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Resumo: o objetivo do trabalho ¢ a classificagdo automatica de imagens de pimentas por
espécie. A classificagdo ¢ feita empregando a analise de componentes principais (Prin-
cipal Component Analysis, PCA) a partir de um conjunto de dados de 345 imagens de
pimentas no padrdo vermelho, verde e azul (Red, Green, Blue, RGB) obtidas com a ca-
mera JAI AD-080GE. Os resultados obtidos mostram uma acuracia de 72,97% do modelo
proposto para classificagdo das pimentas.

Palavras-chave: Analise de imagem. Reconhecimento de padrdes. Analise de compo-
nentes principais.

Pepper Species Classification using Principal Component Analysis in Digital Images

Abstract: the goal of this work is automatic classification of pepper images according to
their respective species. The classification of peppers is performed by applying principal
components analysis (PCA) from a dataset of 345 pepper images in the RBG (Red,
Green, Blue) pattern obtained by camera JAI AD-080GE. The results shows an accuracy
of 72.97% of the proposed model for pepper classification.
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1 Introducao

processamento de imagens consiste em processar digitalmente uma imagem
(Digital Image Processing, DIP) e andlise digital de imagem (Digital Image
Analysis, DIA) [1]. O DIP ¢ dividido nas etapas de pré-processamento, segmen-
tacdo e pos-processamento onde sdo realizadas operacdes sobre os pixels (picture
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Recebido em: element) das imagens com objetivo de adequa-las para a analise [2,3]. A DIA con-
23/10/2018 siste em extrair atributos das imagens tais como caracteristicas ou quaisquer fatores
que auxiliem na detec¢do de padrdes para classificacao [4].

Aprovado em: , .. . o . . .
20/11/2018 Em geral, os métodos utilizados na classificagdo de imagens identificam

semelhangas e diferencas entre diferentes amostras [5]. Tais métodos podem ser
divididos em paramétricos e nao paramétricos. Os modelos paramétricos pressu-
pdem que as variaveis (colunas da matriz de dados) tenham distribui¢ao normal,
ao contrario dos métodos nao paramétricos que ndo utilizam dessa premissa.
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Recentemente, a industria e a agricultura vém adotando sistemas de classificacdo automatizados
no intuito de aumentar a capacidade produtiva e diminuir custos com mao de obra [6]. Em [7], foram
avaliados trés métodos de classificagdo para discriminar Eucalyptus globulus e Eucalyptus nitens para
infravermelho proximo (NIR) coletado das folhas. Dubey e Jalal [8], exploram varios métodos para a
classificagdo de frutas e vegetal e o reconhecimento de doenca em frutas. Bajwa [9] usaram a classifi-
cacdo baseada em PCA para classificar os diferentes tipos de uni-camadas e multicamadas de nuvens.
Segundo os autores, a PCA consegue identificar diferentes tipos de nuvem com melhor precisao.

Neste cenario, este trabalho apresenta uma classificagdo de diferentes espécies de pimentas a par-
tir da analise de imagem empregando o modelo ndo paramétrico de classificagdo PCA.

2 Material e Métodos

Uma imagem pode ser definida como uma func¢ao f (x,y), onde x e y sdo coordenadas espaciais em
um plano bidimensional e f ¢ a intensidade da imagem em um dado ponto (x,y). As imagens RGB (Red
Green, Blue, RGB) sdo compostas de trés componentes de imagens, sendo uma para cada cor primaria.
As trés imagens combinadas produzem uma imagem colorida [10].

O pré-processamento utilizado nas imagens consiste no corte das laterais das imagens, esta eta-
pa ¢ feita tomando o cuidado de deixar todas as imagens do mesmo tamanho e sem cortar a regido da
pimenta, proporcionando uma redugao na dimensao das imagens sem perda de informagdo. Suavizacao
utilizando filtro gaussiano, que elimina ruidos borrando a imagem. A imagem suavizada ¢ convertida
para escala de cinza, e ¢ feita a limiarizacdo para a extragdo da mascara bindria que sera utilizada para
remover os ruidos da imagem original. Em alguns casos, a mascara pode conter pixels de fundo, ou seja,
pixels pretos na regido da pimenta. Este problema € resolvido através da utilizac¢ao do filtro de preenchi-
mento de buracos, que utiliza operagdes de processamento morfoldgico de imagens. Por fim, ¢ feita a
multiplicacdo pixel-a-pixel da mascara binaria pela imagem e a substituicdo do fundo preto da imagem
por um fundo branco [10].

A andlise de componentes principais (Principal Components Analisys, PCA) [11], é uma técnica
cujos principais objetivos sao extrair as informa¢des mais importantes de uma tabela de dados, reduzir o
conjunto de dados, e simplificar a descri¢ao da matriz de dados [12]. A PCA ¢ amplamente utilizada nos
mais diversos campos, de neurociéncia a computacao grafica [13]. Uma descri¢ao detalhada do funcio-
namento da PCA pode ser encontrada em [12, 13].

