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Resumo

Apresentamos nesta dissertacao quatro algoritmos voltados para a classificacao automa-
tizada de frutas. A subtracao de fundo baseada na distancia de Mahalanobis. O rastre-
amento das frutas em uma esteira usando a subtracao de fundo, casamento de padroes
e fluxo éptico. A reconstrucao tridimensional da fruta a partir de imagens dela na es-
teira, onde recuperamos a posicao da camera com relacao a fruta usando fluxo optico e
uma estimativa grosseira do movimento da fruta. A forma da fruta é obtida a partir das
silhuetas reprojetadas no espaco tridimensional usando duas abordagens diferentes. Fi-
nalmente, a localizacao do pedinculo e célice a partir do eixo de simetria da reconstrucao
tridimensional.

Realizamos testes com os quatro algoritmos. Obtivemos bons resultados com os dois
primeiros. Para a reconstrucao tridimensional verificamos bons resultados para algumas
etapas do processo (fluxo dptico, estimativa inicial e otimizagao nao-linear do movimento
de camera). Resultados fracos foram obtidos para a reprojegao das silhuetas usando os dois
métodos. Analisamos as causas dos erros e propomos métodos que poderiam ser usados
para melhora-los. Os resultados da localizacao do pedunculo e calice foram insatisfatorios
mas acreditamos que melhorariam se obtivéssemos uma reconstrugao mais precisa.

Também criamos um sistema de captura que reproduz as condigoes dentro de um
sistema comercial de classificagao. Com este aparato construimos quatro grandes bases
de dados com aproximadamente 3000 frutas, 35 imagens de cada uma, contendo quatro
variedades de maca. Outras 6 bases menores foram criadas.
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Abstract

We present in this dissertation four algorithms targeted at the automated classification
of fruits. Background subtraction based on Mahalanobis distance. Fruit tracking on a
conveyor belt using background subtraction, pattern matching and optical flow. The 3D
reconstruction of the fruit from its images on the conveyor belt, where we recover the
camera position, with respect to the fruit, using optical flow and a rough estimate of fruit
motion. The fruit’s shape is recovered from the silhouette re-projected into 3D space
using two different approaches. Finally, the location of the stem and calyx based on the
symmetry axis of the 3D reconstruction.

We also present the results of tests conducted with the four algorithms. We obtained
good results with the first two. For the three-dimensional reconstruction we obtained
good results with some of the intermediary steps (optical flow, initial estimate and non-
linear refinement of camera motion). Poor results were obtained for the re-projection of
the silhouette’s, using two approaches. We analyze the causes of these difficulties and
suggest approaches that could improve them. The localization of stem and calyx was
compromised by the poor 3D reconstruction so we believe that it will improve once we
address the problems with the reconstruction algorithm.

We created an image capturing system that reproduces the conditions inside a commer-
cial grading machine. With this device we acquired four big data sets with approximately
3000 apples, 35 images of each, comprising four varieties. Another 6 smaller data-sets
were also created.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Motivacao

Técnicas de visao computacional sao amplamente empregadas na inspecao de bens manu-
faturados, no entanto, a inspecao de produtos agricolas é ainda um desafio. A dificuldade
em se desenvolver algoritmos para este proposito é que produtos agricolas exibem uma
variabilidade enorme quando comparados com produtos industrializados. Outro problema
¢ que, embora alguns algoritmos mais sofisticados consigam lidar com esta variabilidade, o
tempo de processamento é muito longo. Por estas razoes o uso de humanos na classificagao
¢ ainda alto.

Escolhemos a maca pois tem uma importancia economica alta, sua inspecao automati-
zada é desafiadora por vérios motivos (forma irregular, ampla variedade de cores, muitos
tipos de defeitos) e também porque os produtores nacionais tém necessidades especificas
que nao sao estudadas por pesquisadores de outros paises.

Outras aplicacoes desta pesquisa sao em melhoramento genético onde as técnicas de
deteccao de defeitos e reconstrucao tridimensional seriam tuteis na hora de determinar
as qualidades de novas variedades de fruta. Quando correlacionadas com a localizacao
da colheita, as medi¢oes na fruta permitem fazer diagnodsticos a respeito dos pomares
de onde as frutas vieram (e.g. alguns tipos de defeitos s@o consequéncia de deficiéncias
do solo e sua detecgao forneceria uma forma precisa de avaliar a extensdo do problema).
Desenvolvimentos futuros permitiriam a classificacao de frutas diretamente na arvore, cuja
aplicagao seria em colheitadeiras robdticas e sistemas de previsao de colheita.
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1.2 Contribuicoes

A primeira contribuicao desta dissertacao sao as bases de dados que criamos. Ao todo
foram fotografadas mais de 3000 frutas, com uma gama enorme de defeitos e quatro varie-
dades diferentes. Acreditamos que o uso futuro destas bases ird permitir o desenvolvimento
de novos algoritmos para a deteccao de defeitos.

A segunda contribuicdo é um algoritmo simples para o rastreamento de frutas na
esteira. Desenvolvemos este algoritmo com as maquinas mecanicas em mente. Algoritmos
mais sofisticados permitem maquinas mais simples, o que reduz substancialmente o custo
da maquina, uma preocupacao importante para o mercado nacional.

A nossa terceira contribuicao é o algoritmo para a reconstrucao tridimensional da
fruta. Até o momento pouco trabalho tem sido feito neste sentido e o principal limitador
é o poder de processamento disponivel até entao. Técnicas capazes de fazer esse tipo de
afericdo permitem fazer medicoes precisas de volume (o que eliminaria a necessidade de
balancgas eletronicas) e permitem o uso de algoritmos mais sofisticados de classificagao
(que levam em consideragao a localizagao do defeito, por exemplo).

Finalmente, também propomos uma nova maneira de localizar as extremidades da
fruta em imagens, um problema amplamente estudado na literatura mas sem uma solugao
efetiva até o momento. A técnica é baseada na reconstrucao tridimensional da fruta.

1.3 Organizacao

Esta dissertagao foi dividida em oito capitulos. Seguindo o presente capitulo, a introducao,
temos no Capitulo 2 uma descrigao da producao da maga, falando do fluxo de producao,
normas de classificacao e diferentes tipos de defeitos da fruta. O Capitulo 3 faz uma
revisao bibliografica dos algoritmos para a classificacao de magas, mostrando de maneira
separada os sistemas de aquisicao, os algoritmos de localizacao do calice e do pedinculo e
os algoritmos de localizacao de defeitos e classificacao dos frutos. O Capitulo 4 descreve o
nosso sistema de captura e as bases de dados que construimos com ele. O Capitulo 5 trata
do algoritmo de subtracao de fundo que usamos junto com alguns testes demonstrando
sua performance. O Capitulo 6 mostra o algoritmo para rastreamento do fruto na esteira
e apresenta os resultados obtidos. O Capitulo 7 traz o algoritmo para reconstrucao tridi-
mensional, com cada uma das etapas do processo descrita separadamente, algumas com
resultados. Também descreve um método para encontrar as extremidades do fruto e os
resultados do algoritmo. Finalmente, o Capitulo 8 traz as conclusoes e trabalhos futuros.



Capitulo 2

Producao e Classificacao da Maca

A produgao mundial da maga gira em torno de 55 milhoes de toneladas e os dez maiores
paises produtores podem ser vistos na tabela 2.1. A producao nacional é de cerca de
849.000 toneladas/ano (dado de 2005 [1]), concentrada principalmente no sul do pais,
com Santa Catarina produzindo 474.000 toneladas/ano, Rio Grande do Sul produzindo
328.000 toneladas/ano e Parana com 45.000 toneladas/ano. Neste nivel a produgao torna o
pais auto-suficiente e aproximadamente 12% da safra é exportada, sendo que os principais
mercados sao: Holanda, Reino Unido, Suécia e Alemanha.

As principais variedades cultivadas no Brasil sao: Fuji e Gala (ver Figura 2.2). A
colheita se da entre os meses de dezembro e abril, mas a classificacao é realizada o ano todo,
porque a fruta é armazenada em camaras frias com atmosfera controlada que retardam a

maturacao.

A Figura 2.1 mostra um desenho esquematico com as principais partes da maca.

Pedtnculo

N

Calice

Figura 2.1: Anatomia de uma maca.
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Posicéo | Pais | Produgio (x10° toneladas)
1° China 25
20 Estados Unidos 4.2
3° Turquia 2.5
4° Ira 2.4
5° Italia 2.2
6° Franca 2.1
7° Polonia 2
89 Russia 2
9° Alemanha 1.6
100 India 1.5
14° Brasil 0.8

Tabela 2.1: Os dez maiores produtores mundiais de maga, mais o Brasil, no ano de 2005 [2].

2.1 Normas de classificacao

A classificacao da fruta tem varios papéis. O principal é facilitar o comércio da fruta a
medida que estabelece padroes de qualidade que sao amplamente conhecidos e aplicados de
maneira uniforme, o que reduz a necessidade do comerciante inspecionar a fruta antes de
compréa-la do produtor. Uma classificagao precisa também permite que o produtor obtenha
o maximo de lucro para cada classe. Frutas de uma classe superior nao sao vendidas como
classes inferiores e a contaminacao de lotes de frutas de uma classe superior com frutas
de classes inferiores nao reduz o valor de mercado do lote. Finalmente, a eliminacao de
frutas com alguns tipos de defeitos que progridem e atingem outras frutas evita que danos
a poucos frutos se espalhem e aumentem os prejuizos.

Em linhas gerais, as normas de classificagao avaliam duas caracteristicas: o calibre
(tamanho ou peso) e a qualidade da fruta.

A escolha entre o tamanho ou peso ¢ aparentemente arbitraria, no Brasil a norma [10]
faz referéncia apenas ao peso mas as legislagoes européia [28] e americana [32] permitem
a classificagao por diametro ou peso da fruta. No entanto, suas consequéncias para a
classificagao automatizada sao importantes. Se a norma exige apenas a determinagao do
tamanho da fruta, apenas uma camera é necessaria. Para a medida do peso precisamos
usar uma balanca, visto que a densidade da fruta varia bastante. Quando desejamos
avaliar caracteristicas como cor e defeitos precisamos de cameras. Portanto, quando a
legislacao normativa faz mencao ao peso, sistemas mais avancados que avaliam atributos
como cor e defeitos precisam de, no minimo, dois tipos de sensores: cameras e balancas.

Sobre a qualidade da fruta as principais caracteristicas que a afetam sao: coloracao da
casca, presenca de defeitos, forma e teor de agicar. Em paises de clima temperado, onde a
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maca se adapta bem, a presenga de defeitos é muito baixa (algo como 90% frutas livres de
defeitos), j4 em paises mais quentes como o Brasil a presenca de defeitos é bastante alta
(chegando a 90% de frutas com defeito). A consequéncia destas diferencas nas normas de
classificacao é que em paises onde a ocorréncia de defeitos é baixa a sua tolerancia também
é menor. A legislacdo americana praticamente nao permite defeitos em suas trés principais
categorias (“U.S. Extra Fancy”, “U.S. Fancy” e “U.S. No. 17), com excegao de russeting
que é permitido na categoria “U.S. No. 1”7 e dano por geada leve na sub categoria “U.S.
No. 1 Hail”, a diferenciagao entre as classes é feita principalmente por cor. A legislacao
européia permite alguns poucos defeitos e especifica trés classes (“Extra”, “Categoria 17
“Categoria II”). Ja a legislagdo brasileira é a mais permissiva das trés, permitindo mais
defeitos e fazendo distincao entre os graus dos varios tipos de defeitos, especificando quatro
categorias (“Extra”, “Categoria 17, “Categoria II” e “Categoria I11”).

A consequéncia destas normas para a classificacao automatizada da fruta é que em
paises onde a norma simplesmente nao tolera defeitos os algoritmos precisam apenas
detecta-lo; além disso, o impacto do erro na identificacao destes defeitos é menor, visto
que ocorrem com menor frequéncia. Para o caso do Brasil, um algoritmo completo teria
que ser capaz de identificar cada tipo de defeito e também seu grau. Ademais, o impacto
da classificagao incorreta é maior.

2.2 Precisao da Classificacao por Humanos

Uma das primeiras perguntas com a qual nos deparamos quando vamos desenvolver um
algoritmo de classificacao é quanto a precisao requerida. No caso da classificagao de frutas
as normas nos fornecem margens de erro que sao toleradas mas uma informagao ainda
mais relevante seria o desempenho de um classificador humano (haja vista que serd um
humano quem determinard se a tolerancia foi ou nao violada).

Os autores de [29] fazem um estudo detalhando do desempenho de humanos na clas-
sificacao segundo as normas Belgas. Duas variedades de maca foram usadas: Jonagold,
uma variedade bicolor, e a Golden Delicious, monocromética (Figura 2.2 na pagina se-
guinte). No artigo, os autores estudam a influéncia de trés fatores na classificagao: cor,
forma e tamanho. O conjunto de teste incluia 150 macas da variedade Golden Delicious
e 900 da variedade Jonagold. As macas foram escolhidas de modo que os parametros de
cor fossem bem representados em toda a sua faixa. Todas as macas foram classificadas
duas vezes por um especialista, sob iluminacao uniforme e fundo preto. Em seguida uma
matriz de confusao foi construida. O resultado mais interessante é que a inconsisténcia'
combinada (levando-se em conta todos os fatores que determinam uma classificagao) da

LA classificacdo é dita inconsistente se atribui a uma mesma fruta classes diferentes quando reapre-
sentada ao classificador.
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(a) Fuji (b) Gala

(c) Jonagold (d) Golden Delicious

Courtesy of New York Apple Association
(©New York Apple Association

Figura 2.2: Algumas das principais variedades de maca no mercado. A Fuji e a Gala sao

as mais cultivadas no Brasil. A Jonagold e Golden Delicious sdo as mais populares no
mundo.
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Campo Colheita Classificagio Mercafjo
consumidor
\V
Pré-classificagdo Camara fria

Figura 2.3: Fluxo de produgao.

variedade Jonagold foi de 53.8% e para Golden Delicious foi de 35.5%. Estes testes foram
conduzidos em ambientes controlados, bem iluminados e apresentando-se uma fruta de
cada vez; como no ambiente de classificacao a luz nao é controlada, vérias frutas tem de
ser inspecionadas ao mesmo tempo e fatores como cansaco diminuem o desempenho do
classificador humano, esperamos que a taxa real de inconsisténcia suba consideravelmente.

Para lidar com o erro humano o que vemos em barracoes de classificacao é que a mesma,
maca ¢ avaliada por mais de uma pessoa. Em um barracao que visitamos empregavam-
se 60 pessoas para classificar de 17 a 22 toneladas de fruta por hora, sendo que a fruta
poderia estar pré-classificada por tamanho e cor. Se considerarmos uma fruta média com
250g, um humano classificava de 3.7 a 4.7 frutas por segundo. Neste barracao uma mesma
fruta poderia passar por até 10 pessoas para obter sua classificacao final.

2.3 Fluxo de Producao

O fluxo da producao da fruta pode ser visto na Figura 2.3. Este esquema é geral, variantes
existem principalmente em funcao da espécie cultivada e do tamanho do produtor. A
dificuldade de automatizacao requer a intervencao humana em varias fases da processo.
A primeira fase é a da colheita, que hoje é totalmente manual, embora exista pesquisa no
sentido de criar colheitadeiras roboticas.

Apoés a colheita, a fruta pode seguir dois caminhos: a camara fria ou classificacao. Se
for determinado que ela vai para a camara fria, ainda existe a possibilidade de uma pré-
classificacao, que em geral ¢ feita por peso. O que determina se uma fruta vai ou nao para
a camara fria é principalmente o mercado consumidor e o tamanho do produtor. Para
produtores pequenos, a opcao de camara fria é praticamente inexistente, a nao ser que ele
venda a producao para um produtor maior. Ja para produtores maiores, € economicamente
vidvel manter a fruta armazenada sob atmosfera controlada (para retardar a maturagao)
e vender ao longo do ano, aproveitando os precos mais altos da entre-safra. A fruta
nao ¢é classificada antes de entrar na camara fria porque sua qualidade se altera depois
de meses de armazenamento devido a apodrecimento, mudanca no grau de maturacao e
desidratagao. Outro fator que faz com que o produtor deixe a classificacao para depois da
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camara fria é que o processo de classificacao acaba machucando a fruta, e estes machucados
causariam seu apodrecimento durante o armazenamento. As frutas sao armazenadas em
caixas grandes (contendo aproximadamente 300kg de fruta) e reutilizéveis, chamadas bins.

