Unioeste - Universidade Estadual do Oeste do Parana
CENTRO DE CIENCIAS EXATAS E TECNOLOGICAS
Colegiado de Ciéncia da Computagao

Curso de Bacharelado em Ciéncia da Computacdo

Extracao de Caracteristicas de Imagens de Morfotipos de Fitdlitos da Familia
Arecaceae

Luiz Gustavo de Souza

CASCAVEL
2012



LUIZ GUSTAVO DE SOUZA

EXTRACAO DE CARACTERISTICAS DE IMAGENS DE MORFOTIPOS
DE FITOLITOS DA FAMILIA ARECACEAE

Monografia apresentada como requisito parcial
para obtencdo do grau de Bacharel em Ciéncia da
Computagdo, do Centro de Ciéncias Exatas e Tec-
noldgicas da Universidade Estadual do Oeste do
Parand - Campus de Cascavel

Orientador: Prof. Dr. Clodis Boscarioli

CASCAVEL
2012



LUIZ GUSTAVO DE SOUZA

EXTRACAO DE CARACTERISTICAS DE IMAGENS DE MORFOTIPOS
DE FITOLITOS DA FAMILIA ARECACEAE

Monografia apresentada como requisito parcial para obten¢do do Titulo de Bacharel em
Ciéncia da Computacdo, pela Universidade Estadual do Oeste do Parand, Campus de Cascavel,
aprovada pela Comissao formada pelos professores:

Prof. Dr. Clodis Boscarioli (Orientador)
Colegiado de Ciéncia da Computacio,
UNIOESTE

Prof. Msc. André Luiz Brun
Colegiado de Ciéncia da Computagao,
UNIOESTE

Prof®. Dra. Mércia Regina Calegari
Colegiado de Geografia, UNIOESTE

Cascavel, 7 de dezembro de 2012



“I'll always remember, those were the best of times
I’ll cherish them forever, the best of times”.
(The Best of Times, Dream Theater)



DEDICATORIA

A Luiz Cldudio, o pai que abriu as portas para to-
das as oportunidades. A Clodis Boscarioli, quem
proporcionou inimeras oportunidades e ensina-
mentos. A Marilia, que suportou os momentos
mais dificeis deste trajeto ao meu lado.



AGRADECIMENTOS

Primeiramente a meu pai, Luiz Cldudio de Souza, por todo o apoio e ensinamento, que
foram fundamentais para meu crescimento e vitorias. Também a minha mae, Sirley Aparecida
Barbetto, pelo apoio e compreensdo, que apesar de todos os obstaculos vividos conseguiu se
fazer presente.

A toda a minha familia, que sempre me apoiou e se preocupou comigo mesmo com a distin-
cia, proporcionando-me o incentivo necessdrio. E, principalmente, a minha avé Lourdes, que
sempre serd a mae que me criou desde a infancia, e ainda hoje mantém sua posicdo com muitos
mimos.

A minha namorada Marilia, que deu o maior apoio para minha formago, e aguentou comigo
todo a carga de trabalho dos dltimos anos e a minha falta de tempo.

A minha segunda familia, Pastel, Ale, Baiano, Bobs, Greg e Tatd, que me proporcionaram
6timos momentos e aprendizados, que levarei para toda minha vida. Jamais esquecerei todos
os bons momentos que passamos, todas as dificuldades e lutas que fizeram de nés verdadeiros
irmaos.

Aos grandes amigos Fernando Spanhol, o "Span"e Vini, que de colegas de turma passaram
a grandes amigos sempre presentes, apoiando e principalmente contribuindo em trabalhos e
provas por vdrias noites, e claro, muitos jogos. Também a Juliano Richetti, grande parceiro em
trabalhos.

A todos os amigos e colegas que conheci durante esta trajetoria, que muito apoiaram e
contribuiram com suas experiéncias de vida, sempre lembrarei das festas e momentos divertidos.

Ao Professor Doutor Ex-Diretor Tutor Orientador Clodis Boscarioli, que com todos os pu-
x0es de orelha me fez chegar a este ponto, e pronto para novas batalhas e desafios. Serd sempre
lembrado por mim como a pessoa boa e justa que influencia e incentiva diretamente todos a sua
volta.

Aos professores André, Adriana, Adair, Marcio e Edmar, os grandes professores que me

marcaram com a boa conduta, apoio e interesse em sempre ajudar, independente da situagdo.



Aos demais professores, que mantém este Curso com a exceléncia que reflete sobre as notas em
exames e competi¢des nacionais.

Aos grandes e virtuosos Mike Portnoy, John Petrucci, Michael Romeo, Russell Allen, Tobias
Sammet, James Hetfield, Rafael Bitencourt, Eduardo Ardanuy, Andria e Ivan Busic, André
Matos e as bandas Symphony X, Dream Theater, Flying Colors, Metallica, Angra, Dr. Sin,
Avantasia, Edguy, Seventh Avenue, Oficina G3 e todas as outras bandas que mantém vivos o

Rock and Roll, Progressivo e o Metal.



Lista de Figuras

2.1

3.1

4.1

4.2

4.3

4.4

4.5

4.6

5.1

5.2

Fotomicrografia da morfologia de globular echinate da espécie Phoenix Recli-
nata, em 400 x, e o desenho de um fit6lito de palmeira mostrando os pardmetros

selecionados para a retirada de medidas morfométricas . . . . . . ... .. ..
Etapas do processamento de imagens . . . . . . . . . .. ... ...

Imagem adquirida de microscopios contendo vérios fitdlitos da espécie Bactris
Caryotaefolia . . . . . . . . . . . . . e
Imagem de um globular echinate da espécie Bactris Caryotaefolia, isolada ma-
nualmente com medidadeescala . . . . . ... .. ... ... oL,
Aplicagdo de conversido em escala de tons de cinza para a imagem de um glo-
bular echinate da espécie Poliandrococo Caudensis . . . . . . . . . ... ...
Aplicacdo da limiarizagao pelo método: (a) binomial de Otsu; (b) limiar fixo;
(c) limiar fixo para a extra¢do da barra de escala, sob a Figura4.3. . . . . . ..
Aplicacdo da deteccdo de bordas pelos métodos de: (a) Roberts, Prewitt, Sobel
e o Isotrépico; (b) método de Kirsch; (c) método de Laplace; (d) método de
Canny, sob a Figura 4.4 (a), e (¢) método de Suzuki sob a Figura4.4(b) . . . .
Aplicagdo dos algoritmos de extragdo de caracteristicas numa imagem da espé-

cie Bactris Bahienses . . . . . . . . . e

Processo de aplicagdo da limiarizag@o por Otsu seguido da detec¢do de bordas
por Suzuki num globular echinate da espécie Allagoptera Arenaria . . . . . . .
Processo de aplicacdo da limiariza¢do por limiar fixo seguido da detec¢do de

bordas por Suzuki num globular echinate da espécie Allagoptera Arenaria . . .

