


Resumo

A utilizagdo generalizada do computador para a automatizagao das mais diversas tarefas,
tem conduzido ao desenvolvimento de aplicagoes que possibilitam a realizagao de actividades
que até entao poderiam nao sé ser demoradas, como estar sujeitas a erros inerentes a activi-
dade humana.

A investigac@o desenvolvida no ambito desta tese, tem como objectivo o desenvolvimento de
um software e algoritmos que permitam a avaliacao e classificacao de queijos produzidos na
regiao de Evora, através do processamento de imagens digitais.

No decurso desta investigagao, foram desenvolvidos algoritmos e metodologias que permitem
a identificagao dos olhos e dimensoes do queijo, a presenga de textura na parte exterior do
queijo, assim como caracteristicas relativas a cor do mesmo, permitindo que com base nestes
parametros possa ser efectuada uma classificacdo e avaliagao do queijo.

A aplicagéo de software, resultou num produto de simples utilizagao. As fotografias devem
respeitar algumas regras simples, sobre as quais se efectuard o processamento e classificacao
do queijo.

Palavras Chave: Processamento de Imagem, Processamento de Sinal, Segmentacao,
Textura, Classificagdo, Aprendizagem Automética, Queijo de Evora.






Abstract

Digital Image Processing Applied to Regional Evora Chess Quality Control

The widespread use of computers for the automation of repetitive tasks, has resulted in
developing applications that allow a range of activities, that until now could not only be time
consuming and also subject to errors inherent to human activity, to be performed without
or with little human intervention.

The research carried out within this thesis, aims to develop a software application and
algorithms that enable the assessment and classification of cheeses produced in the region of
Evora, by digital images processing.

Throughout this research, algorithms and methodologies have been developed that allow
the identification of the cheese eyes,the dimensions of the cheese, the presence of texture on
the outside of cheese, as well as an analysis of the color, so that, based on these parameters,
a classification and evaluation of the cheese can be conducted.

The developed software application, is product simple to use, requiring no special com-

puter knowledge. Requires only the acquisition of the photographs following a simple set of
rules, based on which it will do the processing and classification of cheese.

Keywords: Image Processing, Signal Processing, Segmentation, Texture, Classifica-
tion, Machine Learning, Cheese of Evora.
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(Hue,Saturation, Value)

HTML HyperTezt Markup Language
MATLAB MATriz LABoratory
PICC Percentagem de Instancias Correctamente Classificadas

RGB Sistema de cores formado pelas componentes (Vermelho,Verde,Azul) do inglés
(Red, Green, Blue)

SLIT Sistema Linear e Invariante no Tempo

SMO Sequential Minimal Optimization

SVM Support Vector Machines

TH Transformada de Hough

XML Eztensible Markup Language

WEKA Waikato Environment for Knowledge Analysis






Capitulo 1

Introducao

”Food safety is always an emotive issue, although most of us probably don’t give it much
thought when we are actually eating.”
Mark Graves and Bruce Batchelor [40]

1.1 Motivacao

O controlo de qualidade de produtos certificados exige usualmente a avaliagdo por painéis
de provadores. Um dos objectivos deste trabalho é colocar 3 disposi¢ao de um painel de
provadores um instrumento que extraia medidas rigorosas e objectivas de um produto certi-
ficado. Este trabalho concentra-se na avaliagio do queijo de Evora.

O queijo de Evora obedece a critérios bem definidos para a apreciagdo das suas ca-
racteristicas organolépticas, mediante diversos critérios. Alguns desses critérios podem ser
analisados visualmente:

e Apreciagio Externa:

— Cilindro baixo, com abaulamento lateral e um pouco na face superior, sem bordos
definidos;

— Crosta inteira, bem formada, lisa ou ligeiramente rugosa, amarelada, que escurece
quando em contacto com o ar, consisténcia dura ou semidura.

e Apreciacao Interna:

— Pasta fechada e bem ligada, com aspecto untuoso e com alguns olhos pequenos,
cor amarelada e uniforme.

Em [14] encontra-se a seguinte definicdo para o queijo de Evora:

1
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Definigdo - Queijo curado de pasta dura ou semi-dura com poucos ou nenhuns olhos ligeira-
mente amarelada. Obtido por esgotamento da coalha apés a coagulagao do leite cru de
ovelha estreme, por accdo de uma infusdo de cardo (Cinara Cardunculos L.), que lhe
confere um sabor ligeiramente picante e acidulado, sendo mais acentuado no queijo de
pasta dura. Obrigatoriamente proveniente da regiao proposta e submetido ao controle
da Entidade Certificadora.

Relativamente as caracteristicas e forma do queijo de Evora, estas sdo apresentadas em
[14] do seguinte modo:

Caracteristicas - E um queijo curado de pasta dura, com teor de humidade entre 49% e
56% referido ao queijo isento de matéria gorda e com um teor de gordura de 45% a
60% referido ao extracto seco, sendo por isso considerado um queijo gordo; ou queijo
curado de pasta semi-dura, com um teor de humidade de 54% a 63%, referido ao queijo
isento de matéria gorda e com um teor de gordura de 45% a 60%, no extracto seco
sendo igualmente um queijo gordo.

Forma - Cilindro baixo (prato), com abaulamento lateral e um pouco na face superior, sem
bordos definidos.

Quanto as dimensdes o diametro deve estar compreendido entre 4 e 8cm, altura entre os
2 a 4cm e peso de 60 a 90g [14].

Os critérios de apreciagdo externa e interna podem ser reconhecidos e analisados pelo
processamento de fotografias digitais. J4 os critérios de cheiro e sabor, sdo impossiveis de
avaliar através de imagem.

Todos os produtores certificados tém de periodicamente submeter alguns queijos a uma
Entidade Certificadora que, por sua vez, os envia para o painel de provadores do Laboratério
de Tecnologia e Qualidade dos Produtos Naturais, no Pélo da Mitra da Universidade de
Evora, que emite o seu parecer para a Entidade Certificadora.

Embora exista uma definicdo formal das caracteristicas do queijo de Evora, usualmente
néo existe consenso relativamente  classificacio e avaliagio de um queijo por parte de todos
os elementos do painel. A utilizacdo de ferramentas com medidas rigorosas e objectivas,
poderdo potencialmente permitir uma avaliagdo mais objectiva e consistente por parte do
painel de provadores.

Apés cuidada pesquisa na mais diversa bibliografia especializada tanto no dominio de
técnicas de processamento de imagem, como de anélise de produtos naturais com as referidas
técnicas, concluiu-se que se estava perante um problema ainda por explorar.

Posto isto, a abordagem seguida neste trabalho teve em consideragao a complexidade
crescente das solugdes desenvolvidas, em fungao dos resultados e problemas encontrados.
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1.2 Contributos

As principais contribuicdes desta tese sdo:

e Algoritmo de Segmentagdo, que permite o reconhecimento dos olhos existentes no
queijo, com cor de fundo varidvel, mediante o processamento de fotografias digitais;

e Aplicagdo da transformada de Hough para a detecgdo de textura em fotografias do
exterior de queijos;

e Desenvolvimento de uma aplicagio de software, que permite a avaliacdo automadtica de
queijos;

e Teste do software desenvolvido com fotografias e dados reais, obtidos com a colaboragao
do painel de provadores do Laboratério de Tecnologia e Qualidade dos Produtos Na-
turais, da Universidade de Evora.

1.3 Estrutura da tese

A tese encontra-se estruturada do seguinte modo:
Capitulo 1 - Capitulo introdutério da tese, onde é apresentado o problema a solucionar. B
descrita a estrutura da tese e as suas principais contribuigoes.

Capitulo 2 - E efectuada uma revisio da literatura e estado da arte.
Capitulo 3 - Resume alguns conceitos essenciais sobre Sinais, Sistemas e Filtros Digitais.