A classificagao recebe as frutas em bins, oriundas da colheita ou da camara fria. O que
¢ feito normalmente ¢é retirar as frutas dos bins e coloca-las em esteiras rolantes para que
pessoas, maquinas ou uma combinacao dos dois avaliem cada fruto e atribuam a ele uma
classe e calibre. Depois da classificacao as frutas sao embaladas e enviadas aos mercados
consumidores.

2.4 Tipos de maquinas

O maquinario empregado na classificacao vai desde mesas de classificacao, onde humanos
classificam a fruta visualmente e através do tato, passando por maquinas mecanicas e
eletronicas até chegar a maquinas computadorizadas. Para todas estas configuragoes é
necessaria a intervengao humana em algum grau.

As maquinas mecanicas conseguem fazer apenas a classificacao por peso através de
balancas instaladas embaixo de uma esteira que transporta a fruta individualmente. Este
tipo de mecanismo é bastante impreciso e o mais provavel é que desapareca.

Um pouco mais precisas mas ainda restritas a classificacao por peso sao as maquinas
eletronicas, que substituem o mecanismo de balangas por um sistema eletronico. Este
sistema de medigao consegue precisoes maiores ao fazer varias afericoes e determinando
o peso através de algum tipo de média. A medicao eletronica de peso é bastante comum
ainda hoje em maquinas de médio porte, devido a sua precisao e ao baixo custo, visto que
nao necessitam de computadores, cameras e software sofisticado.

Classificacao por outros parametros que nao peso sao possiveis apenas com maquinas
computadorizadas. Este tipo de equipamento consegue fazer medicoes de véarias naturezas
empregando sensores e algoritmos sofisticados. Um requisito comum é que os sensores
nao devem tocar a fruta para nao danificad-la e também para maximizar o desempenho
(frutas classificadas por segundo). Cada tipo de sensor consegue medir um conjunto de
caracteristicas:

e Camera colorida: cor, forma, volume, presenca de defeitos externos

Microondas: firmeza, teor de aguicar

Sonar: firmeza

Camera infra-vermelho: presenca de defeitos externos e internos, teor de agicar

Raio-X: defeitos internos
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Existe ainda uma divisao no tipo de maquinas: as usadas para pré-classificacao e as
usadas para classificacao. As maquinas para pré-classificacao nao precisam trabalhar com
tantas caracteristicas, mas primam pela integridade da fruta, por esta razao dispensam
a0 maximo as esteiras rolantes em favor de tanques com dgua onde a fruta flutua através
de pequenos canais. Outra diferenga destas maquinas é que o destino final da fruta é o
bin e nao a caixa de papelao. Esta classe de maquinas trabalha geralmente apenas com o
tamanho da fruta. As maquinas de classificagao empregam todo tipo de sensor, trabalham
com esteiras onde as frutas giram e sao transportadas paras suas embalagens finais.

2.5 Defeitos da Maca

Existe um grande nimero de defeitos na maca. A seguir apresentamos alguns dos prin-
cipais encontrados por sistemas de classificacao baseados apenas no aspecto exterior da
fruta. Nao incluimos defeitos internos que nao fossem detectaveis pelo aspecto externo
da fruta. Alguns tipos de podridao tornam o fruto muito fragil e, para evitar que se
desfacam e contaminem o ambiente de classificacao, elas sao manualmente retiradas antes
de chegarem aos sensores para classificacao. Estes tipos de podridao também nao foram
incluidos.

As descrigoes apresentadas a seguir se concentram principalmente no aspecto visual do
defeito e o intuito é mostrar a grande variabilidade dos defeitos que devem ser identificados
por sistemas automatizados.

Um dos principais defeitos encontrados na maga é o russeting. As principais caracte-
risticas sao uma alteracao na textura da casca, que se torna mais aspera, e sua cor amarelo
escuro. Sua gravidade varia conforme a localizagao e extensao. Dependendo da causa, o
contorno e localizacao do defeito podem variar consideravelmente. E natural de muitas
variedades o aparecimento de russeting perto do pedinculo, quando o contorno assume
um aspecto de fractal. Esta manifestacao do defeito ¢ a menos problemética. Em alguns
casos ela pode aparecer na regiao equatorial da fruta, com um contorno mais suave, um
caso mais grave do defeito. Em outras, assume um desenho de uma rede que envolve a
fruta. Uma outra manifestacao do defeito aparece como pequenas manchas estreladas.
Na Figura 2.4 podemos ver exemplos de frutas atingidas por russeting.

Outro defeito importante é o dano mecanico, causado por batidas, sua principal carac-
teristica é um escurecimento da casca (Figura 2.5). Seu contorno assume formas variadas
e depende do objeto que atingiu a fruta. E comum na forma globular (batida com um
objeto plano) ou com algumas partes retas (batidas em quinas). Uma outra manifestagao
comum ¢ nas extremidades da fruta quando estas sao forcadas contra as paredes do bin,
aparece em forma de anel.

Rachadura peduncular é um exemplo de defeito que, que como o préprio nome diz,
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(a) na regido do pe-(b) na regido equato- (c) em forma de rede  (d) em forma de estrela
dinculo rial

Figura 2.4: Exemplos de russeting.

Figura 2.5: Exemplo de dano mecanico.

ocorre apenas no pedunculo. Se manifesta como uma rachadura que envolve o cabo da
fruta e tem a forma estrelada (Figura 2.6).

Queimadura de sol é um defeito que altera a matiz da cor da casca, fazendo-a puxar
para o amarelo. Em casos menos severos a textura da casca ainda ¢é visivel. Seu contorno
é difuso. A Figura 2.7 mostra imagens do defeito.

Sujeira de mosca é um defeito (que apesar do nome é causado por fungos e nao por
excreta de moscas) que se manifesta como agrupamentos de pontos pretos, com diametro
de aproximadamente lmm (Figura 2.8).

Mancha de cochonilha ou escama de Sao José se manifesta como manchas, de apro-
ximadamente Smm de diametro, sem um contorno definido, com o interior um vermelho
intenso ou roxo e as bordas um vermelho mais suave (Figura 2.9).

Pequenas rugas na superficie aparecem em frutas desidratadas (Figura 2.10). Este é
um tipo de defeito particularmente dificil de detectar pois nao causa uma mudanca de cor
nem de forma geral da fruta.

O dano de lagarta enroladeira é uma mancha escura e sinuosa, com as bordas interiores
pretas. Exemplo do problema pode ser visto na Figura 2.11.

Rachaduras na fruta podem ser causadas por varios motivos, um deles é o excesso
de umidade. O problema nao altera a cor da fruta mas expoe sua polpa. A Figura 2.12
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Figura 2.6: Exemplo de rachadura peduncular.

Figura 2.7: Exemplo de queimadura de sol.

Figura 2.8: Exemplo de sujeira de mosca.
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Figura 2.9: Exemplos de mancha de cochonilha.

Figura 2.10: Exemplo de fruta desidratada.

Figura 2.11: Exemplo de dano de lagarta enroladeira.
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Figura 2.12: Exemplo de rachadura.

Figura 2.13: Exemplo de fuligem.

mostra um exemplo.

Um outro defeito é a fuligem, que aparece como manchas escuras na casca. A textura
original da casca ainda ¢ visivel mas sua cor fica mais escura. Uma imagem do defeito
pode ser vista na Figura 2.13.

A legislagao brasileira [10] faz distingao entre os tipos de lesdo cicatrizada (se apresenta
como um escurecimento da casca), sendo um dos fatores que diferenciam este tipo de
defeito o seu relevo. Defeitos que alteram a forma da fruta sao considerados mais graves.
Exemplos de lesao cicatrizada leve e grave podem ser vistos na Figura 2.14.

Um outro defeito interessante é a podridao carpelar, um defeito interno que altera a
forma da fruta de uma maneira caracteristica. A maca cria vincos no sentido longitudinal,
assumindo uma forma gomada (Figura 2.15).

Outras manchas que podem ser encontradas nas frutas, mas que nao sao defeitos, sao:
folhas, lenticelas e mudancas bruscas de cor. Sistemas de classificacao tém de ser capazes
de diferenciar, ou ignorar, estes tipos de manchas. A Figura 2.16 mostra alguns exemplos
de manchas que nao sao defeitos.
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(a) lesdao cicatrizada ( lesdo cicatrizada ( lesao cicatrizada
leve grave vista de lado grave vista de cima

Figura 2.14: Exemplo de lesao cicatrizada.

Figura 2.15: Exemplo de podridao carpelar.

(b) Mudanca brusca de cor (¢) Mudanga brusca de ) Lenticelas
cor

Figura 2.16: Exemplos de manchas que nao sao defeitos.



Capitulo 3
Revisao Bibliografica

Apresentamos neste capitulo uma revisao dos principais trabalhos sobre a classificacao
de frutas. Dividimos o capitulo em secoes que refletem cada uma das etapas do processo
de classificagao. De grosso modo, os algoritmos de classificacao consistem das seguintes
etapas:

1. Aquisicao de imagens.
2. Localizacao da fruta na imagem usando alguma técnica de subtracao de fundo.

3. Localizacao de célice e pedinculo.

Nao sao todos os métodos que tratam este problema de maneira separada, muitos
lidam com as extremidades como se fossem um tipo de defeito que nao influéncia
na classificagao.

4. Localizacao de defeitos e classificacao da fruta.

Algumas técnicas nao tentam segmentar o defeito. Das que segmentam o defeito,
poucas tentam classificar os diferentes tipos de defeito.

3.1 Sistema de Aquisicao de Imagens

Os autores de [21, 22] construiram um sistema de captura composto de um tinel de luz
com uma camera na parte superior da maquina. O tinel é composto por um cilindro com
o interior pintado de branco, as lampadas sao posicionadas lateralmente e verticalmente
abaixo do plano do carrier. Duas camadas de difusores sao usadas, a primeira entre a
parte superior da maquina e as lampadas e a segunda entre a parede refletora e a fruta.
Em artigos posteriores [23, 20] os autores alteraram o sistema para conter duas cameras

19
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apontando para dentro de um angulo de 45° com a horizontal e 90° entre elas. A vantagem
deste segundo sistema é que captura imagens de ambas as extremidades do fruto.

Os autores de [6] trabalham com um sistema elaborado de manipulac¢ao da fruta que
consiste de um braco robético com ventosa na extremidade. O bastao se prende a fruta e
a faz girar dentro de uma camara semi-esférica com iluminacao controlada e uma camera
no topo. As imagens captadas sao de alta qualidade e o angulo de aquisicao é controlado,
no entanto a parte mecanica do sistema é muito elaborada, o que o tornaria mais caro e
sujeito a falhas, além disso a necessidade de isolar cada fruta reduziria a velocidade de
inspegao. Outro fator negativo é que cada camera no sistema seria capaz de avaliar uma
Unica fruta por vez.

Em [24] o sistema é composto por duas cameras coloridas, uma em cima e outra
embaixo, sendo que nesta maquina as frutas nao giram, mas um sistema de espelhos e
copo vazado garantem a captura de quatro imagens de cada fruto. Algumas desvantagens
do sistema é que precisa de duas cameras para avaliar cada fruto e a camera que fica
embaixo acumula sujeira na lente. Além disso, o uso de um jogo de espelhos nas laterais
das esteiras desperdica espaco de sensor (ao invés dos espelhos outras duas linhas poderiam
ser observadas pela mesma camera).

O sistema apresentado em [9] emprega camara em formato de “V” invertido. Na parte
superior encontram-se as cameras e nas paredes, lampadas fluorescentes. As paredes sao
pintadas de branco para espalharem a luz. O sistema nao emprega uma camada difusora.

Uma caracteristica que é comum a todos os sistemas estudados é o controle da ilumi-
nacao; todos os sistemas montam de alguma forma um ambiente que garanta iluminagao
difusa e uniforme.

3.2 Localizacao de Pedinculo e Calice

O autor de [38] usa duas imagens para localizar o cdlice e pedunculo. Na primeira imagem,
monocromatica, sao localizadas regioes escuras, tanto defeitos quanto as duas extremida-
des da fruta sao selecionadas nesta etapa. Na segunda imagem a fruta é iluminada com
um padrao de listras, a idéia é determinar de maneira grosseira a geometria da regiao
pela curvatura das listras. Para cada regiao escura da primeira imagem o autor extrai
um conjunto de descritores das duas imagens (18 no total) e usa uma rede neural para
determinar se a regiao é concava ou convexa. Regides concavas sao classificadas como
sendo uma das extremidades da fruta. Testes de laboratdrio apresentaram 95% de acerto
na deteccao. Um problema com este método é que nao é necessariamente aplicavel a ou-
tras frutas como kiwi, caqui e tomate, pois estas frutas nao apresentam célice e pedinculo
concavos. Outro problema é que alguns defeitos também podem deformar a fruta e formar
regioes concavas.
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De forma semelhante, os autores de [4] localizam as extremidades da fruta localizando
depressoes da fruta. Para determinar a geometria os autores empregam uma técnica
de reconstrucgao tridimensional chamada shape-from-shading, em que a forma do objeto
¢ determinada pela maneira como ele interage com a luz. Se supusermos um modelo
lambertiano de interagao com a luz e uma fonte distante, em que os raios cheguem paralelos
até a superficie do objeto, podemos modelar a intensidade registrada no pizel @ através
da equacao

I(x) =Ipm - s, (3.1)

onde [ é a intensidade da fonte luminosa, p é o albedo da superficie, n é a normal a
superficie, s é a direcao da fonte luminosa, e - é o produto escalar. Através de algumas
manipulacoes e simplificagoes desta equacao os autores do artigo conseguem resolve-la
usando uma transformada de Fourier e obtém uma reconstrucao aproximada da superficie.
Para localizar o pedunculo e o calice os autores usam o gradiente da superficie, regides
com gradientes mais altos sao classificadas como extremidades da fruta. Um problema
com o método aparece porque ele supoe que o albedo p é constante ao longo da superficie.
O problema ocorre com defeitos, que tem um albedo diferente e aparecem como regioes em
relevo, quando na realidade nao sao. Os testes apresentados aparentemente foram feitos
com frutas secas (com a superficie livre de dgua), esperamos que problemas semelhantes
acontecam se frutas molhadas forem analisadas. O algoritmo também depende de uma
fase de calibragao para a determinacao da direcao da iluminacao.

Ja os autores de [20] usaram uma técnica mais simples: correlacdo normalizada com
dois padroes, um obtido da média de varios calices e outro da média de varios pedinculos.
Um problema com este método é que depende da posicao da fruta, ou seja, s6 detecta as
partes da maga se esta estiver em posicao semelhante a presente nos padroes usados para
a correlacao. O método também tera dificuldades com variedades bicolores.

Um outro método é usado em [24] e combina descritores baseados em dimensao fractal.
Para determinar se uma regiao é ou nao o calice ou o pedunculo os autores usam redes
neurais.

Em [9] duas faixas do espectro infra-vermelho sdo capturadas. As frutas sao resfriadas
antes de passar pelo sistema de inspecao. A diferenca de temperatura entre as extremi-
dades e as outras partes da fruta sao evidenciadas por uma das faixas do espectro usadas.
Na outra faixa do espectro defeitos e extremidades sao detectados, mas com a deteccao
na primeira imagem os autores conseguem diferenciar entre os dois tipos de manchas. Um
problema com este método é que depende do resfriamento da fruta, o que nem sempre é
possivel.

O método apresentado em [30] detecta distor¢oes nos padrdes de reflexdo especular
para encontrar regioes concavas. Os autores usaram trés lampadas fluorescentes e o reflexo
delas na casca da fruta foi analisado. Foi usada luz azul porque esta faixa é a menos usada
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por outras técnicas para a localizacao de defeitos. Um problema com esta técnica ¢ sua
dependéncia na reflexao da luz: frutas molhadas, sujas, ou sem a cera da casca vao
produzir outros padroes de reflexao.