viii

20

30



53

54

5.5

5.6

5.7

5.8

59

5.10

Problemas apresentados no processo de aplicacdo da limiarizacdo por limiar
fixo seguido da detec¢do de bordas por Suzuki num globular echinate da espécie
Altalea Cuminis . . . . . . . . . . . e e e e e e e 31
Problemas apresentados no processo de aplicacdo da limiarizacdo por limiar
fixo seguido da detec¢do de bordas por Suzuki num globular echinate da espécie
Altalea Cuminis . . . . . . . . . . e e e e e e 31
Aplicagdo dos algoritmos de extragdo de caracteristicas para uma imagem da
espécie Poliandrococo Caudensis . . . . . . . . . . . . . ... ... .. ..., 32
Aplicacdo dos algoritmos de extracdo de caracteristicas para uma imagem da
espécie Bactris Bahienses . . . . . . . .. ... oo 32
Problemas da aplicacdo dos algoritmos de extracdo de caracteristicas por conta
da fase de segmentacgdo, para uma imagem da espécie Astrocarium Aculialissinun 32
Problemas da aplicac@o dos algoritmos de extragdo de caracteristicas por conta
da fase de segmentacdo, para uma imagem da espécie Altalea Cuminis . . . . . 33
Problemas da aplicacdo dos algoritmos de extracdo de caracteristicas devido a
fase de extracdo de caracteristicas, para uma imagem da espécie Altalea Cuminis 33
Problemas da aplicacao dos algoritmos de extracdo de caracteristicas devido a
fase de extracdo de caracteristicas, para uma imagem da espécie Bactris Caryo-

taefolia . . . . . . . . e 33

iX



Lista de Algoritmos

AN L B~ W

Projetaa Elipse Interna . . . . . . . . . . .. ... 23
Chamada Recursiva para o Método da Elipse Interna . . . . . . .. ... ... 24
Projeta a Menor Elipse aum Ponto Central . . . . . . . . ... ... ...... 25
Projeta a Maior Elipse aum PontoCentral . . . . . .. ... ... ....... 26
Normalizacdo dosdados . . . . . . . . . .. ... 27
Calcula o tamanho dabarradeescala. . . . . ... ... ... ... ... ... 28



Sumario

Lista de Figuras

Lista de Algoritmos

Sumario

Resumo

1

A
B

Introducao

I.1 Objetivos . . . . . . . o

1.2 Organizacdo do Documento. . . . . . . .. ... ... .....

Morfotipos de Fitélito

Processamento de Imagens

3.1 Sistema de Visdo Computacional . . . . . . ... ... ... ..

Materiais e Métodos

4.1 BibliotecaOpenCV . . . . ... ... ... ... ... ...,
4.2  Pré-processamento e Segmentacao . . . . . . . .. .. .. ...

4.3 Extragdo de Caracteristicas . . . . . . . . . .. .. .. .....

Resultados e Discussao

5.1 Fasedesegmentacdo . . . .. ..................
5.2 Fase de extracdo de caracteristicas . . . . .. ... .. .. ...

5.3 Fase de Reconhecimento e Interpretacdo . . . . . . .. ... ..

Consideracoes Finais
Implementacao dos Métodos e Algoritmos Propostos

Base de Dados da Extracao de Caracteristicas

Referéncias Bibliograficas

xi

viii

xi

xii

o A W W -

15
17
17
21
29
29
31
34
35
38
47
51



Resumo

Extracdo de caracteristicas € um processo que visa a obtencdo de informacdes quantitativas
a partir de imagens digitais, que sejam capazes de diferencié-las, convertendo cada tipo de
imagem em dados para reconhecimento. Morfotipos de fit6litos sdo micro corpusculos de silica
biogénica extraidos de plantas ainda vivas ou de seus restos preservados no solo, e podem
ser classificadas em relacdo as suas caracteristicas morfologicas. A definicdo dos métodos
de pré-processamento e segmentacdo das imagens foi realizado a partir de testes utilizando
métodos ja implementados em programas gratuitos, e para a extracdo de caracteristicas é
apresentado um conjunto de algoritmos para tratar imagens de globulares echinate, morfotipo
proveniente da familia Arecaceae. A partir das ferramentas e algoritmos propostos, foi possivel
realizar a extracdo de caracteristicas das imagens de morfotipos de fit6lito, gerando uma
base de dados para reconhecimento de padrdes. Os métodos de classificacdo testados ndo
se mostraram tao eficazes na identificacdo das espécies, devido ao tamanho e problemas de
geracdo da base de dados. Por fim, uma discuss@o sobre os testes experimentais € apresentada,

além dos resultados e conclusdes da pesquisa.

Palavras-chave: Processamento de Imagens, Extracdo de Carateristicas, Morfotipo de Fit6li-

tos, Globular Echinate.
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Capitulo 1

Introducao

Estudos arqueoldgicos e sua evolucao contribuiram de forma significativa no entendimento
da sociedade antiga e seus feitos, bem como a evolucdo tecnoldgica e artistica de cada geracao.
O desenvolvimento dos estudos fitoliticos das andlises de conjuntos e taxonomia de fitdlitos
contribuiu de forma relacionada permitindo a detecc@o de alteragdes climadticas, estrutura de
flora e fauna por tempo, bem como indicios das a¢cdes humanas na natureza desde a pré-historia.

Pesquisadores como bidlogos, arquedlogos, geomorfologistas, pedologistas, gedgrafos,
dentre outros, desenvolveram técnicas de andlise de proxies ambientais (palinomofos, micror-
restos, etc), que focaram a andlise de polen na busca de informagdes historicas. Porém, esta ndo
pode se embasar e confiar em dados de apenas uma origem metodoldgica, o que gera a necessi-
dade de obter dados a partir de diferentes andlises, na tentativa de reduzir erros e fraquezas de
cada método [1].

O estudo de fit6litos permite obter informacdes relacionadas a quais plantas tem sido utiliza-
das pelo homem e com qual finalidade, bem como outros dados florestais. Esta andlise oferece
vdrias vantagens pelo fato de os fitdlitos serem conservados em solos de diferentes niveis de
pH, bem como a andlise de suas formas, que possibilita rastrear varias informagdes em nivel de
familia e subfamilia de plantas. Produ¢des em grande nimero destas substancias também per-
mitem a facilitada andlise morfoldgica e estatistica quanto a sua incidéncia, contribuindo com
dados para estudos arqueoldgicos, a exemplo de [2] e ambientais, como em [3].

Pesquisas como a de [4] apresentam reconstrucdes historico ambientais de locais importan-
tes e especificos a partir da andlise morfoldgica de fit6litos, na tentativa de identificar as plantas
e suas incidéncias em solos de diferentes épocas. Além disto, os estudos de [5] mostram que a

interpretagdo dos morfotipos de fitélitos se da pela anélise visual de suas formas e caracteristi-



cas, que sdo catalogadas referentes a planta da qual foi realizada a extracao.

Com a constante e crescente evolugdo tecnoldgica € possivel definir, desenvolver e prover
métodos de reconhecimento de padrdes a partir de imagens bindrias, que sdo transformadas a
partir do uso de técnicas de processamento de imagens, com a finalidade de auxiliar um espe-
cialista em morfologia de fit6litos na tomada de decisdo. De acordo com estes conhecimentos,
propds-se neste trabalho a descricao metodoldgica e implementagdo de algoritmos para a extra-
cdo de caracteristicas de imagens de morfotipos de fit6litos.

A classifica¢do de padroes de imagens digitais a partir da andlise de formas visa a extragao
de caracteristicas morfoldgicas das imagens bindrias apresentadas, relacionando-as em con-
junto, restringindo assim imagens com caracteristicas proximas a este conjunto [6]. O processo
de andlise de imagens envolve, segundo [7], descobrimento, identificacdo e entendimento de
padrdes, tendo como uma de suas principais metas permitir auxilio computacional aos profissi-
onais da drea em foco.

Dentre as abordagens de extracdo de caracteristicas, podem ser utilizadas a sintdtica ou a
estatistica. Na abordagem sintética, sdo utilizadas primitivas conhecidas presentes na imagem,
onde um algoritmo de jun¢do dessas primitivas deve ser capaz de alcancar a imagem analisada.
Ja na abordagem estatistica sdo utilizadas medidas como caracteristicas ou atributos, a fim de
permitir propriedades de imagens proximas terem resultados parecidos e vice-versa [6].

O processo de classificacdo das caracteristicas ja extraidas pode ser realizado de forma su-
pervisionada ou nao-supervisionada. Quando no processo de classificacdo as caracteristicas das
imagens sdo previamente definidas, o mesmo é chamado de classificacdo supervisionada. Para
a caracterizacdo de cada classe, € necessario uma fase de treinamento a partir de dados previ-
amente identificados, denominado conjunto de treinamento, cada dado possuindo dois compo-
nentes, medidas e descricao de um vetor de propriedades e a classe a qual este pertence.

