ENCONTRO INTERNACIONAL
DE PRODUCAO CIENTIFICA
DA UNICESUMAR ISSN 2594-4991

ISBN 978-65-5615-456-5

DETECS;AO E SEGMENTACAO DE LARANJAS EM IMAGENS DA
PLANTACAO - UM ESTUDO COM LARANJAS NAO MADURAS DO TIPO
FOLHA MURCHA

Matheus Felipe Gremes!, Murilo Silva Colombo?, Rafael Krummenauer3, Franklin Cesar
Flores?, Cid Marcos Gongalves Andrade®, Oswaldo Curty da Motta Lima®

!Mestrando do Programa de Pds-graduagdo em Engenharia Quimica, Campus Maringa/PR, Universidade Estadual de Maringa — UEM.
Bolsista CAPES. pg402992@uem.br.
2Doutorando, Mestre, Programa de Pds-Graduagdo em Engenharia Quimica, Campus Maring&/PR, Universidade Estadual de Maringa -
UEM. pg401365@uem.br
3Doutor, Departamento de Engenharia Quimica, Campus Maringd/PR, Universidade Estadual de Maringa — UEM.
rkrummenauer2@uem.br.

“Doutor, Departamento de Informatica, Campus Maringa/PR, Universidade Estadual de Maringad — UEM. fcflores@din.uem.br.
SCoorientador, Doutor, Departamento de Engenharia Quimica, Campus Maringd/PR, Universidade Estadual de Maringd — UEM.
cid@deq.uem.br.
5Qrientador, Doutor, Departamento de Engenharia Quimica, Campus Maringa/PR, Universidade Estadual de Maringa — UEM.
oswaldo@deq.uem.br.

RESUMO

A agricultura vem se tornando cada vez mais importante para a humanidade. Sistemas capazes de realizar a
colheita de uma safra de forma automética utilizando robés ou de realizar uma boa estimativa de producao
podem diminuir os custos envolvidos e aumentar a eficiéncia da producdo. Com o avanco da visao
computacional, métodos que utilizem processamento de imagem estdo se tornando cada vez mais viaveis
nas solucdes de problemas da agricultura. Dessa forma, o objetivo desse trabalho € implementar uma solugéo
integrando a rede YoLov4 e o algoritmo de segmentacdo watershed para realizar a detec¢do e segmentagéo
de laranjas a partir de imagens da plantagdo. A rede YolLov4 foi competente em realizar a deteccdo das
laranjas mesmo essas tendo uma coloragéo que se assemelham as folhagens aos seus arredores, enquanto
o algoritmo watershed se beneficiou das informactes fornecidas pela rede para posicionar os marcadores
centralizados nas laranjas e realizar a segmentacdo apenas no interior das caixas delimitadoras. Para a
guantificacé@o dos erros de estimacéo foi proposto o emprego de um operador de diferencas simétricas entre
o modelo do formato estimado da laranja dentro da caixa delimitadora fornecida pela rede e o resultado da
segmentacéo fornecido pelo algoritmo watershed. Os resultados encontrados mostram que laranjas maiores,
gue estejam posicionadas na parte superior da arvore ou que nao estejam obstruidas por folhagens ou por
outras laranjas apresentam uma melhor segmentacéo e, portanto, uma diferenca simétrica menor.

PALAVRAS-CHAVE: Segmentacado; Watershed; Laranjas Pré-colheita; YolLov4.
1 INTRODUCAO

A agricultura se tornou uma das areas mais essenciais para a humanidade. As frutas,
grande fonte de nutrientes, estdo presentes na dieta da maioria das pessoas. Dessa forma,
a producdo continua € necessaria para atingir as demandas globais (ABDULLAHI;
SHERIFF; MAHIEDDINE, 2017). Uma das formas de aumentar a qualidade de producéao e
diminuir os custos é através de inovacdes tecnoldgicas como a visdo computacional, que
vem mostrando avancos significativos no processamento de imagens de frutos pré colheita
(GREMES et al., 2021).