Os autores de [3] diferenciam defeitos das extremidades da fruta ao rastrear as man-
chas escuras ao longo de vérias imagens. As manchas causadas pelas extremidades sao
sombreadas em seu interior devido a depressao nessas regioes. A localizacao das sombras
muda enquanto a fruta gira dentro do aparato de captura. As manchas causadas por
defeitos se mantém inalteradas nas varias imagens. Para detectar estes dois padroes os
autores rastrearam as manchas ao longo de varias imagens. Em seguida as extrairam e
redimensionaram de modo a corrigir a deformacao imposta pela curvatura da fruta. As
manchas corrigidas foram alinhadas e sobrepostas. Para manchas causadas por sombras
existia bastante desacordo entre as varias imagens (regides que estavam escuras em uma
imagem estavam claras em outra), ja para manchas verdadeiras a concordancia era maior.

3.3 Localizagao e Classificacao dos Defeitos

Um método para a segmentagao dos defeitos é proposto em [21]. O algoritmo é composto
por duas etapas: na primeira uma segmentagao grosseira, baseada em estatisticas da
populagao, e na segunda um refinamento, baseado em caracteristicas locais da casca e/ou
estatisticas de ordem da fruta. Para a primeira etapa, uma matriz de co-variancia das
componentes de cor é obtida de um conjunto de imagens de frutas sem defeitos. Esta
matriz ¢é utilizada para calcular a distancia de Mahalanobis de cada pizel da imagem,
sendo que ao invés de usar a média da populagao os autores usam a cor média da imagem
sendo avaliada, isto confere robustez a iluminacao.

Para a segunda fase, os autores desenvolveram dois algoritmos, que podem ser usados
independentemente ou em sequéncia. Os algoritmos da segunda fase usam a segmentacao
obtida na primeira fase para produzir uma segmentacao mais refinada. O primeiro método
calcula estatisticas de ordem da fruta sendo avaliada para caracterizar a classe tecido sadio
e tecido com defeito. Dadas as distribuicoes ele determina a distancia de cada pizel até
cada uma destas distribuicoes, atribuindo ao pizel a classe mais proxima. O segundo
método trabalha com uma janela ao redor do pizel. Para cada pizel calcula a cor média
do tecido sadio e tecido com defeito, dentro da janela e excluindo o pizel sendo avaliado.
O pizel é alocado a classe mais proxima, tomando como distancia a distancia L; até o
vetor de média.

Em [6], um modelo probabilistico é criado para detectar nao sé tecido sadio mas
também defeitos, calice e pedunculo da fruta. O treinamento do sistema é feito por um
especialista que classifica cada regiao da casca de um conjunto de frutas em: cor primaria,
cor secundaria, dano do tipo I, dano do tipo II, célice, pedunculo e russeting. Dadas estas
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rotulagoes os autores criam um modelo bayesiano para cada tipo de regiao, usando apenas
as trés componentes de cor de cada pizel. Dadas as imagens da fruta a ser classificada,
o primeiro passo é determinar a qual classe pertence cada pizel. Classificados os pizels,
extraem-se componentes conexos e caracteristicas destes componentes sao extraidos con-
forme a classe da regiao (e.g. para defeitos o eixo principal do defeito e a drea, para cor
primédria apenas a cor média). Os testes de validacao foram feitos com péssegos, laranjas e
macas (variedade monocromética Golden Delicious). Embora tenham obtidos resultados
bons (e.g. a classificagao dos pizels na classe de defeitos para maga foi de 100%) a andlise
dos resultados é bastante limitada e o artigo nao menciona que tipos de defeitos estavam
presentes no conjunto de testes.

O trabalho feito em [34] é voltado para a industria madeireira mas é aplicavel ao
problema de segmentar defeitos. Aqui a imagem original foi subdividida em pedacgos de
32 x 32 pizels. Cada um destes pedacos foi classificado usando um mapa de Kohonen.
O resultado deste mapa é uma imagem contendo os pedacgos arranjados de maneira que
aqueles correspondendo a tecido sadio estao em um dos cantos e os defeituosos no canto
oposto. O operador determina uma fronteira que separa tecido doente de tecido sao e o
algoritmo usa esta informacao para classificar outros pedagos de madeira. Uma desvan-
tagem com esta abordagem ¢ que o tecido sadio normalmente ¢ muito mais comum do
que o doente e se algum cuidado nao for tomado para limitar o niimero de pedagos com
tecido sadio o mapa fica extremamente enviesado (um mapa com pouquissimas células
correspondendo a tecido doente), o que por sua vez reduz a fronteira entre os dois tipos
de tecido e dificulta a classificacao.

Os autores de [23] desenvolveram um método capaz de distinguir varios tipos de defei-
tos sem a necessidade da segmentacao e classificagao prévia dos defeitos. A tnica rotulacao
do conjunto de treino é a classificacao da maca. Dada a imagem da fruta segmentada,
o primeiro passo € separar o que ¢é tecido sadio e o que é defeito. A tarefa é realizada
usando-se um algoritmo de subtracao de fundo, sendo que o modelo do fundo é baseado
na cor do tecido sadio. Depois de removido o tecido sadio da imagem os componentes
conexos dos defeitos sao encontrados. De cada componente conexo sao extraidas varias
caracteristicas que descrevem a geometria, cor, textura (desvio padrao da cor) e distancia
até as extremidades da fruta (totalizando 18 varidveis). Extraido o vetor de caracteris-
ticas cada defeito é associado a um tipo de defeito, obtido previamente com o algoritmo
de k-vizinhos mais préximos, com uma probabilidade (distancia de Mahalanobis). Para
caracterizar a fruta como um todo dois parametros foram computados para cada tipo de
defeito (centrdide de cada cluster): a somatoéria da probabilidade a posteriori da ocor-
réncia daquele defeito e a variancia das probabilidades dos defeitos associados ao cluster.
Este novo vetor de caracteristica era usado para associar uma classe a fruta como um
todo (foram feitos testes usando redes neurais e linear discriminant analysis).
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Em testes feitos com duas variedades, uma bicolor (Jonagold) e outra monocromatica
(Golden Delicious) os autores obtiveram uma taxa de acertos de 72% e 78%, respectiva-
mente, para a classificacdo nas quatro categorias previstas pela legislacao Belga (“Extra”,
“Categoria 1”7, “Categoria II” e “Rejeitado”). Os erros se concentraram principalmente nas
classes intermedidrias e a classe “Extra”, sem defeitos, obteve taxa de acerto de 89% e
96%. De todos os defeitos detectados, os que mais causaram erros na classificacao fo-
ram batidas recentes (por apresentarem pouco contraste com a cor da fruta) nas duas
variedades, extremidades confundidas com defeitos e um tipo de defeito que causava uma
deformidade na casca da fruta (variedade bicolor) sem apresentar alteragao da cor, o que
a impedia de ser segmentada.



Capitulo 4
Aquisicao de Imagens

Para realizar testes com os algoritmos desenvolvidos nesta dissertagao, criamos um aparato
que tenta aproximar os sistemas de aquisicao mais comuns em maquinas classificadoras.
Neste capitulo descrevemos a maquina que foi montada e algumas licoes aprendidas com
ela e também as bases de dados que foram montadas utilizando-a.

4.1 Sistema de Aquisicao de Imagens

4.1.1 Hardware

Um desenho esquematico do sistema pode ser visto na Figura 4.1 na pagina seguinte. A
camera é posicionada imediatamente acima da fruta. Nas bases de dados que adquirimos
usamos duas cameras: uma iSight fabricada pela Apple e uma Dragonfly fabricada pela
Point Grey Research Inc.!.

Para evitar que reflexos especulares na fruta criem manchas brancas na imagem, o
que poderia confundir os algoritmos de rastreamento e detecgao de defeitos, é importante
que a luz seja difusa. O espalhamento da luz é obtido pela camada de poliestireno leitoso
posicionada entre a lampada e a fruta, o que chamamos de camada difusora. Este material
¢ o mesmo usado em luminosos e uma das vantagens dele, além de sua boa capacidade de
espalhar a luz, é que pode ser facilmente moldado quando quente. Uma camada refletora
(de aluminio) exterior, garante que a luz das lampadas seja refletida para o interior da
maquina; com isso diminui o nimero de lampadas necessarias além de reduzir a quantidade
de luz ambiente que chega até a parte mais interior da maquina, o que torna o ambiente
de captura de imagens menos suscetivel a variacoes ambientais. Fizemos alguns testes
com uma primeira versao da maquina, que usava materiais mais simples para a camada

!Point Grey Research Inc. http://www.ptgrey.com
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Camera
Lampada fluorescente

Camada difusora

Camada reflexora

Fruta
Carrier

|
(a) Luz ambiente (b) Luz fluorescente  (c) Luz fluorescente + (d) Luz fluorescente +
reflexor reflexor + difusor

Figura 4.2: Efeitos da luz fluorescente e das camadas reflexora e difusora.

difusora (papel manteiga). Para entender a importancia de cada uma das camadas, os
resultados podem ser vistos na Figura 4.2.

A fonte de luz deve ser intensa e uniforme, sua cor deve variar pouco ao longo do
tempo. Por esta razao fizemos testes iniciais com lampadas halogénicas. Apesar de ter
uma capacidade luminosa extraordinaria vetamos o uso delas porque produzem muito
calor, suficiente para derreter a camada difusora. Em maquinas maiores, onde a distancia
entre a camada difusora e a lampada forem maiores, talvez estas lampadas se mostrem
mais viaveis. A alternativa que acabamos empregando sao as lampadas fluorescentes, que
consomem menos energia e operam a temperaturas mais baixas. Para evitar o problema
de batimento usamos um reator eletronico, cuja frequéncia de oscilacao é de aproximada-
mente 28kHz.

Dentro da maquina a fruta pode ficar sobre um fundo plano, pintado de azul para
aumentar o contraste entre a fruta e o fundo, ou entao sobre um carrier que gira a
fruta. O carrier é composto por duas roldanas (Figura 4.3), uma cilindrica menor e a
outra biconica. O perfil da roldana biconica foi projetado para que a velocidade angular
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Figura 4.3: Carrier

Figura 4.4: Circuito de controle do motor de passo.

da fruta (aproximada por uma esfera) fosse igual nao importando o seu raio. As duas
roldanas e seu suporte sao feitos de nylon. Este material tem alguns problemas para nossa
aplicacao, uma delas é ser muito liso, o que faz com que a fruta deslize algumas vezes; a
outra é sua cor — branco — que interfere na subtragao de fundo, visto que é uma cor que
ocorre na maca. Também nao é possivel pintar a peca porque nao existe tinta disponivel
no mercado para este material.

Ligado & roldana biconica est4 um motor de passo unipolar?. Decidimos usar este tipo
de motor porque permite um controle fino da rotacao e a interface dele com o computador
¢é simples de realizar. Sua conexao com o computador ¢ feita através da porta paralela.
Para controlar os sinais da porta paralela usamos a biblioteca parapin®. A placa junto
com o motor de passo e o cabo paralelo pode ser vista na Figura 4.4.

2Jones on Stepping Motors http://www.cs.uiowa.edu/~ jones/step/
3parapin — a Parallel Port Pin Programming Library for Linux http://www.cs.uiowa.edu/~jones/
step/
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4.1.2 Software

Para controlar a maquina durante a aquisicao das imagens foi desenvolvido um programa
usando a biblioteca OpenCV* para manipulacao de imagens e interacao com a camera,
GTKmm ° para interface grafica e threads e parapin para controle da porta paralela.
Outra biblioteca que usamos foi a libraw1394% para controlar o foco e ganho da camera
iSight.

O programa é capaz de controlar o motor, sendo que a quantidade de passos que o
motor da é controlada pelo usuario. O usuario também pode determinar o nimero de fotos
que devem ser tiradas. Um recurso que se mostrou bastante 1til foi a deteccao automaética
da fruta, que dispara a aquisicao de imagens (pode ser desabilitado pelo usuério) e, quando
a captura é finalizada, o armazenamento das imagens em disco (o0 que também pode ser
desabilitado pelo usudrio). O principio de funcionamento da deteccao de frutas é bastante
simples e é baseado na subtragao de fundo. Primeiro o usuario posiciona uma fruta dentro
da maquina e configura a subtracao de fundo. O usuario fornece uma mascara, que separa
de grosso modo a imagem em fundo e objeto. A maquina gira a fruta e acumula imagens
que serao usadas pelo subtrator de fundo para a fase de aprendizado. Uma vez configurado
o subtrator de fundo, o usuario estabelece uma area minima que acusa a detecgao da fruta.
Duas capturas de tela do software podem ser vistas na Figura 4.5 na pagina oposta.

Para evitar que a interface ficasse congelada quando o motor estd sendo acionado
ou quando as imagens estao sendo armazenadas em disco usamos varias threads. Uma
controlava o motor, outra salvava as imagens no disco e uma terceira cuidava da interface
grafica. Isso permitiu que tirassemos fotos ao mesmo tempo em que as imagens da fruta
anterior estivessem sendo descarregadas para o disco rigido. O uso de threads e a detecgao
automatica das frutas permitiu que a captura de imagens fosse muito rapida.

4.2 Bases de Dados

Com o sistema descrito na secao anterior construimos véarias bases de dados, usando
diversas variedades, frutas com defeitos e frutas com poucos defeitos, imagens adquiridas
com as duas cameras, frutas de diversos produtores, frutas girando de diversas maneiras
e frutas com marcadores. O nome completo de cada base segue o padrao

[numero da base]_[nome],

4Open Computer Vision Library http://sourceforge.net/projects/opencvlibrary
Sgtkmm — C++ Interfaces for GTK+ and GNOME http://www.gtkmm. org/
SIEEE 1394 for Linux http://www.linux1394.org/
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Figura 4.5: Software de captura de imagens.
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onde “nimero da base” é um nimero de série de dois digitos indicando a ordem de criagao
da base. E este o nome do diretério que contém a base completa. Em alguns casos também
adicionamos “_95jpg” ao nome da base para indicar que as imagens foram armazenadas
no formato jpeg usando qualidade de 95%. Como exemplo, o nome da primeira base
de dados é 01_RoyalGala_95jpg. Dentro do diretério principal de cada base de dados
existem dois diretorios: derived e original. O primeiro contém dados que foram gerados
a partir da base, sao o resultado de experimentos; no segundo diretorio estd a base criada
em sua forma original. Informacoes resumidas das principais bases de dados podem ser
vistas na tabela 4.1 na préxima pagina.



Nome Caracteristicas Variedades | Namero | Fotos | Posicdo | Camera | Tamanho Defeitos Extra
de Frutas| por da Fruta da Imagem
(aprox.) | fruta (pixels)
01_RoyalGala_95jpg O ntimero da fruta é consistente através |Royal Gala 290 35]r, s, pd, cx Algumas fruta batidas Imagens das frutas em uma
dos diretérios (i.e. a fruta 1 no diretério esteira, usado para os testes
rotating_sideways é a mesma do com o rastreamento da fruta
diretério rotating_random _axi).
Em algumas sequéncias o sistema de
autofoco da camera faz com que a
amplificacdo da imagem mude.
02_ Agropel _95jpg Algumas frutas s3o fotografadas mais do |Royal Gala 1,800 36|r Raspio
que uma vez. Isto ocorre porque algumas |Fuji Suprema Batida
vezes a fruta ndo girava na primeira Imperatriz Sujeira de mosca
03_Renar_95jpg tentativa ou porque nem todos os Fuji Suprema 700 36|r Fuligem
defeitos eram visiveis com apenas um Granny Smith Sarna
04_Fischer _95jpg eixo de rotacio. Fuji 800 36|r Varios tipos de podriddo (branca, amarga, etc.)
Red Fuji iSight 640 x 480 | Excesso de umidade (a fruta racha)
Algumas frutas estdo muito molhadas. | Gala Francesa Queimadura de sol
Dano de lagarta enroladeira
A segunda parte do nome da base Auséncia de pedinculo
corresponde ao nome da propriedade Rachadura peduncular
onde as imagens foram colhidas. Podridié carpelar
Rusting (causada por geada, natural da variedade, etc.)
Glomerela
Bitter Pit
Lesdo aberta
Les3o cicatrizada
Mancha de sarna
Desidratagdo
Falta de cor
Defeito de polinizagdo
06_appleWithDots Fotos de magd verde com marcadores. ? 1 200(s, p Nenhum Imagens do padrao de
Rotagdo lenta calibragdo
07_appleWithDots_02 ? 1 200(s Nenhum
08_appleWithDots_03 ? 1 2501r, s, p Nenhum Imagens do padrdo de
PointGrey | 1024 x 768 calibrago.
10_appleWithDots_04 ? 1 250]r, s, p Nenhum Imagens do padrao de
calibragio.
12_appleWithTexture_01 Fotos de magi bicolor com textura. ? 1 250(r, s, p Nenhum Imagens do padrdo de
Rotagdo lenta. calibragdo.
16_appleWithTextureOnBlueBackground_01 |Fotos de maga bicolor com textura. ? 3 150|r,s,p iSight 640 x 480 Nenhum Imagens do padrao de

Rotagdo lenta

Fundo azul.

