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Resumo

QUEVEDO, Geison. Desenvolvimento de uma Ferramenta Para a Classificagao
Semi-Supervisionada de Moscas-das-Frutas Usando Smartphones. 2017. 88 f.
Dissertacdo (Mestrado) — Programa de Poés-Graduagdo em Computagao.

Universidade Federal do Rio Grande, Rio Grande.

O cultivo de arvores frutiferas desempenha um papel importante na economia da
regiao sul do estado do Rio Grande do Sul, porém pragas s&o uma constante ameaca
que causam perdas econdmicas significativas. Um dos principais danos encontrados
nas frutiferas da regido sul do estado do Rio Grande do Sul, sdo danos causados pela
moscas-das-frutas Ceratitis capitata e Anastrepha fraterculus, no qual o dano causado
é exclusivamente no fruto. Uma das maneiras de monitoramento da mosca-das-frutas
€ ter conhecimento da existéncia das moscas na plantagdo através do uso de
armadilhas, onde a mosca ¢é atraida por atrativos e posteriormente identificada. Logo
apos, os insetos capturados sdo identificados (espécie) e contados manualmente. O
conteudo da armadilha € descartado ao final do processo. Neste trabalho é proposto
um método para registrar o conteudo das armadilhas e automatizar a contagem das
moscas-das-frutas com a identificagdo por meio da analise de imagens digitais. Este

processo é realizado através da aquisicdo de imagens das moscas coletadas.

Palavras-chave: mosca-das-frutas, contagem, visdo computacional, identificagao.



Abstract

QUEVEDO, Geison. Developing a Tool for a Semi-Supervised Network of Fruit
Flies Using Smartphones. 2017. 88 f. Dissertagdo (Mestrado) — Programa de Pos-
Graduagao em Computacgdo. Universidade Federal do Rio Grande, Rio Grande.

The cultivation of fruit trees plays an important role in the economy of the southern
region of the state of Rio Grande do Sul, however a constant threat that causes
significant economic losses. One of the main damages found in the regions of the state
of Rio Grande do Sul is caused by fruit flies of the species Ceratitis capitata and
Anastrepha fraterculus, in which the damage caused is exclusively on the fruit. One of
the ways of monitoring fruit fly is a knowledge of the existence of flies in the plantation
through the use of traps, where a fly is attracted by attractiveness and subsequently
identified. Soon after, the captured insects are identified (species) and counted
manually. The contents of the trap are discarded at the end of the process. This work
is proposed as a method to record the content of traps and to automate a fruit flies
count with an identification through the analysis of digital images. This process is

accomplished by the acquisition of contented sieves images with the collected flies.

Keywords: fruit fly, counting, computer vision, identification
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1 INTRODUGAO

A busca na utilizacao de novas maneiras e de métodos de visdo computacional
ja ocorre ha muito tempo. Uma das primeiras aplica¢des foi idealizada no inicio do
século XX, no qual consistiu em criar um sistema de transmissao de imagens via cabo
submarino, através do oceano Atlantico, de Londres para New York. Este sistema foi
desenvolvido por Bartlane que na época reduziu o tempo de envio da imagem de mais
de uma semana para menos de trés horas (GONZALEZ; WOQD, 2000).

A partir deste marco potencializou-se a busca por métodos de visdo
computacional no qual cresceu consideravelmente, assim, como a inovagao e o
surgimento de novos métodos e algoritmos. Tais recursos podem ser aplicados nas
mais diversas areas, como a meédica, robdtica e agricolas. A visdo computacional
aplicada em pesquisas na area da engenharia agricola teve seu inicio no final de 1970.
Suas aplicacbes estao voltadas principalmente a inspecdo e classificacdo de
qualidade de produtos, ao monitoramento no crescimento de cultivares, a identificagao
de doencas e pragas, entre outros (WEIZHENG et al., 2008).

Os sistemas produtivos agricolas tém sido beneficiados pela incorporagao de
avancgos tecnoldgicos primeiramente destinados a setores industriais trazendo assim
a mecanizagao, juntamente com esse avango surgiram novos fertilizantes sintetizados
agregando valor para a agricultura. A era da tecnologia contribuiu largamente para a
automacao e engenharia genética. A era da informagéao agregou novas maneiras de
potencializar os avangos tecnologicos integrando tecnologia com a agricultura de
precisdo (LECHETA, 2013).

Com o avango da tecnologia os profissionais, principalmente, ligados a
atividades de campo nao podem mais realizar trabalhos triviais ou que uma maquina
poderia realizar, devem eles seguir o avango da tecnologia e fazer uso dos dispositivos
moveis no meio do campo.

A partir de desta perspectiva surgiu o interesse em estabelecer contatos e
buscar pelo conhecimento que vai além da area da computacdo, na procura por
profissionais de outras areas. Surgiu-se entdo o interesse de dar inicio ao
desenvolvimento de uma aplicacdo para smartphones para auxiliar produtores rurais

na gestdo do agronegdcio e através do monitoramento da praga das moscas-das-
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frutas. Sendo assim, este trabalho tem por objetivo auxiliar no processo de
monitoramento da pra das moscas-das-frutas, atuando na identificagao e contagem

das moscas-das-frutas através das armadilhas McPhail.

Considerando que as moscas-das-frutas capturadas nas armadilhas McPhail
serdo expostas em peneiras para realizar sua contagem, é importante compreender
qgue o processo atual de contagem das moscas-das-frutas sera adaptado. Na Figura
1 podemos ver o processo atual e suas modificagdes durante o escopo do projeto. No
primeiro bloco da Figura 1 pode-se ver o processo atual de contagem das moscas-
das-frutas (detalhado na seg¢ao 2.4). Na sequéncia, podemos ver no segundo bloco a
primeira alteracdo proposta neste trabalho, no qual optou-se em ndo realizar
contagem das moscas em peneiras convencionais e sim em uma peneira com
revestida com uma malha de algodao. No terceiro bloco da Figura 1, podemos ver no
final do processo de contagem das moscas a peneira revestida com a malha de
algodao juntamente com tela do aplicativo no qual fara a contagem das moscas e sua
identificacdo automaticamente. Este trabalho contempla explicar o processo atual de
contagem das moscas-das-frutas e apresentar uma proposta de alternativa para
contagem das moscas-das-frutas utilizado um aplicativo e algoritmos de visao

computacional.

Figura 1 Processo atual e suas adaptagdes.

Processo de
contagem
atual

Primeira Segunda
adaptacao adaptacdo
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Para melhor compresséo deste trabalho € importante saber sobre o processo
de monitoramento utilizado e em qual etapa do processo o aplicativo e algoritmos

serao aplicados.

1.1 Objetivo

Este trabalho tem como objetivo identificar algoritmos de processamento de
imagens e desenvolver um software para smartphones para realizar a contagem e
identificacdo das moscas-das-frutas das espécies Ceratitis capitata e Anastrepha.

Fraterculus.

Objetivos Especificos:

e Definir a amplitude do espectro de cor no espaco HSV com os tons de cor do
corpo das moscas C. capitata e A. fraterculus;

¢ Realizar a contagem das moscas-das-frutas

e Realizar a identificagcdo das moscas-das-frutas de forma semi-supervisionada;

e Desenvolver uma aplicagcdo para smartphone para realizar os processos de
contagem das moscas-das-frutas e identificacdo das espécies C. capitata e A.

fraterculus através da visdo computacional.

1.2 Estrutura Do Texto

O Capitulo 1 introduz o problema da praga das moscas-das-frutas e a
importancia do controle desta praga, assim como objetivos e recursos utilizados,
contextualizando assim, o problema tratado neste trabalho. Na sequéncia, o Capitulo
2 apresenta uma revisdo sobre a praga das moscas-das-frutas para melhor
compreensdo deste trabalho, assim como uma revisdo teodrica sobre visé&o
computacional necessaria para o entendimento das metodologias adotadas neste
trabalho na busca de resolver o problema de visdo. Em continuagao, o Capitulo 3 sao
apresentados trabalhos relacionados de forma objetiva contemplando seus resultados
e metodologias para detecgcdo de moscas-das-frutas segundo sua espécie e
contagem de insetos e outros objetos de estudo importantes para compressao e
comparagao podendo assim fundamentar as escolhas tomadas durante o projeto.

No Capitulo 4 é detalhado as metodologias e métodos utilizados para o
desenvolvimento da criagdo de um modelo matematico capaz de realizar a

identificacdo da praga de forma semi-supervisionado e supervisionado.
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O Capitulo 5 apresenta os principais resultados do trabalho, abordando
eficiéncia dos modelos testados e principais problemas encontrados durante a fase
de desenvolvimento do aplicativo. Por fim, o Capitulo 6, apresenta uma conclusao
com base nos resultados obtidos. Para finalizar este capitulo fica registrado algumas

melhorias e avangos como trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTAGAO TEORICA

Neste capitulo sera descrito a importancia da praga moscas-das-frutas, bem
como a fundamentacgao tedrica de Visdo Computacional e Processamento Digital de

Imagens necessaria para a compreensao deste trabalho.

2.1 Praga mosca-das-frutas

Entre as principais pragas que atingem a fruticultura em nivel mundial
encontramos a praga das moscas-das-frutas, Estas, causam grandes danos a
producédo quando medidas de controle populacional ndo sdo tomadas.

Um dos principais danos ocorridos pelas moscas-das-frutas é provocado devido
a oviposicao, no qual a mosca perfura os frutos causando o desenvolvimento das
larvas danificando o interior, onde inicialmente ndo pode ser visto nenhum sinal na
epiderme do fruto. Outro dano comum €& que apds esse processo, a epiderme fique
danificada, possibilitando a entrada de microrganismos, causando o apodrecimento
do mesmo (CARVALHO, 2005).

2.2 Custo da Praga da Mosca-das-frutas

Os danos causados pelas moscas-das-frutas ndo se dao apenas pelo
apodrecimento e ao gasto envolvido no controle da praga. O principal custo esta
diretamente ligado as barreiras quarentenarias na exportacédo da fruta para Japao e
Estados Unidos, no qual impdes medidas de controle e tratamento para os paises que
apresentam ocorréncia desta praga.

A Organizagao das Nagdes Unidas para a Alimentagdo e a Agricultura (FAO)
contabiliza uma perda de mais de US$ 1,7 bilhdo por ano, dos quais 10% ocorrem no
Brasil (FAO, 2016). A fruticultura brasileira vem apresentando aumento em sua
producgao para o mercado interno e externo. Em 2012 o valor das exporta¢des de fruta
foi de U$ 910 milhdes, sendo o Brasil o terceiro maior produtor de frutas, produzindo

42 milhdes de toneladas.
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2.3 Principais pragas na fruticultura no Sul do Brasil

A mosca A. Fraterculus é considerada uma das principais pragas para a
fruticultura na regido Sul do Brasil, encontrada frequentemente no estado do Rio
Grande do Sul onde juntamente com a C. capitata tornam-se um dos principais
problemas relacionados ao uso de agrotdxicos. Ao longo de dez anos pode-se verificar
que as maiores incidéncias de captura de moscas-das-frutas ocorreram nos meses
de novembro ao final de janeiro principalmente em pomares de macieira e
pessegueiro (SALLES; KOVALESKI, 1990).

Figura 2 Anastrepha fraterculus (A) e Ceratitis capitata (B).

Fonte: PARANHOS, B. A. J, 2008.

2.3.1 Anastrepha fraterculus

A mosca-das-frutas A. fraterculus também conhecida como sul-americana,
desenvolve-se em 109 plantas hospedeiras de 265 espécies pertencentes a 59
familias (ZUCCHI, 2008). Os adultos da A. fraterculus medem aproximadamente

6,5 mm de comprimento, e possuem coloragdo amarela, térax marrom.

2.3.2 Ceratitis capitata

A mosca C. capitata também conhecida como mosca-do-mediterraneo € nativa
da Africa equatorial, e ja pode ser encontrada em todos os continentes (METCALF et

al.,, 1962), sendo considerada a espécie de moscas-das-frutas mais nociva. Em
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Pelotas RS, sua presenga em niveis significativos foi registrada pela primeira vez por
Nunes et al. (2012) infestando frutos de caquizeiro, goiabeira e aragazeiro.

A mosca em fase adulta mede entre 4 a 5 mm de comprimento e chega de 10
a 12 mm de envergadura; tem coloragao predominantemente amarelo escuro, olhos

castanho-violaceos, térax preto e abdome amarelo escuro.