As duas aplicacdes de visdo computacional gue mais se desenvolveram nessa area
recentemente foram no setor da estimativa de producao dos frutos e no setor da colheita
robética (GREMES et al., 2021).

Para realizar a estimacédo de producdo com precisdo, tém se mostrado efetivos
algoritmos de deteccéo de objetos da familia YoLo (REDMON et al., 2016) para realizar a
contagem das frutas diretamente das arvores (KOIRALA et al., 2019), (BRESILLA et al.,
2019) e (XIONG et al., 2020).

Para realizar a colheita das frutas utilizando rob6s de forma automatica geralmente
€ necesséria mais informagdo do que as fornecidas por algoritmos de detecgdo que
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fornecem apenas as caixas delimitadoras dos frutos. Nesse tipo de aplicacdo, € mais
frequente a utilizacao de algoritmos de segmentacéo de objetos como a arquitetura de rede
Mask Region Neural Network (Mask R-CNN) (HE et al., 2017), como demonstrado nos
trabalhos (YU et al., 2019), (GE et al., 2019) e (KANG; CHEN, 2019).

Deteccdo de objetos é a funcdo que consiste em detectar e demarcar caixas
delimitadoras em objetos em uma imagem (GOLLAPUDI, 2019). Veja na Figura 1 um

exemplo de detecgéo.

Figura 1: Detecgéo de imaém em foto com 3 Laranjas
Fonte: (ORANGE FRUIT PHOTO — FREE FOOD IMAGE ON UNSPLASH, 2021) alterado pelo autor

Segmentacdo de imagem é a tarefa de subdividir uma imagem em regides ou objetos
gue a compdem (GONZALEZ; WOODS, 2007). Existem duas formas principais de
segmentacdo de imagem: segmentacdo semantica (GUO et al., 2018) e segmentacéo de
instancia (HAFIZ; BHAT, 2020). O objetivo da segmentacédo semantica € rotular cada pixel
da imagem por classe de acordo com o objeto ou regido dentro do qual esta inserido
(GARCIA-GARCIA et al., 2018). Enquanto a segmentacdo de instancia fornece roétulos
diferentes para entidades diferentes de objetos pertencentes a mesma classe de objeto.
Dessa forma, a segmentacao de instancia pode ser definida como a tarefa de encontrar
solucBes simultaneas para a deteccéo de objetos e para a segmentacao semantica (CHEN
et al., 2018). Na Figura 2 é mostrado um exemplo de segmentacdo semantica e
segmentacédo de instancia.

Segmentacdo Semantica Segmentagdo de Instancia

tyr Ly

Figura 2: Segmentacdo semantica e Segmentacao de instancia em cachos de uva
Fonte: (BLUE BERRIES ON BROWN STEM PHOTO — FREE NATURE IMAGE ON UNSPLASH, 2021)
alterado pelo autor

Watershed € uma técnica de segmentacdo de imagem que pertence ao campo da
morfologia matematica. Watershed € baseado na visualizacdo da imagem como tendo trés
dimensobes: duas coordenadas espaciais e uma de intensidade (VINCENT; MACHINE,
1991). Nessa interpretacdo topogréafica, consideramos trés tipos de pontos: a) pontos
pertencentes a um minimo regional; b) pontos nos quais uma gota d’agua, se colocado no
local de qualquer um desses pontos, deslizaria para um minimo local; e ¢) pontos nos quais
a agua teria a mesma probabilidade de cair para mais de um minimo. Para um minimo
regional especifico, o conjunto de pontos que satisfaz a condicdo b) é chamado de
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watershed desse minimo. Os pontos que satisfazem a condi¢éo c) formam linhas de crista
sobre a superficie e sdo denominados de linhas de watershed (GONZALEZ; WOODS,
2007). O principal objetivo dos algoritmos de segmentacdo baseados nesses conceitos €
encontrar as linhas de watershed. Nesse trabalho, utilizamos o algoritmo watershed no
gradiente da imagem de interesse.

