma tarefa de representacdo e processamento de informacdes, o que o torna
adequado ao tratamento computacional. A visdo é um processo que produz, através das imagens
do mundo externo uma descri¢ao Util para o observador, e a0 mesmo tempo ndo ha sobrecarrega
com informacgBes desnecessarias (MARR, 1982). Humanos podem reconhecer objetos através
de sua forma, cor, movimento, textura, entre outros. Com isso tem se estudado intensamente
formas de garantir essa descri¢do através de métodos computacionais.

Algumas aplicac¢des e alguns tipos de imagens requerem uma interagao visual bastante
intensa (SHIRAI, 1987). Com isso, viu-se necessario reproduzir o modo como o sistema visual
humano funciona, ja que algumas técnicas de adequacdo de imagem sdo importantes para
explorar de forma eficiente 0s recursos dos sistemas de processamentos de imagens
(FISCHLER; FIRSCHEIN, 1987).

Um sistema de visao artificial busca, com o auxilio de diversas areas (biologia, medicina,
eletrbnica, matematica, etc), conseguir um conjunto de técnicas e métodos para dar suporte ao
desenvolvimento de teorias e produtos que possam ser aplicaveis na pratica, como por exemplo,
automatizar processos de controle de qualidade, identificagdo de doencas e exploragdo de
ambientes (FACON, 1996). O processamento e a andlise de imagens € a ciéncia que permite
analisar e manipular imagens digitais a partir de um computador. Uma esta¢céo de processamento
de imagens deve oferecer os meios de digitaliza-las, visualiza-las e manipula-las
(MASCARENHAS; VELASCO, 1989).

Sendo assim, pode-se dizer que as possibilidades de avango na industria s&o inUmeras,
porém esse desenvolvimento ainda € um desafio. O cérebro humano possui um alto poder de
processamento que ainda nao foi muito bem compreendido e consequentemente nao replicado
para as atuais tecnologias (PEDRINI; SCHWARTZ, 2008).

Algoritmos de Visdo Computacional tém a capacidade de agilizar bastante o trabalho
humano na industria, sendo possivel realizar tarefas de modo mais preciso e eficaz. Se bem
avaliado e tendo tomado os cuidados adequados, a utilizagdo de um bom algoritmo pode gerar
um aumento significativo na produtividade e na garantia da qualidade dos produtos (FELICIANO;
SOUZA; LETA, 2005).

Dentro da visdo computacional existem alguns métodos utilizados para fazer as analises
e classificacbes que se pretende no presente trabalho, uma delas, que trata classificacéo,
descricdo ou agrupamento de objetos é a de reconhecimento de padrdes. Reconhecimento de
padrdes tem como objetivo principal classificar informacdes extraidas de conjuntos de dados
(FRICK, 2008). O reconhecimento de padrdes busca realizar uma descricdo das imagens
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baseado nas caracteristicas proprias de cada uma através de meios computacionais, evitando
assim a subjetividade causada por um operador humano. Formalmente, o reconhecimento de
padrdes € definido como um processo pelo qual um sinal é recebido e a ele é atribuido uma
classe dentre um numero ja pré-determinado de classes (HAYKIN, 2001).

Com a evolucdo da computacgéo, pesquisas foram desenvolvidas buscando criar recursos
e ferramentas computacionais para otimizar e facilitar a utilizacdo do reconhecimento de padrbes
na analise de imagens. Vale ressaltar que muitas dessas ferramentas também fornecem recursos
gue podem ser utilizados em outros tipos de andlises de imagem, como Redes Neurais Artificiais
e Métodos Exatos. Revisando a literatura, algumas ferramentas computacionais foram
encontradas:

BoofCV - Biblioteca open source Java para visdo computacional em tempo real;
MATLAB - Software de alta performance voltado para o calculo numérico;
OpenCV - Visdo computacional open source;

SimpleCV - Plataforma de visdo computacional usando Python;

VXL - Bibilotecas C++ para implementacéo e pesquisa de visdo computacional.

1.1 O problema e sua importancia

Frutas estdo sujeitas a danos e perdas durante seu processo de produgdo e € na pos-
colheita que se concentram 0s maiores prejuizos. Problemas como processamento, embalagem,
manuseio e transporte inadequados, técnicas de conservacao ruins, entre outros, podem vir a
produzir alteracdes que degradam a qualidade do produto (DA SILVA; MORAIS, 2000).

A qualidade de frutas frescas é definida por varias caracteristicas as quais podem ser
mais ou menos atrativas para o consumidor, dentre essas pode-se destacar maturacao,
tamanho, peso, forma, cor, presenca de manchas, etc. A maioria dessas caracteristicas é
tradicionalmente inspecionada por pessoas treinadas para a fungcdo. Contudo, o uso de um
sistema computacional pode prover um substancial aumento de informacdo em tempo real, com
precisdo, velocidade e sem o uso de contato destrutivo, garantindo a manutencdo do padrao de
qualidade e reducéo dos custos (MELO, 2015).

Dentro do processo da pés-colheita € necessario uma avaliacdo precisa e rapida
(MANICA et al., 1965), e ainda nos dias atuais essa avaliacdo representa uma das questdes
criticas no setor em virtude dos altos custos de tempo exigidos no processo. Pequenas e médias
empresas geralmente contam somente com a capacidade humana para esse trabalho, o que
ainda causa bastante impacto na producéo.

A busca constante por maior produtividade e qualidade dos produtos do agronegdcio &
impulsionada pelo avanco tecnoldgico. A visdo computacional atualmente pode ser aplicada na
agricultura em diversas areas, como por exemplo a agricultura de precisdo (BRAMLEY, 2009),
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veiculos aéreos ndo-tripulados (HERWITZ et al., 2004), sistemas de informacfes geogréficos
(PEREIRA, 2013), analise da é&rea foliar danificada (SANTOS, 2009), entre outros.

A multidisciplinaridade e os avangos da computacgdo possibilitam novas praticas agricolas
e abrem a oportunidade para insercao de sistemas cada vez mais automatizados na agricultura.
Nesse contexto, € possivel utilizar um algoritmo de reconhecimento de padrées implementado
com técnicas de visdo computacional para auxiliar a pratica de identificacéo e classificacdo de
frutas? Qual dos algoritmos é o mais indicado para esse caso? E possivel avaliar a precisdo e
desempenho computacional desses algoritmos?

A hipétese desse trabalho € que uma solugéo de baixo custo utilizando técnicas de visao
computacional e reconhecimento de padrdes pode ser utilizada no processo de reconhecimento
e classificagdo de frutas.