Capitulo 4 - Descrigdo e apresentacio do modo como sio adquiridas e pré-processadas as
fotografias.

Capitulo 5 - Formulagio teérica do algoritmo de segmentacao desenvolvido e implemen-
tado. Algumas consideragées sobre o algoritmo desenvolvido e comparacao com algoritmos
ja referenciados na literatura. Anélise dos resultados da segmentacao conseguidos através
da sua aplicagdo as imagens do corpus.

Capitulo 6 - Apresentagio de uma metodologia para a detecgdo de texturas, baseada na
transformada de Hough. Comparacio com outras abordagens.

Capitulo 7 - Descricao do procedimento de recolha de caracteristicas das imagens, com
base no resultado do algoritmo de segmentacéo apresentado no capitulo 5, assim como as
caracteristicas referentes & cor.
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Capitulo 8 - Aplicagéo de algoritmos de aprendizagem automatica. Descrigdo dos algorit-
mos utilizados. Anélise dos resultados de cada algoritmo.

Capitulo 9 - Apresentagao de uma aplicacao de software, usando os algoritmos apresenta-
dos nos capitulos anteriores. E descrito o seu modo de funcionamento e interacgdo com o
utilizador. Séo ainda detalhados alguns aspectos relevantes da sua implementagao.

Capitulo 10 - Por fim, sdo apresentadas as principais conclusoes, deixando-se em aberto
problemas para investigagao futura.



Capitulo 2
Estado da Arte

"Image processing and analysis are specialist subjects, and their application is complicated
by the sheer volume of data that as to be processed ... Because of the specialist nature of
image processing on the one hand and the demands of food production on the other, this is
no easy task.”

E. R. Davies [20]

O processamento de imagem ¢ uma técnica que tem sido amplamente utilizada para a
andlise de diversos materiais, produtos naturais, processos de produgao, entre outros, com o
intuito de detectar defeitos, melhorar a eficiéncia e a qualidade de producao [40].

A avaliagio e andlise de produtos naturais por meio do processamento de imagem, tem
sido efectuado por diversos autores com os mais diversos ob jectivos, dos quais se destacam
o controlo de qualidade, seleccdo ou medicéo de caracteristicas e detec¢do de anomalias.

Propriedades como a cor, forma, tamanho ou manchas na superficie sdo aspectos que o
consumidor tem em consideragdo aquando da compra de fruta. Para facilitar a classificagao
e embalagem de fruta comercializada nas grandes superficies comerciais, foram desenvolvidas
tecnologias que por anslise de imagens permitem automatizar esta tarefa [40].

Ainda em [40], o processamento de imagens digitais ¢ utilizado para a classificagdo de
superficies de madeira. Pretende-se detectar rachas, nés e buracos de vermes, influenciando
na classificagdo da madeira. Este processamento é efectuado mediante a utilizagdo de técnicas
de detecgdo de textura, como por exemplo, os filtros de Gabor [21].

Para os criadores de animais, um dado importante é a possibilidade de monitorizar o
tamanho e peso dos seus animais. A recolha de imagens pode requerer sistemas complexos,
nomeadamente para imagens de peixes. No entanto, obtida a imagem prossegue-se com a
aplicagao de técnicas de processamento de imagem [17]). O célculo do peso de porcos, através
do processamento de imagem, tem sido igualmente ob jecto de diversos estudos [2], [58].

O estudo da qualidade dos cereais, tem também sido alvo de técnicas de processamento
de imagem, permitindo a automatizagéo deste processo [1], [33].

5



6 CAPITULO 2. ESTADO DA ARTE

Na maioria dos exemplos referidos, é necessario o reconhecimento de objectos na ima-
gem. A segmentagio de imagens, método pelo qual uma imagem é dividida nas regioes que
a constituem, é bastante utilizado para a detecgdo de objectos em imagens. Em [53], os
algoritmos de segmentagdo sdo divididos em duas categorias: descontinuidade ou similari-
dade. Na primeira categoria, a imagem é dividida em fungao de alteragoes bruscas da sua
cor, correspondendo aos limites (fronteiras) dos objectos, descrito na literatura como edge
detection [51]. Na segunda categoria, é definido um critério a priori, sendo a imagem parti-
cionada em regides que estdo de acordo com o critério. Entre outras técnicas, a limiarizagao
(thresholding) apresenta-se como um dos métodos mais utilizados na segmentagéao, devido a
sua simplicidade de implementagéo [53].

A segmentacdo de uma imagem por limiarizagao, consiste numa, forma de separar os valo-
res dos pixels da imagem em duas classes distintas, em fungdo do nivel do limiar (threshold)
pretendido. Como resultado, é gerada uma imagem binéaria onde os pixels correspondentes
aos objectos assumem o valor 1 e o fundo da imagem assume o valor 0. Para tal define-se a
funcao de limiarizacdo pela equagao 2.1:

1 se I(i,j)>T1

0 se I(i,j)<T (21)

Fr(I(i,j),7) = {

Diversos métodos utilizam a limiarizacdo como técnica de segmentagéo de imagens como,
por exemplo, Otsu Threshold [48], sendo uma técnica referenciada por diversos autores [31],
[62], [74].

Na maioria dos algoritmos de segmentagéo por limiarizagao é definido um limiar fixo por
avaliacdo do histograma da imagem. Uma abordagem diferente, consiste em considerar a
definicdo automética do limiar, segundo a intensidade de cor e tamanho dos objectos, bem
como, a fraccdo da drea ocupada por estes, entre outras caracteristicas obtidas pela analise
do histograma [35]. Séo diversos os métodos para o calculo do limiar de forma automatica,
dos quais se destacam iterative thresholding [25), adaptive thresholding [23], [75] e variable
thresholding [35].

Outros métodos de segmentagdo, como por exemplo, segmentagdo por clustering 3],
[28], segmentagio baseada em regides (region-based segmentation) [35], segmentagao por
reconhecimento das fronteiras dos objectos (boundary segmentation) [34], sdo igualmente
referenciados na literatura.

Outro ponto de vista importante para esta tese € o tratamento de dados/informagao
obtidos pelo processamento da imagem. Este processamento pode gerar elevadas quantidades
de dados.

As elevadas quantidades de dados resultantes da introdugao das tecnologias de informagao
e comunicagdo em praticamente todas as actividades do quotidiano, tem levado ao desen-
volvimento de algoritmos para a extracgdo de informagdes e conhecimentos {iteis a partir dos
dados em bruto [43]. Esta necessidade de extrair informagéo de forma automdtica de bases
de dados, conduziu ao conceito de mineragao de dados [18], [37].



A descoberta de conhecimento em grandes quantidades de dados, requer a definigao de
um modelo, ou seja, um sumério global do conjunto de dados. Este modelo pode tomar
varias formas tais como 4rvores, grafos, regras ou equagdes [43].

Para o problema em anélise nesta tese - a classificacdo automdtica do queijo de Evora
- pretende-se a definigio de um modelo que permita prever a classificagdo de um queijo,
mediante o conhecimento prévio da classificagio de outros queijos (base de conhecimento).
No dominio da mineragéo de dados, este problema é denominado por predicao, que pode ser
de dois tipos:

Classificagao Atribui¢do de uma classe em funcéo dos atributos (varidveis de entrada) de
uma insténcia.

Regressao Aproximagio de uma fungio desconhecida com um contradominio numérico.

Existem diversas ferramentas de software de mineracao de dados, tais como Weka!, MAT-
LAB?, KDnuggets®. A ferramenta Weka, é uma das mais utilizadas, e estando desenvolvida
na linguagem de programacio JAVA, constituiu-se como a ferramenta de mineracao de dados
preferencial para a integracdo com o software desenvolvido no Ambito desta tese.