Posicdo da Fruta: s - eixo de rotacdo paralelo ao plano da imagem, p - eixo de rotacdo perpendicular ao plano da imagem, r - eixo de rotacdo aleatério, cx - imagem do calice, pd - imagem do pedinculo.

Tabela 4.1: Dados das principais bases construidas.
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Capitulo 5

Subtracao de Fundo

Nos algoritmos que apresentaremos nos proximos capitulos fazemos uso da subtracao para
separar a fruta dos objetos a sua volta.

Subtracao de fundo é um problema de classificacao com duas classes: fundo e objeto.
A entrada do algoritmo é uma imagem e a saida é uma mascara que diz quais pizels
pertencem ao objeto e quais pertencem ao fundo.

Como o ambiente de aquisicao de imagens é controlado, podemos escolher as cores dos
objetos ao redor da fruta de modo a maximizar o contraste, facilitando assim a subtracao
de fundo. No entanto, a variabilidade de cores dos produtos inspecionados pede o uso
de algoritmos flexiveis. Apesar do fundo se movimentar, a cor controlada dispensa a
necessidade do uso de algoritmos mais sofisticados como os apresentados em [31].

Um dos algoritmos mais simples para a subtracao de fundo e que obteve bons resul-
tados em nosso caso, é o de histogram-backproject. Do ponto de vista formal, o algoritmo
modela a fungao de densidade de probabilidade de cor (ou alguma outra informagao dispo-
nivel) do fundo e/ou objeto por uma fungao nao-paramétrica. O modelo ndo paramétrico
é simplesmente um histograma e sua construgao é realizada com imagens previamente
segmentadas. Uma segmentacgao grosseira ¢ o suficiente. No nosso caso usamos um cir-
culo centrado na fruta ou na esteira rolante. Para cada pizel da imagem selecionado pela
mascara, incrementamos o bin correspondente no histograma. Depois desta fase, aplica-
mos um limiar aos valores do histograma, que se torna binario. Para calcular a mascara
basta consultar o histograma binarizado, seu valor é a resposta final.

Um problema que verificamos foi que reflexos das cores do fundo na maca faziam com
que estas regioes fossem classificadas como fundo. A solucao encontrada foi usar os valores
do histograma para calcular a média e co-variancia dos valores observados. Dadas essas
duas varidveis substituimos os valores do histograma pela distancia de Mahalanobis [5] do
ponto original (ver Algoritmo 5.1). Este ajuste permite uma extrapolagao dos valores da
cor e agora pontos que antes eram erroneamente classificados como fundo passam a ser

33
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classificados como objeto.

Capitulo 5. Subtracao de Fundo

Algoritmo 5.1 Ajustar uma gaussiana sobre o histograma.

1: procedimento AJUSTARGAUSSIANASOBREHISTOGRAMA (H)

24:
25:

Entrada:

H: histograma no espaco RGB
Saida:

H': o histograma H com os valores substituidos pela distancia de Mahalanobis

s—1

accum «— 0

z—0

para todo bin (i,7,k) de H faga
v— HIJi,j k|
h— /v
S[s] < [h*i,h*j, hxk]
T—T+[vxi,v*juxk
accum «— accum + v

]T

s—s+1

fim para

T — &/accum

s«—1

para todo bin (i,7,k) de H faga
h — /HIi,j, k|
S[s] — S[s] —hx*xx
s—s+1

fim para

v S's

para C‘Lci)cglgI bin (i,7,k) de H faca
€T < [Z.ajak}T -z
H'[i,j k] — VTS 1z

fim para

retorne H’

26: fim procedimento

> 8 c RbinstinscbinsB X3

O algoritmo final é simples de implementar, sua execucao é extremamente rapida e

robusta a variagoes de iluminacao. Os seus parametros sao: o espaco de cor, o numero de

bins, o limiar e as imagens com as respectivas mascaras para o aprendizado.

5.1 Resultados

Na Figura 5.3 na pagina 36 podemos ver os resultados da aplicacao do algoritmo a imagem

da Figura 5.2 para trés configuragoes. Para os trés casos usamos todas as imagens (a

Figura 5.1 mostra a regiao da imagem que foi usada para treino) de uma sequéncia com
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Figura 5.1: Circulo delimitando regiao usada para treino da subtracao de fundo.

36 imagens de uma fruta girando. Cada componente do espaco de cor foi dividido em 64
intervalos para a construcao do histograma.

Na primeira configuracao usamos os canais H (matiz) e S (saturagao) do espago de cor
HSV. Na segunda e terceira usamos os trés canais de cor do espago RGB sendo que na
terceira ajustamos uma gaussiana ao valores do histograma e substituimos seus valores
pela distancia de Mahalanobis.

Podemos ver pelas mascaras geradas que o melhor resultado é aquele obtido com a
terceira abordagem. O ajuste da gaussiana permite extrapolar as cores da regiao central
da fruta para as bordas, mesmo com o reflexo azul do fundo. Dentre os dois primeiros o
melhor resultado é o da primeira configuracao, a exclusao do canal V confere uma robustez
a variacao de iluminagao que a segunda configuragao nao consegue oferecer.

Descartamos o uso da distancia de Mahalanobis com HS pois resulta em maéscaras
piores, visto que a distribuicdo da cor da fruta nestes canais nao se aproxima de uma
normal.

Os testes foram executados usando uma maquina com o processador AMD Athlon 64
X2 a 2.2GHz. As imagens eram de 640 x 480 pizels. Quando usamos o espagco RGB
conseguimos uma performance de ~ 180 quadros por segundo. J& para o caso em que
usamos HS a performance foi de ~ 90 quadros por segundo. A diferenca no tempo de
processamento ¢ devido a conversao de espaco de cor que é necessaria para o segundo
caso (de RGB para HSV). O uso da distancia de Mahalanobis nao altera o tempo de
processamento ja que é calculado previamente e armazenado no histograma.
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Figura 5.2: Imagem usada para testes da subtracao de fundo.

RGB RGB Mahalanobis

Valor do histograma

Mdscara

Figura 5.3: Resultados da subtracao de fundo. HS significa que usamos os canais H e S do
espaco HSV e RGB significa que usamos os trés canais do espaco RGB. RGB Mahalanobis
é o resultado obtido depois de ajustarmos uma gaussiana sobre os valores do histograma.



Capitulo 6

Rastreamento do Fruto

Descrevemos neste capitulo um algoritmo capaz de detectar e rastrear uma fruta em uma
esteira mecanica. A esteira usada é mais simples do que aquelas usadas em méquinas
computadorizadas e o intuito de seu desenvolvimento foi o de permitir que um sistema
mais simples e barato pudesse ser usado para a classificagao computadorizada.

Um dos principais problemas das esteiras mais simples é que nao existe a garantia de
velocidade e as frutas se movem para tras algumas vezes. Desta forma nao assumimos
que a velocidade da esteira era constante ou que as frutas sé se moviam em um sentido.

6.1 Algoritmo

A primeira etapa do algoritmo ¢ a localizagao das frutas. Usamos o algoritmo de subtracao
para remover a esteira da imagem. O treinamento é feito antes que as frutas entrem na
esteira, este treinamento é rapido e pode ser feito toda vez que a maquina for iniciada.

Depois de removida a esteira, obtemos uma méascara em que as frutas aparecem unidas
em muitos pontos. A fase seguinte é a separagao das frutas na mascara. Para isso usamos
a correlagao com o padrao mostrado na Figura 6.1. O raio do circulo central é ajustado
para coincidir com o raio médio das frutas sendo rastreadas. A regiao circular da mascara
tem o valor 1 enquanto que a do fundo -1. E importante notar que o valor do fundo deve
ser -1 e nao 0. No segundo caso a méascara responderia com maxima intensidade a regioes
uniformes e diferentes de zero, enquanto que no primeiro caso ela responde maximalmente
a regibes circulares apenas (com o fundo mais escuro que o objeto central).

Apods a correlacao encontramos todos os componentes conexos e filtramos componentes
com base em sua area. O que resta na mascara sao pequenas manchas, uma para cada
fruta. Usamos um algoritmo de fluxo éptico para rastrear estas manchas. Os pontos
rastreados sao os centros destas manchas.

Enquanto a fruta atravessa a esteira o sistema captura varias imagens dela, que serao
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Figura 6.1: Mascara para correlacao.

Sentido do fluxo

!

Regido de Regido de
descoberta entrega

Figura 6.2: Regiao de descoberta e de entrega.

usadas mais tarde pelo sistema de classificacao. A cada fruta dentro da esteira é associado
um numero identificador, desta forma conseguimos manter juntas todas as imagens desta
fruta.

As extremidades da esteira sao rotuladas regiao de descoberta (frutas entram por esta
ponta) e regiao de entrega (frutas saem por esta ponta) (Figura 6.2).

Quando uma fruta chega a regiao de entrega todas as suas imagens sao coletadas, junto
com a sua localizacao e tempo presentes, e repassadas para o sistema de classificagao.

Frutas que entram na esteira passam primeiro pela regiao de descoberta. Ao entrarem
nesta regiao recebem um identificador. Para evitar que recebam mais do que um identifi-
cador, apagamos as manchas que correspondem a frutas previamente identificadas antes
da etapa de rotulacao de novos frutos.
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7 =4 -

(a) Imagem original. (b) Resultado da subtragao de (¢) Depois da correlagao.
fundo.

Figura 6.3: Resultados do rastreamento de frutos.

6.2 Resultados

Testamos o algoritmo em apenas uma sequéncia que foi capturada de uma esteira simples
sob luz natural. Usamos uma camera iSight que capturava imagens a 640 x 480 pizels. Sao
registradas 93 frutas que se movem a uma velocidade aproximada de 10 pizels /quadro e o
raio das frutas na imagem ¢ de aproximadamente 20 pizels. Imagens das diversas fases do
algoritmo aplicadas a um quadro da sequéncia podem ser vistas na Figura 6.3. O nimero
maximo de frutas que aparecem simultaneamente na esteira é 23.

Todas as frutas foram rastreadas com sucesso, mesmo aquelas que deslizavam na esteira
e se moviam em sentido oposto ao fluxo. Além das frutas, alguns artefatos da subtracao
eram selecionados na regiao de descoberta. No entanto, como sua aparicao era aleatoéria
o algoritmo de rastreamento logo os perdia e nao chegavam a regiao de entrega.



Capitulo 7

Reconstrucao Tridimensional

Apresentamos neste capitulo um algoritmo para a reconstrucao completa da fruta, em
contraste com técnicas apresentadas na literatura que faziam a reconstrucao de partes
isoladas [38, 4].

7.1 Motivacao

A reconstrucao completa da fruta tem vérias aplicacoes. A mais direta é a medicao
do volume, o que diminui a necessidade de uma balanca eletronica. Também podemos
calcular o diametro maximo no plano perpendicular ao eixo de simetria, informacao usada
em algumas normas de classificacao. Outra medigao que pode ser feita é o grau de simetria,
frutas bem formadas tem maior valor de mercado. Podemos detectar alguns defeitos que
se manifestam como uma deformacao da fruta, como a podridao carpelar (a fruta assume
um formato gomado) e problemas de polinizagao (a fruta cria um vinco profundo no
sentido longitudinal).

Quando associada as imagens da fruta, podemos usar a informacao da localizacao
relativa de algumas caracteristicas (longitude e latitude). A distribuigdo da cor é uma
informacgao que afeta o valor de mercado, frutas que tem uma cor uniformemente distri-
buida tem valor maior. A gravidade de alguns defeitos varia conforme sua latitude, como o
russeting, que é mais grave quando presente na regiao equatorial. Alguns defeitos ocorrem
preferencialmente em algumas regies (e.g. russeting e rachadura peduncular no pedun-
culo, queimadura de sol na regido equatorial), o que poderia ser usado por algoritmos de
aprendizado para a deteccao de defeitos.

A legislagao brasileira diferencia os graus de varios defeitos com base no seu relevo.
Defeitos salientes ou afundados sao considerados mais graves que defeitos que nao afetam
a forma da fruta.

41



42 Capitulo 7. Reconstrugao Tridimensional

7.2 Restricoes

Para maximizar o nimero de frutas inspecionadas por unidade de tempo devemos reduzir
o numero de imagens capturadas. Desta forma, devemos escolher algoritmos que nao
assumem pequenos movimentos de camera entre as imagens.

Outra restricao é quanto ao nimero de correspondéncias, embora as principais vari-
edades de maca cultivadas no Brasil apresentem textura, em muitos casos encontramos
frutas com pouca textura em algumas regides (tipicamente partes que receberam pouca
luz durante o desenvolvimento da fruta), por isso devemos escolher um algoritmo que use
o minimo de correspondéncias possivel.

Como o ambiente de captura é controlado, podemos escolher a cor da esteira e a
forma da iluminacao de modo a maximizar o contraste entre a fruta e a esteira. Nestas
condicoes obtemos silhuetas precisas, que nos dao mais informacgao sobre a forma da fruta
do que as correspondéncias provenientes da textura. Desta forma usaremos algoritmos de
reconstrucao que se baseiam na silhueta da fruta.

A forma da fruta é bastante irregular, o que impede o uso de técnicas de reconstrucao
baseadas no casamento de padroes. Outra consequéncia é que nao podemos assumir que
a fruta se encontra alinhada no carrier ou que seu movimento é regular.

7.3 Revisao Bibliografica

Uma técnica de reconstrucao que foi usada com sucesso na literatura foi o shape-from-
shading [4]. Uma limitagao é que a reconstrugao é por pedagos, para cada imagem obtemos
uma aproximacao da superficie da fruta mas nao sabemos como as superficies das diferen-
tes imagens se encaixam. Como os autores fizeram algumas aproximacoes nas féormulas,
estas superficies sao versoes deformadas da superficie real, o que dificulta a remontagem
da fruta a partir destes fragmentos. Também nao consegue lidar com a variagao do albedo
da fruta (reflexdo especular, lama, variagdo da cera da fruta, fruta molhada, variacoes de
albedo devido aos diversos tipos de defeito), que aparecem como descontinuidades na re-
construcao. No entanto é rapida e permite a localizacao das estremidades do fruto com
precisao.

Uma técnica que foi usada na reconstrucao de asteroides e que poderia ser adaptada ao
nosso problema foi apresentado em [7], que usa tensores trifocais para a reconstrugao. Um
problema com a técnica é que tensores trifocais sao entidades matematicas com 26 graus
de liberdade (embora tenham 27 elementos a reconstrugao recupera o objeto a menos
de um fator de escala, o que reduz os graus de liberdade de um) e um ntimero grande
de correspondéncias deve ser obtido. Além disso, as correspondéncias devem ser entre
trés quadro. Fizemos testes iniciais com tensores trifocais e percebemos também que sua
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determinacao é extremamente sensivel a ruido na localizagao dos pontos.