Quando ndo € conhecido um padrao de classes, caracteriza-se uma classificacio nao-
supervisionada, que segundo [6] se denomina pelo fato de o conjunto de dados nio possuir
classes definidas. Desta forma, esta abordagem deve rotular os vetores de propriedades, os
quais nao possuem um significado previamente conhecido.

Entendendo a anélise de formas e seu objetivo em definir padrdes gerais das morfologias

dos fitolitos das espécies da familia Arecaceae, é indicada a classificacdo utilizando métodos



de classificacdo supervisionados, visto que o objetivo da extrac¢do de caracteristicas € gerar um
vetor de propriedades para classes conhecidas, que sao as espécies.

Com isto, a proposta metodoldgica de andlise de fitdlitos apresentada por [2] mostra a pos-
sibilidade de reconhecer um morfotipo de fitdlito especifico da familia Arecaceae, chamado
globular echinate, utilizando métricas e anélises a partir de métodos de processamento de ima-

gens sob suas formas.

1.1 Objetivos

Propor um modelo de implementac@o para a proposta de [2], definindo a construg¢ao de
métodos que se utilizasse de técnicas de processamento de imagens para a extracao de caracte-
risticas de imagens do morfotipo de fitdlito globular echinate, encontrado na familia Arecaceae,

obtidas por meio de microscépio petrogréfico.

1.2 Organizacao do Documento

Esta monografia esté estruturada da seguinte forma:

O Capitulo 2 apresenta os estudos bibliograficos acerca de Morfotipos de Fitdlitos.

O Capitulo 3 aborda os conceitos tedricos de processamento de imagem, oferecendo uma
visd@o macro de seus processos.

O Capitulo 4 define as metodologias e métodos escolhidos e desenvolvidos.

Por fim, os Capitulos 5 e 6 trazem os resultados e discussdes e as consideragdes finais do

trabalho, respectivamente.



Capitulo 2

Morfotipos de Fitolito

Segundo os estudos de [8], inimeros tipos de plantas conhecidas acumulam a chamada si-
lica sélida ou 4cido silicico amorfo (5702) dentro de células de folhas, sementes, raizes, entre
outras partes. Esta substincia assume posicdes e formas diferenciadas, seguindo padrdes ta-
xondmicos, sendo denominada de fit6lito. Os trabalhos de [9] e [10] afirmam que estes fitdlitos,
traduzidos literalmente como "planta-pedra”, podem se formar em regides internas ou externas
a uma célula, e com a sua solidifica¢do, acaba tomando a forma da célula ou regido onde se
formou; desta forma, € possivel encontrar morfotipos de fitdlitos diferenciados. Para [1], os
fitdlitos, que sdo produzidos durante o ciclo vegetativo das plantas, sdo incorporados ao solo
e/ou sedimentos apos a morte da planta, podendo ali perdurar por longos periodos de tempo.

Como apontado por [1], estudos arqueoldgicos tem grande atencdo focada no homem e no
seu ambiente na pré-historia, e, para tanto, foram propostas e desenvolvidas técnicas analiti-
cas que auxiliam na andlise de elementos, ambientes e sua idade, como a andlise de pdlen e
sementes, porém com alguns erros de precisdo do uso destas técnicas.

Um entendimento mais aprofundado sobre a origem das pesquisas na drea € uma melhor
defini¢do sobre fitdlito € apresentada por [10], onde se afirma que os estudos tiveram inicio
em 1896, pelo peddlogo russo Ruprecht acerca da graminea Stippa pennata, seguido de varios
outros estudos também citados, que definiram o termo fitlito como sendo corpos silicosos do
solo, originado pela decomposi¢do de plantas.

De acordo com [9], quando uma planta morre, seja queimada, enterrada ou ingerida, os
fitdlitos persistem, e sdo liberados no meio ambiente, mantendo a integridade de sua forma, se
tornando entdo um microrresto da planta de origem. Estes fosseis podem ser extraidos de vérias

fontes, como a prépria planta, solos e sedimentos, bem como de artefatos histéricos criados e



manuseados pelo homem, o que permite o uso destes corpusculos em estudos etnobotanicos e
paleoeconomicos.

Segundo [11], os fitdlitos possuem caracteristicas morfoldgicas, que permitem diferencia-
cdo entre familias, subfamilias e, por vezes, género, possibilitando a identificacdo de plantas.
Neste contexto, morfotipos de fitdlitos podem ser usados para fins historicos e culturais (et-
nobotanica) e de compreensdo de condi¢des ambientais, permitindo reconstru¢des vegetais ao
longo do tempo geoldgico, bem como inferir dados sobre clima em escala local ou regional no
passado.

De acordo com [10], reconstruir a vegetacdo de uma area a partir dos morfotipos de fitdlitos
se baseia em uma fase de extrag@o local da substancia encontrada no solo. A seguir, se faz a
retirada e catalogacdo destas particulas/corpusculos a partir de plantas existentes na atualidade
(colegdes de referéncia), e por fim, utiliza-se estes dados para comparacao dos tipos de corpus-
culos obtidos desses dois materiais, solo e planta, a partir de suas caracteristicas morfoldgicas,
determinando, aproximadamente, a qual familia de planta pertence o morfotipo proveniente do
solo.

Os resultados do trabalho de [1], que busca encontrar diferencas entre os morfotipos de
fitdlito de forma que seja possivel a identificagdo de sua origem, mostram que hd muita mul-
tiplicidade entre os morfotipos, havendo a aparicao das mesmas formas em diferentes plantas,
além de uma mesma planta conter inimeros fitolitos diferenciados. Ele afirma que a identifi-
cacdo da planta ndo é possivel ao mesmo nivel que a andlise de pdlen, e que ndo ha relagdes
entre diferencas morfoldgicas e nivel taxondmico. Porém, este autor afirma que seu trabalho
nao garante a ineficicia do uso de fit6litos para a finalidade de identificacdo da planta, mas sim
que alguns morfotipos ndo acrescentam qualquer valor na diferencia¢do de niveis taxondmi-
cos. J4 o trabalho de [2], que é mais recente, mostra resultados mais satisfatérios em relacio a
identificacdo das espécies da familia Arecaceae, que serd detalhado na sequéncia.

O trabalho de [5], apresenta que o processo de extracdo dos morfotipos de fitdlitos do solo se
d4 inicialmente pela separacdo destes dos outros componentes minerais € organicos presentes
no solo a partir da eliminagdo da matéria organica do solo e da solubilizacdo e remog¢ao dos
6xidos e hidréxidos de ferro e aluminio do solo. Em seguida é necessario um fracionamento

fisico por meio de flutuacio dos fit6litos, usando um liquido pesado (densidade 2.35). Desta



extragdo por flutuacdo, se obtém os fitdlitos, diatoméceas e outros corpos silicosos, também
sdo recuperadoos. Este material € preparado em laminas imersas em 6leo para observagdes
em 3D. Apds estes passos, € efetuada a andlise e interpretacdo morfoldgica dos fitdlitos para
obtencdo de informacdes deste conjunto de morfotipos do solo. A interpretacdo do conjunto de
fitdlitos permite inferir as condi¢cdes de umidade (indice fitolitico - Iph), de temperatura (indice
climdtico - IC) e grau de cobertura arbdorea (IDP) que predominavam ao longo da pedogénese
do solo estudado.

Os estudos de [2] mostram que, a partir de morfotipos de fitdlitos produzidos por palmeiras
(familia Arecaceae), spheroid (globular) echinate, € possivel definir um padrao de medidas que
apresente/demonstre uma variagdo pequena entre os morfotipos produzidos pelas espécies desta
familia. Os autores relatam outros estudos, mostrando ser possivel definir métodos computacio-
nais que sejam capazes de extrair caracteristicas genéricas de medida para o fitdlito especificado,
facilitando os processos de identificacdo. Os mesmos afirmam que a incidéncia do fitdlito glo-
bular echinate ndo se restringe apenas a familia Arecaceae, podendo estar presente em outras
familias, como por exemplo em gramineas.

