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RESUMO: Algoritmos inteligentes estdo cada vez mais presentes no setor agricola. Estes
algoritmos encontram-se embarcados em equipamentos e maquinas agricolas, desta forma,
realizam as suas funcbes de forma mais eficiente e segura. Este trabalho tem como objetivo
apresentar o desenvolvimento de um algoritmo para identificacdo e contagem de meldes em
imagens. Para isso, foram usadas redes neurais e algoritmos de processamento de imagem para
realizar esta tarefa. Para o treinamento da rede foram definidas 4 classes: meldo, vegetacao,
solo e lona. Apos a classificacdo da imagem, a imagem foi binarizada e processada com
algoritmos de eroséo e dilatagdo. Por fim, foi utilizado um algoritmo para contar os meldes na
imagem. Os resultados mostraram que a taxa de acerto médio, para 10 imagens utilizadas foram
de 95%, mostrando assim a aplicabilidade desse algoritmo e sua possibilidade de utilizagdo em
sistemas embarcados.

PALAVRAS-CHAVE: Sensoriamento Remoto, Visdo Computacional, Cucumis melo

USE OF THE ARTIFICIAL NEURAL NETWORK AND IMAGE PROCESSING
ALGORITHMS FOR IDENTIFICATION AND COUNTING OF MELONS IN
AERIAL PHOTOGRAPHS

ABSTRACT: Intelligent algorithms are increasingly present in the agricultural sector. These
algorithms are embedded in agricultural equipment and machinery, so they perform their
functions more efficiently and safely. This work aims to present the development of an
algorithm for the identification and counting of melons in images. For this, neural networks and

image processing algorithms were used to accomplish this task. For the training of the network,
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4 classes were defined: melon, vegetation, soil and canvas. After image classification, the image
was binarized and processed using erosion and dilation algorithms. Finally, an algorithm was
used to count the melons in the image. The results showed that the average hit rate, for 10
images used, was 95%, thus showing the applicability of this algorithm and its possibility of
use in embedded systems.
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INTRODUCAO

O avanco da ciéncia e tecnologia tem permitido desenvolver anélises automaticas que
aliam cameras e computadores e que podem ser aplicadas na area agricola (BROSNAN & SUN,
2004). O processo compreende na captura, processamento e analise das imagens (SONKA et
al., 1999) que sdo executados com auxilio de softwares. A visdo de maquina é uma técnica que
pode ser utilizada para otimizar a contagem, classificacdo e reconhecimento de frutos,
resultando na caracterizacdo de um dado material por meio de imagens digitais. O
desenvolvimento de um método capaz de classificar e contar frutos através de imagens aéreas
(drones) ou terrestres (rovers) tem por objetivo tornar mais facil o controle de producéo ou até
mesmo contribuir na hora da colheita. Um algoritmo capaz de identificar frutos pode ser
embarcado em uma maquina para colheita automatica desses frutos. Se, o0 mesmo algoritmo for
capaz também de contar os frutos, este pode ser embarcado em veiculos aéreos para estimar a
producdo esperada antes da colheita. Desta forma, o presente trabalho tem como objetivo
apresentar uma metodologia para identificar e contar frutos de meloeiros, baseado em
algoritmos com alta eficiéncia, para ser capaz de fazer o reconhecimento e contagem de frutos

em tempo real.

MATERIAL E METODOS

Identificacéo e contagem dos frutos

O algoritmo para identificagdo e contagem de frutos foi dividido em cinco partes distintas:
classificacdo, separacdo da classe de interesse por imagem binéria, erosdo e dilatacdo da
imagem e, por fim, a contagem de objetos em imagens binarias. A classificagcdo teve como
objetivo agrupar os pixels de cada classe. A binarizacdo foi necessaria para a retirada de classes
sem interesse, ou seja, retirada de informagdes de pixels que ndo sejam pertencentes a classe de

meldo. A erosdo teve como objetivo a retirada de objetos que ndo sejam meldes, na imagem
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binarizada, estes objetos se caracterizaram por apresentar quantidades inferiores de pixels de
um mel&o. A dilatacdo foi utilizada para unir objetos deformados, pelas etapas anteriores, além
de, dar melhor forma aos objetos (meldes) na imagem binarizada. Por fim, foi utilizado um
algoritmo de contar objetos em imagens binarias, assim, contando os meldes.
Arquitetura da rede neural utilizada na etapa de classificacédo