Existem varias técnicas de reconstrugao baseadas na silhueta do objeto. Uma das
mais conhecidas é a construcao do wvisual hull, a interseccao dos cones formados pelo
centro de projegao e as silhuetas do objeto [27]. Um problema com este método é que
o objeto recuperado é facetado e um nimero grande de imagens é necessaria para uma
reconstrucao precisa de superficies suaves como as de uma fruta.

Um outro conjunto de técnicas baseadas em silhuetas sao as diferenciais [19, 37|, que
obtém resultados bons com superficies suaves mas necessitam de muitas imagens e pouco
movimento de camera.

Pontos de fronteira (definidos mais adiante) sdo pontos especiais na silhueta que nos
dao informacao de profundidade. Um empecilho para o uso destas técnicas em nosso caso
é que o formato da maca resulta em um numero insuficiente de pontos de fronteira para
a reconstrugao baseada somente neles [14].

7.4 Definicoes

Usamos trés sistemas de coordenadas: esteira, fruta, camera. O sistema de coordenadas
globais coincide com o sistema da esteira. A esteira esta contida no plano z = 0 com o
eixo z apontando na diregdo da camera (Figura 7.1 na préxima pagina). No sistema da
camera o eixo z aponta em direcao a esteira. A origem do sistema de coordenadas da
fruta é seu centro de massa. A medida que a fruta se move na esteira seu sistema de
coordenadas assume um alinhamento diferente. Assumimos que este sistema é paralelo
ao da esteira no instante inicial. Uma restricao ao sistema da fruta é que ela apenas
tangencia a esteira, o que limita a distancia entre a origem do sistema e o plano z = 0.

A mudanca de coordenadas da esteira para a camera é representada pela transformacao
afim P € R™. A mudanga do sistema da esteira para o da fruta é chamado Fy,. A
mudancga de sistema da fruta para a camera é dado por

P, =PF, . (7.1)

Em alguns momentos desejamos sinalizar a transformacao entre dois sistemas de refe-
réncia Py, e Py, (Figura 7.2), usamos a seguinte notagao

Py, =Py, P (7.2)

i+1 i+1
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Espago da
camera T

Espago da
Espago da fruta

esteira

z2=0

Figura 7.1: Sistemas de coordenadas da esteira, camera e fruta.

Figura 7.2: Movimento da fruta transformado em movimento de camera.
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7.5 Algoritmo

No algoritmo que apresentaremos a seguir quebramos o problema de reconstrucao em
duas partes: determinacao do movimento de camera e a reconstrucao tridimensional.
Fizemos esta divisao pois usamos entidades diferentes para resolver cada um dos sub pro-
blemas. Para determinar o movimento de camera usamos correspondéncias, que embora
sejam insuficientes para uma reconstrucao total da fruta sao suficientes para determinar
os parametros da transformacgao afim que descreve o movimento de camera. Assumimos
também que os parametros extrinsecos e intrinsecos da camera sdo conhecidos. Acredi-
tamos que este requerimento seja razoavel, visto que sua determinacao poder ser feita
previamente usando-se algoritmos de calibragao [39] e, uma vez determinados, raramente
mudam. Para a reconstrucao usamos a silhueta da fruta, que oferece mais informacao
sobre a forma do que as correspondéncias.

Um problema que surge no uso das silhuetas é a determinacao da profundidade de
cada ponto dela. Qualquer ponto no raio que sai do centro de projecao e passa pelo
ponto na silhueta poderia ter gerado a imagem do ponto. Para lidar com esta dificuldade
assumimos primeiro que os pontos que geram a silhueta sao coplanares e que este plano é
paralelo ao plano da imagem. Embora isto seja verdade para a esfera ¢é falso para o caso
geral. No entanto, assumimos que a fruta se aproxima suficientemente de uma esfera para
podermos usé-la.

Criamos duas abordagens para determinar a distancia deste plano ao centro de proje-
¢ao.

Na primeira, assumimos que a fruta pode ser aproximada por uma esfera. Dada a
localizacao desta esfera no espaco e seu raio, calculamos a distancia do plano que contém
a curva geradora.

Na segunda encontramos pontos de fronteira e, por triangulacao, determinamos a
distancia dos pontos até a camara.

O algoritmo que apresentaremos nas proximas sub secoes segue os seguintes passos

1. Captura das imagens da fruta na esteira.
2. Subtracao de fundo.
3. Determinacao de correspondéncias entre as imagens usando fluxo 6ptico.

4. Usando a informacao obtida dos passos 2 e 3 fazemos uma estimativa grosseira do
tamanho e posicao da fruta em cada quadro e também da posicao dos pontos no
espaco da fruta.

5. Usando a informagao do passo 4 estimamos a rotacao da fruta entre dois quadros
usando RANSAC [11, 13]. Junto com a informagao sobre o centro da fruta e a
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matriz P montamos uma estimativa para a matriz Py, .

6. Refinamento de Py, , usando o algoritmo de Levenberg-Marquardt [25]. Este passo
é opcional.

7. Reposicionamento das silhuetas.

7.5.1 Fluxo o6ptico

Apresentamos agora o algoritmo usado para determinar a correspondéncia entre pontos
em duas imagens na mesma sequéncia. Decidimos usar fluxo 6ptico pois é uma técnica
madura e seu calculo é rapido. O algoritmo que apresentaremos se enquadra na classe de
algoritmos de fluxo 6ptico diferencial. O exemplo cldssico pode ser visto em [26].

Como desejamos reduzir ao maximo o numero de imagens necessarias para a recons-
trugao, exploramos algumas modificagoes no algoritmo original que permitiriam o rastre-
amento de pontos por uma distancia maior.

7.5.1.1 Motivagao

Um problema com o algoritmo proposto em [26] é a sua sensibilidade a iluminagao. Se os
parametros da iluminagdo variam conforme a sua posi¢do na imagem (e.g. uma sombra
que afeta apenas uma parte da imagem) o algoritmo cldssico nao consegue se adaptar a
esta mudanca e o ponto nao pode ser rastreado.

No sistema de aquisicao tomamos medidas no sentido de reduzir a variacao da ilumi-
nacao. Usamos difusores para espalhar a luz gerada pelas lampadas. A luz ambiente é
bloqueada em parte por uma cobertura de metal. No entanto, quando realizamos testes
notamos que existia uma mudanca gradual da luz devido as aberturas nas duas extremi-
dades da maquina. Embora seja possivel reduzir um pouco o problema para o caso do
nosso sistema de captura, acreditamos que o problema persistira em maquinas comerciais.

Um modelo simples, mas que descreve de maneira satisfatéria o efeito da iluminagao
sobre um ponto na imagem ¢é dado pela equagao

[(x) = M(x) + o, (7.3)

onde A € RT é um termo multiplicativo que afeta o contraste da imagem e o0 € R o seu
brilho.

Para entender melhor a influéncia deste fator fizemos um experimento. Visto que a
posicao das lampadas é fixa podemos assumir que A e o sao funcao apenas da posi¢ao
na imagem e nao do tempo. Para perceber esta influéncia acumulamos um histograma
(usamos apenas o canal G do espaco RGB de cor) para cada pizel, e ao longo do tempo, de
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Figura 7.3: Variacao de iluminacao dentro do aparato de captura de imagens.
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uma sequéncia em que a fruta gira. Desta maneira esperamos que o mesmo conjunto de
pontos da fruta seja capturado por diferentes sensores ao longo da direcao de movimento.

O efeito dos termos A\ e o sobre o histograma sao os seguintes: o primeiro altera o
intervalo de bins ocupados (e.g. se A for igual a zero teremos apenas o primeiro bin com
elementos) e o segundo corresponde a um deslocamento fixo nos valores (o formato do
histograma nao se altera mas sua posi¢ao no eixo x varia). A Figura 7.3 mostra uma
das imagens capturadas e os histogramas para diferentes posi¢oes. O efeito de o é muito
mais pronunciado nas imagens visto que a posicao do histograma ao longo do eixo x varia
bastante. Ja a varidavel A nao influencia muito, uma vez que a largura do histograma se
mantém praticamente inalterada.

Outro problema com o algoritmo proposto em [26] é que ele assume um modelo trans-
lacional de movimento, o que dificulta o rastreamento de regioes que se deformam de
alguma maneira (e.g. uma transformacao afim). No caso da fruta, isto se manifesta como
uma deformacao da regiao em torno do ponto, a medida que ele se aproxima da borda da
fruta (ver Figura 7.4).

No algoritmo que iremos propor a seguir usamos partes de dois artigos. Para incor-
porar o modelo de deformagao esférica usamos partes de [15]. Incorporamos o modelo de
iluminagao da Equagao (7.3) baseado em [18].

7.5.1.2 Algoritmo

Dadas duas imagens de uma cena em movimento Iy, ¢ I;,,, e uma regiao p,, na primeira
imagem, queremos determinar a localizagao de p;, na segunda imagem, o que chamaremos
de p,,,, (Figura 7.5). A regido p,, é formada pelos pontos na imagem {1, s, ..., T, },
x; € R2.

Devido ao processo de formagao da imagem, ao movimento relativo entre objeto sendo
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Figura 7.4: Deformacao devido a curvatura da fruta.
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pti

I, Iti+1

Figura 7.5: Fluxo 6ptico
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rastreado e a camera, e a geometria do objeto, a imagem da regiao rastreada se deforma ao
longo do tempo. Usamos a fungao w(x, p) : R*» — R? para corrigir esta deformagao,
onde x ¢é a coordenada do ponto e p é vetor de pardmetros do modelo de deformacao!,
constante para toda a regido p, . A fungao w(-) leva um ponto x € p,, até seu corres-
pondente em p; . Daqui em diante chamaremos p,, de p, jd que sempre usamos w(+)
para recuperar a posi¢ao de um ponto no instante t;,;.

Assumindo que o brilho do objeto rastreado nao muda ao longo do tempo, podemos
expressar a relagdo que existe entre a regiao nos dois instantes de tempo da seguinte
maneira

L (w(@p,,) = I(w(z.p,).  Veep

Impondo agora que p, = 0 e w(x,0) = x, e renomeando Hq,,, para p, chegamos a
Iy (w(z, p)) = 11, (). Ve ep (7.4)
Somando-se todos os termos dos dois lados da igualdade chegamos a

> [ (w(a, ) = I, (@)]” = 0. (7.5)

xep

Com a Equagao (7.5) podemos expressar o problema de fluxo éptico, determinar g,
como um problema de minimizacao

arg min Z (L, (w(zm, p)) — I ()] 2 (7.6)

K xep

Para o desenvolvimento das equagoes a seguir é conveniente expressar as amostras das
imagens em notacao vetorial

]ti(wl) Itz‘+1(w<m17“)>
ro=| " = | ) (1.7
]ti (wnp) ‘[ti+1 (w<mnp7 l-l’))

Com esta nova notagao a Equagao (7.6) fica

arg min|[ I, () — I,,(0)|
©n

que pode ser expressa como o problema de minimizar a funcao objetivo

O(p) = | I1,y, (1) — I, (0)||* (7.8)

INo modelo tradicional onde a regido passa por uma translacdo w(x, u) = & + p, quando p é sim-
plesmente o vetor de translagao.
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A fungao objetivo da Equagao (7.8) é nao linear. Uma maneira de encontrar a solucao
para este problema é o uso de técnicas iterativas, como o método de Newton. Para que
estes métodos funcionem é necessario uma boa estimativa inicial, que pode ser simples-
mente g = 0 (assumindo que existe pouco movimento entre os quadros). A cada iteragao
perturbamos a nossa solucao atual para encontrar um dp que minimiza a equacao

O(p+0op) = I, (1 + 0p) = It (0)]* (7.9)
e entao atualizamos nossa estimativa de p da seguinte forma
n— p+op.

Para encontrar solu¢ao para a Equacdo (7.9) primeiro expandimos o termo I, (p +
dp) em sua série de Taylor ao redor de p

Iti+1 (“’ + 6/”') = Iti+l (IJ’) + Jop + t.a.o (710)

onde t.a.o. significa termos de alta ordem e J ¢ o jacobiano de I, , com relacao a p

0 0 0
J:&Euﬂmﬁ#mmW~@Euam] (7.11)
Substituindo a Equacao (7.10) na Equagao (7.9) e desprezando os termos de alta ordem

chegamos a

que pode ser resolvido tomando o gradiente em relagao a p e igualando a zero

V,.O(p+dp) =0. (7.12)
Lembrando agora que o gradiente de uma fun¢io da forma || f(x)||* é dado por
Vallf(®)|* = 2/ (2)Va f()
vemos que a Equagao (7.12) tem duas solugoes
I, (1) + 6 — T,(0) = 0 (7.13)
ou
V(T (p) + Jop — 1,,(0)) = 0. (7.14)

Desprezamos a segunda solugao ja que é menos provavel de ocorrer que a primeira (todos
os elementos do vetor em (7.14) teriam que ser iguais a zero).
Isolamos op na Equagao (7.13) para encontrar

5“’ = _(']TJ)_lJT |:Iti+1 (H’) - Itz(O)] : (715)
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Calculo eficiente de J

Retornamos agora ao cédlculo do jacobiano de Iy, , com relacao a p
J = [n;j]
Ny = flti+l (w(mza “))

=Vl (w0, 1) () (7.16)

Fazendo uso de

o]

V() = |l )| wlw ) afﬂﬂw(w)}

podemos reescrever J em forma matricial

vwth—l (w<w17 /,L))V,,,U)(.’L‘l, N)

J_ Vol (w(xs, :N))Vu’w(%, ) ' (7.17)

vatH_l (w<m7’bp’ M))V,U'w(wnp7 l‘l’)

Observando o termo V1, (w(x;, ) vemos que ele precisa ser recalculado toda
vez que p muda e que isto seria um processo computacionalmente caro. Para reduzir o
acoplamento das equagoes, voltamos a Equacao (7.4)

L (w(z, p)) = I, (x),
que apos a diferenciacao de ambos os lados com relacao a x
Vol (w(x, pn))Vew(x, p) = Vil (x).
Isolando V1, (w(x, 1)) na equacao passada chegamos a
Vol (w(x, p) = VI, (x)Vew(z, p) ™",
que substituimos dentro da Equagao (7.17) para obter

va:Iti (331>wa(-’131, l’l‘)_lvuw(wla l’l‘)
Vol (®2) Vow (o, p) 'V w (2o, p)

v:zzjti (wnp)vmw(wn,« ) N>_1Vﬂ«w<mnp ) l’l’)

Com esta nova formulagdo conseguimos mover o célculo de VI (-) para fora do lago
principal.

O pseudocodigo do fluxo éptico diferencial pode ser visto no Algoritmo 7.1 na pégina
seguinte.
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Algoritmo 7.1 Fluxo 6ptico diferencial.

1:

9:
10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:
17:
18:
19:
20:

procedimento FLUXOOPTICODIFERENCIAL(Iy,, Iy, ,, w, [®1, %2, ..., %y, ], K, €5p)

Entrada:
Ii,, Iy, ,: imagens nos instantes t; e t;41
w: modelo de deformacao
[®1,22,...,%,,]: pontos da regido p

k: nimero méaximo de iteragoes

€5p: menor incremento permitido de p
Saida:

p: deslocamento da regiao p de t; para ;1

n—0
Iti — [Iti (:121), ]tz ((L’g), R Iti (wnp)]T
Valt, — [Valt, (1), Ve li, (2), ..., Vel (wnp)]T > Célculo da derivada espacial
para iter < 1...k faga
Itz+1 — [Iti,+1 (’U)(:Bl, y’))v Iti,+1 (11)(:132, H)), C) Itq‘,+1 (w(mn,ﬂ H))]T
oI — Iy, — Iy, > Atualizar a derivada temporal

VoI, [Vew(z), p) ' Vyw(e:, p)
J Volr, [2Vow(@s, 1) 'V w(@s, )
Vol [np)Vew(x,, , p) 'V, w(x,,, 1)

se JTJ é inversivel entao
op — —(JTJ)"rasr

He—p+op
se ||dp|| < €5, entao > Passo muito pequeno
retorne p
fim se
senao
retorne nil > Regiao contém pouca informagao espacial, ponto foi perdido
fim se
fim para
retorne p

fim procedimento
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Robustez a variacao de iluminacao

Podemos modelar o efeito da ilumina¢ao com um termo multiplicativo A (a mudanca do
contraste) e outro aditivo ¢ (mudanca de brilho), é importante frisar que consideramos
esses dois parametros constantes para toda a regiao. Se chamarmos de I, ., (p) a imagem
capturada pelo sensor, podemos estabelecer a relagao com Iy, (p), a regido livre do efeito
da iluminacao, através da seguinte equagao

jti+1 (IJ’> = )\Iti+1 (,Ll,) + 107 (718)

onde 1 é um vetor coluna de 1’s de dimensao n,. A funcao objetivo se torna
O(u, \, o) = HAIW(”) 10— Iti(O)H. (7.19)

De maneira andloga ao que foi feito com a Equagao (7.10) podemos expandir a Equagao
(7.18) com relagao a w, A, e o

A+ NI, (p+0op) +1(c +00) = My, (pn) + 1o+ Iy, ()X
+AJ (p)op + 100 + t.a.o..