2.4 Controle de Pragas na Agricultura

Tanto nos locais onde ndo existe o registro da praga moscas-das-frutas como
em regides em que se realizam monitoramento para controle, sdo necessarios
métodos confiaveis para medicdo e mensurar as populagdes das moscas, para se
conhecer sua densidade populacional, tornando possivel verificar sua auséncia ou
baixa prevaléncia. Desta maneira o controle e monitoramento de pragas tém agregado
experiéncias de diferentes paises e vem demonstrando que € mais eficiente e
econdmico determinar a presenga da mosca-das-frutas como inseto adulto (BRAGA
SOBRINHO; MALAVASI; OMETO, 2001). Para garantir um controle eficiente de uma
determinada espécie de praga, deve-se ter o conhecimento da sua flutuagéo
populacional, pois com o conhecimento das épocas de maior ocorréncia de uma
determinada praga € possivel realizar o planejamento de estratégias mais eficazes
para seu controle. Um dos métodos para conhecer a flutuacdo populacional das
moscas-das-frutas se da através de contagem das moscas-das-frutas em armadilhas
do tipo MCPhail, ocorre como demostrado na Figura 3, onde o responsavel pela
contagem vai até o local onde esta a armadilha e leva com ele um balde e peneira.
Este processo € iniciado adicionando um atrativo na armadilha e fixando a armadilha
a arvore como pode ser visto na Figura 2 (A, B). Para verificar a existéncia da praga,
deve ser feito a contagem que consiste em abrir a armadilha e filtrar os insetos
capturados em uma peneira, derramando o atrativo no balde Figura 2 (C), caso
alguma mosca fique presa na armadilha esta € removida e colocada junto as demais
moscas na peneira Figura 2 (D), tendo realizado esta etapa, a contagem e
identificacdo podem ser feita com ajuda de uma pinga caso haja necessidade.
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Figura 3 Método manual da contagem das moscas-das-frutas.

Fonte: Marcos Botton e Dori Edson Nava’

Sabe-se que a armadilha McPhail é eficaz para controle das mosca-das-frutas
para regidao sul do Rio Grande do Sul. Este tipo de armadilha é feito de plastico
transparente com uma abertura circular em sua base para a entrada das moscas
(Figura 4). Na parte basal é adicionado o liquido contendo proteina hidrolisada,
vinagre ou outro atraente com base de suco de frutas. A captura se baseia no fato de
gue a mosca € atraida pelo odor da proteina e ao entrar na armadilha cai no liquido e
morre. O seu raio de atragdo é mais limitado do que o das armadilhas contendo
feromonio (BRAGA SOBRINHO; MALAVASI; OMETO, 2001).

" Imagens obtidas do folder Recomendagées para o monitoramento e controle da
mosca-das-frutas sul-americana em pessegueiro através do site
https://ainfo.cnptia.embrapa.br/digital/bitstream/item/54689/1/folder-monitoramento-
e-controle-da-mosca.pdf
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Figura 4 Armadilha McPhail.

Fonte: Elaborado pelo autor

2.5 Processamento de Imagens

Nesta sessio sera descrito o referencial tedrico base referente ao PDI e suas
subareas necessarios para compreensao do atual trabalho.

251 Visao Computacional

Para Hutchinson, Hager e Corke (1996), a visao computacional é definida como
uma ciéncia, onde é possivel as maquinas enxergar, possibilitando-as a realizagcao de
tarefas como, por exemplo, o reconhecimento de imagens. Na visao de Gonzalez e
Woods (1992), a visdao computacional é definida como um processo que produz
através de uma imagem de algo real, algum tipo de informacdo. E importante
considerar que a principal caracteristica que um sistema de visdo computacional deve
possuir € o recurso e a capacidade de identificagdo a partir de uma imagem
(GONZALEZ; WOODS, 1992).

2.5.2 Espaco de Cor

As cores possuem caracteristicas importantes as quais permitem que uma
imagem possa ser segmentada. Os seres humanos podem perceber algumas cores

que procedem da natureza da luz refletida pelos objetos, devido a luz visivel ser
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composta por uma banda de frequéncia estreita no espectro de energia
eletromagnética. Um objeto que reflete a luz com certo balango entre os comprimentos
de onda visiveis ao olho humano percebido como branco, porém, se caso este objeto
reflita apenas uma faixa limitada do espectro visivel, no qual sera visto com diferentes
tons de cores (GONZALEZ; WOOQODS, 2000).

A superficie da retina do olho humano possui receptores discretos de luz,
chamados de bastonetes e cones. O numero de cones que existe em cada um dos
olhos é de aproximadamente de 6 a 7 milhdes de cones, que possuem maior
concentragdo na regido central da retina e sdo sensiveis a cor.

A existéncia de bastonetes € muito maior, chegando aproximadamente entre
75 e 150 milhdes, e se encontram espalhados sobre a superficie da retina e permite
dar uma vis&o geral do campo, os bastonetes nao estao relacionados a visualizagao
de cores, porem sdo muito sensiveis a niveis de luminosidade.

Os cones possuem em trés categorias de sensoriamento, na qual
correspondem aproximadamente ao vermelho, verde e azul. Da totalidade dos cones,
65% deles sao sensiveis aos comprimentos de onda caracterizados como vermelho,
33% séo sensiveis aos de comprimentos de onda de cor verde e apenas 2% sao
sensiveis a cor azul, sendo estes ultimos mais sensiveis. Para que seja possivel
trabalhar de maneira matematica com as cores visualizadas, devem-se utilizar
sistemas que trabalham de forma semelhante com o modo de captagdo do olho
humano, sistemas estes chamados de espacos de cor. A visdo computacional
frequentemente utiliza a identificagdo de cores em conjunto com outras propriedades
para mapear areas especificas da imagem (SHIVAKUMAR et al., 2002).

Cada pixel de uma imagem digital colorida pode representar um tom dentre
milhares de tons e intensidades de inumeras cores perceptiveis aos olhos humanos.
Um dos modelos mais utilizados esta o RGB. Através deste, é possivel transforma-lo
em qualquer outro espaco de cor. Nas subsegdes a seguir, serdo apresentados os
espacos de cores utilizados durante o processo de reconhecimento das moscas-das-
frutas: RGB e HSV.

2.5.2.1 Modelo de Cor RGB

O modelo de cor RGB é representado por coordenadas 3D. Na Figura 5 (a), é
exibido o modelo RGB e na Figura 5 (b), pode-se ver o cubo de cores RGB. Nas

coordenadas cartesianas estdo as cores primarias (vermelha, verde e azul) e nos
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outros vértices estdo as cores secundarias (ciana, magenta e amarela). Um ponto
entre o plano azul e o plano verde, que seja equidistante, define a cor ciana. O ponto
quanto mais proximo da origem mais escuro se torna. Nos planos entre as cores azul
e vermelha, um ponto, que seja equidistante, define a cor magenta. Um ponto nos
planos entre as cores vermelha e verde, que seja equidistante, define a cor amarela.
Na origem, localiza a cor preta e, no seu vértice oposto, a cor branca. Os niveis de
cinza ficam na diagonal do cubo entre a cor preta e branca. Uma imagem colorida,
representada pelo modelo de cor RGB, constitui-se de trés matrizes de M x N, onde
N e M referem-se a resolugéo horizontal (linha) e vertical (coluna) da imagem. Cada
matriz correspondente os componentes espectrais, vermelha (R - Red), verde (G -

Green) e azul (B - Blue).

Figura 5 (a) Modelo de cor RGB, (b) Cubo de cores RGB.

AZUI

= BRANC

G

// VERMELHO
R/

(a)

Fonte: Elaborado pelo autor.

Apesar de o modelo RGB ser frequentemente utilizado, ele nao representa o
melhor modelo quando se faz necessario a analise das cores para a selecido de areas
de interesse dado que ndo € um sistema onde o espago de cor € uniforme
(LAGANIERE, 2011). Para essas aplicagbes existem melhores resultados ao se
utilizar modelo de cores que separem os componentes de iluminagcdo, matiz e

saturagao, como o HSV.

2.5.2.2 Modelo de Cor HSV
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O modelo de cor HSV é baseado na percepc¢ao da cor pelos seres humanos, e
é representado em forma de cone, como pode ser visto na Figura 6.

No modelo HSV, a cor pode ser separada em trés componentes distintos: matiz
(H-Hue), saturagéo (S-Saturation) e valor (V-Value). A matiz € o componente que
corresponde a cor distinguindo-se uma cor de outra através do seu valor e podem
variar em um eixo de 0° a 360° graus, onde esses valores s&o representados pelos
angulos ao redor do eixo vertical do cone.

A saturagao determina o quanto a cor é pura, ou seja, quanto menor esse valor,
mais com tom de cinza aparecera a cor e quanto maior o valor, mais pura € a cor
podendo variar seus valores de 0% a 100%. As cores mais apagadas possuem a
saturacdo com valores mais proximos ao 0%. A componente valor (Value) define a
intensidade do brilho da cor. Os valores do brilho estdo no eixo vertical do cone, e
podem variar de 0% a 100% (CANDEIAS e SILVA, 2004).

Figura 6 Representagéo conica do espaco HSV.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

2.5.3 Segmentacgao

Segundo Szeliski (2011), o processo de segmentagcdo de uma imagem
compreende em dividi-la em regides com atributos ou caracteristicas semelhantes

com o objetivo principal de tornar possivel serem rotuladas cada regidao encontrada.
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Para Forsyth e Ponce (2002), busca-se obter sub-imagens agrupando, normalmente,
pixeis com valores proximos na escala de cinza.

Atualmente a literatura apresenta varios métodos de segmentacgao,
apresentando métodos mais simples no qual realizam apenas operacodes pixel-a-pixel,
e apresentando métodos mais complexos cujos algoritmos procuram compreender a
imagem por modelos matematicos. Apesar da continua evolugdo nas técnicas de
segmentacdo, ainda ndo ha um consenso da melhor técnica para esta tarefa,
principalmente tratando-se do uso de imagens de ambiente externo sem controle de
iluminagao (PAL; PAL, 1993; TOYAMA et al., 1999). Segundo Pal e Pal (1993) nao
existe um unico método que seja ideal para lidar com todos os tipos de imagens.

2.5.4 Operadores morfolégicos

A palavra morfologia vem da area da biologia significa estudo forma, no
entanto, na visdo computacional € utilizada a morfologia matematica. Para realizar o
processamento morfolégico em imagens, € necessario previamente realizar a
aplicacdo da binarizagao na imagem. Os principais operadores morfologicos utilizados
sao a erosao e a dilatagdo, com o uso destes operadores é possivel alterar a forma
das imagens (FACON, 1996).

Segundo Ghods (2016), a erosado é utilizada no processo de contagem da
mosca branca, a fim de remover pequenos objetos e reduzir o numero de falsas
moscas, 0 mesmo operador de erosao € utilizado neste trabalho, com a finalidade de
tirar pequenas imperfeigcdes da imagem e remover pequenos objetos encontrados nas
imagens.

Esse processo pode ser considerado uma transformagdo morfolégica que
combina dois conjuntos A e B usando vetores de subtrac&o. A eroséo de “A” por “B”,
indicada por A © B é definida por:

AOB={ZVv(B)zC 4} (1)

Assim, a equacao indica que a erosdo de A por B € o conjunto de todos
os pontos Z de forma que B, transladado por Z, esta contido em A. Com o uso
da erosdo, objetos pequenos tendem a sumir. Outro processo comumente
utilizado é o de dilatacdo. Kumara (2012), demostra o uso da dilagdo em seu
experimento, apds remover os objetos indesejados com o operador morfolégico
de erosao € entdo aplicado o operador de dilatagdo para manter o tamanho

original dos objetos que nao foram removidos. A dilatagdo combina dois
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conjuntos A e B usando a adi¢&o vetorial, ampliando os objetos da imagem. A

dilatacédo de A por B é definida como:

A®B={Z]|(B)NA (2)
O simbolo @ indica a operacao de dilatacdo. A equacao € baseada na
reflexdo de B em torno da sua origem, seguida da translagao dessa reflexdo por
Z. Desta forma, a dilatagao de A por B € o conjunto de todos os deslocamentos,
Z, de forma que B’ e A se sobreponham no minimo por um elemento. Com esta
operagao, objetos pequenos tendem a ser unidos, fazendo que a area dos
objetos aumente. Esse processo pode ser utilizado para restaurar imagens,
como por exemplo, linhas de uma faixa de pedestres apagadas parcialmente
(GONZALEZ, 2010).

2.5.5 Processamento de Histograma

O histograma € uma ferramenta que permite exibir como esta distribuida
a frequéncia das intensidades luminosas, permitindo assim representar a
quantidade que casa intensidade de cor se repete na imagem. Desta forma é
possivel proporcionar uma melhor compreensao da imagem, permitindo analisar
os paréametros como luminosidade e contraste através da imagem (SALOMON,
2013).