Em [2], € colocado que a andlise morfométrica de fit6litos € um efetivo diferenciador entre
fitdlitos produzidos por taxas proximas. Em seu trabalho, cerca de 30 a 50 fotos de morfotipos
de diferentes origens foram utilizadas para a extracdo manual de medidas, que se seguiu da
projecdo de uma elipse externa, incluindo as protuberancias do morfotipo, e outra interna sem
a inclusdo das protuberancias. Com estes dois objetos, foram calculados os parametros da
diferencas entre as dreas das elipses, indicando a altura das protuberancias, e as medidas dos
eixos maior e menor da elipse interna, cuja razao indica o nivel de esfericidade do morfotipo.
A Figura 2.1 mostra a imagem modelo de extracdo destas caracteristicas apresentado pelos

autores.



Figura 2.1: Fotomicrografia da morfologia de globular echinate da espécie Phoenix Reclinata,
em 400 x, e o desenho de um fitélito de palmeira mostrando os parametros selecionados para a
retirada de medidas morfométricas

Adaptado de [2]

A partir dos conceitos apresentados, entende-se que medidas podem ser definidas a ponto
de diferenciar os fitdlitos globular echinate das espécies da familia Arecaceae, de forma que o
trabalho de reconhecimento possa ser otimizado para os especialistas e estudantes da drea.

Inumeras técnicas de transformacdes de imagens digitais, bem como a extracdo de carac-
teristicas e sua andlise podem ser definidas para alcancar a finalidade de prover processos de
classificacdo de padrdes confidveis, podendo alcancgar resultados diferenciados. Para definir
uma ferramenta satisfatoria, € necessario entender do problema e das imagens, e entdo, a par-
tir das teorias, definir passos para a criacdo de uma ferramenta de classificacdo apresentando
resultados confidveis, que seja realmente utilizada por pesquisadores especialistas.

Este capitulo apresentou brevemente conceitos sobre fitlitos bem como trabalhos que bus-
cam catalogar e identificar seus morfotipos a partir de padrdes, sempre definidos e estudados
de forma manual, que buscam facilitar os trabalhos de interpretacao dos conjuntos de fitdlitos
extraidos do solo, dos quais ndo se sabe previamente de qual planta provem tais morfotipos.

Desta forma, € visivel a importancia do trabalho e a contribui¢do da computacdo nos pro-



cessos de andlise de morfotipos de fitdlito, principalmente a partir da metodologia proposta por
[2]. O préximo Capitulo apresenta os conceitos € modelos computacionais a serem utilizados
para o desenvolvimento do trabalho, e estes resultados otimizardo as andlises e reconstrugdes

culturais e ambientais, pautados no principio do uniformismo.



Capitulo 3

Processamento de Imagens

A representacdo e manipulacdo de uma imagem digital se d4 por meio da interpretagao
de dados numéricos na forma de cores e pontos, que necessitam de um componente capaz
de converter uma cena real numa imagem discretizada matematicamente, que é uma imagem
digital.

Uma imagem digital do tipo discreta possui suas cores de forma disposta num plano de pon-
tos (x,y), cujo agrupamento destes pontos pode ser dado por uma matriz naxm representando a
imagem, onde cada posi¢do possui uma contribuicio RGB (Red, Green, Blue) para a imagem
naquele ponto. Desta forma, se torna facilitada a interpretacio matemadtica, € a0 mesmo tempo
limita a qualidade da imagem final, muitas vezes ndo percebida pela visdo humana [6].

O processamento de uma imagem se da entdo pela manipulacdo das informagdes de cor de
cada ponto da imagem, interpretando-os ou alterando seu valor a depender do objetivo a ser
alcancado. Aproveitando o fato de que a informagao de cor de um ponto influencia a regido
em que se encontra, muitos métodos utilizam as informag¢des dos pontos vizinhos a este, fa-
cilitando tanto a interpretacdo quanto a alteracdo dos valores, mantendo-os de acordo com o
padrao da imagem. Para facilitar o processo de manipulacdo dos pontos da imagem, sdo utili-
zadas mdscaras para alterar cada ponto tomando seus vizinhos durante o processo, que podem
ser representadas por uma matriz quadrada (maxm).

Processos de modificacdo dos pontos de cor da imagem sdo muito custosos computacional-
mente, com operagdes de soma, multiplicagdo e divisdo sucessivas ponto a ponto. Uma méscara
matricial pode ser preparada com varias operagdes conjuntas a serem atribuidas a cada ponto da
imagem, diminuindo em parte o custo computacional, utilizando-a em conjunto com o conceito

de convolu¢do. Entendendo uma imagem e seus pontos como uma matriz nxm de dimensdes



desconhecidas, pode-se aplicar um processamento por uma mascara matricial quadrada de ta-
manho conhecido. Para cada ponto da matriz da imagem, toma-se uma sub-matriz desta com as
dimensdes da mdscara, mantendo o ponto em foco no centro desta sub-matriz, e assim operando
cada posicao da sub-matriz com a correspondente posi¢ao da méscara, atribuindo (somando) to-
dos os valores resultantes no ponto final, que € o central em relagdo a sub-matriz quadrada da
imagem. Tomando este conceito, métodos de processamento de imagem definem matrizes de

mdscara para convolug¢io na imagem gerando o resultado esperado [6]'.

3.1 Sistema de Visao Computacional

Um programa ou algoritmo para processamento, extracdo de dados e reconhecimento de
imagens digitais € denominado como sistema de visdo computacional, que € divido em pro-
cessos ou etapas, que devem ser estudados e testados para garantir a eficicia de cada etapa no
reconhecimento das imagens a serem manipuladas [7].

De acorco com [6], o processamento de imagens é definido em cinco etapas, conforme a
Figura 3.1.

A aquisi¢ao de uma imagem se da pela sua captura a partir de um dispositivo que seja capaz
de converté-la para uma representacdo adequada ao processamento.

Ainda segundo [6], imagens digitais representadas por monitores e cameras se utilizam co-
mumente do padrao de cores RGB, que € baseado em trés valores componentes de intensidade
de uma cor, o vermelho (R), verde (G) e azul (B), a fim de representar a cor desejada a partir da
contribui¢do de cada valor na sua intensidade. Esta escala € representada por um cubo, onde a
origem gera a cor preta, o vértice mais distante gera o branco e o vetor gerado por estes pontos
indica a escala de cinza.

Uma imagem adquirida pode apresentar falhas ou ruidos devido as condi¢cdes em que foi
capturada ou concebida, portanto, a etapa seguinte que € a de pré-processamento busca melhorar
a qualidade desta imagem a partir de técnicas de ajuste, seja de ruidos, brilho, contraste ou

qualquer outra operagdo que aprimore as suas propriedades, para posterior aplicacao.

10 processo descrito se d4 no dominio espacial, mas também pode ser aplicado no dominio da frequéncia, a
partir da transformada de Fourier, por exemplo.
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Figura 3.1: Etapas do processamento de imagens

[6]

No inicio da etapa de pré-processamento, € necessario o uso do processo de quantizacdo. A
quantizacdo de uma imagem para escala de cores em tons de cinza, ou seja, diminuir a gama
de cores da imagem para 256 tons entre preto e branco, € uma técnica por vezes essencial nas
etapas de processamento de imagem. Ao mesmo tempo ndo se faz necessdria a imposi¢cao de que
a imagem de entrada para o sistema ja esteja convertida para tons de cinza, uma vez entendendo
que o processo para esta transformacdo ndo traz custo relevante ao processamento e permite
uma abertura ao usudrio em nao se preocupar com esta preparacao.

Por fim, o pré-processamento busca melhorar a qualidade visual da imagem, ndo aumen-
tando sua quantidade de informagdes, mas apenas tornando mais facil a percepcdo de detalhes
e elementos de uma imagem [7].