Agora substituimos na nova fungao objetivo (7.19)

2

O(p+8p, \+ON, 0460 ~ H/\Itm(p,)+1a+1ti+l(u)5A+)\J(u)5u+150—I“(O)H (7.20)
Para encontrar os valores de dp, 6\ e do resolvemos a equagao andloga a (7.13)

>\Iti+1 (/"’) +1o + Iti+1 (“‘)5)‘ + )\J(u)éu + 10 — Iti<0) =0

criando duas varidveis auxiliares

P
Q= [ItH—l (N)ﬂ 1, )\J(p,)] 6/3 = oo
op
e substituindo na Equagao (7.21)
6B =—(2'Q)'Q" {\I,,,,(p) + 10 — I,,(0)}. (7.22)

O pseudocddigo do fluxo 6ptico diferencial com robustez a iluminacao pode ser visto
no Algoritmo 7.2 na préxima péagina.
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Algoritmo 7.2 Fluxo 6ptico diferencial com robustez a iluminagao.

1:

®

10:
11:

12:
13:

14:
15:
16:

17:
18:
19:
20:
21:
22:
23:
24:
25:

procedimento FLUXOOPTICODIFERENCIAL-RI(1y,, It ,, w, [T1, @2, ..., Ty, ], K, €55 €0)

Entrada:

Ii,, Iy, ,: imagens nos instantes ¢; e t;11

w: modelo de deformacao

[1,22,...,%,,]: pontos da regido p

k: nimero maximo de iteragoes

€5, menor incremento permitido de p

€x: menor valor permitido para o parametro multiplicativo A do modelo de iluminagao
Saida:

p: deslocamento da regiao p de t; para ;1

p—0A—100
Iti — [Itl (331), Iti ($2), ey Iti (CEP)}T
Voli, — [Valy (1), Vali,(22), ..., Valy, (wnp)]T > Calculo da derivada espacial
para iter — 1...k faga

It11+1 — [Iti+1 (’U)(Cljl, /"‘))7 Iti+1 (’U)(:L'Q, I»‘/)), cee aItiJrl (’LU(.’IIHP, Au'))]T

OI — Ay, + 10 — I, > Atualizar a derivada temporal

Vel [1]Vmw(w1,u)_1vuw(w1,u)
Vaw

vati [Q]VmW(w2,H)_l (332,[1/)
J — .

VoI, [np]Vew(®,,, p) "'V yw(z,,, 1)
Q— [I,,,,1,\J]

i1

se 070 é inversivel entao
6B — —(QTQ) 1T

0N — 6B[1],00 «— dB[2], 0 «— 68[3]
A= A+dN\o—o+do,u—pu+opn

se [|0p|| < €5, entao > Passo muito pequeno
retorne p
fim se

se \ < €, entao
retorne nil
fim se
senao
retorne nil
fim se
fim para
retorne p
fim procedimento
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Figura 7.6: Modelo esférico de deformacao da regiao de interesse p.

Aplicacao ao caso da fruta

Para o rastreamento de pontos na fruta usamos dois modelos para w(-), o primeiro é o
modelo translacional e o segundo é a aproximacao da fruta por uma esfera. O primeiro é
dado por

Ax ]

wtrans(wau’) =x+ M, M= |: Ay

Nao entraremos em detalhes sobre este modelo pois é amplamente tratado na literatura
(15, 17, 26].

O segundo modelo aproxima a fruta por uma esfera e assume um modelo ortografico de
projecao como pode ser visto na Figura 7.6. Nestas condigoes a projecao da fruta seria um
circulo. Além disso, aproximamos a regiao p por um plano normal a esfera, sendo que a
normal é computada no ponto central de p, o qual chamaremos de d € R2. Para lidar com
a deformacao que ocorre a medida que d se aproxima das bordas do circulo lancamos mao
de uma transformagao linear A(p) : R™ — R**? ¢ um deslocamento b(p) : R™ — R? ¢
a funcao de deformagao toma a forma

w(z, p) = A(p) + b(p). (7.23)

Se deixdssemos os elementos de A(p) e b(p) livres, terfamos o que é comumente
chamado de fluxo 6ptico afim. No entanto, temos informacao extra que podemos usar para
tornar o algoritmo mais rapido e preciso: o objeto sendo rastreado pode ser aproximado
por uma esfera.
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Ry

D,

pti

Ct,

i

I,

i

Figura 7.7: Principais varidveis no calculo de w,s;.

Agora iremos derivar as equagoes que definem A(p) e b(p). O vetor p representa o
deslocamento na referéncia ¢;. Usamos também as seguintes variaveis

Ct;, Ct

dti 9 Rt“ Rti+1

417

onde ¢, e ¢;,, sao as coordenadas do centro do circulo, d;; ¢ a coordenada do centro de
pemt;, R, e R,  osraios dos circulos, todos medidos em pizels.

Em primeiro lugar vamos derivar apenas as equagoes que definem A(p), a matriz que
deforma a regiao p para compensar a curvatura da esfera. Comegamos por substituir o @
da Equacao (7.23) por p, que é o deslocamento dentro da regiao p a partir do ponto @,

Py, =T —dy,.

Para facilitar o raciocinio podemos trabalhar com os eixos = e y da imagem separa-
damente. Com isso precisamos olhar somente para a visao lateral da cena (Figura 7.8).
Outra simplificacao é que, para o instante ¢;, a normal é perpendicular ao plano de proje-
¢ao (vamos remover esta restricdo mais para frente). Nestes termos chegamos a equagao

CoS (v, 0

. 7.24
0 COS Bti+1 pti ( )

pti+1 =

onde oy, , e (3, , sao o angulo que a normal n,,,,, quando projetada nos planos zx e zy,

i+1
faz com os eixos z e y (Figura 7.9), respectivamente.

Agora podemos generalizar a Equacao (7.24) para o caso em que my, nao é perpen-
dicular ao plano da imagem. Neste caso podemos quebrar o problema em duas partes.
Na primeira, encaramos a situacao como sendo a inversa a que tratamos anteriormente,
criamos um ponto intermedidrio p,,, cuja normal é perpendicular ao plano da imagem e

escrevemos a equacao similar a Equacgao (7.24) que relaciona p, com p,,,
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Py, Ptiys

Plano da imagem

—>
N

Nty
B ou «
>

T ouy

Figura 7.8: Visao lateral da projecao da esfera.

i 0 _
onde C; = cona . Podemos agora relacionar p,,.,. com p,.
0 cosf i+1
pti+1 = Cli+1paux' (726)
Agora eliminamos p,,,, das Equacoes (7.25) e (7.26) e chegamos a
pti+1 = Cti+1Ct_i1pti’ (727)

Sob a projecao ortografica o tamanho de um objeto nao varia com sua distancia ao plano de
projecao. No entanto, este modelo de projecao é apenas uma aproximacao e na realidade
precisamos lidar com a variacao do tamanho, que é resultado de dois fatores: um ¢é a
distancia da fruta até a camera e o outro ¢ a forma irregular da fruta. Para corrigir a
escala adicionamos o termo multiplicativo Ry, ./R;, a Equacao (7.27) ficando com

RL»L' _
pt11+1 = Rt7L1 Cti-&-lclilpli’
entdo a matriz A(p) é dada por
Ry, B
A(IJ’) - };;1 Cti+lcti1' (728)

Voltamos agora as normais n,;, e n, ,, que foram introduzidas mas nao definidas.
Dada a fungao

2, .2, .2

fley,z) =" +y"+ 27,
cuja curva de nivel f(x,y, z) = R? é a equagao da esfera centrada na origem e de raio R,
obtemos a equacao de sua normal da seguinte forma

)
SIS

vf(l.7y7 Z) — —

Yy
IVf(x,y. )l 2¢/(a2 +y2+22) R ;
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X

Figura 7.9: Angulos ae .

Os cossenos dos angulos a e (8 sao dados por
z z

CoOSQ = —F——— cos ff = ——.
/22+y2

2 o2
Os valores de = e y sao dados por
v=wlz] —clz] y=afy] - cly]

Agora precisamos determinar z. Como assumimos que a projecao € ortografica podemos
deslocar a esfera ao longo do eixo z sem que sua projecao se altere. Desta forma assumimos
que a coordenada z do centro da esfera é igual a zero. Isolando z na equagao f(z,y, 2) = R?
e tomando apenas a resposta positiva chegamos a

z=+/R2— 22— 2
e a equacao da normal, dados c e R,
1 x
n=— y . (7.29)

R /R2—£l§'2—y2

O vetor b(p) transporta o ponto da referéncia em t; para t;,;. Para entender sua
derivacao veja a Figura 7.10 na proxima péagina.

R,
b(p) = %(dti —cy, +p) e, (7.30)
¢

i

A equacao final para w.ss(p) é

Wesp (1) = A(p) [ — dp,] + b(p).
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Py,
dti — Cy; n
\~‘~~-__ L -=1 sz‘+1
i v \‘ = .. Ry, (:lti_cti)+l‘l'
\ Il T Al LT
] Sq
d,, ;
: pt‘i.+1
Cy,
1
1
)
“ Ctipr
[
Iti ,l Iti+1
1
dti - Cti + 2

Figura 7.10: Derivacao de b(pu).

Lados n3o s3o mais
paralelos

Figura 7.11: Deformacao do quadrado tangente a esfera.

Para chegar a forma final de w.,/(-) fizemos algumas simplificacoes, discutimos agora
um dos problemas decorrentes desta simplificagdo. Se observarmos como a imagem de
um quadrado contido no plano tangente a uma esfera se deforma a medida que este
plano caminha sobre a superficie, veremos que ele se mantém retangular se a direcao do
deslocamento for paralelo a um de seus lados. Este tipo de deformacao é corretamente
modelada pelas nossas equacoes. Ja quando a direcao de deslocamento foge a essa regra
o paralelismo das faces é perdido e ¢é este efeito que A(p) ndo consegue modelar no
presente desenvolvimento (veja a Figura 7.10). No entanto, como serd visto na segao de
testes, weg f() consegue reduzir o erro ao rastrear pontos sobre uma esfera. Para corrigir
este erro teriamos que alterar C; para que incorporasse a co-variancia das coordenadas x
e y , ou seja, os termos fora da diagonal principal teriam que ser diferentes de zero.
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Deslocamento pequeno
na menor imagem

Grande deslocamento
na base

Figura 7.12: Fluxo 6ptico multi-escala.

Notas sobre a implementacgao

Discutiremos agora alguns detalhes da implementacao do algoritmo que foi descrito até o
momento. Os algoritmos serao descritos apenas brevemente pois usamos versoes do que
ja é amplamente conhecido na literatura.

O primeiro aspecto importante é quanto ao uso de miltiplas escalas no rastreamento.
A principal limitacao dos algoritmos diferenciais de fluxo éptico é que, na sua forma mais
simples, nao sao capazes de rastrear pontos que se deslocam mais do que alguns pizels
por imagem, esta limitagao é resultado da aproximagao pela série de Taylor (ver Equacoes
(7.10) e (7.20)) e também do tamanho da regido p. Para contornar esta limita¢io usamos
imagens em varias escalas em forma piramidal. A base da pirdmide tem o tamanho da
imagem original, a cada nivel da piramide reduzimos o tamanho da imagem pela metade.
O rastreamento neste esquema comega da escala mais grosseira (menor imagem). Nesta
imagem um deslocamento no tamanho original se torna menor e em mais situagoes ¢é
possivel rastrear o ponto. Uma vez rastreado o ponto em uma escala mais grosseira
passamos a rastrear o ponto na préxima imagem da piramide (imagem maior) e usamos
o p obtido da escala anterior (corrigido pelo tamanho da imagem) como uma estimativa
inicial de movimento. O conceito esta ilustrado na Figura 7.12.

Outro problema que nao foi abordado até o momento é o de rastrear pontos que
se aproximam da borda da imagem. Supondo uma regiao r quadrada de 7 x 7 pizels.
Para uma imagem de 640 x 480 pizels a regiao r ao redor dos pontos comeca a cair
fora da imagem para pontos que estao a 3 pixels da borda ou menos. Em termos de
area isso representa aproximadamente 1.5%. A primeira vista pode parecer que podemos
desprezar estes pontos (declard-los perdidos uma vez que chegam perto da borda) mas
quando comecamos a trabalhar com multiplas escalas a fracao da area perdida cresce
rapidamente (assumindo que o tamanho da janela r nao se altera para as vérias escalas).
Para o nosso exemplo a borda no nivel de maior resolugao é de (7 —1)/2 = 3 . Se
pensarmos na borda perdida de cada nivel da piramide reprojetado na sua base veremos
que a espessura da borda perdida dobra para cada nivel da piramide e para 2, 3 e 4 niveis
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ﬁ Banda perdida

Figura 7.13: Banda perdida para pontos perto da borda.

p

| Regido
efetiva

1

Figura 7.14: Intersegao de 7, 7,,, € quadro da imagem.

i+1

as fragoes da area perdida sao ~ 3%, ~ 6% e ~ 12% (ver Figura 7.13). Fica evidente que
é necessario tomar providéncias no sentido de continuar rastreando estes pontos. Para

fazer isso passamos a fazer uso de sub janelas de r,, e 7, | que se encontram na interseccao

i+1
das janelas originais e do retangulo da imagem (ver Figura 7.14).

A nossa implementacao de multi-escala e rastreamento perto das bordas segue o que
foi descrito em [8].

O algoritmo exposto rastreia pontos, no entanto nao sao todos os pontos de uma
imagem que sao rastreaveis. Para entender o porqué podemos imaginar uma sequéncia
capturada de um muro uniforme. Se as bordas do muro nao forem visiveis na imagem nao
conseguimos determinar se existe movimento ou nao (ver Figura 7.15). O problema é que
qualquer correspondéncia entre regides da sequéncia minimiza o erro. Nas Equacoes (7.15)
e (7.22) as matrizes J T.J ¢ QTQ sio singulares para estes casos. O algoritmo apresentado
em [33] tenta encontrar na imagem pontos bons para rastrear calculando os autovalores
da matriz J*J, com w(-) o modelo translacional de movimento, e filtrando pontos cuja
matriz seria mal condicionada. Usamos a implementacao do algoritmo disponivel na
biblioteca OpenCV. Embora esta implementacao assuma que o modelo de deformagcao
seja o translacional usamos ela também para os testes usando we,y(-).
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Figura 7.16: Imagem (sintética) da cena de teste.

7.5.1.3 Testes

Para entender o ganho que as duas alteracoes no fluxo 6ptico tradicional oferecem fizemos
testes com uma cena artificial. Uma imagem da sequéncia pode ser vista na Figura 7.16. A
cena consiste de uma esfera, com uma textura mapeada, girando sobre um fundo preto sob
iluminacao difusa e uniforme. Usamos o modelo ortografico de projecao. Para cada teste
usamos o algoritmo proposto em [33] para selecionar pontos para rastrear. Calculamos o
fluxo real para estes pontos e comparamos com aquele obtido dos algoritmos testados.

