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Figura 4.3: Disposicdo da caixa criada

A caixa utilizada possui 27 centimetros de altura, 49 centimetros de largura e 33
centimetros de comprimento. Com esta caixa € possivel obter imagens sem influéncia da
luz e geracdo de sombras. H4 um orificio no topo da caixa utilizado para posicionamento
do dispositivo mével que capturard as imagens. Nela os graos de milho serdao dispostos em
uma drea elevada que com uma superficie azul, cor comumente utilizada para realizacdo
da classificacdo pelos 6rgaos responsdveis. Para iluminacdo foi utilizada 4 lampadas
fluorescentes de 15 Watts cada, sendo posicionadas no fundo da caixa ao redor da drea
elevada. A Figura 4.3 define a disposi¢do das lampadas e do espago para colocacdo dos
graos de milho a estrutura da caixa utilizada para a captura de imagens.

Para captura das imagens foi utilizado o dispositivo mével LG L70 D325, que
possui uma camera capaz de capturar fotos com resolucdo de 8MP o que resulta imagens
com a resolucdo maxima de 3264 X 2448 pixels no formato 4:3. Entretanto as imagens
foram capturadas na resolucao de 800 X 480 pixels para melhor desempenho da aplicacdo
e pela limitagdo de memoria para processamento nos dispositivos méveis de entrada, cuja

especificacdes sao mais simples.

4.2 Definicao do algoritmo para classificacao

Com a método para captura de imagens definido, temos a defini¢do do algoritmo

para segmentacao (separacdo) dos graos da imagem capturada e a classificagao.

4.2.1 Descricao algoritmo para segmentacao e classificacao

A imagem obtida estd no formato RGBA com resolucdo 800 X 480. O primeiro
passo para identificacdo dos grdo é a remog¢do do fundo azul da superficie da caixa de
captura. Para isso a imagem tem seus canais separados de forma que os canais vermelho
e verde s@o somados e subtraidos do canal azul. Apds a obtengdo da subtracao € gerada

uma nova imagem com o fundo azul ja removido com a exibida na
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Ap6s a obtengdo da imagem sem fundo sdo gerados os marcadores necessarios
para a execucdo do algoritmo Watershed, os proximos passos detalham a obtengdo dos
marcadores. Aplica-se a operacdo de threshold na imagem sem o fundo e a transformada
da distancia entre os pixels. Apds isso € feita uma normalizacdo dos valores obtidos, para
que haja uma diferenciacdo maior entre os pixels de valores mais altos e os de valores
mais baixos. Com a imagem normalizada € possivel segmentar, através da aplicacdo de
um threshold, e obter um contorno para cada grao da imagem normalizada. De posse dos
contornos dos marcadores definidos € gerado uma nova imagem com eles desenhados
em tons de cinza diferentes, da mesma forma que por fim € adicionado um marcador
para o fundo. Aplicamos o algoritmo Watershed na imagem original em conjunto com os
marcadores. Ao finalizar a execucdo temos os graos identificados e separados, de forma
que pode se obter o ROI de cada grao para analises do seu tamanho. Na figura 4.4 temos

a imagem com a separacao dos graos apds a execucgao do algoritmo Watershed.

Figura 4.4: Variacdo de imagens de uma mesma amostra

Com os contornos dos graos de milho obtidos é possivel verificar a maior
distancia entre todos os pontos do contorno do grdao de milho. Com este dado é possivel
verificar se o grao estd quebrado ou ndo, jd que o grdo quebrado é aquele que passa
pelo orificio de Smm na primeira bandeja de separacao e fica retido na segunda bandeja
de separagdo com orificios de 3mm. Para o cdlculo da maior distancia entre os pontos
foi utilizada o calculo da Distincia Euclidiana . Sendo o resultado convertido para
centimetros com a taxa de conversdo de 53 pixels por centimetros, taxa obtida pela
medic¢do de pixels de uma imagem obtida com o dispositivo contendo um objeto com
tamanho de Icm. Com os graos de milho segmentados e com dados sobre sua érea é
possivel inicializar a classificagdo dos graos. O grao quebrado sdo aqueles que possuem
uma drea menor que 1500 pixels.

Se o grao ndo estiver quebrado é realizada as outras verificacdes de defeitos. A
execugdo dos defeitos para os algoritmos seguem a ordem de importancia definida na [25]

avaliando do de menor para o de maior importancia, sendo a ordem a seguinte gessado,
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chocho ou imaturo, carunchado, germinado, fermentado, ardido e mofado.

Para identificacdo do grio carunchado € calculado o limiar com Otsu, de forma
a obter os danos que sdo buracos ou marcas brancas que sdo causadas pelo caruncho.
Caso haja algum retorno do contorno dentro do grao isso indica que houve danos no grao
do milho. Caso os dados dos graos ndo se encaixem em nenhum dos dois casos, ele é
considerado normal. Na listagem abaixo, € descrito utilizando pseudocd6digo, o algoritmo
criado e os passos necessdrios para separaciao dos graos de milho de uma imagem e o a
classificacdo de grdo identificado pelo algoritmo.

Algoritmo 4.1: AlgoritmoClassificacao(imagem)

Entrada: img Matriz contendo a imagem capturada em RGB.

Saida: lista Lista com as informacdes de graos classificados.