Para problemas de classificagdo, os algoritmos baseados em 4rvores de decisdo sdo os mais
utilizados, sendo o algoritmo C4.5 desenvolvido por Quinlan, um dos mais populares [73].
Além do algoritmo C4.5, foram desenvolvidos outros algoritmos baseados em arvores de
deciséo, tais como ADTree (Alternating Decision Tree) [24], BFTree (Best-First Decision
Tree) [60], Random Forest [72].

Além dos algoritmos referidos no paragrafo anterior, as SVM (Support Vector Machines)
desenvolvidas em [16], sio também utilizadas em problemas de classificagdo, estando igual-
mente disponiveis no Weka.

'http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/
*http://www.mathworks.com/products/ matlab/
3http: //www.kdnuggets.com/index.html
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CAPITULO 5. SEGMENTACAO



Capitulo 6

Deteccao de Texturas

... if food quality is to be assessed, it should be remembered that the internal food structure
may have to be deduced in some way from de appearance, and the method of achieving this
will not be known a priori.”

E. R. Davies [20]

6.1 Introducao

Neste capitulo é apresentada a metodologia desenvolvida para a detecgao de textura na
crosta exterior do queijo. A textura apresenta a forma de uma malha de quadrados, devido
a forma dos cestos onde os queijos sdao colocados a secar. A ocorréncia de textura pode
indicar que o processo de secagem do queijo ocorreu demasiado depressa ou que o queijo foi
pouco compactado.

Este capitulo é baseado no relatério da disciplina de Sistemas de Decisdo e Controlo por
Computador, no ambito da qual foram desenvolvidos os algoritmos apresentados ao longo
deste capitulo.

6.2 Textura

O conceito de textura ndo apresenta uma definicdo clara e objectiva, tornando-se extrema-
mente dificil encontrar exemplos de boa ou m4é textura, visto que a textura é utilizada
maioritariamente como indicador de outro parametro mais significativo [40].

Numa definigdo de dicionério, a textura refere-se a disposi¢cao dos componentes de um
material, assumindo maior importancia a natureza do material, ao invés do seu gosto, da
sua aparéncia ou do seu ”sentir” [20].

Em [19], a textura é caracterizada pela variacdo de intensidade da cor que normalmente
origina a rugosidade da superficie do objecto. A obtencdo de uma textura bem definida, pode
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apresentar variacoes de intensidade tanto regulares como aleatérias, e por isso, a analise de
texturas tem-se baseado em informagoes/medidas estatisticas.

Tém sido desenvolvidas diversas metodologias para a andlise e deteccao de texturas,
nomeadamente a abordagem Laws’ [38] (1980) baseada na matriz de co-ocorréncia. Na
sequéncia da abordagem de Laws’, Ade’s em 1983 desenvolveu outra metodologia [4], que
com a utilizagdo de filtros de maéscara, secgdo 3.5, permite uma anélise mais cuidada das
componentes da textura. Qutras abordagens sdo apresentadas em [77] e [44]. No entanto, a
metodologia mais utilizada é a descrita em [54].

6.3 Transformada de Hough

A transformada de Hough (TH), desenvolvida por Paul Hough em 1960 [27], é um algoritmo
utilizado para efectuar a detecgao de figuras geométricas que possam ser descritas por simples
equagdes com apenas alguns parametros, como por exemplo, linhas [46], [64], circulos [36],
elipses [15] ou formas compostas dessas estruturas bésicas.

Tém sido diversos os dominios onde a transformada de Hough é aplicada, como por
exemplo, no reconhecimento da iris do olho humano [65] ou detecgdo de bolachas [20].

A transformada de Hough é usada no ambito deste trabalho para detecgao de linhas, com
o intuito de detectar a presenga da malha de quadrados que caracteriza a textura da crosta
exterior do queijo de Evora.

6.3.1 Transformada de Hough para detecgao de rectas

A transformada de Hough € talvez o algoritmo mais utilizado para a detecgao e ligagao de
segmentos de linha [71], envolvendo a modificagdo da representagao de uma linha no espaco
de coordenadas cartesiano para o espago de coordenadas polares. Uma linha no plano 2D
pode ser descrita com dois parametros, usando a equagao reduzida de uma recta:

y=kz+d (6.1)

em que k representa o declive da recta e d o ponto de intersecgao da recta no eixo das
ordenadas.

Uma recta que passa por dois pontos genéricos p; = (z1,41) € p2 = (Z2, y2), deve satisfazer
as condicoes da equacdo 6.2, representadas na figura 6.1,

1 = kx;+d
Y2 = kxa+d k,deR (6.2)

1 Adaptado de [71].
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- Py = ()

= n=kr +d
<Upy = o) ye = kratd

’ Td
.

Figura 6.1: Definigdo gréifica de pontos colineares.

Considerando as equagdes 6.2, o objectivo ser4 encontrar valores para os parametros k e
d tal que sobre esta recta se encontrem grande parte dos pontos que pertencem ao contorno
do objecto que se pretende identificar na imagem [71]. Uma abordagem possivel, dado
a natureza discreta de uma imagem, é gerar exaustivamente todos os segmentos de recta
possiveis e contar o niimero de pixels que estdo sobrepostos & recta definida, pelos pontos p;
e pz. Facilmente se compreende que é um processo bastante ineficiente e muito exigente em
termos computacionais.

A transformada de Hough, segue noutra direcco, examinando todas as rectas que podem
passar por um determinado ponto da imagem, pelo que todas as linhas L; que possam passar
através de um ponto py = (Zo, %), figura 6.22, devem satisfazer a condicao 6.3.

Lj:yo=kjzo+d; Vkj,d; (6.3)
y ‘ b
‘Pﬂ
: e
} L; .Lar o

Figura 6.2: Conjunto de rectas que passam num ponto.

Tal como na abordagem anterior, existe um conjunto infinito de soluges para kjed; o
que corresponde a um conjunto infinito de linhas que podem passar pelo ponto p,. Dado k;,
obtém-se d; por:

dj = —117ok'j + Yo (64)

configurando-se como outra representacio da equagio de uma recta, sendo neste caso k; e
d; as varidveis e (zo,1p) os parametros constantes da equagdo. As solugdes para k; e d;
descrevem todas as linhas que passam no ponto py = (zg, yo).

2Adaptado de [71].
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Considerando um ponto arbitrario da imagem p; = (z;,¥:), a equagao 6.4 descreve a linha
M; : d = —z;k + y; sendo os pardmetros (—z;,y;) designados por parametros do espago de
Hough.

Tabela 6.1: Relagdo entre o espago da imagem e o espago de parametros de Hough.

Espaco da Imagem (x,y) | Espaco de Parametros (k,d)
Ponto p; = (zi,¥:) M;:d=—z;k+y; Linha

Linha L;:y=kjz+d,; g; = (k;,d;) Ponto
LI?
Y A s d
4
/’, \‘ M, :d=-x;k+y,
2> |\

> X Y Se > k

Figura 6.3: Relagdo entre o espago da imagem e o espago de parametros.

A figura 6.3 representa a relagéo entre o espago da imagem e o espago de parametros,
em que cada ponto g;; = (kij,dij) no espago de parametros corresponde a uma linha L;;
no espaco da imagem. A intersec¢do das duas linhas M) e M3 no ponto g1z = (k12,dy2) do
espagd de parametros indica que a linha L, passa pelos pontos k12 e di2 que existem no
espago da imagem.

Entdo, se N linhas intersectam o ponto ¢’ = (k’, d’) no espago de pardmetros, logo existem
N pontos na imagem que estio sobre a linha y = K’z + d' no espago da imagem.

v A y=kx+d v A x cos{B)+y sin(®)=r
1
i o
1 d' N,
1 - N,
1 Pid N,
4 e N\,
| N,
1, AN
/:I(x, v) w(x V)
/"’ H Z ™
P e EE
-1d H .
- } > X ] AN — X

(b)
Figura 6.4: Representacéo de linhas em 2D.