Em uma imagem em niveis de cinza, o histograma é capaz de identificar
a percentagem da intensidade dos pixeis em um determinado espaco de cor. A
intensidade e qualidade dos niveis de contraste e a intensidade de brilho podem
ser visualizados em um grafico de barras.

Outro recurso derivado do histograma é a comparagao por meio de
histogramas. Sua eficiéncia é descrita por Zhu e Zhang (2010), no qual
demostraram em seu trabalho a possibilidade de realizar a identificagdo de
insetos através da comparagéo de histogramas, realizando a transformagéao de
uma imagem colorida representada no espaco de cor RGB para HSV, para
minimizar a influéncia das variacdes de iluminagao, foram utilizados apenas a
tonalidade e saturacdo do componente.

A Figura 7 ilustra uma imagem colorida e seu respectivo histograma em

trés niveis de cores, vermelho, verde e azul.
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Figura 7 Imagem original (a), histograma de cada canal RGB (b) e

histograma em HSV (c).

3000

w I

2500

2000

1500 [

1000 [

500

0 50 100 150 200 250 300 0 01 02 03 04 05 06 07 08 09

®)

Fonte: Elaborado pelo autor

2.6 Deep Learning

Houve recentemente o ressurgimento do modelo de Deep Learning no qual
foi desencadeado pelos trabalhos sobre as representagdes de aprendizagem e
outros modelos mais tradicionais (HINTON et al., 2012).

As arquiteturas de Deep Learning resolvem problemas que exigem fungdes
extremamente complexas e geralmente envolvem um conjunto de dados que em
grande parte dos casos nao é rotulada, onde por si s6 a rede é capaz de aprender
sozinha.

Segundo Bengio (2009), para lidar com isso, os métodos de Deep Learning
(DL) aprendem hierarquias de recursos com caracteristicas de niveis mais altos
de hierarquia formados por uma composicao de caracteristicas de nivel inferior.

O DL entao é capaz de aprende comportamentos complexos com conjuntos
de informagdes expansivas no qual pode selecionar caracteristicas efetivas

automaticamente por estruturas de redes neurais em varias camadas profundas.
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Esses modelos alcangam tais metas, adotando camadas nao supervisionadas,
bem-sucedidas por atualizagbdes, aplicando o ensino de aprendizagem aos
dados de sinal (KIM, CHOI, LEE, 2015).

Ding e Taylor (2016), em seu experimento puderam realizar o
monitoramento do numero de mariposas em um sistema de manejo de pragas
baseados em feromdnio. Em seu trabalho, foi proposto um sistema de deteccao
automatica baseado na aprendizagem profunda para a identificacdo e contagem
de pragas em pontos de captura de imagem dentro de armadilhas em campo.
Aplicado a um conjunto de dados de mariposas, o0 método proposto apresenta
um desempenho promissor tanto qualitativo como quantitativamente.

Toda via observando os resultados dos testes, seus melhores resultados
obtiveram uma taxa de acerto de 82% a 92% em seus métodos. Apesar do
resultado n&o chegar a 100% de acerto, este € um método promissor para certas

areas de monitoramento de pragas.

2.7 Aprendizado Supervisionado e Nao Supervisionado

Dado um classificador e um modelo adequado para um determinado
problema, um conjunto de treinamento é realizado a fim de estimar os melhores
parametros para o classificador. Uma das principais tarefas apds encontrar os
melhores parametros e caracteristicas de uma imagem é realizar a classificagéo
do objeto atribuindo ao objeto uma categoria (JAIN, 1989).

Para Duda et al. (2000), a aprendizagem € a aplicagdo do algoritmo com a
finalidade de reduzir o erro do conjunto de treinamento, no qual podem ser
classificados em dois tipos basicos de aprendizado: supervisionado e 0 nao

supervisionado.

2.7.1 Aprendizado Supervisionado

Para o aprendizado supervisionado utiliza-se um rétulo para cada
conjunto de amostra a fim de ajustar os parametros de classificacdo podendo
assim reduzir os erros de treinamento. Para que ocorra uma classificacdo
supervisionada, necessita-se de uma amostra representativa de cada classe a
ser identificada. Nestas amostras devem estar contidas as informacdes de
comportamento médio das classes, estas amostras podem ser denominadas

como pixel de treinamento do sistema. Para que ocorra um treinamento eficaz,
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€ essencial uma boa selecdo de amostras e que garantam a homogeneidade
(COSTA, CESAR Jr., 2001).

Dentre as técnicas de classificagdo supervisionadas podemos ter dois
meétodos, distribuicdo livre e estatistica.

Distribuicdo livre: neste método nd&o € preciso nenhum tipo de
conhecimento, visto que fungdes de probabilidade sdo autossuficientes para este
método. Pode ser entendida quando existem k diferentes classes de padrdes
definidas por S', S', ..., Sk, cada classe caracterizada por apresentar Mk
diferentes protétipos em uma imagem. Uma das fungbes essenciais de
reconhecimento de padroes é chamada funcao discriminante, no qual dividira o
espaco em k diferentes regides, onde cada regido apresentara padrdes similares.

Classificacdo estatistica: este método utiliza modelos de probabilidades
no qual podem ser ou ndo parametrizados. Sua principal caracteristica é que,
para cada classe de padrbes, é atribuido uma funcdo de densidade de
probabilidade, que quando associada a um grupo, define a probabilidade
existente de uma classe e seus objetos estarem contidos nesta imagem. Esta
classificagao é caracterizada por agregar um fundamento explicito do modelo de
probabilidade, por exemplo, a teoria Bayesiana, que € matematicamente
rigorosa e apresenta uma aplicabilidade probabilistica por inferéncia. Levando
em conta o dominio matematico, a classificacdo estatistica foi provada com

sucesso em aplicagdes de visdo computacional.

2.7.2 Aprendizado Nao Supervisionado

Durante o aprendizado nao supervisionado, conhecido como
agrupamento ou “clusterizagao”, néo se faz uso de nenhuma informagao sobre
a classe do conjunto de treinamento. Neste tipo de aprendizado, a quantidade
de classes e suas condigdes iniciais sdo passadas ao algoritmo de treino, no
qual faz uma busca por grupos representativos no conjunto de dados, desta
forma pode-se verificar que este tipo de classificacdo é adequado quando o
objeto de estudo a ser investigado é desconhecido ou n&o possui caracteristicas
definidas.

Para Jain (1989), o objetivo é a identificagdo de agrupamentos em uma

imagem, onde um agrupamento é definido por um grupo de pontos na imagem
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que possui uma densidade local elevada quando comparada com a densidade
de outras areas da imagem (JAIN, 1989).

E possivel encontrar outro tipo de aprendizado na literatura, como por
exemplo o aprendizado semi-supervisionado, neste tipo de aprendizado, uma
parte das amostras de treinamento ndo possuem rétulo de classe, desta forma
parte do conjunto de treino sem rétulo € utilizada para melhorar o classificador
final de acordo com o algoritmo de agrupamento utilizado (THEODORIDIS,
KOUTROUMBAS, 2009).

2.8 Classificagcao Bayesiana

A teoria de decisdo Bayesiana é considerada uma abordagem estatistica
fundamental para classificagdo de padroes, onde assume que cada classe de
dados por caracteristicas distintas entre si (HASTIE, 2008). Ela se baseia em
quantificar a troca entre as diversas decisbes de classificagdo utilizando
probabilidade e os custos que acompanham essas decisdes. Segundo Duda et
al. (2000), um classificador Bayesiano classifica um objeto na classe a que é
mais provavel pertencer baseado nas caracteristicas observadas. Cada classe
de padrdes tem sua probabilidade conhecida, porém seus padrdes podem ser
completamente conhecidos ou ndo, muitas vezes devem-se estimar os atributos
dos padrbes para analise. Os estados das naturezas possiveis sdo chamados
de classes w, sendo que w = w' para uma primeira classe,w = w*> para uma
segunda classe é w = w,, para uma classe n.

A probabilidade a priori w; € o conhecimento anterior ao problema e é
denotado por P (w;). Como esta informagao ainda nao seja suficiente para decidir
em favor entre duas classes, é necessario 19evar em consideragéo os atributos
das classes em questéo.

Um dado vetor de atributos X cujo dominio € uma variavel aleatoria com

d- componentes, a fungédo densidade de probabilidade condicional p(X | w;), é a
probabilidade de ocorrer X sendo w; a classe verdadeira. Pela regra de Bayes

temos:
3)
p(x|w;)P(w))

Plo 1X) = ==60

onde
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y (4)
P(X) = Zp(Xlw]-) P(w))
j=1

e temos N definido como o numero de classes assim podemos definir o critério
de decisdo como:

W1, caso P(w1]X)>P(w; | x) (5)

Decisao {
W3, caso P(W4|X)>P(wy | x)

A tomada de decisao de Bayes e dada pela maxima probabilidade a
posteriori, no qual a decisdo sera dada em favor da probabilidade visa

minimizar o erro.

2.9 Plataformas Méveis e Smartphones

Para Weiser (1991), o crescimento significativo no desenvolvimento para
dispositivos moveis teve seu inicio a partir dos anos 90, e foram conhecidos
inicialmente como dispositivos de pequeno porte ou dispositivos de mao que
possuiam capacidade computacional e funcionalidades semelhantes a um
microcomputador, como a popularizagdo destes dispositivos emergiram novas

plataformas de desenvolvimento de software voltado para estes dispositivos.

O acréscimo de smartphones foi consideravelmente influenciado pela
possibilidade da criacdo de novas aplicagbes abrangendo as mais diversas
areas, assim como pelo aumento da capacidade computacional e sensores
desses aparelhos (KAUR, 2014).

Para Verkasalo (2009), smartphone é um celular com funcionalidades
avangadas que podem ser estendidas por meio de programas executados por
seu sistema operacional. Os sistemas operacionais dos smartphones permitem
que desenvolvedores criem milhares de programas adicionais, com diversas

utilidades, tais programas denominados de aplicativos.
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No mercado atual existem diversas plataformas para smartphones.
Segundo Gartner (2016), as plataformas de execugao para os smartphones que
mais se destacam sdo: iOS, Windows Phone e Android, sendo o Android lider
no market-share, tornando isso um fator crucial na escolha OS a ser

implementado o aplicativo movel.

Tabela 1 Vendas de Smartphones por Sistema operacional no 4° Trimestre de

2015
4° Trim. 4° Trim.
Sistema 4° Trim. 2015 2015 4° Trim. 2014 2015
Operacional Unidades Markt- Unidades Markt-
share (%) share (%)
Android 325.394.4 80,7 279.057.5 76,0
i0S 71.525.9 17,7 74.831.7 20,4
Windows 4.395 1,1 10.424.5 2,8
Outros 1.794,2 0,5 3.020,8 0,8
Total 403,109.5 100.0 367.334.5 100

Fonte: Gartner (2016)

Devido a pretensao de distribuicao de o prototipo desenvolvido alcangar
0 maior grupo de usuarios foi decidido iniciar desenvolvimento do projeto
utilizando a plataforma de smartphones Android, podendo abranger assim maior

grupo de usuarios.

2.9.1 O Sistema Operacional Android

O Google Android é um Sistema plataforma open-source, focado em
dispositivos mdveis como smartphones, tablets e outros dispositivos, sua
composi¢cdo inclui um sistema operacional de kernel Linux, middleware,
aplicativos e interface de usuario (ROGERS et al., 2009).

A totalidade do Google Android é praticamente distribuido sob a licenga
Apache 2.0, exceto algumas partes como, por exemplo, o Linux kernel patches
que estado sob a licenga GPLv2, como descreve Lecheta (2009).

O Android teve seu inicio em novembro de 2007, quando um grupo
liderado pela Google e outras 33 empresas anunciaram a formagao da Open
Handset Alliance (ANDROID, 2017).

Por meio da comunidade open-source, a alianca integra softwares e

outras propriedades intelectuais fornecidos pelas empresas que a compdéem. O
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licenciamento do software é feito por meio da licenga Apache V2 que permite
flexibilidade de uso, alteragcdo do cdédigo Android e até mesmo que, apds
alterado, o cédigo se torne proprietario da empresa que o alterou (ANDROID,
2017).

Entre os principais participantes da alianga podemos listar empresas
como as fabricantes de aparelhos telefénicos HTC, LG, Motorola e Samsung,
além de operadoras de telefonia moével como China Mobile Communications,
KDDI, Nextel, DoCoMo, T-Mobile, Telecom lItalia e Telefonica, as empresas de
semicondutores Audience, Broadcom, Intel, Marvell, Nvidia Qualcomm,
Synaptics e Texas Instruments e as empresas de software: Ascender, eBay,
Google, Livingimage, LiveWire e SONiVOX (ANDROID, 2017).