1 Separe os canais de img para remocao do canal azul.
2 Some os canais verde e azul.
3 Remova o canal vermelho da soma dos canais verde e azul.
4 Crie uma nova imagem RGB com os canais vermelho e verde preenchido
com zeros € o azul com o resultado da subtracado dos canais
5 Clone a imagem sem fundo e a converta para escala de cinza
6 Aplique o algoritmo do limiar(threshold) na imagem de escala de cinza
7 Na imagem resultante com o valor de limiar 1 e o valor médximo de 255
8 Com a imagem segmentada com o limiar € aplicado o algoritmo
distancetransform
9 A imagem é normalizada gerando os marcadores
10 Na imagem dos marcadores € aplicado o algoritmo de erosdo, com elemento
estruturante de tamanho 3 e repetido 4 vezes
11 Depois disso € adiciona um ponto branco no inicio da imagem, dos
marcadores e gerada uma nova imagem com os marcadores sendo
preenchidos por uma cor
12 Com a finalizacao dos marcadores € feita a aplicacdo do algoritmo
Watershed sendo enviada a imagem e o s marcadores
13 Com cada uma das cores geradas para preencher os marcadores € obtida a
area correspondente a um grao
14 Os passos de 6 a 13 sdo repetidos, com valores de limiar entre 49 e 255 para
abranger graos quebrados e impurezas

15 ApOs a obtencdo de uma lista contendo os graos € realizada a anélise




CAPITULO 5

Aplicacao

Para teste do algoritmo foi desenvolvida uma aplicagdo utilizando a linguagem
de programacdo Java, que € utilizada para o desenvolvimento de aplicativos para a
plataforma mével Android. A plataforma Android foi escolhida, pois, € a plataforma mais
popular de smartphones vendidos no Brasil, correspondendo a mais de 80% das vendas no
Brasil no ano de 2014 de acordo com o International Data Corporation Brasil [15]. Para
o desenvolvimento do aplicativo Android foi utilizado o préprio kit de desenvolvimento
de software da plataforma fornecida pelo Google.

Juntamente com a biblioteca OpenCV for Android para o processamento das
imagens. Foi escolhida a biblioteca OpenCV devido ela ser multiplataforma, ter suporte
para sistemas operacionais Windows, Linux, Mac OS X e de sistemas operacionais moveis
como Windows Phone e iOs além do Android. Com isso é possivel reutilizar todo o
algoritmo em diversas plataformas utilizando a mesma implementacdo que é fornecida

pelo OpenCYV, diminuindo as divergéncias de execugdo do algoritmo.

5.1 Casos de uso

5.1.1 UCO1 - Capturar e analisar imagem

Descricao Caso de uso destinado a obter imagem de graos de milho, realizar a

classificagdo e exibir resultados.

Atores Usudrio do aplicativo

Pré-condicao O aplicativo deve estar instalado no dispositivo com as permis-
soes de acesso a camera e escrita no unidade de armazenamento habilitadas pelo ator.

Além disso o OpenCV Manager deve estar instalado no dispositivo do ator.

Pés-condicdo A imagem foi classificada e o resultado da andlise é exibido.
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Fluxo Principal O ator seleciona a op¢do Tirar Foto. O aplicativo captura a
imagem da camera e inicia a andlise da imagem. Ao finalizar a classificacio o aplicativo
redireciona o ator para a tela de visualizacdo de resultados de um andlise, exibindo a
imagem classificada, a quantidade de graos identificadas e a quantidade de grios para

cada tipo.

Fluxo Alternativo O ator pressiona a opcao Voltar do dispositivo, o aplicativo
retorna para a tela anterior. O ator marca a op¢do Nova Amostra e a andlise € salva em um

novo diretorio.

5.1.2 UCO2 - Escolher e analisar imagem

Descricao Caso de uso destinado a escolher uma imagem ja capturada pelo
ator que estd armazenada no dispositivo e realizar a classificacdo e exibi¢ao dos resulta-

dos.
Atores Usudrio do aplicativo

Pré-condicao O aplicativo deve estar instalado no dispositivo com as permis-
sOes de acesso a camera e escrita no unidade de armazenamento habilitadas pelo ator.

Além disso o OpenCV Manager deve estar instalado no dispositivo do ator.
Pos-condicdo A imagem foi classificada e o resultado da anélise € exibido.

Fluxo Principal O ator seleciona a opg¢do Tirar Foto. O aplicativo captura a
imagem da camera e inicia a andlise da imagem. Ao finalizar a classificacio o aplicativo
redireciona o ator para a tela de visualizacdo de resultados de uma andlise, exibindo a
imagem classificada, a quantidade de graos identificadas e a quantidade de grios para

cada tipo.

Fluxo Alternativo O ator pressiona a opcao Voltar do dispositivo, o aplicativo

retorna para a tela anterior.

5.1.3 UCO03 - Visualizar avaliacoes realizadas

Descricao Caso de uso destinado a visualiza¢do do resultado das avaliacdes

realizadas em uma amostra escolhida pelo ator.

Atores Usudrio do aplicativo
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Pré-condicao O aplicativo deve estar instalado no dispositivo com as permis-
soes de acesso a camera e escrita no unidade de armazenamento habilitadas pelo ator.
Além disso o0 OpenCV Manager deve estar instalado no dispositivo do ator. O ator devera

ja ter realizado uma avaliacdo de uma amostra.

Pés-condicao O ator acessard os dados de uma amostra ja classificada pelo

ator

Fluxo Principal O ator seleciona a op¢do Andlise. Serd carregada uma tela
com as informagdes de andlises ja realizadas pelo ator, exibindo a data e uma imagem da
amostra. O ator selecionard uma das andlises exibidas e serd redirecionado para a tela de
visualizacdo dos resultados de uma andlise, onde serd exibido a imagem classificada, a

quantidade de graos identificadas e a quantidade de graos para cada tipo.