O primeiro teste compara o modelo translacional wy,q,s com o esférico w,sr de de-
formagao para diferentes velocidades de rotacao da esfera. O resultado do teste pode ser
visto no grafico da Figura 7.17. Um erro menor ¢ registrado pelo modelo esférico para
todas as velocidades. O componente periédico das curvas é devido a um artefato da cena,
a linha que se forma na esfera no encontro das duas extremidades da imagem da textura.

O segundo teste mede como a iluminagao interfere no rastreamento. Como foi visto
anteriormente (Figura na pagina 47) o componente o da Equagao (7.18) é o que mais varia,
por esta razao variamos apenas ele no experimento. Usamos valores parecidos com aqueles
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Erro para a variacao de velocidade
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Figura 7.17: Erro no calculo do fluxo 6ptico para diferentes velocidades e para ambos os
modelos de deformagao, Wyqns € Wesp. As linhas mais finas marcam os quartis inferior
e superior. A velocidade é medida no ponto central da esfera (normal perpendicular ao
plano da imagem).
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Impacto da lluminacao no Rastreamento
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Figura 7.18: Impacto do componente o para o modelo translacional de deformacao w;,qps-
As linhas mais finas marcam os quartis inferior e superior. A velocidade é medida no ponto
central da esfera (normal perpendicular ao plano da imagem). A velocidade é medida no
ponto central da esfera (normal perpendicular ao plano da imagem).

observados em imagens reais. Mantendo a velocidade de rotacao fixa (15 pizels/quadro),
variamos o de 0 a 50 para os quadros impares da sequéncia e igualmente para toda a
imagem. Os quadros pares da sequéncia foram mantidos inalterados. O valor de ¢ variou
de 0 até 50 sendo que o valor minimo de intensidade é 0 e o maximo é 255.

Os graficos das Figuras 7.18 e 7.19 mostram os resultados do segundo teste para o
modelo translacional e esférico de deformacao, respectivamente. Vemos nos dois o mesmo
comportamento, o algoritmo simples é severamente afetado pela variagao de iluminagao
enquanto que aquele com com a robustez obtém os mesmos resultados independente do
valor de 0. Um comportamento que observamos mas para o qual nao temos explicacao é
que o componente periddico ¢ invertido nas duas curvas nos dois graficos. Na Figura 7.18
apresentamos as quatro curvas combinadas.

A Figura 7.21 ilustra o impacto da robustez a iluminacao para imagens reais. Podemos
ver uma melhora na estimativa, com o fluxo sendo calculado nas regioes mais escuras da
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Impacto da lluminacao no Rastreamento
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Figura 7.19: Impacto do componente o para o modelo esférico de deformagao wesy. As
linhas mais finas marcam os quartis inferior e superior.
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Impacto da lluminacao no Rastreamento
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Figura 7.20: Impacto do componente o para os dois modelos de deformacao, wess € Werans
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imagem e menos outliers.

7.5.2 Estimativa das Coordenadas dos Pontos

O algoritmo que apresentaremos agora tem por finalidade encontrar as coordenadas, na
referéncia da fruta, dos pontos rastreados pelo algoritmo de fluxo éptico. Para tanto
assumimos que o modelo de projecao é projetivo e que a fruta pode ser aproximada por
uma esfera. Além disso assumimos que os parametros extrinsecos P e intrinseco M da
camera sao conhecidos. Na primeira parte do algoritmo determinamos a coordenada do
centro da fruta e seu raio. Em seguida, encontramos as coordenadas dos pontos rastreados
na referéncia da esfera.

Antes de descrever o algoritmo faremos algumas observagoes a respeito da projecao de
uma esfera usando um modelo projetivo de perspectiva. A primeira observacao é que a
projecao de uma esfera é sempre uma elipse. Para entender o porqué podemos pensar no
cone cujo vértice coincide com o centro de projecao da camera e que tangencia a esfera
(ver Figura 7.22 na pagina 69). A imagem da esfera é a intersec¢ao do plano de projecao
com o cone, uma conica. Se girarmos a camera sem mover o centro de projecao mudamos
o plano de projecao de lugar e a imagem da esfera anda na imagem. Se excluirmos o
caso em que o plano de projecao passa pelo centro de projecao (um caso degenerado) e
o outro em que a esfera intercepta o plano de projecao (fisicamente impossivel), todas as
outras configuracoes resultam em interseccoes elipticas. A segunda observagao é que o
eixo maior da elipse sempre intercepta o eixo optico.

Comecamos ajustando uma elipse a méscara da fruta usando minimos quadrados. A
abordagem ¢é bastante direta. Calculamos a matriz de co-variancia das coordenadas dos
pizels correspondentes a fruta. Extraimos os autovalores e autovetores da matriz de co-
variancia. Os autovetores nos dao a direcao dos eixos principais e os autovalores seus
comprimentos (Figura 7.23). O algoritmo retorna o centro da elipse, o comprimento de
seus dois eixos e o angulo entre o eixo x e o eixo principal.

Encontrada a elipse, passamos para o problema de localizar duas retas que tangenciam
a esfera em pontos diametralmente opostos e se interceptam no centro de projecao. Os
pontos de interseccao entre a elipse e a reta que passa pela imagem do eixo 6ptico satis-
fazem este requerimento. Estas duas retas, junto com a reta que une a intersecgao delas
com o plano z = 0, formam um triangulo circunscrito a fatia da esfera (ver Figura 7.24).
Como usamos retas que tocam a fruta em pontos diametralmente opostos, a circunferén-
cia dentro deste triangulo é maximal. Do triangulo extraimos o raio R da circunferéncia
inscrita, que ¢ o raio da esfera. Para encontrar a posicao do centro da esfera determinamos
o ponto de intersecao da reta bissetriz do angulo A da Figura 7.24 com o plano z = R.

Sabendo as coordenadas do centro da esfera e seu raio, calculamos a posicao dos pontos
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Figura 7.21:
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(b) modelo translacional 4 robustez a iluminagao

Resultados do fluxo 6ptico, com e sem o modelo de iluminacao.
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Figura 7.22: Projecao da esfera.
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Figura 7.23: Projecao da esfera como uma elipse.
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<—Plano da imagem

VAvS S

Figura 7.24: Fruta circunscrita por triangulo. Visao lateral da Figura 7.22.
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Nenhuma

Duas intersecgdes.
< |nterseccio

Ponto mais préximo da — %
camera é o escolhido

Uma intersec¢ao

Figura 7.25: Obtencao das coordenadas dos pontos no espaco da esfera.

Figura 7.26: Vetores de diferenca da posicao.

rastreados em cada imagem como sendo a intersecgao da esfera com a reta que comega no
centro de projegao e passa pelo ponto na imagem (Figura 7.25). Se ndo houver intersecgao
descartamos o ponto, e se houverem dois pontos de interseccao ficamos com aquele que
estd mais préximo da camera.

7.5.3 Estimativa de Movimento de Camera

Dada a coordenada dos pontos rastreados na esfera precisamos determinar sua rotacao de
um quadro para o préximo. Se a captura fosse perfeita bastariam duas correspondéncias
para determinar a rotagao. Os vetores vy e vy (ver Figura 7.26) sao coplanares ao plano
de rotacao. Para determinar a normal a este plano fazemos n,.,, = v X vo. Para encontrar
o angulo de rotacao subtraimos a componente paralela a n,,; de v, e vo

Vv, =V, — UV, =U; — nrot(nrot . vi)

e medimos o angulo entre os dois

0 =cos 't —L 2 vf . UZL
ot [[[|lvg |l

Se a unica fonte de imprecisao fosse a localizacao dos pontos poderiamos melhorar
a estimativa fazendo a média de varias estimativas. No entanto, o maior problema ao
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Figura 7.27: Correspondéncias selecionadas pelo RANSAC. Cor verde indica que foi sele-
cionado, vermelho que foi rejeitado.

rastrear os pontos sao os outliers, pontos aleatérios que nao representam pontos verda-
deiros corrompidos por ruido. Por serem pontos aleatérios sua presenca em um grupo
pode alterar de maneira arbitraria a média do grupo, técnicas robustas que conseguem
ignorar sua contribuicao precisam ser empregadas. Para determinar o angulo de rotacao
de maneira robusta usamos o algoritmo RANSAC [12, 13]. A sua aplicacao ao caso de
determinacao do angulo pode ser vista no Algoritmo 7.3.

Determinado o plano e o angulo de rotagao, junto com a posicao da camera P e a
posi¢ao do fruto ¢, e ¢;,, nos dois instantes de tempo, encontramos agora a matriz Py,
que nos leva da referéncia da camera no instante ¢; para o instante t;,

-1

Ptiti+1 = P R _Cti+1 I3 _Cti P_lv
0 1 0 1

onde R é a matriz de rotagao do fruto.

7.5.3.1 Resultados

A Figura 7.27 mostra o resultado do RANSAC [11, 13] para duas imagens reais em que
aparecem as extremidades da fruta. Podemos ver que o algoritmo consegue eliminar
outliers corretamente e que € sensivel o suficiente para eliminar as depressoes na fruta
(as duas extremidades). Também vemos aqui que alguns pontos foram incorretamente
eliminados, principalmente na segunda imagem. Ajustamos os parametros do algoritmo de
modo que fosse mais conservador porque o préximo passo da reconstrucao, o refinamento,
¢ muito sensivel a outliers, entao preferimos perder alguns pontos bons.
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Algoritmo 7.3 RANSAC para determinacao do angulo e eixo de rotacao.

1:

34:
35:
36:
37:
38:

procedimento ROTAGAOESFERA-RANSAC(Cy,,Cy,, |, k, €cons €4, €0, €n, ., )

Entrada:

C;,,Cy,.,: coordenada dos pontos, no espago da fruta, nos instantes t; e ;41

k: nimero maximo de iteragoes

€con: fragao minima de pontos dentro do consenso para parar o algoritmo

€4: quanto o angulo de um elemento pode diferir daquele do consenso

€g: diferenca maxima entre os angulos de vetores sorteados

€n,... limiar do produto vetorial entre a normal do plano de rotacao e o vetor candidato
Saida:

¢: angulo de rotacdo

n;,.: eixo de rotacao

status™: status dos pontos de Cy; e Cy,_,

n— |Cy,| > nimero de pontos, |Cy,| = |C,
minConsenso < €con * N

tamConsenso® «— —1

para iter — 1...k faga

i+1 |

a,b < SORTEAR2(1...n) > escolhemos dois vetores distintos aleatoriamente
V1 — Cti+1 [a‘] - Cti [CL]
V2 Cti+1 [b] - Cti [b}
Mot <— HZK:ZH > Eixo de rotagao

01 — éNGULOENTREVETORES(Cti [(I] — Nypot * (nmt . Cti [CL]), CtiJrl [CL} — Nypot * ('nmt . CtiJrl [a]))
62 — ANGULOENTREVETORES(CY, [b] — Tyor * (ot - Ct, [b]), Ct,,, [b] — Mror % (Myor - Ch,,, [B]))
se |61 — 02| < ep x max(||61]), ||62]]) entao
)
¢ — ANGULOENTREVETORES(Cti —Npot ¥ (Mot - Ct,), Cripy — Mo ¥ (Mo - Cyy 1))
para j «— 1...n faga
se [0 — ¢[j]l| < €4 * ||0]| entao
UV — Cti+1[j] - Cti []]
se [|v X Nyor]| < €n,.,, * ||v]| entao
status[j] «— V
senao
status[j] «— F
fim se
senao
status[j] — F
fim se
tamConsenso «— |status = V|
se tamConsenso > tamConsenso® entao

¢ — ¢
status® «— status
or — ot
tamConsenso* <+ tamConsenso
fim se
fim para
fim se
fim para

¢ — MEDIA(¢")
retorne ¢,n;,,, status*
fim procedimento
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7.5.4 Refinamento da Estimativa de Movimento de Camera

Para reduzir o erro de nossa estimativa inicial precisamos primeiro de uma medida do
erro. Optamos por usar a matriz essencial

E = [t]XRa

onde t e R vem da matriz de movimento da camera

R t
Ptiti+1:|:0 1}

e o operador ||« representa a matriz equivalente ao produto vetorial

[x]xy =z x y.

Se x = [z,y, 2|7, entdo

0 —z y
xl,=| 2z 0 -z
-y x 0

Dada a correspondéncia x;, e x;,,,, onde as coordenadas dos pontos sao dadas em
pizels, vale a seguinte equacao [36]

z, M "EM 'z, =0, (7.31)

onde M ¢é a matriz de parametros intrinsecos da camera.
Se C' é o conjunto de correspondéncias, podemos usar a Equagao (7.31) para formular
o problema como um problema de minimizacao, onde a funcao objetivo é dada por

O(v) = Z (mZM’TE('y)M’la:tM)Q,

V(wti ,:l:tiJrl )EC

e E(v) representa a matriz essencial parametrizada pelo vetor 4. A escolha da para-
metrizacao é importante e serd discutida adiante. Como a funcao objetivo é nao-linear
decidimos usar o algoritmo de Levenberg-Marquardt [25] para encontrar seu minimo. E
um algoritmo simples de implementar e de rdpida convergéncia, no entanto precisa de
uma boa estimativa inicial e na sua forma mais simples nao consegue lidar com outliers.

Fizemos testes com trés parametrizacoes da matriz E. Descreveremos cada uma delas
a seguir.

A primeira, e mais simples, é dada por

~1 = [r11, 12, T13, 215 - - - 5 T'33, L1, Lo T3],
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onde R = [r;j] e t = [t;]. Ela ndo impoe restrigdo aos elementos de E, o que poder ser
problematico para pontos iniciais muito longe do ponto étimo. A matriz R rapidamente
pode deixar de ser uma matriz de rotacao e em muitos casos a norma do vetor t se
aproxima de zero, o que é uma resposta que de fato minimiza a funcao objetivo (i.e. se
t=0,entdio E=[t|yR=[0,R=0ex/M "EM 'z, =z M "0M 'z, =0).

A segunda parametrizagao tenta obrigar a matriz R a se manter uma matriz de rotacao
ao quebra-la em angulo de rotagao 6 e vetor unitario normal ao plano de rotacao 1.

Yo = [0, 71,712,713, 11, L2, L3],
com N, = [r;]. Para encontrar a matriz R usamos a férmula de Rodrigues
R = Icos+sinfn,ql + (1 —cosd)n,,n’,,.

Mesmo assim, o vetor m,, € livre e sua norma pode se afastar de 1 a medida que o
algoritmo avanga. Outro problema que ainda persiste é que o vetor de translacao pode se
tornar muito pequeno.

Para restringir a norma dos vetores t e r a 1 usamos uma parametrizacao com duas
variaveis, os dois angulos usados para expressar pontos usando coordenadas esféricas. Um
vetor unitario & pode ser escrito da seguinte forma

Sin (v, €08 By
= | sinagsinfy | . ag € (0,7, Bz € [0, 27]

COS Qly

e a nova parametrizacao se torna

’73 = [97 O{nrozﬂ 5”7‘0157 at? /Bt]

Note que todas as parametrizagoes usadas nos permitem recuperar R e t prontamente,
ao invés de recuperarmos FE e a partir dai obter a rotacao e translacao. Embora esta
escolha torne as parametrizacoes mais complexas usamos ela pois os algoritmos para
recuperar R e t sao nao triviais. Além disso esta escolha nos permite restringir os valores
dos elementos de E mais facilmente.

7.5.4.1 Testes

Para entender melhor o impacto das diferentes parametrizacoes e também a influéncia dos
diferentes erros na hora de estimar o movimento de camera, realizamos testes com dados
artificiais. A vantagem é que conseguimos modelar cada uma das fontes de erro da fase
de estimativa isoladamente e analisar seu impacto na recuperacao dos parametros reais.
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Desvio
Fonte de erro Unidade Padrao Observagao
Projecao dos pontos pixels 0.2
Centro da fruta 1 raio da fruta | 0.16 | Erro de até meio raio da fruta
Eixo de rotacao da fruta radianos 0.26 Erro de até 45°
Angulo de rotagao da fruta radianos 0.13 Erro de até 22.5°

Tabela 7.1: Fontes de erro modeladas.

Outra vantagem é que criamos testes livres de outliers, anomalia que nao foi prevista na
formulacao presente.