2.9.2 Arquitetura Android

A Figura 8 ilustra a arquitetura da plataforma Android no qual pode-se
observar uma composi¢ao formada por cinco camadas: Linux Kernel, Libraries,
Android Runtime, Application Framework e Applications (ANDROID, 2017).
Baseada no Kernel Linux e na linguagem de programacgao Java, estas camadas
apresentam as seguintes caracteristicas (ANDROID, 2017):

e Camada de aplicagbes (Applications): E a camada visivel usuério final e
contém todos os aplicativos disponiveis que acompanham a versao do
Android, tais como o cliente de email, programa de SMS, calendario,
mapas, navegador e agenda de contatos, além dos outros aplicativos
fornecidos por terceiros ou desenvolvidos pelo proprio usuario.

e Camada Framework da aplicacdo (Application Framework). Os
desenvolvedores tém liberdade para usar os recursos do hardware do
dispositivo, acessar informacao sobre localizagdo, executar servicos em
segundo plano (background services), configurar alarmes, adicionar
notificacdes na barra de estado (status bar) e muito mais. Os
desenvolvedores podem acessar sem restricbes o mesmo conjunto de
bibliotecas usado por aplicagbes de nucleo. O reuso de componentes &
favorecido pela arquitetura da aplicagdo que permite que qualquer
aplicagcado publique suas funcionalidades permitindo, desta forma, que
outras aplicagdes fagam uso destas funcionalidades (sujeito as regras de
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seguranca imposta pelo framework). Este mesmo mecanismo permite a
substituicdo de componentes pelo usuario;

Camada das Bibliotecas (Libraries): Nesta camada estao disponiveis um
conjunto de bibliotecas em C/C++ que sao utilizadas pelo sistema, tais
recursos estao disponiveis para desenvolvedores por meio do framework
da aplicacdo. Entre estas bibliotecas citamos a biblioteca OpenGL ES 1.0
e a SGL para trabalhar com graficos, além do SQLite que uma ferramenta
poderosa e leve para manipulagao base de dados relacional.

Camada do Ambiente de execucdo Android (Android Runtime): Um
conjunto de bibliotecas de nucleo que prové a maioria das funcionalidades
disponiveis nas bibliotecas de nucleo a linguagem de programacgao Java.
E importante observar que toda aplicacdo Android é executada em seu
préprio processo, uma instancia da maquina virtual (VM — Virtual Machine)
Dalvik. Esta maquina virtual permite, de modo eficiente, multiplas
instancias da VM. O arquivo executavel da VM Dalvik VM possui extensao
“‘dex”. A VM Dalvik depende do kernel Linux para funcionalidades como
multiplas linhas de processamento associadas a um unico processo
(threading) e gerenciamento de memoria (baixo nivel);

Camada do Kernel Linux: Android conta com o Linux versdo 2.6 para
servigos de nucleo como seguranga, gerenciamento de memoaria, drivers,
etc. O kernel também atua como uma camada de abstragdo entre o

hardware e o resto da pilha de software.
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Figura 8- Arquitetura do sistema operacional Android
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Fonte: Adaptado de DARWIN (2012)

2.9.3 Versoes do Android

O sistema operacional Android sofre melhorias a cada ano, trazendo
novas funcionalidades e inovagéo para o sistema operacional. Na Tabela 2 é
possivel visualizar as versdes langadas até o momento, juntamente com suas
respectivas APls.



Tabela 2- Versées do sistema Android e suas respectivas APIs.

Versdo Codinome Nivel API
Android 7.0 Nougat 24
Android 6.0 Marshmallow 23
Android 5.1 Lollipop 22
Android 5.0-5.0.2 21
Android 4.4 KitKat 19
Android 4.3 Jelly Bean 18
Android 4.2.x 17
Android 4.1.x 16
Android 4.0.3-4.0.4  Ice Cream Sandwich 15
Android 2.3.3-2.3.7  Gingerbread 10
Android 2.2 Froyo 8
Android 2.1 Eclair 5 6e7
Android 1.6 Donut 4
Android 1.5 Cupcake 3

Fonte: Wikipédia.

210 Consideragoes Finais

Neste capitulo foi exposta a fundamentacao tedrica apds realizar uma
pesquisa na literatura e outros trabalhos similares. Durante esta reviséao
observou-se que a maneira mais segura de iniciar o desenvolvimento do
aplicativo é através da identificacdo semi-supervisionada das moscas-das-frutas
utilizando smartphone com o OS Android no qual possui grande abrangéncia no
mercado (Gartner 2016), além de possuir grande de custo beneficio para o
projeto.

Desde o inicio do projeto, houve necessidade do uso da viséo
computacional no qual se pbéde facilmente testar no software MatLab (Corker,
20011), devido ndo ser possivel embarcar o MatLab e seus recursos em
smartphones, optou-se pelo uso da biblioteca OpenCV 3.2 no qual facilmente
pode ser embarcada em grande parte de smartphones.

Um dos questionamentos neste trabalho refere-se a confianga dos dados

obtidos através das técnicas de visdo computacional, devido as imagens das
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moscas nao possuir um padrao, qualidade e quantidade necessaria para um
treinamento mais complexo, foi descartado a uso do aprendizado profundo (DL),
uma vez que o tempo para coleta de material e experimentos ficaria com um
deadline comprometido para o trabalho, restando assim menos de um ano para
realiza-lo. Assim, para a extragcdo dos dados das imagens e gerar informagdes
confiaveis foi adicionado um processo de classificacdo semi-supervisionada no

qual usuario interage com o aplicativo.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Neste capitulo serdo vistos trabalhos nos quais fazem uso da visao

computacional para a otimizagéo de processos realizados na agricultura.

As técnicas de visdo computacional para detecgdo de pragas sao
relativamente novas quando comparadas com outras técnicas dentro da visao
computacional ligadas a outras areas de conhecimento. Considerando-se o
problema dentro de um escopo maior de aplicagdes, seja dentro do pequeno
agronegocio ou em industria de grande porte, é facil perceber a importancia de
uma deteccdo e eficiéncia no controle de pragas. Existe uma necessidade de
analise inteligente de conteudo das matérias disponiveis a fim de identificar as
pragas e tomar decisdes adequadas para seu controle. Quanto antes uma praga
for identificada, maiores sdo as chances de evitar que a praga se alastre,
causando danos e colocando a producgao frutifera em risco.

3.1 Rastreamento da Mosca Drosophila Melanogaster

Chao et al.(2015), apresentam um sistema automatico de rastreamento
de movimentos da mosca Drosophila melanogaster. O método proposto lida de
forma eficiente com problemas derivados da qualidade limitada da imagem e
com interacdo entre moscas. A aplicagao pratica da metodologia adotada foi
fortemente estimulada pelos resultados obtidos que tiveram como caracteristica
inerente a robustez e a variagao das condi¢gdes do ambiente de teste. Para a
tarefa de automacao do monitoramento as imagens foram convertidas em escala
de cinza e processadas através de um filtro Gaussiano. As moscas foram
depositadas em uma placa circular onde a deteccdo de movimento sera
realizada, neste presente trabalho, a placa é detectada usando um filtro Canny
seguido de uma detecgado de circulo utilizando a transformada de Hough. Esta
técnica € apropriada para placas em forma de circulo, que € o caso mais comum.
Para realizar o monitoramento, primeiro foi necessario identificar o background

dos demais elementos e para isso foi o utilizado o método Simple Gaussian (SG).
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Outra etapa importante para o monitoramento é calcular a média dos elementos
e sua variancia. Estes dois valores serdo utilizados para determinar se cada
elemento corresponde a uma mosca ou hao com base num critério probabilistico
baseado na area do elemento, evitando falso-positivo. O processo de
rastreamento visa manter as identidades das moscas em toda a sequéncia de
imagens. Cada mosca é atribuida uma identidade que deve ser preservada
durante a experiéncia. Um dos problemas detectados foi que em algumas
circunstancias pode haver perda de algumas identidades de mosca (por
exemplo, sobreposi¢gdo de moscas ou fusdo). No presente trabalho, abordagem
probabilistica que emprega um modelo dindmico para prever a posi¢cao de cada
voar no tempo t a partir das informagbes atuais em -7, usando um filtro de
Kalman de correcao de predicdo. Isso resulta em uma maior robustez. A
metodologia utilizada permite obter informagdes detalhadas e precisas sobre as
moscas, tanto em relacdo a sua dindmica quanto ao seu comportamento. A
distancia percorrida por cada mosca, as velocidades instantaneas e média, e
numero de saltos. Além disso, as diferentes moscas puderam ser classificadas
pelo seu nivel de atividade ou pelo tempo em que permaneceram em um
determinado nivel de atividade, ou por uma determinada regiao de placa. Tal
experimento mostrou-se satisfatério e com grande eficiéncia na obtengao dos

dados utilizando técnicas de visdo computacional.

3.2 Monitoramento da mosca Bactrocera tryoni em Armadilhas Tephri

Para Liu et al. (2009), a mosca-das-frutas Qeensland (Bactrocera tryoni),
€ um dos insetos mais destrutivos da Australia e para seu controle foi
desenvolvido uma armadilha com visdo computacional. Para seu sistema
funcionar corretamente foi necessario utilizar uma armadilha do tipo Tephri,
contudo a mosca € atraida por meio de um atrativo, e as imagens sdo registradas
com as moscas ainda vivas, em muitos casos a mosca se descola durante o
processo de captura, provocando imagens borradas outro caso comum é de uma
mosca ser registrada em um local da armadilha e posteriormente registrada em
outro lugar tornando a contagem imprecisa. Também foi pensado para esse
sistema um adaptador de rede no qual disponibiliza as imagens e dados

processados em um servidor web podendo ser monitorado via smartphones.



41

A deteccao da mosca neste sistema utiliza a comparacao por template
que € compara com a imagem da mosca onde € entdo calculado usando uma
formula a fim de descobrir a diferenga entre as imagens.

Durante o pré-processamento da imagem sé&o corrigidos o brilho e cores
automaticamente onde é utilizado a equalizagdo de histograma para salientar as
moscas das frutas, facilitando sua segmentacéo.

As mosca-das-frutas de Queensland, possuem caracteristicas diferentes
das demais moscas, na parte superior esquerda e direita sdo amarelas e
apresentam um padrdo de simetria, no meio do corpo existe outra parte em
amarelo entre as partes do topo esquerdo e direita, estas partes em amarelo sao
utilizadas para reconhecimento das moscas-das-frutas.

Os autores também analisaram dois espacos de cores, o HSV e CIELab,
mas optaram em utilizar o espaco de cor CIELab, devido ao componente H (Hue)
ser dificil de ser manipulado com a cor amarela. Neste trabalho os autores
concluiram que seu experimento se mostrou efetivo podendo ser utilizado para
captura de imagens, armazenamento e analise de imagens. Neste trabalho

pode-se identificar 8 a cada 10 moscas através de imagens de alta qualidade.

3.3 Deteccao e Contagem da Mosca Branca

Boissard, Martin e Moisan (2008), desenvolveram um sistema para
detecgéo e a contagem da mosca branca nas folhas de rosas, isto foi possivel
por meio da combinagdo da aprendizagem, técnicas de baseadas em
conhecimento e visdo computacional, no qual foram realizadas duas classes de
testes. A primeira classe corresponde ao uma série de folhas de rosas no qual
nao continham infestagdo da mosca branca, ja na segunda amostra, foram
utilizadas folhas contendo pelo menos uma mosca. Em seu primeiro teste, foram
utilizadas 102 imagens, e teve 0% de falsos negativos e 3,1% de falsos positivos.
Em outro teste foram utilizadas 60 amostras, tendo atingido 29,6% de falsos
negativos e 2,0% de falsos positivos, desta forma, seu trabalho obteve uma
média de 11% de falsos negativos e 2,7% de falsos positivos.

Bauch e Rath (2004 ), criaram um sistema para medir a densidade de uma
praga entomoldgica, a mosca branca (Trialeurodes vaporariorum e Bemesia
tabaci), dentro de estacas de plantas (Lycopersicon lycopersicum). O sistema

combina extragao automatica de insetos de pragas com uma unidade de analise
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de imagens de computador, e agora atingiu o estado de prototipo. Um
mecanismo de aspiracdo moével com um sistema de filtro mecanico recentemente
desenvolvido é aplicado para coletar moscas brancas adultas. A unidade de
coleta pode extrair individuos de pragas da populagao de plantas e alimenta-los
a um sistema de reconhecimento 6ptico. As particulas que estao ligeiramente
soltas na parte superior do suporte da planta sao aspiradas, filtradas para fora
da corrente de ar, colocadas numa correia transportadora e transportadas na
frente de uma camara CCD a cores. A analise de imagem digital € entdo
realizada para classificar os objetos capturados em "organismos-alvo" (mosca
branca) e "itens de erro" bi6ticos ou abidticos (organismos estranhos, poeira,
partes de plantas). Os parametros de forma e cor servem como critérios de
diferenciagao.