Para a classificacdo da imagem foi definida uma rede com duas camadas, sendo uma
oculta e outra de saida de dados. Sendo assim, a arquitetura, vista na figura 1, configura uma
rede com 3 variveis de entrada, 30 neur6nios na camada oculta e 4 neurénios da camada de

saida, além dos limiares (bias).
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Figura 1. Arquitetura de rede neural com a rotulagdo em c6digo das quatros classes.

Os neur6nios da camada oculta apresentam a ativacdo através da combinacdo linear dos
dados de entrada e pesos sinapticos dos correspondentes neurdnios (1). A saida dos neurbnios
da camada oculta foram calculadas por uma funcéo do tipo logistica (2), essas funcbes nas
camadas ocultas devem ser, por defini¢do, funcbes ndo lineares. Enquanto, a funcdo de saida
para a ultima camada foi uma funcédo degrau (3), esta funcéo foi escolhida por conta das saidas
desejadas apresentaram valores de zero ou um, assim, formando os rétulos das classes, como

demonstra a figura 1.

ak == biaSZO + RZl + GZZ + BZ3 (1)
Onde,
ax — ativacao do k-ésimo neurénio.
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Onde,
sk(t) — k-ésimo neur6nio de saida.
Selecdo de dados para treinamento da rede

A imagem utilizada nesse experimento foi obtida através de um drone, esta imagem
possui dimensdes de 1280 x 643 pixels, nesta imagem havia as classes presentes na arquitetura
da rede neural: mel&o, solo, vegetacéo e lona.

Para o treinamento da rede foi necessario fazer uma amostragem de pixels na imagem.
Para isso, foi utilizado o software ENVI 3.8, utilizando a ferramenta de criacao de roi (region
of interest), sendo assim, foram selecionados pixels entre as classes de meldo, vegetagéo, solo
e lona: 259 pixels, 1635 pixels, 1122 pixels, 2127 pixels, respectivamente.

Foram priorizadas as amostragens para 0s pixels referentes a classe de meldo, é possivel
visualizar que os pixels de melBes apresentam uma variacdo na cor. Na Figura 2al, hd um meléo
ideal, com forma e cor bem definida. Na Figura 2a2, ha um meldo com pixels saturados, este
meldo pode apresentar problemas na classificacdo. Na Figura 2a3, ha um meldo com uma folha
o cobrindo parcialmente, isso pode acarretar erros na etapa de contagem de mel6es. Na Figura
2a4, ha um meldo que ndo esta maduro, possuindo uma coloracdo esverdeada. Na Figura 2bl a
2d4, tem-se as classes de solo, vegetacdo e lona, entre as 3 classes citadas, a vegetacao foi a
classe que apresentou pixels mais uniformes, sendo que a classe de lona e solo apresentaram

pixels saturados.

Figura 2. Amostragem de classes para treinamento da rede neural.



INOVAGRI Meeting Virtual, 2020

A Figura 4 apresenta os pixels divididos por classes, € possivel observar em um gréfico
tridimensional a separacédo da classe de meldo das demais.
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Figura 4. Espacializacdo dos dados amostrais, representantes das quatro classes.
Treinamento e avaliagdo da rede neural com uma camada oculta e uma de saida

O treinamento da rede foi realizado pelo algoritmo backpropagation. A partir dos dados
amostrais, foram separados aleatoriamente uma porcentagem de dados para serem utilizados
como treinamento da rede neural e o seu complementar como teste. Portanto, foi definido uma
porcentagem de 80% de dados para treinamento da rede, 0s 20% restante foram utilizados para
avaliar o classificador. A fim de verificar a acuracia, foram avaliados o Erro Quadrado Médio
(EMQ), onde foi calculado o erro entre a saida desejada e a saida prevista pelo classificador
para todas as épocas de treinamento. Além disso, foram realizadas rodadas de treinamentos
independentes, a fim de calcular estatisticas descritivas da rede avaliada, foram estes: media,
desvio padrdo, minimo, maximo e mediana. Além disso, ainda foram calculados a taxa de
acertos por classes.