—
j+¥]
~—

3 Adaptado de [71].
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A equagdo 6.1 nao poderd ser utilizada como definicdo de uma recta no ambito da
aplicagdo da transformada de Hough, visto que, para linhas verticais o declive sers k = 00.
A solugdo passa por representar as rectas na Forma Normal de Hessian® (Hessian Normal
Form) [29],

z-cos(f) +y-sin(f) =r (6.5)

onde r é o comprimento da recta e § o angulo entre o eixo das abcissas e a recta que passa pela
origem, figura 6.4b°. Com esta representacio, o espaco de parametros passa a ser definido
pelas coordenadas 6 e r, sendo a transformagao de um ponto p; = (z;,3;) no espago imagem
para o espago de parametros, dado por

Tz, (0) = 2i - cos(0) +y; - sin(f) 0< <7 (6.6)

Se se utilizar o centro da imagem como ponto de referéncia para o espaco da imagem,
pode-se limitar o intervalo de valores de 6, a metade da diagonal da imagem

5 (6.7)

~Trmaz < Tm,y(e) < Tmazs ondery,, =

com largura W e altura H.

6.3.2 Transformada de Hough para outras figuras geométricas

A transformada de Hough para deteccdo de rectas, descrita na secgio anterior, pode ser
extendida para o reconhecimento de outras figuras geométricas. Para tal, é necessério de-
terminar a equagdo paramétrica da figura que se deseja detectar, tendo em consideragio que
a quantidade de pardmetros estd directamente relacionada com a dimensio do espago de
Hough.

Para a representa¢ao de um circulo em 2D sao necessérios trés parametros, Circulo =
(Z,9,7), onde Z e § sdo as coordenadas do centro e r o raio do circulo. O calculo dos valores
(Z,7) para um determinado ponto p = (z,y), pode ser efectuado a partir da equacao 6.8.

r’=(z -2+ (y-g)° (6.8)
No entanto, esta equacdo nao permite uma, implementagao eficiente, [26], sendo preferivel
uma representagio em coordenadas polares:

T =2z —rx*cos(f)
J=y—rx*sin(h) (6.9)

1A representagio de uma recta pela Forma Normal de Hessian, pode ser obtida pela multiplicacdo da
-~ — -~ . . -~ _ 1
expressdo A; + By + C = 0, equagdo geral de uma recta, pelo factor de normalizacgio pu = iW [29].
5 Adaptado de [71].
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Portanto, a transformada de Hough para circulos requer um espago de parametros a trés
dimensdes de modo a encontrar a posigao e o raio dos circulos presentes numa imagem.

No caso de elipses, sao necessarios cinco parametros, Elipse = (Z,9,7a, Ty, @) onde (Z,7)
sdo a coordenadas do ponto central, (r,,7;) sao os dois raios e a € a orientagao do eixo
principal. A equagdo paramétrica de uma elipse é dada por

cos(f) - r, - cos(a) — sin(f) - ry - sin(a)
sin(f) - rq - cos(a) + cos(f) - v - sin(a) (6.10)

com 0 < a < 27.

Para encontrar elipses de qualquer tamanho, posigdo e orientagao sao entao necessarios
5 parAmetros para o espago de Hough, tornando este método bastante ineficiente. Para
estes casos, outra alternativa é utilizar a transformada de Hough generalizada, que permite
detectar qualquer figura em 2D [30].

6.3.3 Algoritmo da transformada de Hough

O pseudo-cédigo 3, descreve o algoritmo da transformada de Hough.

Algorithm 3 Transformada de Hough (Adaptado de [71])

1. procedure HOUGHLINES(I(3, j))

2 Acclf,r] 0 > Inicializar a zero o array bidimensional Acc
3 (ic, je) < Centro(I(i, 5)) > Coordenadas do centro da imagem I(3, j)
4 for all As coordenadas (3,7) do

5: if I(i,j) é um ponto de contorno then

6 (z,y) + (i —Gc,J — Je)

7 for all . =0...7do

8 re = @ - cos(f;) + y - sin(6)

9: Incrementar Acc[f, T

10: end for
11: end if
12: end for

13: Retornar as linhas com os pares de parametros [k, rx] para K linhas:

14: MazLinhas < Encontrar Maz Linhas(Acc, K)

15: return MaxLinhas

16: end procedure








































































































































Capitulo 10

Conclusao

Neste trabalho desenvolveu-se uma aplicagdo de software que permite a avaliagio automética
de alguns parametros dos queijos de Evora (Denominagao de Origem Protegida). A aplicagéo
desenvolvida é uma ferramenta auxiliar que poder4 ser usada tanto por membros do painel
de avaliagdo como em controlo de qualidade pelos préprios produtores.

A aplicagdo analisa vérias caracteristicas das imagens de queijos. O ntimero de olhos,
assim como a fracgao de area que ocupam, sao caracteristicas importantes para uma, correcta
avaliagdo da sua qualidade. Encontram-se na bibliografia diversos algoritmos e métodos de
reconhecimento de objectos em imagens, no entanto, por nenhum dos algoritmos testados se
adaptar ao problema de reconhecimento dos olhos do queijo, foi desenvolvido um método de
segmentagao adaptado ao problema, apresentado no capitulo 5, tendo sido posteriormente
comparado com outros algoritmos.

Embora nao tenha sido integrado no software, foi desenvolvido um método para a de-
tecg@o de textura em fotografias da crosta exterior de queijos, apresentado no capitulo 6, onde
a presenca de textura pode indicar que o processo de secagem do queijo ocorreu demasiado
depressa ou que o queijo foi pouco compactado.

O software desenvolvido foi testado com fotografias e dados reais, obtidos com a co-
laboragao do painel de provadores do Laboratério de Tecnologia e Qualidade dos Produtos
Naturais, da Universidade de Evora, obtidas e pré-processadas segundo a metodologia des-
crita no capitulo 4.

10.1 Perspectivas futuras
Ao longo do desenvolvimento de toda a tese, foram sendo tomadas opcdes que deixam em

aberto a continuagdo do trabalho. De entre os aspectos que poderao vir a ser melhorados,
destacam-se:

1. Performance do algoritmo de segmentacao;
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2. Generalizagao dos algoritmos desenvolvidos para a extracgao dos atributos de cor do
queijo para as merendeiras;

3. Classificagdo de um queijo mediante a analise de fotografias do seu interior e exterior;

4. Melhorar a capacidade de generalizagao do algoritmo de classificagao, mediante a
recolha de mais exemplos de treino.

Tendo em consideragao que os filtros utilizados no algoritmo de segmentacao efectuam
0 processamento apenas a uma dimensdo (linhas da imagem), o célculo do limiar de seg-
mentacgao é igualmente independente de linha para linha, o que possibilita a paralelizagao
do cédigo, com o hardware adequado, melhorando a performance do algoritmo.

No caso das merendeiras ao apresentarem dimensoes na ordem dos 12 a 15 cm, e por isso
superiores as do queijo, é permitido que apresentem uma cor mais clara relativamente a do
queijo, sendo que este aspecto tera de ser tido em consideragao aquando da redefinigdo dos
algoritmos para o processamento de imagens correspondentes a merendeiras.

No seguimento do método apresentado no capitulo 6, para a detecgao de textura em
imagens, fica em aberto a utilizagao deste método para a classificagao de imagens do exterior
de queijos baseada na presenga ou ndo de textura e, por conseguinte, a classificacdo de um
queijo pela conjugagao da avaliacao do seu interior e exterior.