A aplicacdo direta do algoritmo de watershed geralmente leva a segmentacdo
excessiva devido a ruido e outras irregularidades locais do gradiente. Uma abordagem
usada para controlar a segmentacao excessiva € baseada no conceito de marcadores. Um
marcador € um componente conectado pertencente a uma imagem. Temos marcadores
internos, associados a objetos de interesse, e marcadores externos, associados ao
background (GONZALEZ; WOODS, 2007). O problema €, portanto, reduzido a particionar
a imagem em dois elementos: objetos de interesse e background. O ponto em utilizar
marcadores € que eles trazem conhecimento a priori para lidar com o problema de
segmentacéo. Dessa forma, o fato de que o algoritmo de segmentacao watershed oferece
uma estrutura que pode fazer uso eficaz deste tipo de conhecimento é uma vantagem
significativa desse método.

O objetivo desse trabalho é utilizar a arquitetura de deteccdo de objetos YolLov4
(BOCHKOVSKIY; WANG; LIAO, 2020) para realizar a deteccao de laranjas diretamente
das arvores e utilizar essa informacéo para aplicar marcadores e utiliza-los na segmentacéao
das laranjas utilizando o algoritmo watershed. Este trabalho trata da variedade denominada
"folha murcha", que € uma laranjeira tipo Valéncia (Citrus sinensis (L.) Osbeck) (OLIVEIRA;
SCIVITTARO, 2019), e a época de maturacao é de 7 meses antes da colheita. Este estudo
integra um projeto maior, que engloba vérios tipos de laranjeiras em variadas épocas de
maturacédo. Por tratar de um estagio de maturacdo onde as laranjas estéo verdes, 0 cenario
para deteccdo e segmentacao é desafiador e mostra o potencial da proposta.

2 MATERIAIS E METODOS

Para esse trabalho, foi utilizado a rede YoLov4 (BOCHKOVSKIY; WANG; LIAO,
2020). Os dados de treinamento foram obtidos em campo utilizando-se um Smartphone
Xiaomi Redmi Note 9PRO. As laranjeiras foram filmadas com resolucdo 1920x1080p a 60
guadros por segundo e as imagens para o treinamento da rede foram retiradas dos frames
do video em intervalos de 3 segundos.

As laranjas das imagens foram entdo devidamente anotadas utilizando a ferramenta
CVAT (COMPUTER VISION ANNOTATION TOOL, 2018) (ROBERTS et al.,, 2019)
totalizando um montante de 287 imagens. Das quais 236 foram separadas para treinamento
e validacdo e 51 para teste. A rede YoLov4 foi entdo treinada na plataforma Google
Colaboratory (COLABORATORY — GOOGLE, 2017).

ApOs o treinamento da rede, foi possivel utilizar a informacdo da localizagdo e do
tamanho das laranjas fornecidas pelas caixas delimitadoras da rede YolLov4 para a
segmentacédo do algoritmo watershed com marcadores.

Os marcadores das laranjas utilizados no algoritmo watershed foram selecionadas
posicionando um marcador em forma de diamante no centro de cada caixa delimitadora
como ¢€ ilustrado na Figura 3. Os tamanhos dos marcadores internos sado calculados em
funcdo das caixas delimitadoras resultantes da aplicacdo da rede, caixas delimitadoras
maiores resultam em marcadores maiores, assim como caixas delimitadoras menores
resultam em marcadores menores. Apenas as caixas delimitadoras com confianca de
classe superior a 50% foram utilizadas.
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Figura 3: Marcadores das laranjas posicionados no meio das caixas delimitadoras
Fonte: Dados da pesquisa

O marcador do background foi selecionado utilizando o conjunto de todos os pixels
das imagens menos os pixels de todos os marcadores das laranjas ap0és a dilatacéo deles
com um elemento estruturante em forma de quadrado, como ¢€ ilustrado na Figura 4, em
gue os objetos coloridos em forma de diamante sdo os marcadores das laranjas, os pixels
roxos representam o marcador do background e os pixels pretos séo as regides que nao
possuem nenhum marcador.