O algoritmo foi aplicado a recortes da imagem original, a fim de avaliar a sua capacidade
de contar os frutos para diferentes condic¢des. Portanto, foram selecionados recortes onde os
frutos estavam proximos uns dos outros, cobertos por folhas, com ataques de fungos e com

imagens sem a presenca de frutos.
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RESULTADOS E DISCUSSAO

O algoritmo foi inicializado com o carregamento da imagem, seguida da classificacdo
(Figura 5a e 5b), apos a classificacao foi realizado a binarizacdo da imagem, separando somente
a classe referente ao meldo (Figura 5c). Na imagem binaria, foi realizado o processamento de
eroséo e dilatagdo (Figura 5d e 5e) e, por fim, o algoritmo de contagem de objetos em imagens
binarias (Figura 5f).

Corregando rede MLP...

Carregando imagem...

Pixels= 231 x 391

Separando bandas...

Frutos na imagem(classificada)= 13
Frutos na imagem(erosao)= 12

Frutos na imagem(dilatacao)= 10
tempo= 2.1028854846954346 f

Figura 5. Etapas de processamento do algoritmo. (a) imagem a ser processada. (b)imagem classificada. (¢) imagem
binarizada. (d) erosdo. (e) dilatacdo. (f) contagem dos frutos.

Na Figura 5a, é possivel contar 10 frutos, sinalizados por circulos brancos. Apds a
classificacdo e binarizacdo, foram calculados 13 frutos na imagem (Figura 5f), estes frutos
sinalizados na Figura 5c¢ sdo pixels ruidosos e erros de classificagcdo. Apds a erosdo, ainda pode
haver pixels de um meldo mesmo mel&o que ndo estdo unidos (Figura fd), estes erros foram
solucionados pelo processamento de dilatagédo, unindo os pixels nas proximidades dos meldes
(Figura 5e).

A Tabela 1 apresenta a quantidade de frutos contados para as etapas intermediarias e a
etapa final (dilatacdo), além de apresentar a taxa de acerto para cada imagem e a taxa de acerto

média. Uma das principais fontes de erros foram os ruidos ocasionados pela classificacdo,
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percebe-se que a contagem de frutos na etapa de classificacdo é sempre sobrestimada. Desta
forma, é possivel perceber a importancia da erosdo, em eliminar estes ruidos ou pontos maus
classificados. A dilatacdo é responsavel pelo ajuste fino, unindo partes do mesmo fruto,
separados muitas vezes por folhas da vegetacéo.

Tabela 1. Quantidade de frutos reais e estimados durante as etapas de processamento do algoritmo.

Imagem Real Classificada Erodida Dilatada Taxa de acerto
1 10 12 11 10 100%
2 18 28 22 19 96%
3 6 6 8 6 100%
4 10 18 10 8 80%
5 10 18 10 8 80%
6 10 13 14 11 90%
7 5 9 5 5 100%
8 6 8 8 6 100%
9 4 28 11 4 100%
10 3 4 3 3 100%
Taxa de acerto média 95%

A Figura 6 apresenta a contagem de frutos nas 10 imagens apresentadas na Tabela 1.
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Figura 6. Utilizando o algoritmo para identificar e contar os frutos.
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CONCLUSOES

O algoritmo de identificacdo e contagem de frutos mostrou-se bastante eficiente, com
altas taxas de acerto. Sendo assim, sua utilizado pode ser agregada a sistemas embarcados, de
modo a contribuir com tarefas que necessitam dessa ferramenta de identificacdo ou contagem

de frutos.
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