As fotografias que constituiram o corpus de treino e teste do classificador, embora repre-
sentem substancialmente o queijo de Evora, podem, no entanto, apresentar uma cobertura
mais consistente se o conjunto de fotografias for aumentado. Com mais exemplos de treino,
decerto que o classificador gerado serd mais generalista e, como tal, com melhor taxa de
acerto aquando na classificacao de um novo exemplo.



Bibliografia

[1] Detection of external and internal insect infestation in wheat by near-infrared reflectance
spectroscopy, Journal of the Science of Food and Agriculture 71 (1996), no. 2, 251-264.

[2] Determination of live weight of pigs from dimensions measured using image analysis,
Computers and Electronics in Agriculture 15 (1996), no. 1, 57 - 72.

[3] J. Batlle L. Pacheco J. Freixenet A. Oliver, X. Munoz, Improving clustering algorithms
for image segmentation using contour and region information, 2 (2006), 315-320.

[4] F. Ade, Characterization of textures by ’eigenfilters’, Signal Processing 5 (1983), no. 5,
451 — 457.

[5] Ronald W. Schafer Alan V. Oppenheim, Discrete-time signal processing, Prentice Hall,
1998.

[6] André C. P. L. F. de Carvalho Ana Carolina Lorena, Uma introdugdo ds support vector
machines, RITA 14 (2007), no. 2.

[7] Andreas Antoniou, Digital signal processing, McGraw-Hill, 2006.

[8] Hao Helen Zhang Bertrand Clarke, Esnest Fokoué, Principles and theory for data mining
and machine learning, Springer, 2009.

[9] Sing-Tze Bow, Pattern recognition and image preprocessing, Marcel Dekker, 2002.
[10] Leo Breiman, Bagging predictors, Machine Learning 24 (1996), 123-140.

[11] V.P. Bresfelean, Analysis and predictions on students’ behavior using decision trees in
weka environment, (2007), 51-56.

[12] Ying Geng Cai-Xia Deng, Ting-Ting Bai, Image edge detection based on wavelet trans-
form and canny operator, International Conference on Wavelet Analysis and Pattern
Recognition, 2009, pp. 355 — 359.

[13] Jonh Canny, A computational approach to edge detection, IEEE Transactions on Pattern
Analysis and Machine Intelligence PAMI-8 (1986), 679 — 698.

93



94 BIBLIOGRAFIA
[14] CERTIS, Proposta de registo da denominagdo de origem do queijo de Evora. acessivel
em hittp://www.certis.pt/index.html (27-julho-2010).

[15] A.Y.S. Chia, M.K.H. Leung, How-Lung Eng, and S. Rahardja, Ellipse detection with
hough transform in one dimensional parametric space, 5 (2007).

[16] Corinna Cortes and Vladimir Vapnik, Support-vector networks, Machine Learning 20
(1995), 273-297.

[17] S. Hockaday R.D. Tillett G. Ross D. Chan, N. McFarlane, Image processing for under-
water measurement of salmon biomass, (1998), 12/1 -12/6.

(18] Padhraic Smyth David Hand, Heikki Mannila, Principles of data mining, The MIT
Press, 2001.

[19] E. R. Davies, Introduction to tezture analysis.

[20] , Image processing for the food industry, vol. 37, World Scientific, 2000.

[21] William E. Higgins Denis Dunn, Optimal gabor filters for terture segmentation, IEEE
Trasaction on imagem processing 4 (1995), no. 7, 947-964.

[22] Jian Yu Dongju Liu, Otsu method and k-means, 1 (2009), 344 -349.

[23] T. Yambe A. Tanaka M. Yoshizawa E. dos Santos Filho, Y. Saijo, Segmentation of
calcification regions in intravascular ultrasound images by adaptive thresholding, (2006),
446-454.

[24] Yoav Freund and Llew Mason, The alternating decision tree learning algorithm.

[25] Maiyu Zhou Zhonglin Xu Yongtian Chen Guang Yang, Kexiong Chen, Study on statis-
tics iterative thresholding segmentation based on aviation image, 2 (2007), 187 ~188.

[26] Eduardo Rocha Costa Hemerson Pistori, Jeferson Pistori, Hough-circles: Um mddulo
de detec¢do de circunfréncias para o image;.

[27] Paul Hough, Method and means for recognizing complex patterns, United States Patent
Office 3,069,654 (1960).

(28] K.W.C. Foong P.S. Goh W.L. Nowinski H.P. Ng, S.H. Ong, Medical image segmentation
using k-means clustering and improved watershed algorithm, (2006), 61-65.

[29] G.Musiol H.Muehlig I.N.Bronshtein, K.A.Semendyayev, Handbook of mathematics, 5th
ed., Springer-Verlag, 2007.



BIBLIOGRAFIA 95
[30] J. Kittler J. Illingworth, A survey of the hough transform., Computer Vision, Graphics
and Image Processing 44 (1988), 87-116.

[31] Hong Zhang Jichuan Shi, Adaptive local threshold with shape information and its appli-
cation to object segmentation, (2009), 1123-1128.

[32] Dimitis G. Manolakis John G. Proakis, Digital signal processing, principles, algorithms
and applications, 3th ed., Prentice-Hall InternaTional, 1996.

[33] J. F. Reid K. Liao, Marvin R. Paulsen.

[34] F. Tomita K. Sugimoto, Boundary segmentation by detection of corner, inflection and
transition points, (1994), 13 -17.

[35] H.G. Kaganami and Zou Beiji, Region-based segmentation versus edge detection, (2009),
1217 -1221.

[36] D.J. Kerbyson and T.J. Atherton, Circle detection using hough transform filters, (1995),
370-374.

[37] Daniel T. Larose, Discovering knowledge in data, an introduction to data mining, Wiley,
2005.

[38] K. 1. Laws, Rapid texture identification, Image processing for missile guidance; Proceed-
ings of the Seminar, San Diego, CA, July 29-August 1 (1980).

[39] Isabel Lourtie, Sinais e sistemas, 2nd ed., Escolar Editora, 2007.

[40] Bruce Batchelor Mark Graves, Machine vision for the inspection of natural products,
Springer, 2004.

[41] Alberto S. Aguado Mark S. Nixon, Feature ertraction and image processing, Newnes,
2002.

[42] F. Mario Martins, Programacdo orientada aos objectos em java 2, FCA, 2000.

[43] José Maia Neves Miguel Rocha, Paulo Cortez, Andlise inteligente de dados, algoritmos
e tmplementa¢do em java, FCA, 2008.

[44] Chi-Man Pun Moon-Chuen Lee, Classifying rotated teztures using wavelet packet signa-
tures, (2000), no. 6, 2215 -2218 vol.4.

[45] R.L. Baker N. Kanopoulos, N. Vasanthavada, Design of an image edge detection filter
using the sobel operator, IEEE Journal of Solid-State Circuits 23 (1988), 358 - 367.



96 BIBLIOGRAFIA
[46] Thuy Tuong Nguyen, Xuan Dai Pham, Dongkyun Kim, and Jae Wook Jeon, A test

framework for the accuracy of line detection by hough transforms, (2008), 1528 -1533.
[47) Carla Oliveira, Os queijos tradicionais do alentejo, ASA /Porto, 1994.

[48] Otsu, A threshold selection method from gray-level histograms, IEEE Transactions on
Systems, Man and Cybernetics 9 (1979), no. 1, 62 -66.

[49] Chih-Jen Lin Pai-Hsuen Chen, Rong-En Fan, Training support vector machines via
smo-type decomposition methods.

[50] John C. Platt, Sequential minimal optimization: A fast algorithm for training support
vector machines, Technical Report MSR-TR-98-14 (1998).

[51] William Prat, Digital image processing, 4th ed., Wiley, 2007.