Figura 4: Marcadores coloridos das laranjas e o marcador roxo do background
Fonte: Dados da pesquisa

Para calcular o gradiente da imagem, foi, primeiramente, calculado um gradiente
para cada canal de cor (vermelho, verde e azul) utilizando-se vizinhanca de distancia 4
pixels. Entdo para cada posi¢cdo na imagem, foi selecionada aquele com o maior valor entre
os trés gradientes anteriormente calculados na mesma posi¢cdo. Depois disso, 0 algoritmo
watershed foi utilizado no gradiente da imagem com os marcadores de laranjas e do
background, ja discutidos nos paragrafos anteriores. A segmentacéo do watershed para as
laranjas foi restrita ao interior das caixas delimitadoras, isso significa que mesmo que haja
segmentacdo de laranjas ou de partes delas dos pixels que estejam fora das caixas
delimitadoras fornecidas pela rede YoLov4, esses pixels que ndo estao contidos nas caixas
delimitadoras serdo segmentados como sendo background.

Para estimar o erro de segmentacao das laranjas resultante do emprego do algoritmo
watershed, foi utilizada a diferenca simétrica (HALMOS, 2017) entre um modelo do formato
da laranja dentro da caixa delimitadora e a segmentacéo da laranja feita pelo algoritmo
watershed. Uma elipse foi escolhida como modelo para representar o formato de uma
laranja dentro de uma caixa delimitadora porgque € o formato que a maioria das laranjas que
nao estdo oclusas por outros objetos tem quando detectadas pela rede YolLov4.
Primeiramente, uma elipse que se encaixa perfeitamente no formato da caixa delimitadora
foi criada, como mostrado na imagem na esquerda da Figura 5. Entéo é aplicado o operador
de diferenca simétrica entre os pixels da elipse com o0s pixels segmentados da laranja,
imagem do centro na Figura 5. Nesse caso, a diferenga simétrica entre a elipse modelada
e a area segmentada pelo watershed é o conjunto de todos os pixels que pertencem a uniao
dos pixels da elipse com os pixels da area segmentada e ndo pertencem a intersecéo dos
pixels da elipse com os pixels da area segmentada. Esta operagdo € mostrada na equacgéo
1, assumindo que os pixels da elipse estdo representados por A e os pixels da area
segmentada estao representados por B.
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AAB ={x:x € (AUB)ex ¢ (AN B)} (1)

Dessa forma, quanto mais a segmentacdo do watershed se aproximar da elipse

modelada, menor serd a diferenca simétrica e, em geral, melhor sera a segmentacdo do

watershed. De outra perspectiva, quanto menos a segmentacdo do watershed se aproximar

da elipse estimada, maior serd a diferenca simétrica e, por conseguinte, pior sera a
segmentacéo do watershed.

Figura 5: Modelo do formato da laranja dentro da caixa delimitadora, segmentacao da laranja feita
pelo algoritmo watershed e sobreposi¢do da estimativa do formato com a segmentacéo,
respectivamente da esquerda para a direita
Fonte: Dados da pesquisa

O valor da diferenca simétrica para cada laranja € entao dividido pelo valor da soma
das areas da laranja segmentada e da elipse em pixels de modo a encontrar a diferenca
simétrica normalizada para cada laranja. Se a diferenca simétrica normalizada de uma
laranja for maior que 0,07, é feito uma marcacédo em formato de cruz no centro da laranja,
como ilustrado na Figura 6. O valor 0,07 foi escolhido com base em testes visuais
gualitativos e a marcacdo em formato de cruz foi escolhida para facilitar a anélise visual
gualitativa dos resultados.

Figura 6: Laranja com diferenga simétrica normalizada superior ao valor limite e com marcagao
em formato de cruz no seu centro
Fonte: Dados da pesquisa

3 RESULTADOS E DISCUSSOES

As imagens no canto superior esquerdo das Figuras 8, 9 e 10 demonstram as
laranjas com as caixas delimitadoras em vermelho feitas pela rede YoLov4. Os diamantes
pretos posicionados no meio de cada caixa delimitadora sdo os marcadores utilizados para
realizar a segmentacao utilizando o algoritmo watershed. As laranjas estdo enumeradas de
forma que aquelas com os menores indices possuem as maiores confiancas de classe e
aguelas com maiores indices possuem as menores confiancas de classe.