Os resultados de classificacdo apresentados, baseiam-se na combinagao
de parametros de forma e cor. A taxa de reconhecimento resultante de 83% para
moscas brancas corretamente classificadas ainda nao é suficiente. Dado o caso
de um baixo grau de infestagdo e um pequeno numero resultante de individuos
aspirados, uma possivel classificagdo errénea levara a erros grandes
desproporcionais na quantificagdo subsequente da densidade de pragas.
Portanto, pesquisas adicionais devem ser realizadas para examinar a
adequacao dos parametros de textura e caracteristicas morfolégicas de moscas

brancas adultas, a fim de melhorar o reconhecimento automatico de objetos.
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4 MATERIAIS E METODOS

Neste capitulo é descrito o método proposto para realizar a contagem e
identificacdo das moscas-das-frutas A. fraterculus e C. capitata a partir das suas

principais caracterizas como tamanho e cor através de imagens digitais.

4.1.1 Ferramentas de Desenvolvimento

Os algoritmos aplicados neste trabalho foram inicialmente escritos em
MATLAB e C++ juntamente com o desenvolvimento do protétipo para
smartphones Android, os coédigos em linguagem em C++ foram migrados para
codigo JAVA. Durante o desenvolvimento em linguagem C++ e JAVA foi utilizado
a biblioteca OpenCV. A biblioteca OpenCV é uma ferramenta de codigo aberto
de processamento de imagens, criado inicialmente pela Intel em 1999. Desde
entdo, um numero de programadores tem contribuido para a evolugdo da
biblioteca tornando uma das bibliotecas mais utilizadas no mundo para viséo
computacional (BRADSKI, 2000).

Atualmente a OpenCV possui mais de 2500 algoritmos otimizados, sendo
amplamente utilizado em todo o mundo, tendo mais de 2.5 milhdes downloads e
40 mil pessoas no grupo de usuarios. A OpenCV pode ser utilizada em
aplicagdes académicas e comerciais ou sob uma licenca BSD. Atualmente a
OpenCV encontra-se na versao 3.2.

Outra ferramenta utilizada para o desenvolvimento da aplicagcao para
smartphone foi a IDE Android Studio, as aplicagdes Android sao desenvolvidas
em um ambiente de testes e posteriormente sdo instaladas nos dispositivos
moveis. A plataforma Android, que adotou a linguagem Java para o
desenvolvimento de aplicagbes, fornecendo um SDK composto de varias
ferramentas, tais como um depurador, um plugin para o ambiente de
desenvolvimento Android Studio que possui um emulador de dispositivo
permitindo que aplicagbes Android possam ser escritas sem a necessidade de

um dispositivo fisico para testes.
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Foi escolhido a IDE Android Studio Verséo 2.1.1 por possuir uma interface
eficiente voltada para a programagao na linguagem Java e edicdo de XML e
possuir uma interface com menus de facil acesso para o cédigo e possuir uma
visao clara para criagdo do /ayout do aplicativo no qual conta com o recurso de

drag-and-drop dos componentes de interface, simplificando o desenvolvimento.

4.1.2 Dataset de imagens

Utilizando-se de um conjunto de amostras das moscas A. fraterculus e C.
capitata foi possivel construir um modelo que melhor descreve as caracteristicas
das moscas-das-frutas A. fraterculus e C. capitata. Para compreender o sistema
proposto, foram definidos modelos matematicos no qual tiveram seus resultados
analisados e comparados.

O dataset de imagens utilizados neste trabalho foi criado através de
amostras de moscas da espécie A. fraterculus e C. capitata fornecida pela
EMBRAPA CLIMA TEMPERADO e foram registradas utilizando a camera do
smartphone Lenovo Vibe K5 em uma resolugdo de 8MP. As imagens obtidas
apresentam brilho, tamanho da peneira e contraste diferentes, constituindo um
dataset heterogéneo, dificultando o processo de contagem e identificagdo das
moscas-das-fruas.

Nos experimentos foram utilizadas 1000 amostras de moscas recortadas de
fotografias contento as moscas-das-frutas, por meio destas imagens
foram geradas as imagens das moscas individuais com aproximadamente
150x150 pixel como pode ser visto na Figura 9. Destas 1000 amostras
foram registradas 350 da espécie C. capitata e 650 da espécie A.
fraterculus. As amostras das moscas foram realizadas sobre um tecido de
algodao branco. As moscas utilizadas nestes experimentos nao
apresentavam sujeiras ou resquicios do atrativo utilizado nas armadilhas
McPhail.



Figura 9 Amostra de mosca-das-frutas.

Fonte: Elaborado pelo autor.

4.2 Aplicativo Moscas-das-frutas

Um aplicativo para smartphone foi desenvolvido para o registro de

imagens de armadilhas, contagem e identificacao de moscas-das-frutas

coletadas em peneiras a partir do conteudo de armadilhas MCPhail.
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Para desenvolvimento e testes o aplicativo foi testado em dois

smartphones de baixo custo listados na Tabela 2 onde se pode ver as

caracteristicas? mais relevantes dos aparelhos utilizados nos testes.

Tabela 2 Modelos de smartphones utilizados para testes.

Modelo Arquitetura SoC Vendor RAM Camera Preco
Lenovo Vibe ARM Cortex A53 Qualcomm 1892 8 Mp CMOS R$900,00
K5 1,50GHz Octa-core MB BSI sensor
Samsung ARM Cortex A53 Qualcomm 1500 8 Mp R$1000,00

Galaxy E5 1200 MHz Octa-core  Snapdragon 410 MB

Fonte: Elaborado pelo autor.

2

pelo autor.

Preco dos smartphones pesquisados no comércio local de Pelotas-RS em 2015
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Este trabalho estrutura-se em uma ferramenta de monitoramento de
armadilhas do tipo MCPhail, no qual permitira o usuario fotografar os objetos
contidos na armadilha previamente filtrados em uma peneira em formato circular
de 25 cm.

No diagrama de fluxo expresso na Figura 10, é exibido diagrama
descrevendo o fluxo do aplicativo que consiste em:

1. Aquisigao de imagem: A aquisicdo de imagem é realizada de forma
automatica ao detectar a peneira através da camera do smartphone
(Sesséao 4.3)

2. Processamento: Nesta etapa a imagem € processada e entao realizado
a contagem e identificagdo das moscas

3. Confirmacéao: Nesta etapa o usuario pode ter uma pré-visualizagaéo do
resultado

4. Classificacdo: O usuario deve identificar manualmente as moscas

5. Resultados: E gerado o resultado com a contagem de cada espécie
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Figura 10 Diagrama de Fluxo do Processo de Contagem e Identificagdo.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Para detalhar o processo de contagem e identificagdo das moscas-das-
frutas, foi criado um diagrama de sequéncia exibido na Figura 11, descrevendo
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graficamente as etapas executadas, descrevendo a interagao inicial através do

usuario com o aplicativo.

Figura 11 Diagrama de Sequéncia do Sistema de Captura.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Durante a inicializagdo do aplicativo foi proposto uma tela de
carregamento do sistema, onde a biblioteca OpenCV é carregada pelo OS
Android, assim esse processo é evitado no momento da captura da imagem.
Apoés o carregamento, é feita a verificagdo do GPS, caso esteja ativo, sendo
assim, quando uma imagem for capturada o sistema ira salvar os dados de
geolocalizagao junto as informagdes da foto.

Depois da verificagdo do GPS, o usuario tera opcao de iniciar a captura

da peneira, no momento que ele iniciar este processo, ele devera registrar a
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imagem com o smartphone com aproximadamente 30 cm de distancia da
peneira, nesta etapa o aplicativo ira iniciar camera do sistema e realizara a
aquisicao da imagem a cada trés segundos até realizar a detecg¢do da peneira
através do método descrito na sessdo 4.3. Feito a deteccdo da peneira, a
imagem sera salva e processada para realizar a contagem e a identificagdo das
moscas através de um classificador bayesiano.

Apds a classificagao através do classificador bayesiano o aplicativo
exibira uma tela de confirmacgéo, perguntando se o usuario deseja continuar com
uma classificagado manual.

A contagem manual é uma etapa para confirmar a classificagao bayesiana
onde o usuario do sistema pode confirmar a contagem e identificagcdo das
moscas. Na etapa de classificagdo manual, sera exibida uma janela onde cada
uma das moscas detectadas sera exibida para identificagdo manual.

Ao final da etapa de classificacdo manual o aplicativo exibira uma tela com
os resultados obtidos.

Caso a peneira nao ser encontrada, uma mensagem sera exibida para o

usuario informando sobre o ocorrido.

4.3 Interface do Aplicativo

O aplicativo para apresenta uma interface e workflow simples e intuitivo,
sem muitas possibilidades de interacbes com usuario. O Aplicativo apresenta
oito interfaces principais:

e Tela splash

e Telainicial

e Tela de aquisigdo de imagem

e Tela de confirmagao de aquisicdo de imagem

e Tela de identificacdo e contagem das moscas-das-frutas
e Tela de resultados

e Tela de listagem e reprocessamento

4.3.1 Tela de Splash
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A tela de Splash é utilizada apenas ao iniciar o aplicativo e sua principal
funcionalidade é fazer as verificagdes iniciais do sistema, como conexao wifi,

GPS, além de ser responsavel por carregar a biblioteca OpenCV.

Figura 12 Tela de Splash.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

4.3.2 Tela Inicial

O intuido da tela é informar ao usuario informagdes basicas do uso do
aplicativo e permitir a partir do bot&o inferior (INICIO) o inicio da etapa de

aquisigao de imagem.
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Figura 13 Tela Inicial.

Fonte: Elaborado pelo autor.

4.3.3 Tela de Aquisigao de Imagem

O processo para o usuario realizar aquisicao da imagem a ser processada
é muito simples, o clicar no bot&o INICIAR na tela inicial ( Figura 14) a tela de
aquisicao de imagem ira exibir as imagens da camera do Android e ira marcar
no centro da tela um marcador verde no qual serve para indicar que a peneira
deve ser centralizada nestes marcadores. Ao detectar a peneira no centro da
tela, o sistema ird realizar a aquisicdo da imagem e em sequéncia sera
processada e salva. Apdés a imagem ser salva, a tela de confirmagédo sera

automaticamente carregada.
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Figura 14 Tela de Aquisicao de Imagem.

Fonte: Elaborado pelo autor.

4.3.4 Tela de Confirmagao de Aquisicao de Imagem

Na tela de confirmag&o de aquisicdo de imagem é exibida uma previa do
resultado apds o processamento onde € realizado a contagem e identificacao
das moscas de forma n&o-supervisionada. Nesta prévia as moscas sao
identificadas com retangulos de acordo sua espécie ou como clusters de
moscas, apos verificacdo desta previa o usuario pode avancar para a tela de
contagem e identificagcdo manual ou cancelar o processo utilizando os botbes

inferiores de Continuar ou Cancelar.
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Figura 15 Tela de Confirmagédo de Aquisicao de Imagem.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

4.3.5 Tela de Identificagcao e Contagem das Moscas-das-frutas

Nesta tela o usuario tem como finalidade realizar uma nova identificacdo
e contagem de forma manual, a fim de garantir o acerto dos algoritmos ja
executados. Nesta interface o usuario tem a opg¢ao de informar a espécie da
mosca encontrada além de informar a quantidade para uma ou ambas as
espécies, caso, 0 usuario incremente o contador de mosca A >=1 e da mosca C
para >=1 o usuario podera clicar em qualquer botdo (imagem das moscas) para
confirmar a contagem. Este processo sera realizado para todas as moscas

encontradas.
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Figura 16 Tela de Identificacdo e Contagem das Moscas-das-frutas.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

4.3.6 Tela de Resultados

A tela de resultados apresentara o total de moscas encontradas de acordo
com a classificacdo manual caso o usuario opte por ela, caso contrario
apresentara o resultado da contagem semi-supervisionada. Sendo assim, o
usuario podera saber quantas moscas de cada espécie foi encontrada, agregado
a este layout o usuario podera iniciar o processo de aquisigdo de imagem

novamente.

4.4 Deteccao da Peneira

Para realizar a deteccdo da peneira foi utilizado o detector de circulos
baseado em transformadas direcionais de Hough no qual é aplicado a uma
imagem obtida pela camera do smartphone em um intervalo de trés segundos,
para identificar as regides limitadas por bordas com configuragado circular
semelhante a que é apresenta na peneira na Figura 17. Antes de iniciar a
deteccgdo as imagens foram convertidas para tons de cinza. Como ja se conhece

o raio da peneira a ser detectada, o algoritmo é aplicado até que a peneira seja
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encontrada. Para verificar a configuragao ideal e realizar a detecgéo da peneira,
foi utilizado a fungao HoughCircles da biblioteca OpenCV, no qual foram testados
os parametros de entrada da funcéo referentes a raio minimo e raio maximo a
ser detectado.