Fluxo Alternativo O ator pressiona a op¢do Voltar do dispositivo, o aplicativo
retorna para a tela anterior. O ator seleciona a opcdo Camera e € redirecionado para tela de
captura de imagem definida no UCO1. O ator seleciona a op¢do Arquivo e € redirecionado
para tela de selecdo de imagem definida no UCO2. Na tela de exibicdo dos dados da
amostra, o ator seleciona a op¢do Nova Andlise e € redirecionado para a tela inicial da

aplicagdo definida no UCO1.

5.2 Diagrama de classes

pkgcamera J

JavaCameraView

T

CameraView

- TAG : String = "Sample:: Tutorial3View"
- mPictureFileMName @ String

+ CameraView(context : Context, attrs . AttributeSet)
+ CameraView(context : Context, camerald : int)

+ getEffectlist() : List<String>

1 +isEffectSupported() : boolean

+ getEffect() : String

+ setEffect{effect : String) : void

+ getResolutionList() : List=Size>

+ setResolution(resolution : Size) : void

+ getResolution() : Size

+ takePicture(fileName : String) : void

+ onPictureTaken(data : byte[], camera : Camera) . void

<<interface>>
PictureCallback

s

Figura 5.1: Diagrama de classes do pacote camera.
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5.3 Interface Grafica de Usuario

Na figura 5.6 temos a primeira tela que € utilizada para a captura da imagem dos
grios para a anélise. E possivel obter a imagem de duas formas uma ativando o botéo Tirar
Foto, que captura a imagem que se vé da camera, e a outra é por meio do botdo Arquivo,
que abre a Galeria de imagens, representada na figuraS.7, do dispositivo para escolha
de uma imagem ja obtida. O botdo Andlise leva para a tela de visualizacdo de anélises
jé realizadas pelo classificador. Por fim temos no canto superior esquerdo um botdo de
selecdo que quando ativado, gera uma nova amostra, ou seja, uma nova hierarquia de
pasta onde serdo armazenadas as andlises subsequentes.

Na figura 5.8 € a tela exibida durante o processo de execucdo do algoritmo
de classificacdo dos graos de milho. Apds a realizacdo do processo de classificacdo
¢ carregada a tela exibida na figura 5.9, essa tela exibe as informacOes resultantes da
classificacdo e permite a realizacao de nova classificacao por meio do botao Nova Andlise.

Ao selecionar o botdo Andlise na Tela inicial do aplicativo, demonstrada na
figura 5.6, é carregada a tela exibida em 5.10. Nessa tela sdo exibidas as andlises ja
realizadas e permitindo, por meio de selecdo, a exibicdo das informagdes resultantes da
classificacdo daquela respectiva andlise. Caso o usudrio queira realizar uma nova andlise
sdo disponibilizadas duas acdes, a classificagdo por meio de uma foto armazenada no

dispositivo ou por meio de obtencao de nova foto.
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pkgclassificacaomilho J

CameraBridgeViewBase

-mLDaderCaHE aseloaderCallback
1

-mCamera

ew

AsyncTask

<<bifd>>
<E0->5tring E1-=String|E2->Analiselmagem>
i

AsyncTask<String,String,Analiselmagem>

CameraActivity

+ TAG . String = "MainActivity"

+PHOTO MIME TYPE : String = "image/png”
+EXTRA PHOTO URI: String = "com.allan..

+ EXTRA _PHOTO_DATA _PATH: String = "com.allan
+ STATE_CAMERA_INDEX : String = "cameralndex”
- misFotoParaSalvar : boolean = Boolean FALSE

ClassificacaoTask

# dolnBackground(params : String) : Analiselmagem
# onPostExecute(result . Analiselmagem) : void

# onCreate(savedinstanceState : Bundle) : void

+ onPause() : void

+ onResume() : void

+ onDestroy() : void

+ onCreateOptionsMenu(menu : Menu) : boclean

+ onOptionsitemSelected(item : Menultem) : boolean

+ onCameraViewStarted(width : int, height : int) : vaid

+ onCameraViewStopped() : void

+ onCameraFrame(inputFrame : CvCameraViewFrame) : Mat
- classificarimagem(frame : Mat) : void

- classificarimagem(caminha : String) : void

# onActivityResult(requestCode : int, resultCode : int, data : Intent) : void

ClassificacaoActivity

- TAG : String = "Classificagdo Activity"

# onCreate(savedinstanceState : Bundle) : void

<<interface>>
CvCameraViewListener2

VisualizacaoAnaliseActivity

Analiselmagem

-mCaminhoAnalise : String

# onCreate(savedinstanceState - Bundle) : void
+ onCreateOptionsMenu(menu : Menu) : boolean

- serialVersionUlD - long =-8279973112437127754L
- idimagem : long

- razaoPixelCM : Double

- caminhoAnalise : String

- gtdGrao : int

VisualizacaolmagemActivity ~mAnalisel

# onCreate(savedinstanceState : Bundle) : void
+ onCreateOptionsMenu(menu - Menu) : boolean

- r;LLmagem

Bitmap

+ Analiselmagem()

+ getQtdGrao() : int

+ setQtdGrao(gtdGrao : int) : void

+ getimagemAnalisada() : Mat

+ setimagemAnalisada(imagemAnalisada : Mat) : void
+ getldmagem() : long

+ setldimagem(idmagem : long) : void

+ getGraosldentificados() : List<Grao=

+ setGraosldentificados(graosldentificadaos : List<Graoc=) : void
+ getRazaoPixelCM() . Double