Em seguida, vem a etapa de segmentacdo ou thresholding que realiza a separacdo dos ele-
mentos da imagem, mantendo as dreas de interesse a partir de métodos de detec¢do de bordas
ou regides. Esta etapa é de fundamental importincia para que as informagdes resultantes do
sistema de processamento de imagens sejam de fato confidveis.

O processamento de uma imagem com o objetivo de segmentar certo nimero de objetos que

possam apresentar posi¢des, tamanhos e formas diferentes é uma tarefa dificil e que depende
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da correta extracdo. A presenga de ruidos em uma imagem pode levar os métodos de segmen-
tacdo a distorcer as formas dos objetos encontrados, permitindo que a forma encontrada seja
identificada como préxima dentre outras completamente diferentes.

Como afirmam [6], esta etapa de separacdo de objetos trabalha em geral nos niveis de cinza
de uma imagem, utilizando técnicas de reconhecimento de descontinuidades ou similaridades
da imagem. Técnicas de descontinuidade buscam separar a imagem com base nas mais intensas
mudancas dos niveis de cinza, caracterizando a presenca de pontos isolados, linhas ou bordas
nesta imagem. Ja as técnicas de similaridade buscam conjuntos de pontos que apresentem valo-
res proximos (similares) a partir de um determinado conjunto de caracteristicas. Em ambos os
casos, € necessario o mapeamento de caracteristicas esperados da imagem, que estd diretamente
relacionado ao dominio da aplicacio.

A representacdo da imagem adquirida pela etapa de segmentacdo € utilizada para armazenar
e manipular as regides de interesse mantidas, enquanto a descricdo visa a extracdo de caracte-
risticas ou propriedades de forma que seja possivel diferenciar estas dreas de interesse. Este
ultimo processo pode ser descrito por atributos, medidas ou vetores de caracteristicas [7].

A fase de segmentacdo pode ser também denominada de limiarizacdo, que € divida em dois
grupos, dos métodos locais e globais. Na limiarizac¢do local a imagem total € dividida em setores
de tamanhos iguais, aplicando a limiarizacao de forma distinta em cada setor. Ja na abordagem
global, a imagem € tomada como um todo e a limiarizagdo € aplicada unicamente.

Segundo [6], a limiarizacdo ou thresholding objetiva-se na classificacdo dos pixels de uma
imagem de acordo com seus limiares. Este método consiste no uso de uma constante limiar 7’
e uma fungdo f(z,y) tal que se num dado ponto (x,y), a expressdo f(z,y) > T denomina um
ponto do objeto, e analogamente, a expressdo f(x,y) < 1" denomina um ponto de fundo. Desta
forma a imagem € binarizada, ou seja, sdo utilizadas apenas duas cores, uma para defini¢do de
objeto e outra para fundo.

Tanto na limiariza¢do local como na global € utilizado o histograma da imagem ou sub-
imagem. Um histograma corresponde a um grafico de distribui¢do de ocorréncia de uma de-
terminada cor sobre a imagem, que geralmente sdo em tons de cinza. Sua amostragem traz
informacodes acerca de seu brilho e contraste.

Na limiarizacdo global, é selecionado como constante limiar o valor que corresponda ao
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nivel de cinza com objetivo de melhor dividir os tons de cinza em dois grupos no histograma
da imagem, a serem determinados como pontos de objeto e pontos de fundo. Segundo [6], h4
desvantagens em se utilizar o limiar global, pois nem sempre as intensidades dos objetos e do
fundo sdao bem distintas, como a ocorréncia de baixo contraste, ocasionando na perda de carac-
teristicas da imagem. Assim, a escolha de uma constante limiar ndo € uma tarefa trivial, tendo
disponiveis vdrias técnicas que alcangcam bons resultados, dependendo do estado da imagem.
Dois métodos de limiarizacdo serdo discutidos no préximo capitulo, o comum, que utiliza uma
constante limiar fixa, e o método proposto por [12], que utiliza os dados do histograma para
definir uma constante limiar ideal dinamicamente.

Ainda para a fase de segmentacgdo, € necessdrio isolar apenas as bordas do objeto, para que
seja facilitada a interpretacdo ou extracdo de caracteristicas do objeto na fase seguinte. Em
[7], é definido que o uso da deteccdo de bordas € a melhor abordagem dentre a detec¢do de
descontinuidades, pois € a situagdo mais decorrente. Os tipos de detec¢do de descontinuidades
sdo colocadas como detec¢do de linha, ponto e borda.

Tanto [6] quanto [7] explicam a fase de detec¢do de bordas com os mesmos principios,
afirmando que uma borda € o limite ou fronteira entre duas regides que apresentem diferencas
relativamente distintas. Um detector trabalha com o uso de um operador local diferencial, ou
seja, realiza o uso de primeira e segunda derivadas para definir as descontinuidades com valores
positivos e negativos para ambos os operadores, e valores nulos quando os tons considerados
sdo constantes. Estas operagdes sdo realizadas em subespacos de uma imagem, detectando as
bordas localmente.

Por fim, o reconhecimento ou classificacdo de padrdes, atribui um identificador a regiao
descrita, e a partir disso o processo de interpretacao realiza o trabalho de separar estes identi-
ficadores de forma que seja possivel aproximar as imagens que possuem regides de interesse
muito parecidas.

A classificagdo de padroes de imagens digitais a partir da andlise de formas, que compre-
ende a dltima etapa visa a extracao de caracteristicas morfoldgicas de amostras relacionadas em
conjunto, restringindo imagens com caracteristicas préximas a este conjunto [6]. O processo
de andlise de imagens envolve descobrimento, identificagdo e entendimento de padrdes, tendo

como uma de suas principais metas prover ao computador a capacidade de aproximar-se da assi-
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milacdo humana, ou seja, a tentativa de realizar tarefas analiticas relacionadas a imagens como
faria um especialista [7].

Todas estas etapas sdo codificadas na forma de uma base de conhecimento, que pode variar
em tamanho e complexidade dependendo da aplicacdo e do contexto envolvido.

O trabalho de [7] define o processamento de imagens de forma reduzida, focando nas etapas
de pré-processamento, segmentacdo unido a extracao de caracteristicas e interpretacdo, deno-
minando as trés fases de processamento de baixo nivel, nivel intermedidrio e alto nivel. No
processamento de baixo nivel, sdo utilizadas técnicas de transformagdes de imagens, também
antes como pré-processamento, preparando a imagem de forma que seja possivel extrair in-
formacgdes. O processamento de nivel intermedidrio se da pela extracdo das caracteristicas ou
informacdes da imagem apds este pré-processamento, utilizando técnicas de segmentacio e des-
cricdo. Por fim, no processamento de alto nivel sdo interpretados os dados extraidos, a fim de
classificd-los a partir de métodos como utilizagdo padrdes pré-definidos ou comparagdo com
extracdes anteriormente realizadas.

O estudo sobre processamento de imagens e defini¢do de um sistema de visdo computacional
permite a compreensdo da complexidade da aplicagcdo, desde o recebimento da imagem até a
concepcao da interpretacdo desta para a geragcdo de conhecimento. No contexto deste trabalho, a
base de conhecimento apresentada a ser implementada prevé o recebimento de uma imagem de
entrada de um morfotipo de fitdlito isolado, juntamente com uma barra de escala para ajuste de
dados. Estes processos de implementagdo podem ainda apresentar necessidades de preparacao
para a imagem de entrada.