Durante os testes utilizou-se uma peneira (Figura 17) com um raio de
3,66 cm, revestida com uma malha de algodao a fim de apresentar um melhor
contraste entre as moscas-das-frutas e o background da imagem. Para
determinar o raio minimo, verificou-se o intervalo de 0 a 200 da funcéao
HoughCircles, onde os valores foram incrementados de 10 em 10. Os testes
foram realizados com 60 imagens de peneiras com uma distancia de 30cm a
45cm da camera do smartphone Lenovo Vibe K5. Durante o um pré-
processamento as imagens foram modificadas da resolugéao de 4096X2304 para
256X144.

Figura 17- Peneiras utilizadas durante os testes

Fonte: Elaborado pelo autor.

Foi também aplicado um filtro Gaussiano para suavizar as bordas da
imagem. Apds a detecgao da peneira, o objeto é identificado através de um
circulo azul em sua volta e € criada uma mascara para remover o background
da imagem e recordar deixando apenas a peneira na imagem a ser salva,

tornando a imagem menor e otimizando os processos seguintes.

4.5 Definicao do Modelo Matematico no Espaco de Cor HSV
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No espaco de cores HSV existem importantes propriedades que podemos
observar as referentes condigdes de iluminacdo, sendo invariantes em
determinadas ocorréncias:

e Superficies foscas;
e Fontes de luz branca;

e Luz ambiente;

Devido ao espaco de cor HSV apresentar estas caracteristicas, ele foi
escolhido como objeto de estudo, podendo assim representar imagens coloridas
possuindo um grau de independéncia da luz, uma vez que os testes foram
realizados em ambientes com iluminagao nao controlados.

Para definicdo de um modelo matematico para detec¢cdo do corpo da
moscas-das-frutas em imagens coloridas representadas no espago de cores
HSV, deve-se ressaltar que os teres componentes matiz (H), saturagao (S) e
intensidade (V) - possuem diferentes carateristicas na composi¢do de uma cor e
nao podem ser manipulados de forma independente. Desta forma, para definicao
do modelo matematico no espago de cor HSV, foi definido uma metodologia para
observacao e selecao das relagdes entre as variaveis. Este modelo de cor foi
utilizado apenas para segmentacdo e das moscas do restante do material
encontrado nas peneiras, toda via durante os testes nao foi possivel distinguir a
cor por espécie, devido a mosca de ambas as espécies apresentarem cores
semelhantes durante a decomposi¢do do inseto. Durante os testes foram
verificados os intervalos dos valores de cada componente do espaco de cor HSV,
e sendo ignorada a espécie das moscas-da-fruta, tendo assim como objetivo
principal encontrar o melhor resultado para ambas as espécies.

Para obtencdao do modelo cada componente do espaco de cor HSV foi
dividida em intervalos de 20 em 20. Neste caso o componente H (matiz), que no
espaco de cor varia de 0° a 360°, e foi separado em 18 intervalos primarios,
sendo eles: (0 °, 20°), (20° 40°), até (340°, 360°). Para os componentes S
(saturacéo) e V (intensidade), que no espaco de cor foram divididos de 0% a
100%, com um intervalo 20% de uma faixa a outra ficando: (0%, 20%), (20%,
40%), até (80%, 100%). Para criagdo do modelo foram aplicadas as 55 imagens,
sendo estas contendo imagens as moscas-das-frutas de ambas espécies além

de outros objetos ndo moscas-das-frutas, como grama, mosquito e aranha.
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Toda via cada um dos canais de cor H, S e V apresenta diferentes funcdes
na composicao da cor final, desta forma, foram analisados apenas os intervalos
com ocorréncia da mosca-das-frutas no primeiro teste, no qual foi utilizado as
faixas (0 °, 20 °), (20 °, 40°), até (340 °, 360 °) para o canal H e os valores 0 a 1
nas faixas de faixas (0.0, 0.2), (0.2, 0.4), até (0.8, 1.0) para os canais Se V. A
partir dos proximos testes, foram combinados todos os intervalos dos canais S e
V com os intervalos do canal H no qual tiveram alguma ocorréncia, esta
combinacgao de valores gerou 30 intervalos a serem testados. Ainda neste teste
foram utilizadas 15 imagens contendo no total de 210 moscas-das-frutas.

Durante a fase de testes iniciais pode-se perceber uma baixa qualidade
das imagens adquiridas através da biblioteca OpenCV quando comparadas com
imagens obtidas diretamente pela APl da cdmera Android como pode ser visto
na Figura 18. Devido a baixa qualidade das imagens optou-se em utilizar a API
de camera do Android para realizar a aquisicao de imagens assim como peneiras

revestidas com uma malha de algod&o para realgar os objetos de interesse.

Figura 18 Qualidade da Imagem, (A) Foto da camara com API Android, (B) Foto
da camera com wrapper OpenCV.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Antes dos testes foram encontrados alguns possiveis problemas para este
modelo, devido o atrativo utilizado nas armadilhas MCPAhail apresentarem uma
cor semelhante a mosca-das-frutas, podendo causar falsos positivos como pode
ser visto na Figura 19. Devido ao problema da coloracdo do atrativo ser

semelhando a cor das moscas-das-frutas, os testes e resultados se deram
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coletando as moscas e ja filtradas sem a proteina, facilitando assim a
identificacao.

Figura 19 Atrativo detectado como falso positivo.

Fonte: Elaborado pelo autor.

4.6 Modelo supervisionado para Classificagdo das Moscas-das-frutas
Este método constitui da analise dos dados extraidos do dataset de
imagens para realizar a definigdo do limiar entre os parametros analisados
visando a contagem e identificagdo das moscas-das-frutas. Os resultados
obtidos deram-se através da extragdo dos dados utilizando algoritmos escritos
em JAVA, onde a partir de imagens foram coletados dados referentes a cor, a
area, ao numero de regides e resultado da comparacao dos histogramas das
moscas, no qual foi definido um limiar dos parametros através da verificagao do
valor minimo, maximo e média para cada um deles. A extragdo dos dados foi
realizada primeiramente com as imagens da mosca A. fraterculus e em
sequéncia com a mosca C. capitata, a fim de separar os dados de maneira
organizada facilitando a leitura posterior. Ap6s a aquisicdo dos dados das
moscas, foi gerada uma base de dados contendo as informagdes extraidas de
cada mosca assim como a identificacdo da sua espécie. Os dados obtidos por
meio deste modelo servirdo tanto para a classificagdo manual quanto para

treinamento do classificador bayesiano.
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4.7 Definicao do Modelo Bayesiano para Classificacao das Moscas

O classificador semi-supervisionado bayesiano (Naive Bayes) foi pre-
definido para realizar a identificacdo das espécies C. capitata e A. fraterculus. O
meétodo proposto para os testes de validagdo dos parametros de treinamento
deu-se através dos dados extraidos de um dataset préprio. No algoritmo de
treinamento foram utilizados como entrada os paradmetros referentes a area,
numero de regides e o resultado da comparacéo dos histogramas. Para realizar
a comparagao dos histogramas, duas imagens foram definidas como ground
truth, uma delas contendo uma amostra da imagem da C. capitata e outra
contendo a mosca A. Fraterculus no qual seus histogramas sdo comparados com
o histograma da mosca ou objeto a ser identificado. Os dados utilizados durante
a parametrizagao do classificador bayesiano assim como para seu treinamento
e aplicacao de rétulos se deram a partir dos dados adquiridos através do método
supervisionado.

Foram realizados 20 testes para a obtencdo dos dados, durante esta
etapa o processo, o algoritmo bayesiano utilizou os dados de 900 imagens para
o treinamento, sendo o restante (100) utilizado para realizar os testes de
classificagao onde posteriormente foi feita uma verificagdo manual sobre a taxa
de acerto do algoritmo.

A taxa de acerto foi calculada em forma de porcentagem, uma vez
conhecida a procedéncia de dados das moscas testas. Ainda durante os testes,
para cada execucdo foram selecionadas 15 moscas da espécie A. Fraterculus e

cinco da mosca C. Capitata de forma aleatéria.

4.8 Redefinigdo do Ground Truth Baseado na Classificagao Manual

Esta metodologia foi definida a fim de maximizar os resultados da
contagem e identificagdo das moscas-das-frutas devido grande parte dos
experimentos serem realizados em ambientes com iluminagao nao controlada e
disposig¢do de angulagao da camera néao fixada, causando assim variagées no
processo de aquisicdo de imagem. Um dos métodos ja utilizados no processo
de deteccdo das moscas-das-frutas da-se através do comparativo de
histogramas entre a mosca ou objeto a ser identificado com o ground truth,
verificando sua similaridade. Devido as moscas definidas como ground truth

também apresentarem variagdes de distdncia da camera e iluminagao de
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maneira diferente da mosca a ser testada, propdem-se uma nova abordagem,
em que consistem redefinir o ground truth baseado na classificagdo manual do
usuario. Desta forma a identificagdo e contagem devem ser feitas duas vezes,
no primeiro momento o algoritmo utilizara o ground truth padréao do sistema até
que trés moscas de cada espécie sejam classificadas, apds isto, um novo ground
truth é definido baseado na classificagdo manual do usuario. Apds a nova
definigdo do ground truth a contagem e identificacdo séo reiniciadas, e as seis
moscam ja classificadas inicialmente, serdo reclassificadas novamente a fim de
garantir a maior taxa de acerto. Nesta metodologia utilizou-se 15 imagens em
ambiente externo com sombra, 15 imagens em ambiente externo com sol e 15
imagens em ambiente interno com iluminagao ambiente, onde todas as imagens
continham 10 moscas da espécie A. fraterculus e 10 moscas da espécie C.

capitata.



61

5 RESULTADOS

Neste capitulo sera abordado os resultados dos testes realizados de acordo
com a metodologia proposta no Capitulo 4, no qual apds analise serviram para

conclusdo do desenvolvimento do aplicativo para o smartphone Android.

5.1 Detecc¢ao da Peneira

Como resultado dos testes para realizar a deteccéo da peneira, obteve-se
como melhor resultado para o intervalo de raio minimo e maximo para os valores
entre 60 a 120 para fungado HoughCircles, desta forma foram definidos os valores
para raio minimo igual a 60 e para raio maximo igual a 120 a fim de realizar a
deteccao da peneira com maior taxa de acerto. Através destes valores para o
raio minimo e maximo, foi possivel alcangar uma precisao de 97,5% de acerto
na detecg¢ao da peneira e apresentando apenas 2,5% de taxa de erro. Na Figura
20 (A, B) podemos ver peneiras detectadas com sucesso e na Figura 20 (C, D)
podemos ver exemplos de peneiras detectadas com falha. Alguns erros nesta
etapa podem ocorrer em fator da iluminagdo e devido angulagdo da camera
durante a aquisicdo da imagem na Figura 20 (C), um pedago da peneira foi
recortada, onde uma mosca acabou sendo cortada ao meio da imagem, ja na
Figura 20 (D), pode notar que o fundo da imagem aparece juntamente a com a
peneira podendo ocorrer a contagem de falsos positivos nesta regidao de “nao
peneira”. Na Tabela 3 exibe todos os intervalos testados, no qual pode-se
concluir que o raio entre 60 a 120 obtiverao resultados positivos e apresentando

um baixo indice de erro.



Tabela 3 Intervalos testados para deteccao da peneira.
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Ocorréncia
N? Intervalo Peneira Nao Peneira
1 0a10 0 274
2 10a20 0 147
3 20a30 0 108
4 30a40 0 35
5 40 a 50 2 5
6 50 a 60 1 1
7 60a70 4 0
8 70280 4 1
9 80a90 7 0
10 90 a 100 9 0
11 100 a 110 11 0
12 110 a 120 9 0
13 120 a 130 7 0
14 130 a 140 3 0
15 140 a 150 3 0
16 150 a 160 2 0
17 160 a 170 0 0
18 170 a 180 0 0
19 180 a 190 0 0
20 190 a 200 0 0

Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 20 Deteccgao de peneira - (A, B) peneiras encontradas sem erro, (C, D)
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peneiras encontradas com erro.

Fonte: Elaborado pelo autor.