+ setRazaoPixelCM(razaoPixelCM : Double) : void

+ getCaminhoAnalise() : String

+ setCaminhoAnalise{caminhoAnalise : String) : void

MainActivity

+ CAMINHO_ANALISE : String = "Caminho da Analise”

+ TAG : String = "MainActivity"
+ IMAGEM SELECIONADA :int=0

# onCreate(savedinstanceState : Bundle) : void

# onResumel) : void

# onActivityResult{requestCode : int, resultCode : int, data : Intent) : void
- carregarimagens() : void

1]

D

Figura 5.2: Diagrama de classes do pacote gui.
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pkgmodelo J

<<gnums>=>
EnumTipoClassificacao

+ <<enum constant>> NORMAL : EnumTipoClassificacao = EnumTipoClassificacao("Gréao Normal")
+<<enum constant>> IMPUREZA : EnumTipoClassificacao = EnumTipoClassificacao("Impureza')

+ <<enum constant>> QUEBRADO : EnumTipoClassificacao = EnumTipoClassificacao('Grao Quebrado”)
+ <<enum constant>> MOFADO : EnumTipoClassificacao = EnumTipoClassificacao("'Gréo Mofado")

+ <<enum constant>> GESSADO : EnumTipoClassificacao = EnumTipoClassificacao("Gréo Gessado")

- serialVersionUID : long = -423810867 72696349371
- nomelmagem : String

-area: Double

-valorlnicial © Integer

- valorFinal : Integer

+ Histograma()

+ getimagem() : Mat

+ setlmagem(imagem : Mat) : void

+ getimagemHistogramaRGB() : Mat

+ setimagemHistogramaRGB(imagemHistogramaRGB : Mat) : void
+ getimagemHistogramaCinza() . Mat

+ setimagemHistogramaCinza(imagemHistogramaCinza : Mat) : void
+ gethlomelmagem() : String

+ sethomelmagem(nomelmagem : String) : void

+ getArea() : Double

+ setArealarea : Double) : void

+ getValorinicial() - Integer

+ setValorlnicial{valorinicial : Integer) : void

+ getValorFinal() : Integer

+ setValorFinal(valorFinal : Integer) : void

+ <<enum constant>> ARDIDO : EnumTipoClassificacac = EnumTipoClassificacao('Gréo Ardido") assificacho
+ <<epum constant>> AVARIADC : EnumTipoClassificacao = EnumTipoClassificacac("Grag Avariada")
+ <<enum constant>> CARUNCHADO : EnumTipoClassificacao = EnumTipoClassificacao("Grao Carunchado”
- definicao : String
- EnumTipoClassificacao(definicao : String)
+ getDefinicao() : String
- Grao
Histograma
- serialVersionUID : long = 5674075849620935526L

-idGrao : Long

- razaoPixelCm :int

- comprimentoSemente - Double

- comprimentoSementeCm : Double

+ Grao()

+ getldGrao() : Long

+ setldGrao(idGrao : Long) : void

+ getContorno() : MatOfPoint

+ setContorno(contorno . MatOfPoint) - void

istograma

MatOfPoint

+ getimagemGrao() : Mat

+ setimagemGrao(imagemGrao - Mat) : void

+ getRoiGrao() : Rect

+ setRoiGrao(roiGrao : Rect) : void

+ getComprimentoSemente() : Double

+ setComprimentoSemente(comprimentoSemente : Double) : void
+ getComprimentoSementeCm() : Double

+ setComprimentoSementeCm(comprimentoSementeCm : Double) : void
+ getHistograma() : Histograma

+ setHistograma(histograma : Histograma) : void

+ getClassificacao() : EnumTipoClassificacao

+ setClassificacao(classificacao : EnumTipoClassificacao) : void
+ getimagemContorno() : Mat

+ setimagemContorno(imagemContorno : Mat) : void

+ getContornoAsList() : List<MatOfPoint=

+ getRazaoPixelCm() : int

+ setRazaoPixelCm(razacPixelCm . int) : void

+ getRegiao() : Mat

contorno

+ setRegiao(regiao : Mat) : void

- graos| {ordered}

Analiselmagem

- serialVersionUD : long = -8279973112437127754L
- idimagem : long

- razaoPixelCM : Double

-mAnalisel _ caminhoAnalise : String

VisualizacaoAnaliseActivity

- mCaminhoAnalise : String

# onCreate(savedinstanceState - Bundle) : void
+ onCreateOptionsMenu(menu : Menu) : boolean

- qtdGrao : int

+ Analiselmagem()

+ getQtdGrao() : int

+ setQtdGrao(gtdGrao : int) : void

+ getimagemAnalisada() : Mat

+ setimagemAnalisada(imagemAnalisada : Mat) : void
+ setldimagem(idimagem : long) : void

+ getldmagem() - long

+ getGraosldentificados() : List<Grao=

+ setGraosldentificados(graosldentificados : List<Grao=) : void
+ getRazaoPixelCM() : Double

+ setRazaoPixelCM(razacPixelCM : Double) : void

+ getCaminhoAnalise() : String

+ setCaminhoAnalise(caminhoAnalise : String) : void

Figura 5.3: Diagrama de classes do pacote modelo.
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pkgadapter J

GraoListAdapter

- resource : int

AnaliselmagemGriditem

+ GraoListAdapter{context | Context, resource : int, itens : List<Grao=)
+ getView(position - int, convertView : View, parent - ViewGroup) = View