1.2 Justificativa

Atualmente a triagem manual dos frutos e vegetais ainda possui algumas desvantagens
como alta intensidade de trabalho, baixa produtividade e dificuldade de padronizagdo na
classificacdo (ARIVU; PRAKASH; SARMA, 2012). Com isso tem-se necessaria uma melhora na
classificacdo dos produtos, para que se alcance uma avaliacdo precisa e rapida. E dentre os
métodos mais adequados para se trabalhar com visdo computacional e analise de imagens
temos o uso de métodos exatos, redes neurais artificiais (RNA) e reconhecimento de padroes.

No caso das RNA, foi descartado para este trabalho pois acredita-se ndo ser necessario
um grande poder de adaptacéo e capacidade de representacdo ndo-linear que elas possuem,
pois para esse poder de adaptacdo funcionar seria necessario desenvolver algoritmos de
treinamento que permitam tratar de forma eficiente as mudangas (SILVA, 1998), gerando um
custo computacional maior.

Foi descartado também a utilizacdo de métodos exatos, pois apesar do seu baixo custo
computacional, ele se baseia na realiza¢do de operagdes simples sobre imagens (PINTO, 2015)
e considerando que algumas frutas podem ter formatos mais complexos, acredita-se que possa
ser necessario um trabalho computacional maior para se obter bons resultados.

Embora diversos trabalhos de classificacdo de frutas tenham sido propostos, como pode
ser visto em Carvalho et al (2014) e Simdes e Costa (2003), particularmente a comparacao entre
algoritmos que podem ser utilizados na resolugcdo dos casos permanece ainda como um
problema em aberto. Desde modo, o presente trabalho propde uma metodologia para utilizar
diferentes algoritmos de reconhecimento de padrdo no reconhecimento e identificacdo de frutas
baseado em informacgdes visuais, com énfase ha comparacao entre esses algoritmos.
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1.3 Objetivos

Este trabalho tem como objetivo geral utilizar e avaliar cinco algoritmos de
reconhecimento de padrdes através da identificac@o e classificacdo de frutas. Para isso, sdo
propostos 0s seguintes objetivos especificos:

1. Descrever o funcionamento dos cinco algoritmos de reconhecimento de padrbes
propostos
a. Algoritmo K-NN;
b. Algoritmo Random Forest;
c. Algoritmo Support Vector Machine;
d. Algoritmo Decision Tree;
e. Algoritmo Naive Bayes.
2. Adaptar algoritmos de reconhecimento de padrées no reconhecimento de frutas;
3. Avaliar o desempenho dos algoritmos por meio de casos de teste;
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2 Materiais e Métodos

As tarefas de codificacao realizadas serao feitas com a linguagem de programacéao

Python (versdo 2.7.5) e a biblioteca OpenCV (verséo 3.4.1). Sera utilizado o ambiente de
desenvolvimento Visual Studio Code.

A codificacdo, compilacao e execucédo de todo software produzido sera realizada em um

computador com as seguintes configuracoes:

A

Processador: Intel Core i7 7700HQ @ 2.80GHz;
Memdria RAM: 1x16 GBytes DDR4;
Disco Rigido: 1TB (5400 RPM).

Atividades realizadas durante a elaboracéo do projeto:

Estudo direcionado sobre visdo computacional e reconhecimento de padrdes;
Pesquisa e avaliagédo de trabalhos com base em visdo computacional;

Pesquisa e avaliacdo das etapas de processamento de imagens em visdo
computacional;

Pesquisa e avaliacédo de trabalhos que utilizaram visdo computacional e
reconhecimento de padrbes;

Pesquisa e avaliacdo de trabalhos que utilizaram diferentes algoritmos de classificacédo
no reconhecimento de padrdes;

Pesquisa e avaliacdo de problemas enfrentados no agronegdcio que poderiam ser
resolvidos com a ajuda da visdo computacional;

Estudo direcionado sobre reconhecimento e classificacdo de diferentes frutas em
relacéo a cor, maturacdo e tamanho;

Elaborac&o de um sistema de visdo computacional para reconhecimento de frutas que
permita a utilizacao de cinco algoritmos de classificacéo diferentes;

Elaboracéo e realizacéo de testes do estudo de caso para a realizacao da

analise comparativa dos cinco algoritmos de classificagdo implementados para o
reconhecimento das frutas;

10. Documentagéo das atividades desenvolvidas;
11. Apresentacéo do trabalho para a banca examinadora;
12. Aplicacao das correcfes do trabalho sugeridas pela banca examinadora.
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3 Estado da Arte

Com o potencial que os sistemas computacionais passaram a oferecer e 0 avango
tecnoldgico, o numero de trabalhos que buscam fazer o reconhecimento de objetos através da
andlise de imagens aumentou bastante nos ultimos anos. Na literatura foram encontrados alguns
casos que serao descritos a seguir.

O primeiro exemplo é de Pinto (2015), que propde um processo de reconhecimento e
rastreamento de objetos por cor e forma (figura 1), em imagens ou sequéncias de imagens
capturadas em tempo real. Em seu trabalho os objetos utilizados eram de sua maioria compostos
por figuras geométricas, como triangulos, quadrados, etc. Sendo assim, foram aplicadas técnicas
de processamento digital de imagens e foi utilizado métodos exatos no processo de
reconhecimento dos objetos. Em seus resultados, foram encontradas taxas de acerto
satisfatérias com um tempo de resposta inferior a 33 milissegundos, evidenciando a simplicidade,
eficiéncia e flexibilidade para o objetivo proposto. Como ja explicado na secdo de justificativa, a
ideia de usar métodos exatos parte do pressuposto de que serdo tratados objetos mais simples,
sendo assim, ideal para o que fora proposto pelo autor. Entretanto, 0 mesmo nao se aplica ao
problema deste trabalho.
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Figura 1 - Fluxograma do Processo Proposto por (Pinto, 2015)
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Fonte: Pinto (2015)

Siqueira (2010) propds um meétodo desenvolvido para localizagdo automatica de
cavidades em imagens ecocardiogréaficas fetais. Por se tratar de um problema relacionado a
saude e portanto que necessita de maior precisdo em relacao ao tempo necessario para se fazer
a localizacdo, o método desenvolvido no trabalho foi inspirado em uma metodologia proposta por
Comaniciu, Ramesh, Meer (2003, p. 564) que trata o rastreamento de objetos em imagens
utilizando redes neurais. Foi usado também para melhorar o desempenho computacional um
método de busca hierarquica, que ajudou a diminuir o tempo gasto para a concluséo das tarefas.