5.2 Detecgao de Moscas-das-frutas no Espaco de Cor HSV

Na fase de testes, mais precisamente durante a etapa de aquisicao de
imagem foi detectado que a resolugao das imagens obtidas a partir da camera
utilizando a biblioteca OpenCV era limitada pela resolucao da tela do smartphone
e limitada na parametrizagao dos parametros de configuragao provendo imagens
de baixa qualidade, podendo desta forma comprometer as préximas etapas.
Assim optou-se em realizar um teste prévio utilizando a camera nativa do sistema
Android ou a camera do OpenCV um wrapper da cadmera do sistema Android. O
teste realizado consistiu e verificar contagem das moscas-das-frutas através do
intervalo de cores do modelo HSV, toda via, os testes foram realizados utilizando
a metodologia descrita na sessao anterior e foi analisando as variagdes no canal
H, S e V. Como resultado pode-se verificar que a taxa de acerto quando utilizado
a camera nativa do Android apresentou uma taxa de acerto de 60.7% contra uma
taxa de acerto de 95.4% quanto testado utilizando o wrapper de camera da
biblioteca OpenCV, na Figura 21 é exibido um grafico comparativo entre estes

dois modos de utilizagdo da camera.
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O baixo desempenho neste caso decorrido pelo uso do wrapper do

OpenCV, ocorre devido ao OpenCV diminuir a qualidade e resolugao da imagem.

Figura 21 Resultado em % na taxa de precisdo com as APIs de captura de
imagens do Android e Wrapper do OpenCV.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Mesmo encontrando problemas no inicio da etapa de segmentacao, foram
realizados testes para encontrar o intervalo de cor adequado para deteccao das
moscas-das-frutas. Desta forma foi analisada a combinacdo dos intervalos de
cada canal do espago de cor HSV como descrito na metodologia. Tendo
realizado os testes e gerado as tabelas com os dados, pode-se verificar que no
canal H, que os intervalos de 20° a 140° obtiveram os melhores resultados de
deteccao das moscas-das-frutas. No qual os valores do canal a H sofreram
variagbes em um intervalo de 20° a cada teste, na Tabela 4 podemos ver os

intervalos onde obtiveram os melhores resultados no canal H.



Tabela 4 Intervalo de cores testado no canal H
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Frequéncia em %

Intervalo Moscas Nao Mosca
0° <H <=20° | 0%<S<=100% | 0%<V<=100% 0% 0%
20° <H <=40° | 0%<S<=100% | 0%<V<=100% 12,5% 0%
40° <H <=60° | 0%<S<=100% | 0%<V<=100% 6,25% 0%
60° <H <=80° | 0%<S<=100% | 0%<V<=100% 75% 37,5%
80° <H <=100° | 0%<S<=100% | 0%<V<=100% 75% 37,5%
100° <H <=120° | 0%<S<=100% | 0%<V<=100%  43,75% 6,25%
120° <H <=140° | 0%<S<=100% | 0%<V<=100%  18,75% 0%
140° <H <=160° | 0%<S<=100% | 0%<V<=100%  18,75% 6,25%
160° <H <=180° | 0%<S<=100% | 0%<V<=100% 0% 6,25%
180° <H <=200° | 0%<S<=100% | 0%<V<=100% 0% 18,75%
200° <H <=220° | 0%<S<=100% | 0%<V<=100% 0% 0%
210° <H <=240° | 0%<S<=100% | 0%<V<=100% 0% 25%
240° <H <=260° | 0%<S<=100% | 0%<V<=100% 0% 0%
260° <H <=280° | 0%<S<=100% | 0%<V<=100% 0% 0%
280° <H <=300° | 0%<S<=100% | 0%<V<=100% 0% 12,5%
300° <H <=320° | 0%<S<=100% | 0%<V<=100% 0% 0%
320° <H <=340° | 0%<S<=100% | 0%<V<=100% 0% 25%
340° <H <=360° | 0%<S<=100% | 0%<V<=100% 0% 0%

Fonte: Elaborado pelo autor.

Desta forma verificou-se o intervalo de cor HSV com melhor resultado, testando
cada um dos canais de cor, permitindo um melhor processo de segmentagao.
Os canais S e V sofreram variacdes de 0,2 em cada teste. Os resultados podem

ser vistos na Tabela 5.



Tabela 5 Intervalo de cores testado no canal Se V

Total
Intervalo Moscas  Ni&o Mosca

S>0,0 e S<=0,2 & V>0,0 e V<=1,0 70 147
S>0,2 e S<=0,4 & V>0,0 e V<=1,0 70 51
S>0,4 e S<=0,6 & V>0,0 e V<=1,0 70

S>0,6 e S<=0,8 & V>0,0 e V<=1,0 5

S>0,8 e S<=1,0 & V>0,0 e V<=1,0 0 85
S>0,0 e S<=0,2 & V>0,0 e V<=0,2 0 97
S>0,2 e S<=0,4 & V>0,0 e V<=0,2 10

S>0,4 e S<=0,6 & V>0,0 e V<=0,2 0

S>0,6 e S<=0,8 & V>0,0 e V<=0,2 0

S>0,8 e S<=1,0 & V>0,0 e V<=0,2 0 80
S>0,0 e S<=0,2 & V>0,2 e V<=0,4 70 25
S>0,2 e S<=0,4 & V>0,2 e V<=0,4 70 17
S>0,4 e S<=0,6 & V>0,2 e V<=0,4 30 0
S>0,6 e S<=0,8 & V>0,2 e V<=0,4 0 5
S>0,8 e S<=1,0 & V>0,2 e V<=0,4 5 10
S>0,0 e S<=0,2 & V>0,4 e V<=0,6 70 375
S>0,2 e S<=0,4 & V>0,4 e V<=0,6 40 10
S>0,4 e S<=0,6 & V>0,4 e V<=0,6 45 0
S>0,6 e S<=0,8 & V>0,4 e V<=0,6 5 0
S>0,8 e S<=1,0 & V>0,4 e V<=0,6 0 0
S>0,0 e S<=0,2 & V>0,6 e V<=0,8 70 310
S>0,2 e S<=0,4 & V>0,6 e V<=0,8 5 0
S>0,4 e S<=0,6 & V>0,6 e V<=0,8 5 0
S>0,6 e S<=0,8 & V>0,6 e V<=0,8 0 0
S>0,8 e S<=1,0 & V>0,6 e V<=0,8 0 20
S>0,0 e S<=0,2 & V>0,8 e V<=1,0 0 5
S>0,2 e S<=0,4 & V>0,8 e V<=1,0 0 0
S>0,4 e S<=0,6 & V>0,8 e V<=1,0 0 5
S>0,6 e S<=0,8 & V>0,8 e V<=1,0 0 5
S>0,8 e S<=1,0 & V>0,8 e V<=1,0 0 25

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Pode-se concluir através dos dados das Tabelas 4 e Tabela 5 deste
experimento que o melhor intervalo de cores no canal HSV para deteccao das
moscas-das-frutas corresponde a faixa de valores de:

Para o canal H: 20° até 140°

Para o canal S: 0,4 até 0,6

Para o canal V: 0,0 até 1,0

Mesmo apresentando falhas e detectando falsos negativos nesta etapa, tais

ocorréncias serdo tratas posteriormente através de outras metodologias.

5.3 Resultados Estatisticos de Tamanho e Comparagao de
Histogramas.

Através do modelo proposto para realizar a classificacdo supervisionada para
moscas-das-frutas, foi possivel obter os resultados especificados nesta sessao.
Devido a cor de ambas as moscas C. capitata ou A. fraterculus, serem similares
€ uma unica espécie apresentar diversas tonalidades similares a da outra
especie, foi preciso encontrar outros critérios de realizar a distingdo entre as
especies.

Por meio da segmentacdo e apds a aplicagdo da erosdo e dilatagao foi
possivel calcular a area da mosca utilizando a fungdo contouArea, desta forma
foi testado e definido um limiar entre as espécies exibidas na Figura 22. Um fator
preocupante durante a analise dos dados foi que o tamanho da area maxima da
mosca C. capitata encontrar dentro do intervalo de tamanho da area da A.
Fraterculus devido a deteccao de clusters da mosca C. Capitata, nestes casos a
contagem e identificacdo manual apresentam uma vantagem em relagdo a

contagem e identificagdo através do classificado bayesiano.
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Figura 22- Grafico com tamanho da area das moscas-das-frutas
Area Min. Max. e Média

Minima A. fraterculus 280
Maxima A. fraterculus 946
Média A. fraterculus 660
Minima C. capitata 124
Maxima C. capitata 720
Média C. capitata 320
0 200 400 600 800 1000

Fonte: Elaborado pelo autor.

A utilizagdo de comparacdo de histograma em imagens também ja foi
utilizada para classificagéo de insetos por Zhu e Zhang (2010). Durante os testes
comparando os histogramas das moscas-das-frutas encontradas com o ground
truth pré-definido no sistema foi obtido um resultado de 74% de acerto para
moscas-das-frutas da espécie A. Fraterculus podemos ver na Figura 23 (A, B, C)
o histograma da primeira mosca A. Fraterculus, na Figura 23 (D, E, F) a segunda
mosca, ambos os resultados dos histogramas nos respectivos canais R G e B,
na Figura 25 (A, B, C) podemos ver o histograma do ground truth definido para

a mosca A. Fraterculus, também respectivamente nos canais R G e B.



Figura 23 Histograma em RGB das moscas a serem comparadas.
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Figura 24 Histograma em HSV das moscas a serem comparadas. 12 A.
Fraterculus (A, B, C), 22 A. Fraterculus (D, E, F), 12 C. Capitata (G, H, I), 12 C.
Capitata (J, K, L).

Em‘g' {A) - Canal H zmg {B) - Canal & m‘f’ (C) - Canal V
1500 1500 1500
1000 1000 1000
500 500 500
u Ammﬁm‘__ X q P e e X
o 05 1 0 05 1 o 05 1
20‘;{ (D) - Canal H EWOT [E) -Canal § 2:00\5 {F}-Canal v
1500 1500 1500
1000 1000 1000
500 J 500 500
Bﬂﬁ b5 1 - nﬂ 05 1 A nﬂ_ﬂﬂwuﬁﬂ‘_ﬁ*___ 1}(
2“; {G) - Canal H Etﬂl\; {H) - Canal 5 200‘6" {l} - Canal V¥
1500 1500 1500
1000 1000 1000
500 500 500
o Hﬁ L T A— X o _ N X

+] 05 1 4] 05 1 ] 05 1
zmg {J} - Canal H 2093’ (K) - Canal S 200‘5 (L)-Canal V
1500 1500 1500
1000 1000 1000
500 M‘ 500 500
Zr el
uu 05 1 3 uﬂ 05 1){ ﬂu 05 = ‘IX

Fonte: Elaborado pelo autor.



71

Figura 25 Histograma das imagens definidas como ground truth em RGB. (A,B,C)
A. Fraterculus e (D, E, F) C. Capitata.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Para os resultados de identificagao utilizando a comparagéao por histograma
para a mosca C. Capitata no método proposto apresentou uma taxa de certo de
70% de acerto quando comparado com o ground truth especifico para sua
espécie. Na Figura 23 (G, H, 1) temos os histogramas em RGB da primeira mosca
C. Capitata e na Figura 23 (J, K, L) pode-se ver os histogramas da segunda
mosca, C. Capitata e na Figura (D, E, F) podemos ver o histograma do ground
truth definido para a mosca C. Capitata em RGB. Para otimizar o método atual,
foi proposto o método de comparagédo de histograma onde o ground truth foi
definido de forma dindmica pelo usuario e seus resultados sdo descritos na
secao 5.5.

5.4 Resultados Através do Modelo Bayesiano para Classificagao das
Moscas

Os dados aqui explorados partem do resultado da probabilidade, a priori
dos conjuntos de treinamento no qual representa a melhor identificacdo das
moscas separadas em duas classes, neste método sabe-se que as diferentes
intensidades de iluminagdo e angulo da camera podem causar variagdes nos

parametros utilizados durante as atribuicées de rétulos nestes objetos.
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Os resultados desta abordagem sao referentes a metodologia proposta,
toda via, acredita-se que esses resultados possam ser otimizados se houver um
numero maior de dados para treinamento.

A partir do Classificador Naive Bayes, foram realizados os testes e pode-
se alcancar uma taxa de acerto 76% de acerto durante a identificacdo das
moscas.