- nome : String
- caminhoAnalise : String

J7 + getimagem() . Bitmap

ArrayAdapter<Grao>

+ setimagem(imagem : Bitmap) : void

+ getNome() : String

+ sethome(nome : String) - void

+ getCaminhoAnalise() : String

+ setCaminhoAnalise{caminhoAnalise : String) : void

1
<<b|r|‘|d>>
<E->Grao>
1

ArrayAdapter

1
I.
<<n|_ng‘>>
<E-=AnaliselmagemGriditem=
I

ArrayAdapter<AnaliselmagemGridltem>

<<interface>>
List<Grao>

[

ImagemGridAdapter

- resource : int

+ImagemGridAdapter(context - Context, resource * int, itens © List<AnaliselmagemGriditern=)
+ getView(position : int, convertView : View, parent . ViewGroup) : View

- |[magem
Bitmap
<<interface>>
______ <bind>>____ List
<E->Grao>
1
1
<<bind>>

<E->AnaliselmagemGriditem>

<<interface>>
List<AnaliselmagemGridltem>

Figura 5.4: Diagrama de classes do pacote adapter.
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pkgutil J

UtilFiltros

UtilFormas

- UtilFiltros()

+ neqativar(imagem : Mat) : Mat

+ recortarlmagem(area . Rect, imagem : Mat) - Mat

+ recortarimagemFundoPreto(imagem : Mat, contorne - MatOfPoint) : Mat

+ recortarimagemFundoPreto(imagem : Mat, regiao : Mat) : Mat

+ pintarlmagemFundoPreto{imagem : Mat, regiao : Mat, isPreto : boolean) : Mat

- UtilFormas()

+ obterContornesPorCor({imagem : Mat, valorMinime : Scalar, valorMaximo : Scalar) : List<MatOfPoint>
+ obterReaiaoPorCor(imagem : Mat, valorMinimo . Scalar, valorMaximo . Scalar) : Mat
+ desenharContornos(contornes : List<MatOfPoint=, imagem : Mat, cor - Scalar) - Mat

+ criarRetangulosPorContornoicontornos : List<MatOfPoint>) : List<Rect>

+ desenharRetangulosEmUmalmagem(retanqgulos ; List<Rect>, imagem . Mat) . Mat

+ binarizarMilho(imagem . Mat) : Mat
+ reduzilmagem(imagerm : Mat) . Mat

+ gerarRetangulosEmUmalmagem(contornos : List<MatOfPoint=, imagem : Mat) : Mat

Utillmagem UtilDistancia

- Utillmagem()

+ carregarBitmap(caminho - String, alturaRequisitada - int, larguraRequisitada - int) : Bitmap
+ carregarMat(caminho : String, alturaRequisitada - int, larguraRequisitada - int) - Mat

+ carregarBitmap(caminho : String) : Mat

- calcularRazaoSample(options : Options, alturaRequisitada : int, larguraRequisitada : int) : int
+ unirmagensHorizontal(imagemEsquerda : Mat, imagemDireita : Mat) - Mat

+ adicionarTexto(imagem : Mat, texto : String) : Mat

+ adicionarL abel(imagem : Mat, texto - String, posicao : Point) - Mat
+ converteMatParaBitmap(imagem : Mat) : Bitmap

- UtiiDistancia()

+ distanciaEuclidiana(ponto? - Point, ponto? : Point) . double

+ maiorDistanciaEuclidianaContorno(contarnos - List<Point>) - double

+ maiorDistanciaEuclidianaContorno{contornosMat : MatOfPoint) . double

+ maiorDistanciaEuclidianaContornoCivi{contarnos : List<Point=) : double

+ maiorDistanciaEuclidianaContornoCM(contornos : List<Point>, razacPixelPorCIM : double) : double
+ converterDistanciaEuclidianaCM(distancia : double) : double

+ converterPixelsParaCMidistancia - double, razacPixelPorCM : double) : double

+ converterParaF ormatoNumericoExcelinumero : double) : String

+ converteBitmapParaMat(imagem : Bitmap) : Mat

UtilHistograma

UtilArquivo

~NOME PASTA APP : String = "Classificacéo Gréos de Milho"
~ CAMINHO GALERIA : String = Environmen
+ CAMINHO _PASTA_ARQUIVO : String = CAMINHO _GALERIA+""+NOME_PASTA_APP

- UtilArguivo()

+ salvarFoto(imagem : Mat, context : Context, path : String, nome : String) : Map<String Cbject>

+ salvarFoto(imagem : Bitmap, context : Context, path : String, nome : String) : Map<String Object>
- obterContenValuesimagem(photoPath : String) : ContentValues

+ salvarAnalise(analise : Analiselmagem, contexto : Context, tag : String) : void

+ salvarArquive(conteudo : String, caminho : String, extensac : String) : void
+ gerarCaminhoAnalise(novaAmostra - boolean) : String

- UtiHistograma()
+ gerarHistogramaRGB(imagem : Mat, unirlmagens : boolean) : Mat

+ gerarHistogramaEscalaCinza(imagem : Mat, uniimagens : Boolean) : Histograma

UtilRelatorioAnalise

- SEPARADOR : String=""

- QUEBRA LINHA : String = "\n"

-TD TAG : String = "<td>"

-TD TAG CLOSED : String = "</td>"

- UtiRelatorioAnalise()

+ gerarRelatorioAnaliseCSV(analise : Analiselmaqgem) - String
+ gerarRelatorioAnaliseHTML (analise . Analiselmagem) . Strin:
+ parseAnaliselmagem(path : String) : Analiselmagem