Um outro trabalho que merece destaque, ja voltado para o estudo de caso das frutas, é
o de Simdes e Costa (2003). Ele demonstra a classificagdo de laranjas baseada em padrdes
visuais. Esse trabalho utiliza padr6es pré-estabelecidos para a classificacdo da fruta. Nele é
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proposto uma classificacdo através de dois aspectos distintos: cor e qualidade. No caso da
gualidade, a laranja € classificada de acordo com a ocorréncia de defeitos de ordem mecénica,
patoldgica, presenca e intensidade de manchas e podriddo. J4 o parametro cor é descrito de
acordo com 5 diferentes classes, que passam do verde escuro, ao amarelo e finalmente pelo
laranja. Assim como no trabalho descrito anteriormente, neste também sao utilizados alguns
passos para se obter o resultado final. No primeiro é feita uma classificagédo das cores dos pixels
da imagem, no segundo a segmentacdo da imagem, no terceiro é feita uma extracéo de padrdes
€ no quarto os padrdes encontrados sao comparados com os padrdes previamente conhecidos.
J& para a automacao da classificacéo foi proposta a seguinte abordagem:

i) redes neurais artificiais do tipo perceptron multicamada para a classificacao de pixels;

i) segmentacao de imagens pelo algoritmo do crescimento da regiéo;

iii) contagem simples para extracdo de padrdes;

iv) agrupamento em células de Voronoi para a comparacgéo dos padrdes extraidos.

Entre os trabalhos que fazem comparagdes entre algoritmos, merece destaque o de
Bezerra (2006), em que foi feito uma andlise e comparacdo entre diferentes algoritmos de
classificacdo utilizados no reconhecimento de imagens, como o K-NN, que sera utilizado nesse
trabalho, o POC-NN e o S-POC-KNN-RBF, que também utiliza redes neurais. Os resultados
obtidos puderam mostrar que de um modo geral, o algoritmo que mescla os trés classificadores
se saiu melhor em relacdo a taxa de erro, critério de comparacao utilizado entre os algoritmos,
mas necessitou de um poder computacional muito maior que os demais, que apesar de
possuirem taxas de erro maiores, nao obtiveram resultados considerados ruins para a situacao.
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4 Fundamentacao Teorica

4.1 Processamento digital de imagens

Segundo Gonzalez e Woods (2010), o processamento digital de imagens constitui a
realizacdo de processos digitais em imagens digitais por um computador digital. Basicamente,
estes processos podem ser divididos em trés categorias: processos de nivel baixo, médio e alto
(Figura 2).

Processos de nivel baixo cobrem a aquisicdo da imagem e seu tratamento por meio
do pré-processamento. Processos de nivel médio envolvem a segmentacédo da imagem em
areas contendo os objetos de interesse, suas definicbes das formas de representacdo e por
fim, a suas descri¢cdes. Processos de nivel alto séo os que tentam interpretar o conjunto de
objetos descritos.

Figura 2 — Diagrama geral do PDI.
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Fonte: Gonzales e Woods (2010).
4.1.1 Aquisicao de Imagens

Em geral, a aquisi¢cdo de imagens envolve algum tipo de transformag&o na imagem,
como o redimensionamento ou a conversao do padréo de cores, e nesse caso pode ser tdo
simples quanto receber uma imagem que ja esteja num formato digital ou ent&do mais complexo
como converter sinais analdgicos transmitidos por um sensor convertendo informacgdes 6pticas
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do mundo real em sinal elétrico, o que transforma uma imagem real em digital (GONZALEZ;
WOODS, 2010).

4.1.2 Pré-Processamento de Imagens

Nessa etapa busca-se modificar e preparar os valores dos pixels da imagem com o
objetivo de facilitar as operagbes subsequentes e obter melhores resultados (AWCOCK;
THOMAS, 1996). Cada problema tem sua necessidade especifica, portanto essa etapa depende
de cada situacdo apresentada. Ou seja, algumas técnicas podem funcionar bem em determinado
tipo de imagem e serem totalmente inadequadas em outros.

O pré-processamento pode ser dividido em duas partes: realce e restauragao de imagens
(AWCOCK; THOMAS, 1996). O realce é utilizado para melhorar a qualidade da imagem ou
enfatizar algum aspecto particular da imagem. Ja a restauracdo € um processo que procura
reconstruir ou recuperar uma imagem que for degradada, usando algum conhecimento do que
originou a degradacdo e aplicando o processo inverso para a recuperagdo (GONZALEZ,;
WOODS, 2010).

Uma técnica importante de realce é a equalizagéo do histograma. O histograma de uma
imagem em niveis de cinza representa as frequéncias relativas de ocorréncia de varios niveis de
cinza da imagem (JAIN, 1989). Em outras palavras, informa quantos pixels da imagem possuli
determinado nivel de cinza, definido entre O(preto) a 255(branco). Geralmente histogramas mal
distribuidos apresentam imagens ruins (muito claras ou muito escuras). A equalizacdo serve
justamente para melhor uniformizar os valores dos niveis de cinza de tal forma que se obtenha
uma melhor qualidade na imagem.

Como exemplo de técnicas de restauragcdo podemos citar os filtros mais comuns na
reducdo de ruidos, como os filtros da média e mediana (SONKA; HLAVAC; BOYLE, 1998), o
filtro de crimmins e o alpha trimmed (BUSSE; CRIMMINS; FIENUP, 1995).

4.1.3 Segmentacao

De acordo com Albuquerque (2003), segmentar uma imagem € nada mais do que separar
a imagem como um todo nas partes que a constituem e que se diferenciam entre si. E comum
denominar os grupos de pixels de interesse, ou pixels que fornecem alguma informacgéo para o
processamento da imagem, como “objetos”. Assim como é denominado “fundo” da imagem, o
grupo de pixels que podem ser desprezados ou que néo terdo utilidade para o processamento.

Ainda de acordo com Albuquerque (2003), a segmentacao € considerada a etapa mais
critica no tratamento da informacgé&o entre todas as etapas, pois € aqui que sdo definidas todas
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as regides de interesse que serdo utilizadas no processamento e na analise posteriormente.
Sendo assim, qualquer erro ou distorcdo presente nesta etapa vai refletir nas etapas seguintes,
de forma a gerar no resultado final do processo resultados ndo desejados, contribuindo
negativamente para a eficiéncia do projeto.

Vale lembrar que ndo existe um modelo formal para a segmentacéo, ela é um processo
empirico e adaptativo, no caso, deve-se procurar sempre a adequacao as caracteristicas
particulares de cada tipo de imagem e o objetivo que o processamento pretende alcancar.