Com este objeto, o algoritmo deve ser capaz de realizar as transformagdes necessarias para
a extragcdo das bordas do fitlito bem como da barra de escala, e, para o primeiro, realizar a
projecdo interna e externa de elipses para a extracdo de medidas conforme propde o trabalho de
[2], e feito isso, utilizar o tamanho da barra para ajuste e normalizag¢do de escala. Desta forma, os
dados de saida esperados sdo as medidas dos eixos maior e menor da elipse interna e a distancia
entre dreas da elipse interna e externa, para entdo ser utilizada pela fase de reconhecimento e
interpretacdo nos moldes do sistema de visdo computacional. Uma apresenta¢do mais detalhada

sobre os dados a serem manipulados pela base de conhecimento serd feita no Capitulo 4.
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Capitulo 4

Materiais e Métodos

Este capitulo tem por objetivo apresentar os objetos de teste e os métodos escolhidos e
desenvolvidos para uso neste trabalho. No Capitulo 3 foram apresentados os passos para a
constru¢do de um sistema de processamento de imagens, onde uma imagem deve passar por
determinados tratamentos até que se construa um conjunto de informacdes ou vetor de proprie-
dades, para que assim possam ser diferenciadas e identificadas. Desta forma, serdo definidos os
métodos especificos para tratar o conjunto de imagens dos globulares echinate.

As imagens utilizadas nos parametros de testes durante o trabalho fazem parte do banco
de dados gerado pelo grupo de pesquisa "Génese e Evolu¢do de Superficies Geomorficas e
Formacgdes Superficiais", formado no Curso de Geografia na Unioeste nos campus de Marechal
Candido Rondon e Francisco Beltrao. Estas imagens foram adquiridas em microscépio 6tico
petrografico, equipados com uma camera capaz de converter imagens das laminas para um
modelo manipuldvel computacional contendo morfotipos de fitdlitos, que sao montados em
laminas com 6leo de imersao, amostrados conforme [5].

No processo de constru¢c@o de um sistema para processamento de imagens, pode-se esperar
que a imagem passe por um processo de preparacao, tanto na alteragcao de cores e brilho, quanto
nas suas dimensodes. Entendendo a necessidade de facilitar os processos realizados pelo usudrio,
nao foram especificadas quaisquer preparacdes, porém, ha a percep¢do de que estas sdo adqui-
ridas sem o controle de aproximacdo, ou seja, a escala dos objetos tende a variar, o que dificulta
a interpretacdo dos dados extraidos. A imagem esperada para o sistema devera conter somente
o objeto a ser identificado juntamente com uma barra de escala na medida de 10 micrometros,
evitando o uso de algoritmos para ajuste de escala, tornando esta conversdo de medidas mais

confiavel.



A Figura 4.1 mostra a imagem adquirida de um microscépio contendo inimeros fitélitos
da espécie Bactris Caryotaefolia, e a Figura 4.2 apresenta uma imagem de globular echinate,

apresentando os padrdes esperados.

Figura 4.1: Imagem adquirida de microscopios contendo vdrios fitdlitos da espécie Bactris
Caryotaefolia

Figura 4.2: Imagem de um globular echinate da espécie Bactris Caryotaefolia, isolada manual-
mente com medida de escala

Para a realizacdo de testes e preparacdo das imagens antes da escolha das técnicas para
implementagdo, foram utilizados os programas ImageAnalyzer, PDITools, IPTool e Image].

Para a finalizacdo dos testes e implementacdo foi utilizada a biblioteca OpenCV definida por
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[13], que serd apresentada na se¢do seguinte. A utilizacdo dos programas citados contribuiu
para a compreensdo do comportamento dos métodos de processamento de imagens analisados
em relacdo as imagens de morfotipos de fitdlitos antes da escolha das técnicas que realmente

trariam resultados satisfatorios.

4.1 Biblioteca OpenCV

OpenCV (Open Source Computer Vision), apresentada por [13], € uma biblioteca gra-
tuita sob a licenca BSD (Berkeley Software Distribution), oferecendo fungdes e méto-
dos para sistemas de visdo computacionais em tempo real, atualmente disponivel para
desenvolvimento nas linguagens de programagdo C, C++ e Python. O website oficial
(http://opencv.willowgarage.com/wiki/) oferece versdes para diferentes sistemas operacionais,
facilitando ainda a portabilidade do c6digo desenvolvido, e uma documentacdo completa da
biblioteca, que demonstra a utilizacdo dos parametros e como € a funcionalidade e origem da
implementagdo de cada método.

O uso desta biblioteca facilita ndo apenas na utilizacao de varios métodos sem a necessidade
de implementacgdo, que poderia levar a problemas, mas também mantém um padrao de estruturas
de dados e de bom desempenho dos algoritmos que tratam a imagem em memdria.

A biblioteca foi utilizada na versao 2.4.0, juntamente com a linguagem de programacao C++
no ambiente Ubuntu Linux versdo 12.04 LTS. Foram utilizadas as estruturas de dados oferecidas
pela biblioteca e métodos disponiveis para a fase de pré-processamento e segmentacdo. J4 para
a fase de extracdo de caracteristicas, por se tratar de um caso especifico, foi desenvolvido um

conjunto de métodos para efetuar as operagdes, descrito na sequéncia deste documento.

4.2 Pré-processamento e Segmentacao

Inicialmente, foram realizados experimentos com vérias imagens do morfotipo de fitdlito
globular echinate, submetendo-as a diferentes métodos de processamento de imagem, com o
objetivo de realcar suas caracteristicas de forma a otimizar a deteccdo das formas. Os métodos
utilizados para os testes de preparacdo e extragdo de bordas da imagem, ou seja, com apenas
pixels na cor branca representando as bordas do objeto, com o resto da imagem em cor preta

correspondendo ao fundo da imagem, foram:
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Quantizagdo para escala em tons de cinza;

e Limiarizacdo estdtica;

e Limiarizacdo utilizando o método binomial de Otsu;
e Detecgdo de bordas utilizando o método de Canny;
e Deteccdo de circulos pela transformada de Hough;
e Deteccao de bordas pelo método de Roberts;

e Detecgdo de bordas pelo método de Prewitt;

e Deteccdo de bordas pelo método de Sobel;

e Deteccdo de bordas pelo método Isotrépico;

e Deteccdo de bordas pelo método de Kirsch;

e Deteccao de bordas pelo método de Laplace;

e Deteccdo de bordas pelo método de Gabor;

e Deteccdo de bordas pelo algoritmo Método de andlise por acompanhamento de borda.

Como explicado no Capitulo 3, € interessante utilizar primeiramente a conversdo da imagem
para tons de cinza, para evidenciar os elementos da imagem para a limiarizacdo e deteccdo de
bordas, compondo assim a fase de pré-processamento. A Figura 4.3 apresenta um globular

echinate com a aplicacdo da conversdo em tons de cinza.

Figura 4.3: Aplicac@o de conversdo em escala de tons de cinza para a imagem de um globular
echinate da espécie Poliandrococo Caudensis
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Seguindo a fase de segmentagao, foram utilizados duas abordagens, a limiarizacdo por uma
constante limiar fixa e pela utilizacdo do método proposto por [12], que apresenta uma estratégia
interessante, pois como o limiar € selecionado dinamicamente, pode-se dizer que € uma forma
adaptativa de se isolar os objetos de uma imagem. Porém, como as imagens de globular echinate
para uso sdo bastante especificas, foi percebido que em todos os casos o nivel de ruidos mantidos
eram muito altos, o que dificultava bastante para as fases seguintes. A Figura 4.4 (a) apresenta a
imagem de um globular echinate apds a aplicacdo da limiarizac@o pelo método de Otsu. O uso
da limiarizacdo por uma constante foi capaz de retirar melhor os ruidos da imagem, utilizando
um fator 7" = 100, cujos resultados sdo apresentados na Figura 4.4 (b).

Além da limiarizacdo para separar o fitolito, é necessario realizar a separacdo da barra de
escala da imagem. Como a barra possui a cor branca, a utilizagdo do limiar fixo 7" = 210, que
¢ um valor bastante alto, garantiu a separacao da barra de escala por completo, como mostra a

Figura 4.4 (c).