- obterEnumDeDescricac(descricao : String) : EnumTipoClassificacao

UtilSegmentacao

- UtiISegmentacao()

+ segmentarMilhoPorCor(imagem : Mat, valorMinimo : Scalar, valorMaximo : Scalar) : Mat

+ segmentarMilhoWWatershed(imagem : Mat context : Context, caminhoAnalise : String) : List<Grao=>

- watershed2(imagem : Mat, imagemBin : Mat, context | Context, caminhoAnalise : String) : List<Grao=
+ colorirWaterShed(resultadoVWatershed : Mat, imagem : Mat, gtdObjetosEncontrado - int) - Mat

+ removerAzul(imagem : Mat) - Mat

UtilClassificacao

+RAZAQ PIXEL CM ORIGINAL : double = 234

+RAZAQ PIXEL CM PROXIMIDADE : double = 209

+RAZAQ PIXEL CM PROXIMDADE1 REDUZIDA : double = 26125
+RAZAQ PIXEL CM REDUZIDA : double = 29.25

+RAZAQ PIXEL CM MOTO G : double = 53

+ LIMIAR_GRAO_QUEBRADO : double = 2.1

+ LIMIAR_GRAO_AVYARIADO : double =42.0

- UtilClassificacao()

+ classificarGrao(imagem : Mat, context : Context, caminhoAnalise : String) : Analiselmagem

+ verificarCaruncho(arao : Grao, context - Context, caminhoAnalise : String) - boolean

+ classificarMilho(contornos : List<MatCfPoint>, imagemQCriginal - Mat, context - Context, caminhoAnalise - String) . Analiselmagem
+ gerarContornosPorErosac(imagem : Mat, imagemOriginal : Mat) : List<MatOfPoint>

+ classificarMilhoThreshold(imagem : Mat, idimagem : int) : void

+ classificarMilhoCanny(imagem . Mat) : void

Figura 5.5: Diagrama de classes do pacote util.

Figura 5.6: Tela inicial da aplicagdo.
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Figura 5.7: Tela escolha de imagens armazenadas no dispositivo.
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Figura 5.8: Tela exibida durante a realizacdo da classificacdo.
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CAPITULO 6

Resultados

Foram realizados dois experimentos para validacdo e realizacdo de testes do
algoritmo de identificacdo e classificagao gerado. No primeiro experimento foram obtidas
30 fotos de 7 amostras de grdos, totalizando 210 imagens para andlise. A defini¢do
da composi¢do dos graos pertencentes as amostras sdo descritos na tabela 6.1, sendo
elas compostas por graos sadios, quebrados e carunchados. Para cada foto da amostra
a disposicao dos graos foi alterada de forma a verificar a reprodutibilidade dos resultados
do algoritmo, na figura 6.1 € exemplificado duas imagens de uma mesma amostra. Ou seja
para uma mesma amostra o resultado de uma imagem deve estar em consonancia com 0s
das outras imagens capturadas.O segundo experimento foi composto por trés amostras,
que possuem graos somente de um tipo, ou seja, uma amostra somente de carunchados,

outra de quebrados e outra de graos sadios. Em cada amostra foram obtidas 30 fotos.

Tabela 6.1: Composicdo das amostras

Am.1 | Am2 | Am3 | Am4 | Am.5 | Am.6 | Am.7
Sadios 48 49 38 0 42 0 20
Quebrados 0 11 13 49 11 0 11
Carunchados 0 0 0 0 0 50 20

Tabela 6.2: Resultados primeiro experimento

Am.1 Am.2 Am.3 Am.4 Am.5 Am.6 Am.7
Taxa de Graos Sadios 100,00% | 47,07% | 28,95% | - 30% - 31,90%
Taxa de Graos Quebrados | - 86,06% | 92,31% | 30,75% | 90,91% | - 120,67%
Taxa Graos Carunchados | - - - - - 82,80% | 153,80%

Os resultados do primeiro experimento sdo definidos na tabela 6.2. Analisando os
resultados do primeiro experimento, somente as amostras com um unico tipo, o algoritmo
conseguiu identificar com exatiddo os graos sadios da Amostra 1 e teve uma taxa muito
alta de 82,80% na Amostra 6 que contém os graos carunchados. J4 na Amostra 4, em que
haviam somente graos quebrados, muito dos graos nao foram identificados na separacdo
dos graos por serem pequenos, pois, durante a criagdo e separacdo dos marcadores de

forma automatica estes tiveram uma concentracao muito baixa de tons mais préximos do
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Figura 6.1: Variacdo de imagens de uma mesma amostra

branco sendo estes descartados durante o processo de normalizacdo e erosdo aplicados
pelo algoritmo. Quando houve a juncio de mais de um tipo de grdo houve uma confusao
na identificagdo dos tipos, na Amostra 7 houve varios graos considerados sadios foram
classificados como quebrados ou carunchados, elevando a porcentagem de acerto dos
graos carunchados e quebrados. Ao juntar graos quebrados e sadios como nas amostras 2,
3 e 5 ataxa de acerto de graos quebrados foi em média de 89,76

No segundo experimento foram analisadas trés amostras. A amostra 1 continha
75 graos do tipo sadio, a amostra 2 possuia 67 grdos do tipo quebrado e a amostra 3
possuia 65 graos do tipo carunchado.