As imagens no canto superior direito das Figuras 8, 9 e 10 sdo os gradientes das
imagens originais. As cores no gradiente seguem o mapa de cor da Figura 7. As cores que
estdo mais a esquerda no mapa de cor, preto e roxo, representam valores menores do
gradiente, enquanto que as cores que estdo mais a direita no mapa de cor, vermelho e
branco, representam valores maiores do gradiente. E importante salientar que as imagens
do gradiente possuem apenas uma unica banda de cor, em tons de cinza, em que 0s pixels
sdo transi¢cbes entre o preto e o branco. Para facilitar a andlise visual das imagens do
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gradiente, foi escolhido o mapa de cor da Figura 7 para representar as intensidades dos
pixels.

Figura 7: Mapa de cor utilizado para a imagem do gradiente
Fonte: Dados da pesquisa

As imagens no canto inferior esquerdo das Figuras 8, 9 e 10 representam o0s
marcadores utilizados no algoritmo watershed. Os diamantes coloridos séo os marcadores
utilizados para cada laranja, o fundo roxo é o marcador do background e as areas em preto
sdo as regides que ndo possuem nenhum marcador.

As imagens no canto inferior direito das Figuras 8, 9 e 10 mostram as segmentacoes
feitas pelo watershed. As laranjas segmentadas estdo indicadas pelos pixels coloridos
enquanto a segmentacdo do background estd indicada pelos pixels cinzas. Além do
watershed segmentar cada laranja como pertencente a classe laranja, ele também foi capaz
de segmentéa-las como sendo entidades diferentes, segmentacao de instancia, dessa forma
€ possivel diferenciar uma laranja de outra.

Figura 8: Foto 1; foto original com caixas delimitadoras e marcadores por laranja (canto superior
esquerdo), gradiente da foto original (canto superior direito), marcadores para o algoritmo
watershed (canto inferior esquerdo), foto com segmentacéao feita pelo algoritmo watershed (canto
inferior direito)
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Fonte: Dados da pesquisa

Figura 9: Foto 2; foto original com caixas delimitadoras e marcadores por laranja (canto superior
esquerdo), gradiente da foto original (canto superior direito), marcadores para o algoritmo
watershed (canto inferior esquerdo), foto com segmentacao feita pelo algoritmo watershed (canto
inferior direito)

Fonte: Dados da pesquisa
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Figura 10: Foto 3; foto original com caixas delimitadoras e marcadores por laranja (canto superior
esquerdo), gradiente da foto original (canto superior direito), marcadores para o algoritmo
watershed (canto inferior esquerdo), foto com segmentacao feita pelo algoritmo watershed (canto
inferior direito)

Fonte: Dados da pesquisa

A Tabela 1 mostra o niUmero de laranjas em cada foto com a respectiva confianca de
classe fornecida pela rede YoLov4. Uma confianca de classe alta indica que a rede esta
convencida de que ha uma laranja devidamente contida naquela caixa delimitadora,
enquanto que uma confianca de classe mais baixa indica que a rede ndo esta muito certa
de que ha uma laranja naquela caixa delimitadora e nem que o fruto esta devidamente
contido nela.

Tabela 1: Numero de laranjas por categoria de confianga de classe por foto

Nimero de laranjas nessa categoria de confianca de classe Confianca de classe
Foto 1 Foto 2 Foto 3
52 50 41 100%
22 16 8 Entre 99% e 90%
5 3 3 Menor que 90%

Fonte: Dados da pesquisa

A diferenca simétrica normalizada das laranjas por foto foi ilustrada no diagrama de
caixa na Figura 11. Em que os riscos azuis sdo as medianas; os limites superior e inferior
das caixas representam o primeiro e o terceiro quartil, respectivamente; os limites superior
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e inferior do segmento de reta vertical representam os limites superior e inferior do diagrama
de caixa; e os simbolos acima dos limites superiores do segmento de reta representam os
valores discrepantes. Imagens que tiverem a maioria de suas laranjas com boas
segmentacdes terdo riscos azuis e limites superiores das caixas posicionados mais abaixo
no diagrama, enquanto que imagens que tiverem a maioria de suas laranjas com
segmentacdes ruins terdo riscos azuis e limites superiores das caixas posicionados mais
acima no diagrama.