Figura 3 — Abordagens de segmentacao. (A) - Imagem original em niveis de cinza. (B) Imagem segmentada através
de binarizagdo. (C) Imagem segmentada por detec¢do de bordas

Fonte: Barelli (2018)

Geralmente s&o utilizadas dois tipos de abordagem para a segmentacdo, sendo a
similaridade entre pixels ou a descontinuidade entre eles. No caso da primeira, a técnica mais
utiizada é a binarizacdo, que possui uma forma eficiente e simples do ponto de vista
computacional. Geralmente é utilizada quando as amplitudes dos niveis de cinza sdo suficientes
para caracterizar os objetos da imagem. Ja nas técnicas baseadas em descontinuidade entre os
pixels, procura-se determinar variagfes brutas do nivel de luminéncia entre pixels vizinhos.
Geralmente com isso procura-se delimitar os contornos ou bordas dos objetos na imagem. Como
pode ser visto na imagem acima, a figura A tem a imagem original em niveis de cinza. Ja na
figura B € possivel ver aimagem segmentada e retornando apenas niveis de preto e branco de
acordo com os seus niveis de cinza. Por Gltimo, a figura C mostra a técnica de deteccao de
bordas, que é baseada em descontinuidade entre os pixels, sendo possivel perceber claramente
as bordas que destacam os objetos principais da imagem.
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4.1.4 Representacao

Na etapa anterior, foi mostrado que a segmentacdo define qual a regido de interesse da
imagem, que possui 0os agrupamentos de pixels denominados objetos. Com isso, a etapa de
representacdo consiste em representar e descrever tais agrupamentos. De acordo com
Figueirédo (2007), esta etapa tem como resultado a extracdo de informacdo numérica dos
objetos de interesse, e resulta em uma estrutura de dados denominada vetor de caracteristicas.

Segundo Gonzalez e Woods (2010), os objetos numa regido de interesse geralmente sao
representados ou por seus elementos externos (bordas) ou por seus elementos internos (pixels
da regiao), sendo assim, uma representacdo é escolhida quando a atencdo primaria estiver
voltada para a caracteristica da forma, ja a representacédo interna € usada caso a atencao esteja
voltada para cor ou textura.

4.2 Padrao de Cores
4.2.1 Padrao de Cores RGB

Imagens no padrdo RGB sdo matrizes de trés dimensdes que podem ser divididas e
visualizadas em 3 matrizes 2D distintas, em que cada uma corresponde a um canal de cor, sendo
R (Red - Vermelho), G (Green - Verde), B (Blue - Azul). Em imagens digitais cada pixel possui
um espaco de armazenamento de 3 x 1 byte, sendo possivel representar em cada byte o valor
de intensidade de cada cor primaria, indo de 0 (auséncia da cor) até 255 (total intensidade da
cor).

Este padrdo é o mais usado no dia-a-dia, ja que sdo geralmente as trés cores primarias
utilizadas para exibicdo de imagens em dispositivos como monitores, televisoes, etc (SOLOMON,
BRECKON, 2011).

4.2.2 Padrao de Cores HSL

O padrao de cores HSL € um modelo geralmente representado por um cone de trés
dimensdes, também possuindo trés parametros distintos, sendo H (Hue - Matiz ou tonalidade),
S (Saturation - quantidade de branco misturado com a cor) e L (Lightness - luminosidade da cor).

Objetos representados neste padrdo geralmente possuem uma forma mais consistente
de serem percebidas e compreendida pelo ser humano do que nos canais RGB (SOLOMON,;
BRECKON, 2011). Por esse motivo, geralmente este € mais utilizado em sistemas de
processamento digital de imagens baseado na percepcéo de cor pelo ser humano.
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4.3 Reconhecimento de Padrdes em Imagens

A capacidade que o ser humano possui de reconhecer padrdes e classificar objetos
sempre impressionou cientistas dos mais diversificados campos de estudo, principalmente
aqueles que se dedicam a imitar a natureza humana (BARELLI, 2018). O campo da ciéncia
denominado Reconhecimento de Padrbes é o que estuda técnicas para descrever padrdes de
objetos procurando classifica-los.

No ramo da Visdo Computacional, € essencial que as técnicas de reconhecimento sejam
utilizadas, pois com elas se tornam possiveis a classificagdo automatica de um objeto de
interesse, ou seja, elas fazem com que os computadores se tornem capazes de enxergar o
mundo, reconhecendo por exemplo, placas de carro, caracteres, faces humanas, entre outros.
Vale ressaltar que tanto para nds, humanos, quanto para as maquinas, reconhecer objetos s6 é
possivel pois cada um tem suas caracteristicas particulares, sendo necessarias trés etapas para
0 reconhecimento ser possivel. As duas primeiras sdo a Segmentagdo da imagem e a
representacao de caracteristicas que foram abordadas em topicos anteriores.

Na terceira etapa, a de reconhecimento, procura-se definir cada objeto de interesse em
uma determinada classe. Contextualizando, pode-se definir uma classe como um conjunto de
padrdes que possuem caracteristicas iguais. Para entender melhor, se considerarmos as figuras
geométricas mais simples, pode-se dizer que cada uma possui uma quantidade de lados e que
seus angulos internos somados terdo um determinado valor, no caso do tridngulo, por exemplo,
sdo trés lados e a soma igual a 180° ou seja, triangulo é uma classe com caracteristicas
padronizadas.

Os algoritmos que classificam o objeto a partir das caracteristicas que possuem sao
conhecidos como classificadores. Existem diversos desses, sendo 0s mais populares os
Bayesianos, o K-NN (K-Nearest Neighbor), a Ldogica Nebulosa e as Redes Neurais Atrtificiais
(BARELLLI, 2018). Como existe uma variedade de classificadores, existe entre eles vantagens e
desvantagens com relagdo a precisao e custo computacional, ficando a cargo do desenvolvedor
do sistema decidir qual serd implementado.

Além de definir o algoritmo a ser utilizado na classificacdo, a participacdo humana
também é fundamental para definir as classes e as caracteristicas consideradas para o processo
e para que os classificadores consigam fazer seu trabalho, eles precisam aprender alguns
critérios antes para executar suas tarefas. Entre esses critérios, existem dois métodos de
aprendizagem bastante usados, que sdo a aprendizagem supervisionada e a néo
supervisionada.
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4.3.1 Aprendizagem Supervisionada

Esse modelo de aprendizagem faz com que o classificador seja treinado para reconhecer
padrdes a partir de objetos ja conhecidos, ou seja, deve-se apresentar um conjunto de
caracteristicas de objetos e suas respectivas classes anteriormente ao classificador. Com esses
dados, o classificador é treinado para identificar automaticamente padrdes que possuem essas
informagdes, 0 que o torna capaz de classificar novos objetos.