Na tabela 6.3 estdo os resultados do experimento. Na amostra 1 de 75 grao
sadios, foram identificados 74 graos e 48 deles foram classificados como sadios tendo
um taxa de acerto de 64%, entretanto, o algoritmo identificou 19 graos como quebrados e
7 como carunchados. Na amostra 2, foram identificados 69 graos de um total de 67 grdos
quebrados, sendo 61 identificados como quebrados, tendo uma taxa de acerto de 88,4%
de grdos identificados corretamente. Foram ainda classificados 9 graos como carunchados
e ndo houve graos sadios identificados erroneamente pelo algoritmo. Na terceira amostra
fora identificados 66 grao de um total de 65 graos carunchados, foram identificados 9
graos como carunchados, sendo 13,6%, classificados de forma correta. Além disso foram

classificados 19 graos como sadios e 18 como quebrados.
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Pelos resultados do experimento 1 e 2, percebe-se que ao avaliar o algoritmo de
classificacdo de graos carunchados hd uma confusio na identificacdo de graos normais
e quebrados. Isso € causado, pois, ao gerar varias imagens de uma mesma amostra a
caracteristicas que identificam um grao carunchado podem ser escondidas, ou seja o
buraco ou a trilha podem estar somente de um lado do grao. Outro problema identificado
€ que graos muito grandes e proximos podem ser identificados com um dnico grao ou um
grao carunchado pode ser identificado como mais de um grao causando uma discrepancia
entre os valores de graos identificados e os tratados. Os graos quebrados tiveram a maior
taxa de acerto e um pequena discrepancia, sendo o algoritmo mais confidvel para a
classificagdo. O algoritmo para os graos normais se saiu abaixo do esperado, apesar de
conseguir classificar mais da metade dos graos de forma correta. E o algoritmo para
classificacdo de grao carunchados, ndo obteve resultado satisfatorio, identificando graos

carunchados como sadios ou quebrados.

Tabela 6.3: Resultados do segundo experimento

Amostra 1 | Amostra 2 | Amostra 3
Quantidade de Graos 75 67 65
Quantidade identificada de graos | 74 69 66
Classificados como Sadios 48 0 19
Classificados como Quebrados 19 61 38
Classificados como Carunchado | 7 8 9
Taxa de acerto 64% 88,4% 13,6%




CAPITULO 7/

Conclusao

Este trabalho prop6s uma forma de auxiliar a classificacao de graos de milho que
¢ definida pela legislacado do MAPA. Atualmente € realizada por pessoas e que podem
gerar avaliagcdes objetivas e que podem influenciar na venda e compra do produto do
milho. Para auxiliar a classificagdo foi proposto um algoritmo e uma forma de captura
com a utilizacdo de dispositivos méveis. Para facilitar a captura das imagens foi criada
uma caixa, que permite a captura de imagem dos grdos sem causas externas, tendo a
iluminacdo controlada. A caixa permitiu um meio simples de segmentar os graos de milho.

O algoritmo proposto foi para classificar dentre os grdos os do tipo sadios,
quebrados e carunchados. Apds a obtencdo da imagem dos graos cada um deles é
processado e classificado entre os tipos. Para verificar a eficicia do algoritmo foram
realizados dois experimentos. A partir do resultado do experimento, é possivel verificar
que houve uma excelente identificacdo de graos quebrados, uma boa identificacdo de
graos sadios enquanto o de graos carunchados apresentou péssimos resultados.

E possivel utilizar dispositivos méveis e visio computacional para auxiliar na
classificacdo de graos. Para isso, € necessdrio uma melhoria na taxa dos algoritmos de
identificag@o de graos sadios e uma reestruturacio do algoritmo de classifica¢do de graos
sadios. E necessdrio uma nova abordagem para a classificacio de grios carunchados e
uma evolucgdo da ferramenta de captura, visto que determinados graos podem apresentar

caracteristicas que o podem classificar de forma errada de acordo com a posi¢do do grao.



Referéncias Bibliograficas

[1] ANDRADE, R. G. Classificacao das Castanhas do Brasil por Origem e Selecao
de Suas Améndoas Utilizando Visao Computacional Classificacdo das Casta-
nhas do Brasil por Origem e Sele¢cédo de Suas Améndoas Utilizando Visao Com-
putacional Raphael Gava de Andrade. PhD thesis, Universidade de Sao Paulo,
2010.

[2] ARAUJO, S. A.; PIRES, A. C.; SANTANA, J. C. C. Classificagao automatica de
sementes de feijao usando técnicas de visao computacional, 2011.

[3] BROSNAN, T.; SuN, D.-w. Inspection and grading of agricultural and food
products by computer vision systems a review. Computers and Electronics in
Agriculture, 36:193—-213, 2002.

[4] BROSNAN, T.; SUN, D.-W. Improving quality inspection of food products by
computer vision a review. Journal of Food Engineering, 61(1):3—-16, Jan. 2004.

[5] CHEN, X.; XUN, Y.; LI, W.; ZHANG, J. Combining discriminant analysis and
neural networks for corn variety identification. Computers and Electronics in
Agriculture, 71:548-S53, Apr. 2010.

[6] CHOUDHARY, R.; PALIWAL, J.; JAYAS, D. Classification of cereal grains using
wavelet, morphological, colour, and textural features of non-touching kernel
images. Biosystems Engineering, 99(3):330-337, Mar. 2008.

[7] CipOLLA, R.; BATTIATO, S.; FARINELLA, G. M. Computer Vision Detection,
Recognition and Reconstruction, volume 285. Springer, 1 edition, 2010.

[8] DAaviEs, E. R. The application of machine vision to food and agriculture: a
review. /Imaging Science Journal, The, 57(4):197-217, Aug. 2009.