A cena emula o que é capturado dentro de uma maéaquina classificadora, com uma
camera na parte superior observando uma fruta girar embaixo, a uma de distancia de
35cm. A matriz de parametros intrinsecos é

1800 0 638
1800 403
1

Como objeto sendo rastreado usamos o modelo de uma maca.

Para cada teste colocamos a fruta em duas posi¢oes simulando o movimento da esteira
(Figura 7.29). A orientagao na primeira é sempre igual. A orienta¢ao da segunda emula o
giro da fruta na esteira e o angulo de rotacao segue uma distribui¢ao gaussiana, de modo
a fornecer em média 7.5 fotos com um desvio padrao de 0.8. Para cada teste sorteamos 40
pontos que sao visiveis nas duas imagens. Escolhidas as posi¢oes da fruta determinamos a

matriz Py, , que descreve o movimento da camera com relagao a fruta. Também criamos

it1

P, ., uma versao corrompida por diversas fontes de ruido. A matriz P;,, , junto com
ZES ili+1
. ~ ’ N . . . ~ /
a projecao dos pontos é passada a rotina de otimizacao para obter P, , . Usamos como
ili41
/
erro HPtitiJrl - Ptiti+1 H

A tabela 7.1 lista os tipos de erro inserido e a Figura 7.28 oferece uma ilustracao de
cada um deles. O primeiro, “Projecao dos pontos”, se refere a coordenada do ponto na
imagem (medida em pizels). “Centro da fruta” se refere a posigdo da fruta no espago
tridimensional, para os dois instantes de tempo. Todos as fontes de erro foram modeladas
como erros gaussianos aditivos com média zero.

Rodamos trés conjuntos de testes, uma para cada parametrizacao do movimento de
camera. Para cada conjunto rodamos uma bateria de testes para cada tipo de erro isolado
e mais duas, uma com todos os tipos de erro e outra com todos os tipos de erro menos o
erro na projecao dos pontos. Cada bateria consistia de 10000 testes.

Os graficos das Figuras 7.30, 7.31 e 7.32 mostram os histogramas de erro para as
trés parametrizagoes. Podemos ver uma melhora gradativa seguindo a ordem: =y, 7,
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Ruido no
angulo de rotagdo

, . I,
Ruido no eixo bita

de rotagao \ e

)
]
]

I, Ruido na

proje¢d do ponto

Ruido no
centro da fruta

Figura 7.28: Diversos tipos de erro na estimativa do movimento de camera.

e v3. O erro que mais prejudica a otimizagao é o erro na projecao dos pontos, o que
fica evidenciado comparando os graficos das Figuras 7.33 e 7.34. O pico observado para
7, no grafico com todos os tipos de ruido é causada por solugoes em que a componente
da translacao de P;ml se iguala a zero (lembrando que esta parametrizacdo nao impoe
nenhuma restrigdo a translacdo). A parametrizagdo =5 consegue praticamente eliminar o
erTo.

Figura 7.29: Exemplo de movimento tipico entre dois quadros usados para teste.
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Figura 7.30: Efeito dos diversos tipos de ruido para ;.
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Figura 7.31: Efeito dos diversos tipos de ruido para «,.
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Figura 7.32: Efeito dos diversos tipos de ruido para ~;.
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Figura 7.33: Performance das trés parametrizacoes sob o efeito de todos os tipos de ruido.
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Figura 7.34: Performance das trés parametrizacoes sob o efeito de todos os tipos de ruido
exceto o de projecao dos pontos.
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7.5.5 Reposicionamento das Silhuetas

O passo final para o algoritmo de reconstrucao da fruta é o reposicionamento das silhuetas
encontradas pela subtracao de fundo. Fizemos testes com dois algoritmos. Explicaremos
primeiro o algoritmo mais simples.

Para encontrar a posicao da silhueta no espago tridimensional olhamos para o cone
formado pelas retas que partem do centro de projecao e passam pela silhueta na imagem.
Estes pontos tangenciam o objeto em apenas um ponto, chamamos a curva que passa por
todos estes pontos de curva geradora, pois é a imagem dela que gera a silhueta. Se o objeto
for uma esfera (existem outros sélidos que apresentam a mesma propriedade mas nao
entraremos nestes detalhes aqui) estes pontos de tangéncia sao coplanares. Encontrando a
distancia deste plano até o centro de projecao podemos transportar os pontos da silhueta
ao longo deste cone até a distancia encontrada. No primeiro algoritmo que propomos
aproximamos a fruta por uma esfera para calcular a distancia dos pontos de tangéncia até
o centro de projecao, veja a Figura 7.22.

O segundo algoritmo proposto tenta melhorar a estimativa da profundidade dos pon-
tos usando pontos especiais do contorno chamados pontos de fronteira (frontier points
ou epipolar tangency points) [16]. Estes pontos ocorrem na interseccao de duas curvas
geradoras (Figura 7.35). A importancia deles é que, embora sejam pontos da silhueta que
geralmente nao oferecem informacao sobre sua profundidade, sao pontos reais da cena e
através de triangulacao conseguimos determinar sua distancia até a camera.

Para encontrar os pontos de fronteira observamos que as tangentes as curvas geradoras
nas duas imagens formam um plano e que este plano contém o ponto de fronteira e os dois
centros de projecao. Além disso, a imagem deste plano é uma reta tangente as silhuetas
nas duas imagens. Desta forma, a imagem do plano deve ser uma linha epipolar que
tangencia a silhueta. Se encontrarmos todos os pontos que satisfazem esta restricao nas
duas imagens, ainda precisamos determinar a correspondéncia entre eles. Determinamos
esta correspondéncia encontrando os pares de pontos que satisfazem a Equagao (7.31).

7.5.5.1 Resultados

Um exemplo de reconstrucao usando a primeira abordagem pode ser vista na Figura 7.37.
Algumas das imagens que foram usadas por esta reconstrugao podem ser vistas na Figura
7.36. Esta abordagem obteve bons resultados para situagoes em que o eixo de rotacao
era préoximo do eixo de simetria da fruta, ja para o caso em que estes dois eixos eram
perpendiculares os resultados nao foram satisfatorios. O principal problema nestes casos
é que nés aproximamos a fruta por uma esfera, e no caso em que a fruta gira com o
eixo de rotagao perpendicular ao eixo de simetria, o raio da esfera aproximada varia de
imagem para imagem. Como exemplo vamos considerar uma fruta de formato elongado,



82 Capitulo 7. Reconstrucao Tridimensional
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Figura 7.35: Pontos de fronteira.

quando o eixo de simetria aponta em dire¢ao a camera a area da sua imagem ¢ minima,
o que corresponde a uma esfera pequena e uma distancia entre a silhueta e o centro de
projecao maximo (justamente o contrario do que deveria ser). Quando o eixo de simetria
é perpendicular ao plano da imagem a situacao se inverte. Nos dois casos a distancia entre
a silhueta e o centro de projecao sao erroneamente calculados, o que resulta em erros de
reconstrucao. O conceito pode ser entendido através da Figura 7.38.

O segundo algoritmo, usando pontos de fronteira, obteve bons resultados em simula-
¢oes mas nao com imagens reais. O maior problema ¢é a determinacgao precisa da silhueta
e depois da reta tangente, o que nao foi possivel. Outra dificuldade foi que a determinacao
dos pontos de fronteira se torna muito instavel para movimentos pequenos de camera.

7.6 Localizacao do eixo Pedinculo Calice

O resultado final do algoritmo de reconstrucao é a nuvem de pontos no espaco tridimen-
sional e a posicao da camera, em relacao a esta nuvem de pontos, em cada uma das
imagens. Uma informacao bastante importante para a classificacao da fruta que podemos
extrair destes pontos ¢ a localizacao do pedinculo e do cédlice. Para encontrar estes dois
elementos localizamos o eixo de simetria da fruta, o pedunculo e o cdlice se encontram
nas extremidades deste eixo.

Para encontrar o eixo de simetria dos pontos calculamos a matriz de co-variancia da
localizacao dos pontos e seu centro de massa. Os autovetores da matriz de co-variancia
nos dao as principais diregoes de variacao enquanto que seus autovalores nos informam
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Figura 7.36: Imagens usadas para a reconstrucao.

Figura 7.37: Reconstrucao 3D da fruta.
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Figura 7.38: Fonte de erro durante a reconstrucao.

a magnitude desta variacao. Como a fruta é um objeto radialmente simétrico, podemos
esperar que dois dos autovalores sejam iguais (a intersec¢gdo do objeto com um plano
perpendicular ao eixo de simetria resulta em um circulo). Desta forma, localizamos o
eixo de simetria ao determinar quais dos autovalores sao iguais e escolhemos o autovetor
correspondente ao autovalor que ¢é diferente. O eixo de simetria é a reta que contém o
centro de massa e é paralela ao autovetor escolhido.

Uma vantagem deste método com relacao aos outros propostos na literatura é que,
junto com a informacao sobre a posicao das cameras, este método indica a posicao do eixo
de simetria na imagem mesmo quando o pedinculo ou calice nao sao visiveis.

Esperamos que o método falhe quando a fruta se aproxima muito de uma esfera. Neste
caso os autovalores se tornam muito préximos e pequenas oscilagoes em seus valores nos
levam a escolher o autovalor incorreto.

Apo6s a localizagao do eixo de simetria passamos ao problema de determinar a extensao
da fruta ao longo deste eixo. Esta informacao ¢ importante para podermos marcar a
posicao do pedunculo e calice nas imagens. Sabendo sua localizacao podemos desenvolver
algoritmos especificos para a localizagao de defeitos fora e dentro destas regioes.

Para determinar a extensao deste eixo projetamos todos os pontos no eixo de simetria,
para cada ponto x; da nuvem calculamos a distancia d; da sua projecao no eixo até o
centro de massa dos pontos . Acumulamos um histograma a partir dos valores de d; e
apoés aplicar um limiar para eliminar bins com poucos elementos, encontramos a extensao
do eixo como sendo os dois bins mais externos que tém algum elemento (Figura 7.39).

7.6.1 Resultados

A Figura 7.40 mostra o resultado da localizacao para uma fruta girando com o eixo de
simetria aproximadamente paralelo ao eixo de rotacao. A Figura 7.41 mostra o resultado
para o eixo de simetria perpendicular ao eixo de rotacao.
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Figura 7.39: Histograma de d;.

Figura 7.40: Resultado da localizagao do célice e pedinculo para eixo de simetria préoximo
ao eixo rotacao.
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Figura 7.41: Resultado da localizacao do calice e pediinculo para eixo de simetria perpen-
dicular ao eixo rotacao.




Capitulo 8

Conclusoes

Construimos um aparato de captura que simula o ambiente real de uma méquina de
classificacao. Desenvolvemos um aplicativo para permitir uma captura rapida das bases
de dados e em uma viagem ao sul do Brasil criamos quatro bases significativas com uma
gama variada de defeitos e as principais variedades cultivadas no pais.

Desenvolvemos um sistema simples e efetivo de rastreamento de frutas em uma esteira
mecanica. O sistema foi validado e os resultados mostraram uma performance satisfatéria.

Também desenvolvemos um algoritmo de reconstrucao tridimensional da fruta. Em-
bora os resultados do sistema como um todo nao sao ainda suficientes para a aplicagao
na industria, obtivemos bons resultados em algumas das etapas do processo: fluxo optico,
estimativa inicial do movimento de camera e refinamento da estimativa de movimento.

Desenvolvemos e testamos variantes do fluxo 6ptico diferencial otimizados para o nosso
problema. Nos testes que realizamos pudemos ver que a variagao da iluminacao era o fator
que mais influenciava o rastreamento de pontos. A adaptagao esférica, embora tenha
permitido ganhos em imagens sintéticas, mostrou-se pouco efetiva para imagens reais.
Acreditamos que a principal razao para isso seja que nas imagens reais a camera usada
fugia bastante do modelo ortografico de projecao, o que reduzia a distor¢ao da imagem
nas bordas da fruta. Além disso, o fluxo 6ptico com modelo esférico de deformagcao torna o
algoritmo consideravelmente mais complexo e sua implementacao é da ordem de 10 vezes
mais lenta. Por esta razao decidimos usar apenas a variante com robustez a iluminagao e
modelo translacional de deformagcao para desenvolvimentos futuros.

Criamos um método para fazer uma primeira estimativa da rotagao da fruta. O mé-
todo aproxima a fruta por uma esfera e se mostrou sensivel o suficiente para discriminar
depressoes causadas pelas extremidades da fruta. Através de simulagoes verificamos que
esta estimativa inicial do movimento é precisa o suficiente para que o método de otimizacao
nao-linear encontre o movimento correto.

Testamos trés parametrizagoes para o movimento de camera para a otimizagao nao-

87



88 Capitulo 8. Conclusoes

linear e verificamos a eficacia de cada uma delas através de simulagoes que levavam em
consideracao os erros cometidos pelo algoritmos de estimativa de movimento.

Apresentamos duas maneiras para a reconstrucao da fruta através de sua silhueta. A
primeira aproxima a fruta por uma esfera para determinar a distancia da silhueta até
o centro de projecao, a segunda usa pontos de fronteira para encontrar a distancia de
maneira mais precisa. A primeira abordagem mostrou resultados razoaveis para frutas
que giravam com o eixo de simetria paralelo ao eixo de rotacao, mas falhou na grande
maioria dos casos em o eixo de rotagao era perpendicular ao eixo de simetria.

A segunda abordagem mostrou bons resultados nas simulagoes porém mais trabalho
precisa ser feito para que possamos aplicd-lo a imagens reais. O principal problema é a
determinacao precisa da silhueta, que é necessaria para o calculo da reta tangente.

Desenvolvemos um método para localizar as extremidades da fruta baseado no eixo
de simetria, a partir dos pontos obtidos pela reconstrucao tridimensional. Em testes
com imagens reais obtivemos resultados bons para frutas que giravam com seu eixo de
simetria préximo do eixo de rotagao mas performance inferior para os casos em que o0s
eixos eram perpendiculares. O principal limitador nestes casos era a ma qualidade da
reconstrucao. KEsperamos que o desempenho do método melhore quando conseguirmos
melhorar a qualidade da reconstrucao.

8.1 Trabalhos futuros

O intuito inicial deste mestrado era o desenvolvimento de um sistema completo para a
classificagao de magas, por isso a construcao das grandes bases de dados. Um trabalho
futuro seria a rotulacao destas bases e o desenvolvimento de algoritmos de classificacao.

Para o algoritmo de rastreamento de frutos seria interessante o desenvolvimento de
um método para a determinacao automatica de parametros como o limiar do subtrator
de fundo e o tamanho das frutas. Outro desenvolvimento desejavel seria reduzir o tempo
gasto na convolucao para a separacao das frutas, uma maéscara separavel iria ajudar
neste sentido. Uma méscara baseada na diferenca de gaussianas seria uma solucao a ser
explorada. Poderiamos também investigar qual o tamanho minimo de imagem, quando
comparado com o raio da fruta, que rende bons resultados. Desta maneira poderiamos
reduzir as imagens e acelerar o algoritmo sem perda de precisao na localizacao dos frutos.

Sobre o algoritmo de fluxo ético, gostariamos de aumentar movimento entre imagens,
para isso poderiamos recorrer a algum algoritmo mais simples (como a correlagdo) para
obter uma estimativa inicial para o movimento da fruta. Usando esta estimativa inicial no
fluxo Optico para obter a correspondéncia de maneira mais precisa. Também poderiamos
supor uma velocidade constante de rotacao da fruta.

Seria interessante investigar outras maneiras de obter a estimativa inicial de rotagao da
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fruta, que nao impusessem a aproximagao por esfera. Isto permitiria o uso do algoritmo
para frutas nao esféricas, como a péra.

O refinamento da estimativa do movimento de camera se beneficiaria de uma formu-
lagao em que outliers pudessem fazer parte das correspondéncias [35]. Uma formulagao
de méaxima verosimilhanca seria uma abordagem interessante.

Para tornar o algoritmo de reconstrucao baseado em pontos de fronteira viavel teriamos
que investir em métodos mais precisos para encontrar a silhueta da fruta.
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