Um algoritmo de classificacdo baseado em aprendizagem supervisionada e
frequentemente usado em sistemas de visdo computacional € o K-Nearest Neighbors (K-NN)
(BARELLI, 2018).

4.3.2 Aprendizagem Nao Supervisionada

Nesse tipo de abordagem, necessita-se apenas de uma lista de caracteristicas de
diversos objetos para ser feito o treinamento, sendo assim, a diferenca para o método anterior,
€ que este ndo necessita das classificacdes dos objetos, ou seja, descarta-se a necessidade de
um supervisor. Esses classificadores sdo capazes de identificar classes por conta prépria,
considerando as semelhancas das caracteristicas de cada objeto.

4.4 Algoritmos de Classificacao

Nos ultimos anos varias aplicagcbes com classificacdo de padrdes foram surgindo, e a
area de classificagcdo de imagens foi uma das que obtiveram maior nimero de avangos, podendo
citar como exemplo a classificacdo de digitos, caracteres, faces, impressdes digitais, entre
outras.

No caso da classificacdo de padrbes, o algoritmo responsavel precisa primeiramente
“aprender” a classificar os padroes do problema ao qual se deseja obter o reconhecimento, sendo
assim, é necessario treinar o algoritmo de forma a torna-lo capaz de classificar um padrao
desconhecido inicialmente em uma das classes existentes, ja que a fase de treinamento possui
um peso muito grande no desempenho do algoritmo (BEZERRA, 2006).

4.4.1 Algoritmo K-NN

Em 1966, Cover e Hart propuseram o algoritmo Nearest Neighbor (Vizinho Mais Préximo,
em traducéo livre), um método de estimacdo de densidade simples e de facil implementacdo
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(WEBB, 2002). Com o passar dos anos foram surgindo variantes desse algoritmo e entre elas o
K-NN, onde K representa uma constante.

O K-NN é um algoritmo que prop6e uma modificagdo em relagdo ao algoritmo original.
Essa modificacdo se da na fase de teste/classificacdo especificamente, onde a principal
diferenca € que nesse caso o algoritmo faz uso dos K-vizinhos mais proximos, e ndo apenas o
vizinho mais préximo, como € proposto no algoritmo original (WEBB, 2002). O parametro K faz
com que o algoritmo consiga uma classificacdo mais refinada, mas é valido lembrar que o valor
6timo de K vai variar de um problema para outro, fazendo com que seja necessario para cada
base de dados, um teste com diferentes valores de K de forma a descobrir o melhor valor para o
problema proposto.

Para fazer a estimativa de um novo padrdo que se quer reconhecer o algoritmo calcula
os K-vizinhos mais préximos do padrao desconhecido e o classifica como pertencente a classe
gue aparece com mais frequéncia entre os vizinhos. Algumas vezes pode ocorrer 0 problema de
haver um empate entre classes nos vizinhos mais proximos, fazendo com que seja necessario
rodar o algoritmo de uma forma recursiva (usando K-1 e classificando de novo) até que uma das
classes apareca com maior frequéncia (WEBB, 2002).

Apesar da evolugdo se comparado ao NN, o K-NN ainda € um algoritmo que possui
deficiéncias, principalmente por continuar a armazenar os padrées de treinamento ha memaria
e ainda exigir um grande esforco computacional (BEZERRA, 2006).

4.4.2 Algoritmo Random Forest

O algoritmo Random Forest é um método de classificacdo proposto por Breiman (2001).
Nele, se consiste uma técnica de agregacgdo de classificadores do tipo arvore, ou seja, sao
construidos de uma forma que a estrutura seja composta sempre de maneira aleatéria
(GHOSAL, 2009).

O Random Forest € um classificador baseado no método Bagging (BREIMAN, 1996), ou
seja, para cada arvore, é utilizado um conjunto de treinamento diferente, que por sua vez é
formado por N instancias de treinamento escolhidas aleatoriamente (uma amostra, por exemplo).
Para cada n6 da arvore gerada, aleatoriamente sdo escolhidos um numero de atributos que
orientam o direcionamento do no, que de acordo com uma métrica, ser4 baseado na melhor
discriminacao de classes do treinamento.

Para determinar a classe de uma instancia, o algoritmo combina o resultado de varias
arvores de decisdo, através de um mecanismo de votacao. Cada arvore é responsavel por dar
uma classificacdo, ou um voto para uma classe. No final, a classificacdo € dada aquela classe
que recebeu o maior numero de votos entre todas as arvores da floresta (BREIMAN, 2001).
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Em geral, a vantagem deste classificador € permitir base de dados com grande nimero
de atributos, porém, isso o0 torna suscetivel a um superajuste em algumas bases (DINIZ,
MENDES NETO, FONTES, 2003).

4.4.3 Algoritmo Support Vector Machine (SVM)

O Algoritmo SVM faz basicamente uma maquina linear, em que a ideia principal é
constituir um hiperplano como superficie de deciséo de forma que a margem de separacao entre
exemplos positivos e negativos seja maxima (HAYKIN, 1999). Este método foi desenvolvido por
Vladmir Vapnik junto de alguns colaboradores (BOSER et al. 1992; CORTES & VAPNIK, 1995;
VAPNIK, 1995).

O treinamento da SVM envolve a resolu¢do de um problema quadrético, dependente dos
vetores de treinamento e de parametros especificados pelo usuario. Neste método, a partir de
um espaco de entrada de padrbes ndo-linearmente separaveis € formado um novo espacgo de
caracteristicas, em dimenséao outra onde os padrées serdo linearmente separaveis. Assim, um
hiperplano de separacgéo 6timo entre os exemplos € construido (VAPNIK, 1995).

O algoritmo pode ser descrito da seguinte forma: dadas ‘D’ amostras de treinamento {xi,
yi}, com i=1, 2..., D, onde xi € RM é uma representagao vetorial de um conjunto e yi € {-1, 1} é
sua classe associada. Nesse processo existe uma distribuicAo de probabilidade P(x, y)
desconhecida da qual os dados de treinamento serdo retirados. Ou seja, o processo de
treinamento consiste em treinar um classificador de forma que este aprenda um mapeamento
x—Yy por meio de exemplos (classes) de treinamento {xi, yi} de forma que a maquina seja capaz
de classificar um exemplo (X, y) ainda ndo visto que siga a mesma distribuicdo de probabilidade
(P) dos exemplos de treinamento.