Ao empregar a PCA, as imagens so representadas pelas suas respectivas PCs (Principal Compo-
nents, PC). Como a PCA apresenta cada amostra como um ponto no espago das componentes principais,
¢ possivel relacionar as distancias destes pontos ao conjunto de pontos que formam as classes. Tal rela-
¢do permite selecionar as amostras que possuem menores distancias e associa-las a uma classe. Desta
forma, a classificagdo das amostras em uma espécie de pimenta ¢ feita através do calculo da distancia
euclidiana entre as componentes principais da imagem do conjunto de treinamento (PCtr) e as compo-
nentes principais da imagem a ser classificada (PCim). Esta operagdo ¢ descrita na Equagao 1

d = J(PCtr1 — PCim1)? + - + (PCtr1 — PCim1)? . (1)

A operacdo ¢ realizada para cada imagem do conjunto de treinamento. A espécie da pimenta a ser
classificada ¢ definida comparando as distancias calculadas para cada amostra do conjunto de treina-
mento. A espécie da amostra de treinamento que tem a menor distancia euclidiana em relag@o a pimenta
a ser classificada é escolhida como a espécie da pimenta a ser classificada.

A base de dados utilizada neste trabalho foi construida a partir de 23 diferentes espécies de pi-
mentas. O conjunto das imagens de pimentas foi obtido através de uma camera multiespectral JAI
AD-080GE. O mesmo ambiente foi mantido para aquisi¢do das pimentas no intuito de uniformizar as
imagens. Apenas para a pimenta Redonda a abertura da cimera foi configurada de modo a visualizar as
amostras, pois na configura¢ao padrao nao foi possivel obter nenhuma imagem da pimenta. Este com-
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portamento ¢ justificado pela cor clara da espécie. As imagens utilizadas neste trabalho estdo no formato
RGB. As imagens originais tem dimensdo de 1024*768*3 pixels, apds o pré-processamento, a dimensao
¢ de 778*561%*3 pixels.

Para classificar as pimentas, o conjunto de imagens de cada espécie foi dividido em um conjunto
de treinamento e de teste. O conjunto de treinamento foi construido contendo 15 amostras de cada tipo
de pimenta, totalizando 345 pimentas. O conjunto de teste, por sua vez, ndo pdde contar com a mesma
quantidade de amostras de cada tipo de pimenta devido a diferentes quantidades coletadas em campo.

A avaliacdo da classificagao total foi realizada através da sua acuracia, calculando a média da
porcentagem de acerto das classificagdes individuais ponderada pela quantidade de amostras de teste de
cada espécie de pimenta. A Equacdo 2 ilustra o calculo da acuracia da classificagdo

- X (@D
A — 1=1 1 L : 2
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onde ¢ a quantidade de pimentas, ¢ a taxa de classificagdes corretas, € o i-ésimo tipo de pimenta clas-
sificado e ¢ o total de tipos de pimenta.

3 Resultados e Discussio

A acuracia do classificador, calculada conforme a Equacdo (2), foi de 72,97%. Dentre as diferen-
tes espécies de pimentas avaliadas, destacam-se as pimentas Cumari, Cumari Passarinho, Cumari do
Para, Pimenta Bode e Malagueta. Enquanto as primeiras obtiveram todas as amostras de teste classifica-
das corretamente, o0 mesmo nao aconteceu com a Malagueta, cuja taxa de acerto foi de 0%.

Para entender o comportamento do classificador ¢ preciso observar a distribuigdo das componentes
principais. A Figura 1 mostra a distribui¢ao das amostras de treinamento e teste das pimentas Cumari e Bode
(a) e das pimentas Malagueta e Amazonense amarela (b) utilizando apenas as duas PCs mais representativas.
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Fig. 1. Treinamento e teste das pimentas
Legenda. (a) Distribuicdo das componentes principais das pimentas Cumari e Bode,
(b) Distribuicdo das componentes principais das pimentas Malagueta e Amazonense Amarela.

Na Figura 1(a) € possivel observar a separagdo entre as espécies de pimenta, porém, o mesmo
comportamento nao € observado no caso da pimenta Malagueta, conforme pode ser observado na Figura
1(b). A Figura 1(b) mostra como as amostras da pimenta Malagueta estdo espalhadas no plano das duas
PCs mais representativas. Adicionalmente, as amostras de teste se sobrepdem as amostras da pimenta
Amazonense Amarela, impossibilitando a correta classificagdo da pimenta Malagueta. Apesar de a ima-
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gem apresentar a distribui¢ao das amostras apenas em relacdo as duas PCs mais significativas, é possivel
afirmar que o calculo da distancia euclidiana ¢ insuficiente para obter boa acuracia na classificagdo da
pimenta Malagueta.

4 Conclusao

Neste trabalho foi realizada a construgao de um banco de dados de pimentas, utilizando imagens
obtidas através de uma camera multiespectral. Tais imagens foram transformadas utilizando a Anali-
se por Componentes Principais e classificadas utilizando a distancia euclidiana entre as amostras. Os
resultados indicaram que a metodologia empregada pode ser util na classificagdo de diversas espécies
de pimenta. Apesar das elevadas taxas de erro em alguns casos especificos, a acuracia acima de 70%
confirma a utilidade desta estratégia. Contudo, ¢ possivel aprimorar a classificagdo a partir da extragao
de caracteristicas das imagens e da utilizagao de classificadores mais robustos. Como trabalhos futuros,
pretende-se detectar caracteristicas inerentes as diferentes espécies de pimenta e testar classificadores
como as Redes Neurais Artificiais.
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