[9] DAwWSON-HOWE, K. A Practical Introduction to Computer Vision with OpenCV.
JohnWiley & Sons Ltd, 1 edition, 2014.

[10] Du, C.-J.; SuN, D.-W. Learning techniques used in computer vision for food
quality evaluation: a review. Journal of Food Engineering, 72(1):39-55, Jan. 2006.



Referéncias Bibliograficas 48

[11]

[12]

[13]

[14]

[15]

[16]

[17]

[18]

[19]

[20]

[21]

[22]

[23]

E SORGO, E. M. Cultivo do milho, Outubro 2012.

GoNzALEz, R. C.; Woobs, R. E.; MASTERS, B. R. Digital image processing.
Pearson Education, 3 edition, 2007.

GUEDES, M. A.; MATA, M. E. R. M. C.; DUARTE, M. E. M.; FARIAS, P. D. A. CARAC-
TERIZACAO FiSICA DE GRAOS DE SOJA UTILIZANDO-SE PROCESSAMENTO
DIGITAL DE IMAGENS. Revista Brasileira de Produtos Agroindustriais, 13(3):279—
294, 2011.

HowseE, J. Android Application Programming with OpenCV. Packt Publishing, 1
edition, 2013.

IDC RELEASES. Estudo da IDC Brasil aponta que, em 2014, brasileiros compra-
ram cerca de 104 smartphones por minuto, 2015.

JUNG, C. R.; ORTIZ, R. S.; LIMBERGER, R.; MAYORGA, P. A new methodology
for detection of counterfeit Viagra and Cialis tablets by image processing and
statistical analysis. Forensic science international, 216(1-3):92—6, Mar. 2012.

KAEHLER, A.; GARY, B. Learning OpenCV. O’Reilly, 1 edition, 2013.

KHATCHATOURIAN, OLEG; PADILHA, F. R. R. Reconhecimento de variedades de
soja por meio de processamento de imagens digitais usando redes neurais
artificais, 2006.

KiLic, K.; BoyAcl, I. H.; KOKSEL, H.; KUSMENOGLU, |. A classification system for
beans using computer vision system and artificial neural networks. Journal of
Food Engineering, 78(3):897-904, Feb. 2007.

MEHTRE, B. M.; KANKANHALLI, M. S. Shape measures for content based image
retrieval: A comparison. Information Processing & Management, 33(3):319-337,
May 1997.

MINISTERIO DA AGRICULTURA PECUARIA E ABASTECIMENTO. Lei Ordinaria 9972 /
2000, 2000.

MINISTERIO DA AGRICULTURA PECUARIA E ABASTECIMENTO. Instrucao Normativa
MAPA 11/2007, 2007.

MINISTERIO DA AGRICULTURA PECUARIA E ABASTECIMENTO. Instrucao Normativa
MAPA 37/2007, 2007.



Referéncias Bibliograficas 49

[24] MINISTERIO DA AGRICULTURA PECUARIA E ABASTECIMENTO. REGRAS PARA
ANALISE DE SEMENTES. Ministério da Agricultura Pecuaria e Abastecimento,
Brasilia, 1 edition, 2009.

[25] MINISTERIO DA AGRICULTURA PECUARIA E ABASTECIMENTO. INSTRUCAO NOR-
MATIVA NA° 60, 2011.

[26] MINISTERIO DA AGRICULTURA PECUARIA E ABASTECIMENTO. INSTRUCAO NOR-
MATIVA NA° 018, 2012.

[27] MLADENOV, M. |.; PENCHEV, S. M.; DEJANOV, M. P.; MUSTAFA, M. S. Quality
assessment of corn grain sample using color image analysis. Sensing and
Instrumentation for Food Quality and Safety, 5(3-4):111-127, Oct. 2011.

[28] PANIGRAHI, S.; MISRA, M. K.; WILLSON, S. Evaluations of fractal geometry and
invariant moments for shape classification of corn germplasm. Computers and
Electronics in Agriculture, 20(1):1-20, June 1998.

[29] PATEL, K. K.; KAR, A.; JHA, S. N.; KHAN, M. A. Machine vision system : a tool
for quality inspection of food and agricultural products. Journal Food Science
and Technology, 49(April):123—141, 2012.

[30] PAzOKI, A.; FAROKHI, F.; PAzZOKI, Z. Corn Seed Varieties Classification Based
on Mixed Morphological and Color Features Using Artificial Neural Networks.
Journal of Applied Sciences, Engineering and Technology, 6(19):3506—-3513, 2013.

[31] SHAHIN, M. A.; SYMONS, S. J.; PoYsA, V. W. Determining Soya Bean Seed Size
Uniformity with Image Analysis. Biosystems Engineering, 94(2):191-198, 2006.

[32] SzELIskl, R. Computer Vision : Algorithms and Applications. Computer, 5:832,
2010.

[33] Wu, L.; WEN, Y. Weed / corn seedling recognition by support vector machine
using texture features. African Journal of Agricultural Research, 4(9):840—846,
20009.



	Elementos Pré-Textuais
	Publicação
	Folha de Rosto
	Aprovação

	4 Métodos
	4.2 Definição do algoritmo para classificação
	4.2.1 Descrição algoritmo para segmentação e classificação


	5 Aplicação
	5.1 Casos de uso
	5.1.1 UC01 - Capturar e analisar imagem
	5.1.2 UC02 - Escolher e analisar imagem
	5.1.3 UC03 - Visualizar avaliações realizadas

	5.2 Diagrama de classes
	5.3 Interface Gráfica de Usuário

	6 Resultados
	7 Conclusão
	Referências Bibliográficas