4.4.4 Algoritmo Decision Tree (Arvore de Decis&o)

O método de classificacdo por Arvore de Decisdo, funciona como um fluxograma em
forma de arvore, onde cada né (nao folha) indica um teste feito sobre um valor (por exemplo,
idade < 10). As ligagBes entre 0s nds representam os valores possiveis do teste do n6 superior,
e as folhas indicam a classe (categoria) a qual o registro pertence. ApGs a arvore de decisédo
montada, para classificarmos um novo registro, basta seguir o fluxo na &rvore (mediante os testes
nos nés nao-folhas) comecando no no raiz até chegar a uma folha.

Pela estrutura que formam, as arvores de decis6es podem ser convertidas em Regras de
Classificagdo. O sucesso das arvores de decisdo, deve-se ao fato de ser uma técnica
extremamente simples, ndo necessita de parametros de configuracdo e geralmente tem um bom
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grau de assertividade. Apesar de ser uma técnica extremamente poderosa, € necessario uma
analise detalhada dos dados que serdo usados para garantir bons resultados.

(QUINLAN, 1986) apresenta diversas técnicas para reduzir a complexidade das arvores
de decisdo geradas. Em um artigo recente (YANG et al, 2007) apresentam um algoritmo para
extrair regras acionaveis, ou seja, regras que sao realmente Uteis para a tomada de decisoes.
Um exemplo de arvore de decisdo pode ser visto na figura 4.

Figura 4 - Exemplo de Decicion Tree
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4.4.5 Algoritmo Naive Bayes

O classificador Naive Bayes é baseado no teorema de probabilidade de Bayes. No
teorema de Bayes, a probabilidade condicional de um evento X pertencer a uma classe K pode
ser calculada através das probabilidades condicionais em achar eventos particulares em cada
classe e da probabilidade incondicional do evento em cada classe.

O célculo da probabilidade de Bayes € um problema de classificagdo de padrdes pois ele
acha a probabilidade de que um dado elemento X pertence a uma classe K permitindo decidir
uma classe 6timo escolhendo a classe com a maior probabilidade de ocorréncias entre todas as
classes possiveis, 0 que pode minimizar os erros de classificacao.

Ele recebe o nome de “Naive” (ingénuo, em inglés) pois desconsidera a correlacéo entre
variaveis. Por exemplo, se uma fruta é rotulada como “Limao”, caso ela também seja escrita
como “Verde” ou “Redonda”, o algoritmo nao leva em consideragao a correlagao entre os fatores,
pois o trata como formas independentes.
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5 Especificacdo do Processo

Tomando como base todo o referencial tedrico e os trabalhos ja realizados na area, este
trabalho faz uma captura e pré-processamento de imagens, treinamento e testes com o0s
algoritmos classificadores. Para que os testes oferecam valores consistentes séo levantadas as
seguintes restricoes:

e Toda imagem deve ter iluminacdo adequada;

e Asimagens devem ter angulos diferentes para simular dificuldades e tentar refletir
maior realidade;

e As cores do fundo devem se diferenciar das cores dos objetos a serem
identificados;

e Os objetos a serem identificados devem estar totalmente contidos na imagem;
Um viséo geral deste processo pode ser visualizada no fluxograma da Figura 5. Nas sec¢fes a

seguir serdo descritas todas as etapas deste fluxograma com o objetivo de esclarecer o
funcionamento do processo proposto.

Figura 5 - Fluxograma do Processo.
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5.1 Aquisicao de Imagem

Nesta etapa é feito a captura das imagens utilizadas para treinar os algoritmos. Por
conveniéncia, espera-se imagens no padrdo RGB. Nesta etapa serdo capturadas diversas
imagens.

Apbs a aquisicdo das imagens, sdo necessarias algumas transformacfes antes de
avancar para as proximas etapas do processo.

5.2 Redimensionamento e Pré-Processamento

Esta etapa consiste em pegar as imagens capturadas na fase anterior e como 0 nome ja
diz, redimensiona-las para um tamanho menor e padrdao. No trabalho em gquestédo, as imagens
sdo redimensionadas para 72x72 pixels. Esse processo serve para diminuir o custo
computacional do treino dos algoritmos nos préximos passos, ja que serdo utilizados um menor
namero de pixels a serem classificados.

Junto a etapa anterior, também é feito um pré-processamento da imagem com a troca do
sistema de cores RGB para uma representacdo de cores HSV. Como descrito no Referencial
Teorico, essa parte do processo facilita o algoritmo a classificar as imagens.

5.3 Segmentacao e Representacao

Apés a etapa de pré-processamento, vem as etapas de segmentacao e representacao
na qual o principal objetivo € de simplificar e extrair as caracteristicas de uma imagem para
facilitar sua andlise na préxima etapa do processo.

Enquanto a segmentagdo € usada para localizar os objetos e as formas na imagem a
representacdo busca como o préprio nome ja diz representar a esséncia da imagem, seja pela
cor, pela forma dos objetos, etc. Assim o resultado dessas duas etapas pode ser usado
diretamente nos algoritmos de classificagéao.
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5.4 Treinar Algoritmo

Com as imagens pré-processadas e segmentadas, temos entdo um treinamento dos
algoritmos. Nessa etapa as imagens sdo concatenadas com suas respectivas descrigdes, o que
possibilita o algoritmo de ler os dados para treino e saber de qual classe a imagem se trata,
sendo assim torna-se possivel classificar uma nova imagem na fase de testes.

5.5 Testar

Com o algoritmo ja treinado, sao separadas novas imagens que passardo pelas etapas
de redimensionamento, pré-processamento e segmentagcao assim como as imagens de treino.
Apds as etapas o algoritmo é capaz de ler os dados da imagem e assim classificar de acordo
com a classe que os dados mais se assimilaram.
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6 Casos de Teste

Para validar os algoritmos citados foram realizados testes utilizando imagens em padréo
RGB providas pela camera de um celular. Estas imagens sdo compostas por objetos de interesse
ou nao, dispostos em um mesmo plano. Foram definidas trés categorias de testes, como pode
ser visto na Tabela 1. Além disso, foram utilizadas duas configuracdes diferentes nos algoritmos,
sendo uma configuracdo padrao com variaveis de entrada com valores ja pré-estabelecidos pela
biblioteca scikit-learn e outra com valores ajustados, na tentativa de melhoras os resultados
obtidos.

Tabela 1 - Especificagdo das Categorias

Categoria Categoria 1 Categoria 2 Categoria 3
Frutas diferentes 1 1 3
Frutas Verdes e N&o Sim Sim

Maduras

Na intencao de se ter uma base consistente de resultados, cada categoria foi testada dez
vezes em cada configuracdo, ou seja, em cada cena de teste foram feitos dez treinos e dez
testes.

6.1 Base de Dados

Para um melhor entendimento de como foram realizados os testes, esta se¢édo tem como
finalidade deixar de forma explicita os detalhes das bases de dados de imagens utilizadas no
processo, assim como os detalhes de alguns valores e constantes utilizados nos algoritmos.