Na Figura 26 podemos ver o grafico dos testes onde os marcadores
vermelhos sao utilizados para representar a mosca C. Capitata € o marcador
azul para representar a mosca A. Fraterculus, ambas as moscas foram estao
representadas em relacédo a coordenadas X e Y, onde Y € o valor de comparacéao
dos histogramas e X representado pelo tamanho da regido dos objetos. O
principal critério para a identificagdo das moscas neste teste foi o tamanho da
mosca apos a segmentagdo. Na Figura 26 A, é possivel ver o grafico de
treinamento e pode-se notar que o numero de regides € um bom parametro para
ser utilizado para a identificagcdo das moscas e na Figura 26 B, C e D podemos
ver o resultado de alguns testes realizados utilizando o classificador bayesiano,

mostrando visivelmente a diferenca de tamanho das espécies das moscas.
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Figura 26 Grafico da classificagdo bayesiano das moscas das frutas.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

5.5 Taxa de Acertos Utilizando o Ground Truth Baseado na
Classificagao Manual

Neste método analisado pode-se aferir a precisdo de acertos levando a
consideracao a escolha do usuario durante a classificacdo manual das trés
primeiras moscas de cada espécie realizando assim uma nova definicdo de
ground truth. Durante os primeiros testes realizados, em ambiente fechado com
iluminagédo nao controlada nao apresentou grande ganho em relagéo aos outros
métodos, apresentando uma taxa de acerto semelhante, para certificar dos

dados, foram feitos novos testes, desta vez em ambientes externos e interno



74

com variagao de luz em ambos os lugares, forcando que a iluminagao utilizada
no ground truth original fosse diferente da utilizada nas novas imagens obtidas.
Na Tabela 6 podemos uma comparagao onde temos a taxa de acerto do GT
(ground truth) fixo, e taxa de acerto com o GT dindmico, no qual € definido de
acordo com a classificacdo do usuario. Nestes testes verificou-se que o uso do
ground truth dindamico apresentou melhores resultados quando utilizando,
principalmente quando utilizado em ambientes externo com sol, uma vez que o

ground truth original foi produzido em ambiente Interno.

Tabela 6 - Quadro de comparacao da taxa de acerto com ground truth dinamico

Ambiente lluminagao Acerto % Acerto % GT
GT Fixo Dinamico
Externo Sombra 72% 84%
Externo Sol 70% 87%
Interno lluminagdo Ambiente 74% 84%

Fonte: Elaborado pelo autor.
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6 CONCLUSOES

Este trabalho apresentou uma revisao bibliografica e uma metodologia
descrevendo o processo de contagem das moscas-das-frutas das espécies C.
capitata e A. fraterculus assim como uma proposta de ferramenta de visao
computacional baseada em smartphone.

Apods a fase testes e obtengao dos resultados, verificou-se que o aplicativo
proposto e atual trabalho estava de acordo a proposta inicial.

Neste trabalho também foram apresentados intervalo ideal de cor para
detecgdo das moscas-das-frutas investigadas utilizando o espago de cor HSV.
Devido este modelo nao ser capaz de distinguir as espécies das moscas-das-
frutas foi analisado um classificador semi-supervisionado Naive Bayes assim
como uma classificagao utilizando a pré-classificacao realizada pelo usuario e
redefinindo o ground truth para identificagdo das moscas-das-frutas por meio da
comparacao de histogramas.

De acordo com os resultados apresentados foi possivel demostrar a
eficiéncia dos algoritmos e técnicas utilizadas para contagem das moscas-das-
frutas.

6.1 Trabalhos Futuros
Este trabalho pode verificar algumas técnicas e verificar entre as elas suas
respectivas taxas de acerto, toda via ficam alguns trabalhos futuros relativos ao
aplicativo e algoritmos os seguintes pontos:
e Otimizar os algoritmos utilizados
e Expandir o dataset de imagens através das imagens obtidas pelo
smartphone
e Explorar o uso dos recursos do Android como acelerémetro para
verificar a inclinagao do aparelho.
e Realizar um teste de campo com o aplicativo

e Realizar testes com outras espécies de moscas-das-frutas
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Na area de pesquisa referente aprendizagem de maquina, o problema de
identificacdo de moscas ou outros insetos pode ser também investigado através
de técnicas de DL, utilizando redes neurais profundas ou redes neurais

profundas convolucionais.
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Apéndice A - Cdédigo Android Para Deteccdao da Peneira Criacao da
Mascara.

protected void processImage () {
if (null == cameraDevice) {
return;
}
continueProcess = false;
CameraManager manager = (CameraManager)

getSystemService (Context.CAMERA SERVICE) ;

try f
CameraCharacteristics characteristics =
manager.getCameraCharacteristics (cameraDevice.getId()) ;

Size[] JjpegSizes = null;
if (characteristics != null) {
JjpegSizes =

characteristics.get (CameraCharacteristics.SCALER_STREAM CONFIGU
RATION MAP) .getOutputSizes (ImageFormat.JPEG) ;

}

int width = 4096;
int height = 2160;

if (jpegSizes != null && 0 < jpegSizes.length) {
width = jpegSizes[0].getWidth () ;
height = JjpegSizes[0].getHeight () ;

}

ImageReader reader = ImageReader.newInstance(width,
height, ImageFormat.JPEG, 1);
List<Surface> outputSurfaces = new

ArrayList<Surface> (2);
outputSurfaces.add (reader.getSurface())
outputSurfaces.add (new
Surface (textureView.getSurfaceTexture()))
final CaptureRequest.Builder captureBuilder =
cameraDevice.createCaptureRequest (CameraDevice.TEMPLATE STILL C
APTURE) ;
captureBuilder.addTarget (reader.getSurface());
captureBuilder.set (CaptureRequest .CONTROL MODE,
CameraMetadata.CONTROL MODE AUTO) ;

captureBuilder.set (CaptureRequest.JPEG_QUALITY, (byte)
100) ;

captureBuilder.set (CaptureRequest.CONTROL SCENE MODE,
CaptureRequest.CONTROL SCENE MODE HDR) ;

context = this;

final ImageReader.OnImageAvailablelistener
readerListener = new ImageReader.OnImageAvailablelListener () {
@QOverride
public void onImageAvailable (ImageReader reader) {
Image image;



image = reader.acquirelatestImage()

ByteBuffer buffer =
image.getPlanes () [0] .getBuffer();

byte[] bytes = new byte[buffer.capacity()];

buffer.get (bytes) ;

image.close () ;

final Bitmap bmp =
BitmapFactory.decodeByteArray (bytes, 0, bytes.length);
Bitmap myBitmap32 =
bmp.copy (Bitmap.Config.RGB_565, true);

Mat mImage = new Mat (bmp.getHeight (),
bmp.getWidth (), CvType.CV_8UC4);

Utils.bitmapToMat (myBitmap32, mImage) ;

//Start OpenCv

MatOfRect circles = new MatOfRect () ;

//Convert to gray

Mat mGray = new Mat () ;

Mat mImageTemp = new Mat () ;

Imgproc.resize(mImage, mImageTemp, new
org.opencv.core.Size (mImage.width() / 16, mImage.height() /
16));

Imgproc.cvtColor (mImageTemp, mGray,
Imgproc.COLOR BGR2GRAY) ;

Imgproc.HoughCircles (mGray, circles,
Imgproc.CV_HOUGH GRADIENT, 2, 300, 30, 60, 60, 300);

float circle[] = new float[3];
if (circles.cols () > 0) {

new ProcessImageAsyncTask (context, bytes)
@Override
protected void onPostExecute (Void
avVoid) {

super.onPostExecute (aVoid) ;

Intent myIntent = new
Intent (AndroidCameraApi.this, PreviewActivity.class);

AndroidCameralApi.this.startActivity (myIntent) ;
}

} .execute () ;

}i

reader.setOnImageAvailablelistener (readerlListener,
mBackgroundHandler) ;
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final CameraCaptureSession.CaptureCallback
new CameraCaptureSession.CaptureCallback() {

capturelListener

@Override
public void onCaptureCompleted (CameraCaptureSession
{

TotalCaptureResult result)
request,

session, CaptureRequest request,
super.onCaptureCompleted (session,
result) ;
createCameraPreview () ;
}
new

bi
cameraDevice.createCaptureSession (outputSurfaces,

CameraCaptureSession.StateCallback () {

@Override
public void onConfigured (CameraCaptureSession

session) {
try {
session.capture (captureBuilder.build (),

capturelistener, mBackgroundHandler) ;
} catch (CameraAccessException e) {
e.printStackTrace () ;

@Override
public void onConfigureFailed (CameraCaptureSession

session) {

}
}, mBackgroundHandler) ;
{

} catch (CameraAccessException e)
e.printStackTrace () ;
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Apéndice B — Cédigo Android Para Remover Background da peneira

Thread.sleep(0);

//Convert to Mat

final Bitmap bmp = BitmapFactory.decodeByteArray (bytes, 0,
bytes.length) ;

Bitmap myBitmap32 = bmp.copy (Bitmap.Config.RGB 565, true);

Mat mImage = new Mat (bmp.getHeight (), bmp.getWidth(), CvType.CV_8UCY) ;

Utils.bitmapToMat (myBitmap32, mImage);

//Start OpenCv

MatOfRect circles = new MatOfRect () ;

//Convert to gray

Mat mGray = new Mat () ;

Mat mImageTemp = new Mat () ;

Imgproc.resize (mImage, mImageTemp, new

org.opencv.core.Size (mImage.width() / 16, mImage.height() / 16));
Imgproc.cvtColor (mImageTemp, mGray, Imgproc.COLOR BGR2GRAY) ;
Log.d("Debug", mGray.width() + " X " + mGray.height());

//Detecta circulos

Imgproc.HoughCircles (mGray, circles, Imgproc.CV_HOUGH GRADIENT, 2,
300, 30, 60, 60, 300);

float circle[] = new float[3];
if (circles.cols () > 0) {
circles.get (0, 0, circle);

org.opencv.core.Point center = new org.opencv.core.Point();
center.x = circle[0];
center.y = circle[l];

OpenCVBusiness openCVBusiness = new OpenCVBusiness (context) ;
Mat mask = openCVBusiness.createMaskHardCode (mImage, circle[0] *
32, circle[l] * 32, (circle[2] * 32) + 70);

Mat imagemMascarada = new Mat (mask.rows (), mask.cols(),
CvType.CV_8UC3) ;

imagemMascarada.setTo (new Scalar (0, 0, 0, 0));

Imgproc.cvtColor (mImage, mImage, Imgproc.COLOR RGB2BGRA) ;

mImage.copyTo (imagemMascarada, mask);
Imgproc.cvtColor(imagemMascarada, imagemMascarada,
Imgproc.COLOR RGBAZ2BGR) ;

center.x = circle[0] * 16;

center.y circle[l] * 16;

Imgproc.circle(imagemMascarada, center, (int) ((circle[2]) * 1l6) +
70, new Scalar (0, 0, 255, 150), 8);

Bitmap bmpImageCrop = Bitmap.createBitmap (imagemMascarada.width(),
imagemMascarada.height (), Bitmap.Config.ARGB _8888) ;
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//Desenenha um retangulo, INRECT
Imgproc.rectangle (imagemMascarada, new Point (1400,1100), new
Point (2100,1400), new Scalar (255, 0, 0, 150), 4);

Utils.matToBitmap (imagemMascarada, bmpImageCrop) ;

saveBitmap.save (bmpImageCrop, lastInsertId + "_clean", false, "",
true) ;

openCVBusiness.processImage (imagemMascarada) ;

Apéndice C — Cdédigo de obtencdo da comparagcao do histograma da
anastrepha fraterculus

public double calcHistogramA (Bitmap imageToMatch) throws IOException {

double res = 0;
Bitmap bmp;
try |
if (this.calcHistogramSingleton) ({
AssetManager assetManager = this.context.getAssets();
InputStream is =
assetManager.open ("histogram/histo bqg a.jpg");
Bitmap histoBg = BitmapFactory.decodeStream(is) ;
this.imgHistoBq = new Mat (histoBg.getHeight (),
histoBg.getWidth (), 0, new Scalar(4));
bmp = histoBg.copy(Bitmap.Config.RGB_565, true);
Utils.bitmapToMat (bmp, this.imgHistoBq) ;
this.calcHistogramSingleton = false;

}

Mat imgToCalc = new Mat (imageToMatch.getHeight (),
imageToMatch.getWidth (), 0, new Scalar(4));

bmp = imageToMatch.copy(Bitmap.Config.RGB_565, true);

Utils.bitmapToMat (bmp, imgToCalc);

Mat hist0 = new Mat () ;

Mat histl = new Mat();

MatOfFloat ranges = new MatOfFloat (0f, 256f);

MatOfInt histSize = new MatOfInt (25);

Imgproc.calcHist (Arrays.asList(this.imgHistoBq), new
MatOfInt (0), new Mat (), hist0O, histSize, ranges);

Imgproc.calcHist (Arrays.asList(imgToCalc), new MatOfInt (0),
new Mat (), histl, histSize, ranges);

res = Imgproc.compareHist (hist0, histl,
Imgproc.CV_COMP CORREL) ;

} catch (IOException e) {
e.printStackTrace () ;

}

return res;



Apéndice D — Exemplos de resultados da detecgao semi-supervisionada.