L%

(b) (c)

Figura 4.4: Aplicagdo da limiarizacdo pelo método: (a) binomial de Otsu; (b) limiar fixo; (c)
limiar fixo para a extra¢do da barra de escala, sob a Figura 4.3

Para a detec¢do de bordas do objeto, os métodos citados foram utilizados na fase de testes
com os programas auxiliares, também citados. Como resultado, foi verificado que os métodos
de Roberts, Prewitt, Sobel e o Isotropico apresentaram resultados equivalentes, que nio foram
suficientemente satisfatorios, pois foi possivel perceber falhas na continuidade das bordas do
objeto, mostradas na Figura 4.5 (a), que poderiam trazer problemas para a extragdo do vetor de
propriedades. Alem destes, os testes utilizando o método de Kirsch mantiveram muitos ruidos
de borda, impossibilitando a identificacdo do objeto de anélise, como mostra a Figura 4.5 (b).

Os métodos de deteccdo de bordas que obtiveram os melhores resultados foram o de La-
place, mostrado na Figura 4.5 (c), Canny [14], apresentado na Figura 4.5 (d), e o de Método

de andlise por acompanhamento de borda proposto por [15], mostrado na Figura 4.5 (e). Os
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métodos de Laplace e Canny apresentaram resultados bastante parecidos, com boa defini¢des
de borda e uma quantidade baixa de ruidos em relacdo aos outros métodos. Porém, como apre-
sentado, € visivel a diferenca para o método Suzuki, que se utilizou da limiarizag¢do estitica em
diferenca aos outros, sendo capaz de reduzir por completo os ruidos, mas que ndo garante este

melhor caso para todas as imagens.

Figura 4.5: Aplicagdo da detecg¢do de bordas pelos métodos de: (a) Roberts, Prewitt, Sobel e o
Isotrépico; (b) método de Kirsch; (c) método de Laplace; (d) método de Canny, sob a Figura
4.4 (a), e (e) método de Suzuki sob a Figura 4.4 (b)

A partir dos métodos analisados e testados, foram selecionados a limiarizagdo por uma
constante limiar fixa, tanto para a detec¢do do objeto, quanto para a medicdo da barra para
ajuste de escala, e em sequéncia, manteve-se o uso do método de detec¢dao de bordas proposto
por [15]. Estes métodos concluem a fase de segmentacdo da imagem.

O método proposto por Suzuki utiliza a técnica de detec¢ao de bordas por caminhamento,
do qual deriva uma sequéncia de coordenadas de pontos de borda conectados de 1-pixel (pontos
de objeto), e outra de 0-pixel (pontos de fundo). Este conjunto de pontos de borda € encontrado
a partir de um caminhamento no objeto da imagem, buscando manter uma conexao entre 0s
pixels de borda até que esta conexdo se feche, formando um objeto. Por fim, este método

¢ capaz de encontrar e isolar vérios objetos contidos na imagem, incluindo possiveis ruidos,
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porém, pelo fato de separd-los é possivel adquirir o conjunto de pontos de apenas um objeto e,
dada uma imagem que apresenta apenas o objeto de interesse e ruidos menores, sabe-se que o
maior conjunto pertencerd a este objeto.

Neste ponto, o sistema de visdo computacional possui como resultado do método de Suzuki,
implementado na biblioteca OpenCV apresentado por [13], uma lista ou vetor contendo os
pontos de borda, tanto do objeto quando da barra de escala. Como ja afirmado, a fase de extrag@o
de caracteristicas € de cunho bastante especifica, ndo havendo técnicas e métodos apropriados
que realizem as medicdes necessdrias apresentadas por [2]. A sessdo seguinte apresenta oS

métodos desenvolvidos para esta fase.

4.3 Extracao de Caracteristicas

Para que seja possivel alcancar os cdlculos e medidas apresentados por [2], primeiramente
se fez necessdria a projecdo das elipses no morfotipo adquirido dos processos anteriormente
apresentados e, entendendo o maior interesse nas medidas da elipse interna, esta deveria ser a
primeira a ser alcancada, cujos requisitos sdo tais que a elipse fique totalmente interna a todos
os pontos do fitdlito e que seja a maior possivel. A Figura 4.6 mostra a projecdo alcancada pelos

métodos implementados.

Figura 4.6: Aplicagcdo dos algoritmos de extracdo de caracteristicas numa imagem da espécie
Bactris Bahienses

Durante a implementac¢do do Algoritmo 1, que sofreu varias alteragdes pelo uso de diferentes
metodologias ndo s6 de conceitos provenientes de processamento de imagens, mas também da
Matematica, ndo foi encontrado um método que garantisse a melhor projecao possivel de uma
elipse, ou seja, todos os métodos abordados geravam um erro conforme a imagem tivesse uma

esfericidade menor, fato percebido visualmente.
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O Algoritmo 1 tem como entrada dois parametros, uma lista dos pontos do fitdlito e o maior
retangulo que abrange a estes pontos, ambos adquiridos a partir dos métodos disponiveis na
biblioteca OpenCV [13]. Logo de inicio € realizada uma rota¢do dos pontos do fitélito e do
retangulo, para que ambos fiquem no sentido horizontal em relagdo a maior reta do retangulo,
de forma a melhorar a compreensdo da imagem e melhorar a precisdo do algoritmo. Em seguida,
¢ gerada a menor elipse para o ponto central do retangulo como chute inicial pelo algoritmo da
menor elipse. Com os dados de largura e altura desta elipse, € realizada uma medi¢do com
todos os pontos do fitélito para encontrar o mais proximo desta elipse, e assim definir em qual
quadrante houve esta ocorréncia, para que o centro seja movimentado no sentido contrdrio a
este, com o objetivo de aumentar a elipse. Para esta nova medic¢do, € feita a chamada do método
recursivo apresentado em Algoritmo 2, que da continuidade a metodologia de movimentacao
do centro de forma recursiva, até que nio seja possivel aumentar a drea da elipse. As dreas
resultantes sdo comparadas, e a maior delas é apresentada.

O método recursivo apresentado no Algoritmo 2 realiza os mesmos célculos do Algoritmo
1, com a diferenca de que este realiza trés chamadas recursivas utilizando alteracdes na posicao
do ponto central, que sdo, respectivamente, a movimentagdo em z ao quadrante contrdrio ao
que houve o ponto mais préximo da elipse, a movimentacdo em y da mesma condi¢do, e por
fim, a movimentagdo em x e y (diagonal). O critério de parada da recursividade ocorre quando
a drea encontrada pelo Algoritmo 3 ndo possui aumento em relacdo a drea anterior, retornando
ao Algoritmo 1 a maior drea encontrada, para fins de comparacao.

O Algoritmo 3 trabalha com a lista de pontos do fitélito, o ponto central do retangulo e
sua largura e altura, que geram uma elipse interna a todos os pontos. Apds a translacdao dos
pontos a origem, sdo realizadas duas diminuic¢des, de largura e de altura respectivamente, onde
a largura € diminuida em uma unidade quando a altura foi diminuida até sua metade, que indica
que apenas a diminuicao de altura ndo permite a elipse conter todos os pontos. Este processo é
repetido até que as medidas da elipse sejam suficientes para conter todos os pontos do fitolito.

O Algoritmo 4 realiza as mesmas operacdes que o Algoritmo 1, com a diferenca de que a
elipse € aumentada para encontrar a solugdo, e o critério de parada € a elipse conter todos os
pontos. A partir desses algoritmos, € possivel realizar a projecao das duas elipses, e utilizar suas

medidas para derivar os valores utilizados na metodologia proposta por [2].
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Algoritmo 1 Projeta a Elipse Interna

Entrada: Lista de pontos de borda, contorno = {P1,..., Pn}.