6.1.1 Composicao da Base de Imagens de Treino

Para compor uma base alguns critérios foram adotados, sendo assim, foram utilizadas 10
frutas de cada tipo e pra cada fruta 50 imagens diferentes. Ou seja, para compor a base de
imagens de bananas maduras foram utilizadas 10 bananas e pra cada uma dessas bananas
foram registradas 50 imagens em diferentes angulos e rotacdes, totalizando uma quantidade de
500 imagens. Sendo assim, esse processo foi repetido para todos os outros tipos utilizados,
sendo eles banana verde e madura, maca verde e madura e tomate verde e maduro.
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6.1.2 Composicao da Base de Imagens de Teste

Como a intencao do trabalho era de identificar e classificar diferentes frutas, para compor
as imagens da base de teste teve-se o cuidado de néo repetir as frutas utilizadas na base de
treino. Ou seja, para compor as imagens de bananas maduras que seriam testadas néo foram
utilizadas nenhuma das 10 bananas utilizadas para compor a base de treino, teve-se o cuidado
de registrar imagens de outra banana. Esse processo também foi repetido para os outros tipos
utilizados nas trés categorias.

6.2.1 Configuracdo Padr&o dos Algoritmos

Os algoritmos da biblioteca scikit-learn vém com alguns valores padrbes em suas
variaveis de entrada que podem ser encontrados na documentacgdo da biblioteca, sendo assim
nessas sec¢ao e na sec¢ao 6.2.2 serdo informados apenas os valores modificados nesse trabalho,
ou seja, caso o valor de alguma varidvel ndo esteja entre os itens abaixo o valor utilizado foi o
gue a propria biblioteca ja utiliza como padréo.

e K-NN
n_jobs=-1
weights= ‘distance’
n_neighbors=11

e SVC

o Kernel='linear
e RF

o Max_depth=2
e DT

o Max_depth=2
e GNB

o Apenas valores padrdes da biblioteca.
6.2.2 Configuracéo Ajustada dos Algoritmos

Com os valores obtidos na primeira parte de testes usando os valores padrdes das
bibliotecas viu-se que alguns algoritmos ndo obtiveram um resultado muito satisfatorio, sendo
assim alguns ajustes foram realizados na intencdo de aumentar a precisdo desses algoritmos
em questdo. Enquanto isso, com o intuito de confirmar o percentual de acertos dos trés melhores
algoritmos, foram mantidas as mesmas configuracgoes.
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e K-NN
o Na&o houve mudanca.
e SVC
o N&o houve mudanca.
e RF
Max_depth=5

N_estimators=10
o Max_features=1

o Max_depth=5
e GNB
o N&o houve mudanca.

6.2 Categoria 1

A primeira categoria escolhida para teste foi a de identificacdo da fruta. Nesse caso
especifico, foram testadas dez imagens em cada um dos algoritmos, sendo cinco imagens de
fundo (ou seja, sem a fruta, nosso objeto de interesse) e cinco imagens com a fruta que se deseja
identificar. Foram utilizadas trés frutas diferentes, sendo elas banana, maga e tomate, vide figuras
6 e 7 abaixo. Os resultados ser&o vistos abaixo na Tabela 2.

Figura 6 — Exemplos das Frutas da Categoria 1. (A) Imagem de Fundo e Imagem com Banana. (B) Imagem de
Fundo e Imagem com Maca. (C) Imagem de Fundo e Imagem com Tomate.
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Fonte: Elaborado pelo Autor.
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Figura 7 - Imagens de Teste Para Identifica¢cdo de Bananas na Categoria 1.
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Fonte: Elaborado pelo Autor.

6.2.1 Resultados Configuracdo Padrao

Tabela 2 - Tabela de Resultados Com Configurages Padrdo na Categoria 1

Algoritmo Banana Maca Tomate
K-NN 100% 100% 100%
SvC 100% 100% 100%
RF 100% 100% 100%
DT 100% 100% 100%
GNB 100% 100% 100%
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6.3 Categoria 2

Para a segunda categoria aumentou-se a dificuldade com o intuito de testar a capacidade
dos algoritmos classificarem as frutas em verde ou madura. Ou seja, nas dez imagens de testes
foram adicionadas também frutas verdes e os algoritmos testados para saber se seriam capazes
de identificar quando ha fruta na imagem e em caso positivo, dizer se esta madura ou verde. Nas
figuras 8 e 9 podem ser vistos os exemplos de teste utilizados. Os resultados s&o vistos nas
tabelas 3 e 4.

Figura 8— Exemplos das Frutas da Categoria 2. (A) Imagem de Fundo, Banana Madura e Banana Verde. (B) Imagem
de Fundo, Mac¢d Madura e Maca Verde. (C) Imagem de Fundo, Tomate Maduro e Tomate Verde.

(A) (B) ©

Fonte: Elaborado pelo Autor.
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Figura 9 - Imagens de Teste Para Identificacé@o e Classificagdo de Macéas na Categoria 2.
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Fonte: Elaborado pelo Autor.
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6.3.1 Resultados Configuracdo Padrao

Tabela 3 - Tabela de Resultados Com Configuragdes Padrdes na Categoria 2

Algoritmo Banana Macéa Tomate
K-NN 90% 100% 100%
SvC 90% 100% 100%
RF 76% 99% 85%
DT 76% 99% 85%
GNB 80% 100% 100%
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6.3.2 Resultados Configuracao Ajustada

Tabela 4 - Tabela de Resultados Com Configura¢des Ajustadas na Categoria 2

Algoritmo Banana Magca Tomate
K-NN 90% 100% 100%
SvC 90% 100% 100%
RF 92% 100% 97%
DT 92% 100% 97%
GNB 80% 100% 100%
6.4 Categoria 3

A terceira categoria consiste numa jun¢éo das duas categorias acima com todos os trés tipos de
frutas. Sendo assim, dessa vez foram passadas 25 imagens para o teste com as frutas em seus
estados maduro e verde e também imagens de fundo. Essa categoria foi planejada com a ideia
de testar como os algoritmos se comportariam no caso de frutas diferentes mas com formato e
coloracéo parecidos. Os resultados podem ser vistos na Tabela 5 e 6.