[52] Yong-Mei Cheng Quan-Xue Gao Qi-Chuan Tjan, Quan Pan, Fast algorithm and ap-
plication of hough transform in iris segmentation, Third International Conference on
Mache Learning and Cybemetics (2004).

[53] Richard E. Woods Rafael C. Gonzalez, Digital image processing, Prentice All, 1992.

[54] Its’Hak Dinstein Robert M. Haralick, K. Shanmugam, Teztural features for image clas-
sification, IEEE Transactions on Systems, Man and Cybernetics 3 (1973), no. 6, 610
-621.

[55] Azriel Rosenfeld, The maz roberts operator is a hueckel-type edge detector, IEEE Trans-
actions on Pattern Analysis and Machine Intelligence PAMI-3 (1981), 101 - 103.

[56] Warren S. Sarle, Stopped training and other remedies for overfitting, (1995), 352-360.

[57] Robert E. Schapire, The strength of weak learnability, Machine Learning 5 (1990), 197~
227.

[58] C.P. Schofield, Evaluation of image analysis as a means of estimating the weight of pigs,
Journal of Agricultural Engineering Research 47 (1990), 287 - 296.

[59] B. A. Sehnoi, Introduction to digital signal processing and filter design, Wiley, 2006.

[60] Haijian Shi, Best-first decision tree learning, Master’s thesis, The University of Waikato,
2006.

[61] Guan Yong Shi Na, Liu Xumin, Research on k-means clustering algorithm: An improved
k-means clustering algorithm, (2010), 63-67.



BIBLIOGRAFIA 97

[62] Lihua Wu Hongjian Wei Sixuan Zhao Shugian He, Jiangqun Ni, Image threshold segmen-
tation method with 2-d histogram based on multi-resolution analysis, (2009), 753--757.

[63] Steven W. Smith, The scientist and engineer’s guide to digital signal processing, 2nd
ed., California Technical Publishing, 1999.

[64] Jae Wook Jeon Thuy Tuong Nguyen, Xuan Dai Pham, An improvement of the standard
hough transform to detect line segments, IEEE International Conference on Industrial
Technology, 2008, pp. 1 - 6.

[65] Qi-Chuan Tian, Quan Pan, Yong-Mei Cheng, and Quan-Xue Gao, Fast algorithm and
application of hough transform in iris segmentation, 7 (2004), 3977 — 3980.

[66] Claudio Vieira Vagner Morais, Matlab 6 e 7 - curso completo, FCA, 2006.

[67] Saeed V. Vaseghi, Advanced digital signal processing and noise reduction, John Wiley
Sons Ltd, 2000.

[68] L. Vibha, G.M. Harshavardhan, K. Pranaw, P.D. Shenoy, K.R. Venugopal, and L.M.
Patnaik, Statistical classification of mammograms using random forest classifier, (2006),
178 -183.

[69] Zhou Shisheng Wang Dong, Color image recognition method based on the prewitt oper-
ator, International Conference on Computer Science and Software Engineering, vol. 6,
2008, pp. 170 - 173.

[70] GE Zhihui WEI Yanyan, LI Taoshen, Combining distributed classifies by stacking, Third
International Conference on Genetic and Evolutionary Computing (2009).

[71] Mark Burge Wilhelm Burger, Digital image processing an algorithmic introduction using
java, Springer, 2007.

[72] Khin Hay Mar Saw Hla Win Thanda Aung, Random forest classifier for multi-category
classification of web pages, (2009), 372 -376.

[73] 1an H. Witten and Eibe Frank, Data mining, practical machine learning tools and tech-
niques, Elsevier, 2005.

[74] Mingyue Ding Xiaowei Fu, A multi-threshold image segmentation method with adaptive
fuzzy entropy, (2009), 171 -174.

[75] N.V. Boulgouris Xiaxi Huang, Robust object segmentation using adaptive thresholding,
1 (2007).



98 BIBLIOGRAFIA

[76] K. S. Chen Y. C. Tzeng, S. H. Chiu, Improvement of remote sensing image classifica-

tion accuracy by using a multiple classifiers system with modified bagging and boosting
algorithms.

[77] Zekui Zhou Yang Cui, Application of pattern recognition on classifying texture images,
(2004).













































B.2. VALORES DA DETECCAO DE TEXTURA

B.2 Valores da detecgcao de textura
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A tabela B.1 apresenta a pontuagao de cada queijo (sec¢ao B.1) relativamente & presenca de
textura, segundo a metodologia descrita em 6.4.

Tabela B.1: Resultados da aplicacdo da transformada de Hough a diversas imagens.

“ Imagem | Avaliacao I]

I 1 T 228740 ||
2 26.8866 ||
3 446143 ||
4 29.7972
5 36.0494 “
6 31.5718
7 15.2172 ||
8 20.4280 ||
9 14.2304 ||
10 15.2772
11 15.3209
12 16.7708
13 33.2805 ||
14 10.2446 ||
15 13.1425 ||
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Apéndice C

Apéendice ao capitulo: Recolha de
Atributos

C.1 Lista de atributos de cada imagem

Numero de Olhos - Nimero de regides classificadas como olhos do queijo, pelo algoritmo
de segmentacdo, e contadas pelo algoritmo Analyse Particles, excepto olhos com 4rea
inferior a 5 pixels.

Nimero Olhos (total) - Contagem de todas as regides classificadas como olhos do queijo
pelo algoritmo Analyse Particles.

Area Total - Area total classificada como olhos, em pixels.

Area Média - Area média dos olhos, correspondendo ao quociente entre o ntimero de olhos,
excepto olhos com drea inferior a 5 pixels, e a drea total ocupada pelos olhos, em pixels.

Circularidade - Célculo da circularidade média dos olhos, pela equacao 7.1.
Fracgio da Area - Percentagem de éarea de olhos relativamente 4 area total do queijo.

Pixels Menores 40 Horizontal - Sequéncias de pixels consecutivos inferiores a 40 pixels,
contados em cada uma das linhas da imagem;

Pixels Maiores 40 Horizontal - Sequéncias de pixels consecutivos superiores ou iguais a
40 pixels, contados em cada uma das linhas da imagem;

Olhos Menores 40 Horizontal - Niimero de sequéncias de pixels consecutivos inferiores
a 40 pixels, contados em cada uma das linhas da imagem;

Olhos Maiores 40 Horizontal - Nimero de sequéncias de pixels consecutivos superiores
ou iguais a 40 pixels, contados em cada uma das linhas da imagem;
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Pixels Menores 35 Horizontal - Sequéncias de pixels consecutivos inferiores a 35 pixels,
contados em cada uma das linhas da imagem;

Pixels Maiores 35 Horizontal - Sequéncias de pixels consecutivos superiores ou iguais a
35 pixels, contados em cada uma das linhas da imagem;

Olhos Menores 23 Horizontal - Numero de sequéncias de pixels consecutivos inferiores
a 23 pixels, contados em cada uma das linhas da imagem;

Olhos Maiores 23 Horizontal - Nimero de sequéncias de pixels consecutivos superiores
ou iguais a 23 pixels, contados em cada uma das linhas da imagem;

Pixels Menores 40 Vertical - Sequéncias de pixels consecutivos inferiores a 40 pixels,
contados em cada uma das colunas da imagem;

Pixels Maiores 40 Vertical - Sequéncias de pixels consecutivos superiores ou iguais a 40
pixels, contados em cada uma das colunas da imagem;

Olhos Menores 40 Vertical - Numero de sequéncias de pixels consecutivos inferiores a
40 pixels, contados em cada uma das colunas da imagem;

Olhos Maiores 40 Vertical - Numero de sequéncias de pixels consecutivos superiores ou
iguais a 40 pixels, contados em cada uma das linhas da imagem;

Pixels Menores 40 Diagonal - Sequéncias de pixels consecutivos inferiores a 40 pixels,
contados em cada uma das diagonais da imagem;

Pixels Maiores 40 Diagonal - Sequéncias de pixels consecutivos superiores ou iguais a
40 pixels, contados em cada uma das diagonais da imagem;

Olhos Menores 40 Diagonal - Niimero de sequéncias de pixels consecutivos inferiores a
40 pixels, contados em cada uma das diagonais da imagem;

Olhos Maiores 40 Diagonal - Niumero de sequéncias de pixels consecutivos superiores ou
iguais a 40 pixels, contados em cada uma das diagonais da imagem;

Meédia R Centro - Média da componente Red, do espago de cores RGB, no centro do
queijo.
Meédia G Centro - Média da componente Green, do espago de cores RGB, no centro do

queijo.