0.40

0.35

o
w
o
.
+4 +4+

Diferenga simétrica normalizada

0.05 A _I_ J_

0.00

Foto 1 Foto 2 Foto 3

Figura 11: Diagrama de caixa da diferenga simétrica normalizada por foto
Fonte: Dados da pesquisa

Laranjas que, em geral, ndo foram bem segmentadas pelo algoritmo watershed e
obtiveram um valor de diferenca simétrica normalizada superior ao limite imposto
receberam uma marcacdo no centro delas, como € ilustrado nas 4 laranjas a esquerda na
Figura 12. Por outro lado, laranjas que, em geral, tiveram boas segmentacfes pelo
algoritmo watershed e assim obtiveram um valor de diferenca simétrica normalizada baixa
nao receberam nenhuma marcacédo, como € ilustrado nas 4 laranjas a direita na Figura 12.

Figura 12: 4 laranjas com diferenca simétrica normalizada superior ao limite marcadas a
esquerda e 4 laranjas com diferenca simétrica normalizada inferior ao limite a direita
Fonte: Dados da pesquisa

E possivel observar que laranjas maiores, ou que foram fotografadas de uma
distancia menor, em geral apresentaram uma segmentac¢ao melhor, enquanto que laranjas
menores, ou que foram fotografadas de uma distancia maior, em geral apresentaram uma
segmentacédo pior. Dessa maneira, uma das possiveis formas de obter melhores resultados,
seria fotografar as laranjas de uma distancia menor.
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Laranjas que tinham objetos em suas frentes, como por exemplo um graveto ou uma
folha, tiveram esses objetos ou partes deles segmentados juntos com as laranjas também
trazendo erro & segmentacao.

Outro fator que contribuiu para uma segmentacéo pior foi a iluminagéo. Laranjas que,
em geral, estavam posicionadas de forma a receber mais iluminacéo natural tiveram uma
segmentacdo melhor, enquanto que as laranjas que estavam mais obstruidas por
folhagens, ou posicionadas na parte inferior da arvore, e dessa forma recebendo menos
iluminacao natural, tenderam a ter uma segmentacao pior. Uma forma de contornar esses
obstaculos seria utilizar alguma fonte de iluminacgéo artificial no momento da aquisi¢do da
imagem, como por exemplo um flash externo.

Como o algoritmo watershed € utilizado diretamente no gradiente da imagem e néo
na imagem original. Outro possivel caminho para obter resultados melhores, seria utilizar
outra técnica para calcular o gradiente das imagens.

4 CONCLUSAO

Este estudo tratou dos problemas de deteccdo e segmentacédo de laranjas a partir
de imagens da plantacdo. Para o fluxo de processamento das imagens foi proposta uma
solucéo integrando a rede Yolov4 e o algoritmo watershed, a qual forneceu resultados
promissores. A rede YoLov4 demonstrou competéncia em detectar laranjas verdes com
uma cor que se assemelhava muito com as folhagens aos seus arredores, enquanto o
algoritmo watershed se beneficiou das informagdes fornecidas pela YoLov4 para posicionar
os marcadores centralizados nas laranjas e realizar a segmentagcao apenas no interior das
caixas delimitadoras. Para a quantificacdo dos erros de estimacao foi proposto o emprego
de um operador de diferengas simétricas entre 0 modelo estimado da laranja e o resultado
da segmentacdo. Os resultados encontrados mostram que laranjas maiores, que estejam
posicionadas na parte superior da arvore ou que nao estejam obstruidas por folhagens ou
por outras laranjas sdo melhor segmentadas por conta da maior exposicdo a iluminacéo
natural no momento da captura da imagem.
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