6.4.1 Resultados Configuracdo Padrao

Tabela 5 - Tabela de Resultados Com Configura¢des Padrdes na Categoria 3

Algoritmo Percentual de Acertos
K-NN 96%
SvC 92%
RF 55,2%
DT 54,8%
GNB 80%
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6.4.2 Resultados Configuracao Ajustada

Tabela 6 - Tabela de Resultados Com Configura¢des Ajustadas na Categoria 3

Algoritmo Percentual de Acertos
K-NN 96%
svC 92%
RF 83,6%
DT 83,6%
GNB 80%

6.5 Analise dos resultados

Com o final dos testes e todos os resultados obtidos e calculados, pode-se observar
certas caracteristicas e certos padrdes peculiares entre os algoritmos que serdo detalhados mais
abaixo.

De um modo geral, na primeira categoria, todos obtiveram 100% de acerto em identificar
guando havia fruta e quando n&o havia fruta na imagem nas duas configuragfes diferentes.

Ja na segunda categoria, foi possivel perceber que os algoritmos K-NN, SVC e GNB
tiveram problemas com os testes quando a fruta era banana, alcangando um indice de 90%, 90%
e 80% de acerto, respectivamente, enquanto os algoritmos RF e DT tiveram maiores dificuldades
em todas as trés frutas na primeira configuragdo de testes, ja que ndo alcangcaram 100% de
acertos em nenhuma delas, mas obtiveram melhora ao se ajustar os dados de entrada dos
algoritmos.

Na terceira e Ultima categoria pode-se perceber que o algoritmos K-NN e SVC obtiveram
os melhores resultados, 96% e 92%, respectivamente. Enquanto isso os algoritmos RF e DT
tiveram as piores performances em ambas as configurac¢des, tendo inicialmente obtido 55,2% e
54,8%, respectivamente, e 83,6% apds os ajustes de entrada. Enquanto isso, o algoritmo GNB
conseguiu um percentual de 80% de acertos, 0 que o fez sair da terceira para a ultima posicao
entre os melhores percentuais apds os ajustes feitos em RF e DT.
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Abaixo serdo discutidas mais detalhadamente como cada algoritmo se comportou. Vale
ressaltar que a Categoria 1 ndo sera detalhada pois obteve resultados perfeitos em todos os
testes.

Comecando com o algoritmo K-NN, apesar de ter tido um alto indice de acertos no total
das 3 categorias, pode-se reparar que ele obteve problemas quando a fruta era do tipo banana.
Ao analisar quais as imagens o algoritmo mais errou (Ultima banana da Figura 7), foi possivel
reparar juntamente com as imagens de treino, que a posicao da fruta pode ser um fator diferencial
para o algoritmo na hora de treinar e classificar as imagens e objetos de interesse.

Continuando a andlise, o algoritmo SVC também obteve um bom percentual de acertos
nas 3 categorias, porém foi possivel reparar que assim como o algoritmo K-NN, dependendo do
angulo da fruta, o resultado foge do esperado, o que ocorreu em dois casos especificos (ao
classificar uma banana e ao classificar um tomate). Apesar disso, com alguns ajustes, espera-
se que a ferramenta se torne mais poderosa nesse tipo de atividade.

Com relagédo ao algoritmo RF e ao DT, os dois mostraram que para obter bons resultados
precisa-se de um melhor estudo sobre o funcionamento do algoritmo, ou seja, quando se testou
com as configuracbes padrbes ja vindas da biblioteca, os resultados deixaram a desejar
principalmente na categoria 3, porém ao serem feitas algumas mudancas nas variaveis de
entrada que os algoritmos utilizam, ambos obtiveram melhora consideravel em todas as frutas,
apesar de ndo atingirem 100% na categoria.

E por dltimo o algoritmo GNB mostrou que nas duas primeiras categorias quando a
guantidade de frutas era de apenas uma, sendo madura e verde, houve o mesmo problema dos
algoritmos K-NN e SVC, pois percebeu-se maiores dificuldades ao classificar bananas enquanto
as outras frutas tenham obtiveram 100% de sucesso. Mas ao aumentar a dificuldade como foi
feito na categoria 3, 0 algoritmo passou a agir de forma mais aleatéria, apesar de acertar 80%
dos casos, foi possivel perceber que todas as frutas tiveram erros em algum teste realizado.
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7 Conclusao

Com base nas pesquisas e estudos realizados, conforme referencial bibliogréfico, este
trabalho propbs um processo capaz de utilizar e avaliar cinco algoritmos de reconhecimento de
padrao no reconhecimento de imagens. Neste processo foi possivel descrever e avaliar esses
cinco algoritmos usando casos de teste para reconhecer e classificar frutas com formas e cores
variadas em uma imagem.

Deste modo, o objetivo geral desta dissertacdo foi alcancado, assim como 0s seus
objetivos especificos. A eficiéncia do método proposto pode ser demonstrada por meio de um
estudo de caso com trés categorias de testes, 0 que permitiu que o processo fosse avaliado em
graus de dificuldades diferentes.

Com os resultados obtidos, foi possivel perceber que o algoritmo K-NN foi o que obteve
os melhores resultados, tendo alcangcado 96% de acertos na ultima categoria de testes, porém
como foi visto com os ajustes feitos nos algoritmos RF e DT, é esperado que com ajustes, todos
os algoritmos possam chegar a melhores resultados.

O desenvolvimento desta pesquisa apresentou algumas dificuldades, sendo as principais
delas relacionadas a parte de pré-processamento e extracdo de recursos nas imagens e ao
aumento da base de dados, pois a preocupacdo em tratar a informacdo para melhorar o
desempenho computacional e conseguir gerar resultados satisfatérios levou a investigacdo de
diferentes técnicas. No entanto, essa busca por melhores solugbes enriqueceu o
desenvolvimento do trabalho.

De forma geral, a especificacdo de um processo de natureza simples, eficiente e flexivel
€ relevante para auxiliar e incentivar trabalhos futuros e assim ampliar a quantidade de situacdes
e problemas capazes de serem beneficiados e resolvidos através de recursos computacionais.
Com isso, as principais contribui¢cdes deste trabalho séo:

e |evantamento, avaliacdo e documentacédo das etapas do processamento digital
de imagens;

e Especificagdo e implementacdo de um processo de reconhecimento e
classificacdo de imagens;

e Implementagcdo de prototipo de software de reconhecimento e classificagdo de
frutas em imagens;

e Avaliacdo de precisdo de cinco algoritmos diferentes no reconhecimento e
classificacéo de frutas;

Entre os trabalhos futuros, considerados para a extenséo deste projeto, estéo:

e Avaliar os algoritmos em diferentes casos de testes, com maiores bases de dados;
e Propor implementacéo de prot6tipo para cenarios reais;
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e Melhorar o processo e implementa-lo em uma arquitetura de hardware;
e Avaliar o desempenho dos algoritmos (custo de processamento, tempo de
treinamento e tempo de execugao).
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