Média B Centro - Média da componente Blue, do espago de cores RGB, no centro do
queijo.
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Média Gray Centro - Média na escala de cinzentos, para o espago de cores RGB, no
centro do queijo.

Média R Crosta - Média da componente Red, do espago de cores RGB, na crosta do queijo.

Média G Crosta - Média da componente Green, do espaco de cores RGB, na crosta do
queijo.

Média B Crosta - Média da componente Blue, do espago de cores RGB, na crosta do
queijo.

Média Gray Crosta - Média na escala de cinzentos, para o espaco de cores RGB, na crosta
do queijo.

Maiaximo Centro Crosta R - Diferenca entre a média da componente Red do centro e a
componente Red da crosta do queijo.

Maximo Centro Crosta G - Diferenga entre a média da componente Green do centro e
a componente Green da crosta do queijo.

Miaximo Centro Crosta B - Diferenga entre a média da componente Blue do centro e a
componente Blue da crosta do queijo.

Midximo Centro Crosta Gray - Diferenga entre a média na escala de cinzentos do centro
e a média na escala de cinzentos da crosta do queijo.

Média H Centro - Média da componente Hue, do espago de cores HSV, no centro do
queijo.

Média S Centro - Média da componente Saturation, do espaco de cores HSV, no centro
do queijo.

Média V Centro - Média da componente Value, do espaco de cores HSV, no centro do
queijo.

Média H Crosta - Média da componente Hue, do espaco de cores HSV, na crosta do
queijo.

Média S Crosta - Média da componente Saturation, do espaco de cores HSV, na crosta
do queijo.

Média V Crosta - Média da componente Value, do espago de cores HSV, na crosta do
queijo.

Diferenca H Centro Crosta - Diferenga entre a média da componente Hue do centro e
a componente Hue da crosta do queijo.
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Diferenga S Centro Crosta - Diferenga entre a média da componente Saturation do cen-
tro e a componente Saturation da crosta do queijo.

Diferenga V Centro Crosta - Diferenca entre a média da componente Value do centro e
a componente Value da crosta do queijo.

Média R Canto Superior Esquerdo - Média da componente Red, do espago de cores
RGB, no canto superior esquerdo do queijo.

Média G Canto Superior Esquerdo - Média da componente Green, do espago de cores
RGB, no canto superior esquerdo do queijo.

Média B Canto Superior Esquerdo - Média da componente Blue, do espago de cores
RGB, no canto superior esquerdo do queijo.

Média Gray Canto Superior Esquerdo - Média na escala de cinzentos para o espago
de cores RGB, no canto superior esquerdo do queijo.

Média R Canto Superior Direito - Média da componente Red, do espago de cores RGB,
no canto superior direito do queijo.

Média G Canto Superior Direito - Média da componente Green, do espago de cores
RGB, no canto superior direito do queijo.

Média B Canto Superior Direito - Média da componente Blue, do espago de cores RGB,
no canto superior direito do queijo.

Média Gray Canto Superior Direito - Média na escala de cinzentos para o espago de
cores RGB, no canto superior direito do queijo.

Média R Canto Inferior Esquerdo - Média da componente Red, do espaco de cores
RGB, no canto inferior esquerdo do queijo.

Média G Canto Inferior Esquerdo - Média da componente Green, do espago de cores
RGB, no canto inferior esquerdo do queijo.

Média B Canto Inferior Esquerdo - Média da componente Blue, do espago de cores
RGB, no canto inferior esquerdo do queijo.

Média Gray Canto Inferior Esquerdo - Média na escala de cinzentos para o espago de
cores RGB, no canto inferior esquerdo do queijo.

Média R Canto Inferior Direito - Média da componente Red, do espago de cores RGB,
no canto inferior direito do queijo.
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Média G Canto Inferior Direito - Média da componente Green, do espago de cores
RGB, no canto inferior direito do queijo.

Média B Canto Inferior Direito - Média da componente Blue, do espago de cores RGB,
no canto inferior direito do queijo.

Média Gray Canto Inferior Direito - Média na escala de cinzentos para o espaco de
cores RGB, no canto inferior direito do queijo.

Maximo Centro Cantos R - Valor méximo da diferenca entre a média da componente
Red do centro do queijo, por comparagéo com cada um dos quarto cantos do queijo.

Maximo Centro Cantos G - Valor maximo da diferenca entre a média da componente
Green do centro do queijo, por comparagdo com cada um dos quarto cantos do queijo.

Maximo Centro Cantos B - Valor méximo da diferenca entre a média da componente
Blue do centro do queijo, por comparagdo com cada um dos quarto cantos do queijo.

Maximo Centro Cantos Gray - Valor mdximo da diferenca entre a média na escala de
cinzentos do centro do queijo, por comparagio com cada um dos quarto cantos do
queijo.

Maximo Centro Cantos Todos R - Valor maximo da diferenca entre a média da com-
ponente Red do centro do queijo, por comparagio com cada um dos quarto cantos do
queijo e dos cantos entre si.

Maéximo Centro Cantos Todos G - Valor mdximo da diferenca entre a média da com-
ponente Green do centro do queijo, por comparacio com cada um dos quarto cantos
do queijo e dos cantos entre si.

Maximo Centro Cantos Todos B - Valor méximo da diferenca entre a média da com-
ponente Blue do centro do queijo, por comparagio com cada um dos quarto cantos do
queijo e dos cantos entre si.

Maximo Centro Cantos Todos Gray - Valor maximo da diferenca entre na escala de
cinzentos do centro do queijo, por comparagio com cada um dos quarto cantos do
queijo e dos cantos entre si.

Média R Fundo - Média da componente Red, do espago de cores RGB, da imagem resul-
tante da subtracgao do resultado da segmentacdo 4 imagem original.

Média G Fundo - Média da componente Green, do espago de cores RGB, da imagem
resultante da subtracgdo do resultado da segmentacdo & imagem original.
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Média B Fundo - Média da componente Blue, do espago de cores RGB, da imagem resul-
tante da subtraccao do resultado da segmentagdo & imagem original.

Média H Fundo - Média da componente Hue, do espago de cores HSV, da imagem resul-
tante da subtraccao do resultado da segmentagéo a imagem original.

Média S Fundo - Média da componente Saturation, do espago de cores HSV, da imagem
resultante da subtraccdo do resultado da segmentagéo & imagem original.

Média V Fundo - Média da componente Value, do espaco de cores HSV, da imagem re-
sultante da subtraccao do resultado da segmentacdo & imagem original.

C.2 Caracteristicas dos olhos pelo algoritmo Analyze
Particles

Na tabela C.1 sdo apresentados os valores das caracteristicas dos olhos obtidas pela aplicagéo
do plugin Analyze Particles, 4s imagens bindrias resultantes do algoritmo de segmentagéo
descrito no capitulo 5.
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Tabela C.1: Resultado da extracgao das caracteristicas dos olhos pelo plugin Analyze Parti-
cles.

Foto | Nimmero de | Tamnanho | Fracgdo | Circularidade | Area Total
Olhos Médio Area

2103a 39 446.769 5.570 0.162 17446
2521c 39 501.128 2.917 0.126 19573
2521d 41 211.122 1.338 0.139 8692
2521e 58 373.034 1.944 0.125 21687
2876a 17 626.235 0.927 0.138 10668
2920a 45 618.622 3.984 0.173 27849
2920b 72 329.680 2.786 0.188 23767
3124a 36 88.167 1.683 0.226 3221
3124b 61 712.115 2.787 0.142 43457
4190a 33 227.848 1.153 0.196 7546
4856a 45 52.289 0.420 0.159 2431
4856b 48 211.729 1.662 0.136 10220
4936a 39 236.334 0.856 0.152 9257
4936b 52 290.115 1.204 0.193 15103
5437a 21 302.190 1.952 0.151 6349
5946a 21 22.714 0.313 0.171 506
6797a 31 407.742 3.226 0.181 12656
6797b 45 318.733 3.632 0.163 14358
6797c 26 971 7.928 0.139 25246
6954a 40 68.975 1.251 0.152 2788
7091a 43 667.325 1.678 0.174 28722
7091b 20 2197 2.180 0.190 43582
7540a 33 228.667 1.116 0.173 7594
7843a 43 465.186 6.053 0.161 20010
7843b 64 434.969 7.364 0.141 27848
8352a 44 203.023 1.462 0.205 8948
8352b 43 489.186 4.177 0.132 21056
8373a 50 157.180 2.673 0.170 7908
8895a 40 342.6 1.926 0.175 13722
8895b 64 321.437 2.680 0.156 20594
9159a 45 485.333 2.982 0.155 21876
9159b 27 368.815 1.255 0.134 10010
9159¢ 42 603.286 4.365 0.170 25349
9874a 22 671.636 3.680 0.176 14787
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Apéndice D

Apéndice ao Capitulo: Aprendizagem
e Classificacao

D.1 Resumo das classificacoes do nivel-0

Na tabela D.1, sdo apresentados os resultados dos diferentes classificadores, para cada um
dos parametros em que assenta a classificagdo de um queijo.

D.2 Resumo das classificagoées do nivel-1
Na tabela D.2, s@o apresentados os resultados da classificacéo final com o esquema de Stack-

ing, para todas as imagens que integram o corpus, que foi utilizado para treino e teste do
classificador.
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Tabela D.1: Resumo do comportamento de cada classificador do nivel-0.

Foto Cor SMO | Olhos J48 Homogeneidade | BFTrec | Bons Maus | ADTree
2103a | Centro Escuro | / | Muitos Vv Nao Vv Bom v
2521c | Centro Escuro | / | Poucos | Muitos Sim v Bom Vv
2521d | Centro Escuro | +/ | Poucos Vv Sim Vv Bom Vv
2521e | Centro Escuro | / | Médios v Sim N Bom Vv
2876a Escuro v/ | Poucos Vv Sim N Mau Vv
2920a | Centro Escuro | 4/ | Muitos v Sim Nio Bom Vv
2920b | Centro Escuro | / | Médios Vv Nao Vv Bom Vv
3124a Escuro +/ | Poucos N Sim Vv Mau v
3124b | Centro Escuro | / | Médios v Nao v Bom Vv
4190a | Centro Claro | CE | Poucos v Niao v Bom Vv
4856a Escuro v/ | Poucos N Sim Vv Mau v
4856b Escuro v | Poucos Vv Sim Vv Mau Vv
4936a | Centro Claro v/ | Poucos N Nio Vv Bom Mau
4936b | Centro Claro v | Poucos v Nao Vv Bom Vv
5437a | Centro Escuro | 4/ | Médios Vv Nao Sim Bom Vv
5946a. Escuro v/ | Poucos Vv Sim v Mau Vv
6797a Branco v/ | Muitos Vv Sim v Mau v
6797b Branco v | Muitos Vv Sim Vv Mau Vv
6797c Branco v | Muitos Vv Sim v Mau v
6954a | Centro Claro v/ | Poucos Vv Nao Vv Bom Vv
7091a | Centro Escuro | 4/ | Poucos Vv Nao Vv Bom Vv
7091b Branco CC | Médios Vv Niao Vv Mau Bom
7540a Escuro v | Poucos Vv Sim Vv Mau Vv
7843a Branco v/ | Muitos Vv Sim Vv Mau Vv
7843b Branco v | Muitos Vv Sim N Mau v
8352a Escuro v | Poucos N Sim Vv Bom Vv
8352b Escuro v | Muitos Vv Sim N Mau Vv
8373a | Centro Escuro [ / | Médios Vv Sim Vv Bom Vv
8895a | Centro Claro v/ | Poucos | Médios Nao N Bom Vv
8895b | Centro Claro v | Médios Vv Nao Vv Bom Vv
9159a | Centro Escuro | +/ | Muitos Vv Nao N Bom Vv
9159b | Centro Escuro | +/ | Poucos Vv Nao N Bom v
9159¢ | Centro Escuro | / | Muitos Vv Nao v Bom Vv
9874a | Centro Escuro | +/ | Muitos N Nao Vv Bom v

N

ota: CE - Centro Escuro; CC - Centro Claro




Tabela D.2: Resultado das classificagoes do nivel-1.

Foto Classe Cor Olhos | Homogeneidade | Bons Maus | Stacking
2103a | Insuficiente | Centro Escuro | Muitos Nao Bom Vv
2521c | Muito Bom | Centro Escuro { Muitos Sim Bom v
2521d Bom Centro Escuro | Poucos Sim Bom Vv
2521e | Muito Bom | Centro Escuro | Médios Sim Bom Vv
2876a Mau Escuro Poucos Sim Mau v
2920a | Insuficiente | Centro Escuro | Muitos Nao Bom Vv
2920b Bom Centro Escuro | Médios Nao Bom Muito Bom
3124a Mau Escuro Poucos Sim Mau Vv
3124b | Muito Bom | Centro Escuro | Médios Nao Bom Bom
4190a | Suficiente | Centro Escuro | Poucos Nao Bom Bom
4856a Mau Escuro Poucos Sim Mau Vv
4856b Mau Escuro Poucos Sim Mau Vv
4936a | Suficiente | Centro Claro | Poucos Néo Mau v
4936b | Suficiente | Centro Claro | Poucos Nao Bom Vv
5437a | Insuficiente | Centro Escuro | Médios Sim Bom Muito Bom
5946a Mau Escuro Poucos Sim Mau v
6797a Mau Branco Muitos Sim Mau Vv
6797b Mau Branco Muitos Sim Mau N
6797¢ Mau Branco Muitos Sim Mau Vv
6954a | Suficiente Centro Claro | Poucos Nao Bom Vv
7091a Bom Centro Escuro { Poucos Nao Bom N
7091b Mau Centro Claro | Médios Nao Bom Suficiente
7540a Mau Escuro Poucos Sim Mau Vv
7843a Mau Branco Muitos Sim Mau v
7843b Mau Branco Muitos Sim Mau Vv
8352a Bom Escuro Poucos Sim Bom Vv
8352b Mau Escuro Muitos Sim Mau Vv
8373a | Muito Bom | Centro Escuro | Médios Sim Bom Vv
8895a | Suficiente | Centro Claro | Médios Nao Bom v
8895b | Suficiente | Centro Claro | Médios Nio Bom Vv
9159a | Insuficiente | Centro Escuro | Muitos Nao Bom Vv
9159b Bom Centro Escuro | Poucos Nao Bom N
9159¢ | Insuficiente | Centro Escuro | Muitos Nao Bom Vv
9874a | Insuficiente | Centro Escuro | Muitos Nao Bom Vv
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