Retangulo de ajuste inicial aos pontos, centro{z, y}, angulo, tamanho{altura,largura}.
Variaveis:

1: pl, p2, ponto, cl, c2 : Ponto

A N

o *®

13:
14:
15:
16:
17:
18:
19:
20:
21:

22:
23:
24
25:
26:
27:
28:
29:
30:
31:
32:
33:
34:
35:
36:

1 : inteiro

Inicio

pl < ponto da extremidade de uma lateral menor do retangulo

p2 <— ponto da extremidade da outra lateral menor do retangulo

Rotaciona a imagem de acordo com o lado maior do retangulo

Angulo de rotagio: tg((pl.y — p2.y)/(pl.z — p2.x))

Chama o Algoritmo da menor elipse projetando a menor elipse para o ponto central do
retangulo

Calcula a érea da elipse encontrada

: Translada os pontos do contorno para a origem em relacdo ao centro do retangulo
10:
11:
12:

Busca o ponto que estd mais proximo da elipse
for : = 0 — contorno.tamanho do
Calcula a distancia do ponto em contornoli] em relagdo a borda da elipse pela equacao
da elipse: (contornoli).x?)/((largura/2)?) + (contornoli).y?)/((largura/2)?)
if distancia < menorDistancia then
menor Distancia < distancia
ponto < contornolil
end if
end for
Translada os pontos do contorno para a sua posi¢ao original
cl < centro
c2 < centro
Verifica a qual quadrante pertence o ponto encontrado em contorno, € movimenta cl e c2
para as dire¢Oes contrdrias
cl < retorno da chamada para o Algoritmo recursivo com ponteiro de areal
c2 < retorno da chamada para o Algoritmo recursivo com ponteiro de area2
if area < areal and area < area?2 then
if areal > area2 then
area < areal
centro <— cl
else
area <— area2
centro <— c2
end if
end if
chamada para o Algoritmo da menor elipse para o ponto de centro encontrado
print "Largura da elipse final"
print "Altura da elipse final"
print "area da elipse final"
Fim.
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Algoritmo 2 Chamada Recursiva para o Método da Elipse Interna
Entrada: Lista de pontos de borda, contorno = {P1,..., Pn},
Ponto do centro a ser utilizado na iteracao, centro,
Largura e Altura de referéncia para dlmmulgao largura, altura,
Area calculada na iteracio anterior e Area para retorno como ponteiro, areaAtual, area
Saida: O ponto central localmente selecionado
Variaveis:
1: ponto, cl,c2,c3 : Ponto
2: ar,areal,area?, aread : real

1 : inteiro
Inicio

4: Chamada para o Algoritmo da menor elipse para o ponto de centro de entrada

5: Calcula a area da elipse em ar

6: if ar > areaAtual then

7: Translada os pontos do contorno para a origem em relagao ao centro do retangulo

8: Busca o ponto que estd mais proximo da elipse

9: for i = 0 — contorno.tamanho do
10: Calcula a distancia do ponto em contornoli] em relagio a borda da

elipse pela equagdo da elipse: (contornoli].z?)/((largura/2)?) +
(contornolil.y®)/((largura/2)?)

11: if distancia < menorDistancia then
12: menor Distancia < distancia
13: ponto < contornoli]
14: end if

15: end for
16: Translada os pontos do contorno para a sua posi¢ao original
17: cl < centro
18: c2 < centro
19: c3 < centro
20: Verifica a qual quadrante pertence o ponto encontrado em contorno, € movimenta cl,

c2 e ¢3 para as dire¢des contrdrias em z, y e (z, y) respectivamente
21: cl < retorno da chamada para o Algoritmo recursivo com ponteiro de areal
22: c2 < retorno da chamada para o Algoritmo recursivo com ponteiro de area?2
23: c3 < retorno da chamada para o Algoritmo recursivo com ponteiro de area3
24: Verifica qual dentre ar, areal, area2 e area3 tiveram aumento, atribui para o ponteiro
area e retorna o respectivo ponto centro, cl, ¢2 ou c3

25: else
26: area <— ar
27: return centro
28: end if

Fim.
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Algoritmo 3 Projeta a Menor Elipse a um Ponto Central
Entrada: Lista de pontos de borda, contorno = P1,..., Pn,
Ponto do centro a ser utilizado na iteracao, centro,
Largura e Altura de referéncia para diminui¢ao, largura, altura
Largura e Altura que serdo modificadas para retornar a chamada anterior por ponteiro,
larguraAtual, alturaAtual
Variaveis:
1: distancia : real
2: 1,7,k : inteiro
3: t,a : booleano
Inicio

4: Translada os pontos do contorno para a origem em relagcdo ao centro do retangulo
5: t<a<+ falso
6: for i = largura — i < (largura/2) do
7: larguraAtual < i
8: for j = altura — j < (altura/2) do
9: alturaAtual < 7,
10: for £k =0 — contorno.tamanho do
11: Verifica se o ponto € interno pela equacao da elipse :
12: distancia < (contornolk].x?)/((i/2)?) + (contornolk].y*)/((j/2)?)
13: if distancia <1 then
14: t < verdadeiro;
15: Para Ciclo;
16: end if
17: if k= (contorno.tamanho — 1) and t = falso then
18: a < verdadeiro;
19: Para Ciclo;
20: end if
21: end for
22: Verifica se todos os pontos estiveram externos, indicado por a, parando o ciclo de
diminuicao da altura
23: if a = verdadeiro then
24: Para Ciclo;
25: end if
26: t « falso;
27: end for
28: Verifica se todos os pontos estiveram externos, indicado por a, parando o ciclo de
diminui¢do da largura
29: if a = verdadeiro then
30: Para Ciclo;
31: end if
32: end for

Fim.
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Algoritmo 4 Projeta a Maior Elipse a um Ponto Central
Entrada: Lista de pontos de borda, contorno = P1,..., Pn,
Ponto do centro a ser utilizado na iteracao, centro,
Largura e Altura de referéncia para aumento, largura, altura
Largura e Altura que serdo modificadas para retornar a chamada anterior por ponteiro,
larguraAtual, alturaAtual
Variaveis:
1: distancia : real
2: 1,7,k : inteiro
3: t,a : booleano
Inicio

4: Translada os pontos do contorno para a origem em relagcdo ao centro do retangulo
5. t<a<+ falso
6: for i = largura — i > (largura + (largura/2)) do
7: larguraAtual < i
8: for j = altura — (altura + (altura/2)) do
9: alturaAtual < 7,
10: for £ =0 — contorno.tamanho do
11: Verifica se o ponto é externo pela equacgado da elipse :
12: distancia < (contornolk].x?)/((i/2)?) + (contornolk].y*)/((j/2)?)
13: if p>1 then
14: t < verdadeiro;
15: Para Ciclo;
16: end if
17: if k= (contorno.tamanho — 1) and t = falso then
18: a < verdadeiro;
19: Para Ciclo;
20: end if
21: end for
22: Verifica se todos os pontos estiveram contidos, indicado por a, parando o ciclo de
aumento da altura
23: if a = verdadeiro then
24: Para Ciclo;
25: end if
26: t « falso;
27: end for
28: Verifica se todos os pontos estiveram contidos, indicado por a, parando o ciclo de
aumento da largura
29: if a = verdadeiro then
30: Para Ciclo;
31: end if
32: end for

Fim.

A partir dos Algoritmos 1, 2 e 3 apresentados, é possivel realizar a projecao de uma elipse
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completamente interna ao fitélito que busca otimizar seu tamanho recursivamente, porém, nao
garantindo o melhor caso. Como j4 afirmado, hd um maior foco na elipse interna, pois todas
suas medidas sdo levadas em conta, enquanto na elipse externa é necessario somente a sua drea
para fins de comparagdo de distancia entre dreas. A heuristica de se alcancar a distancia entre
as duas assume que estas sejam concéntricas, ou seja, possuem o0 mesmo ponto central, pois
apenas desta forma é possivel obter a informagdo necessdria, que € a altura das protuberancias
do morfotipo. Para garantir esta informacdo, a busca da maior elipse externa aos pontos nao
se utiliza de heuristica de otimiza¢do de tamanho, mantendo de forma fixa o ponto central da
elipse interna j projetada.

Antes de realizar quaisquer extracao de medidas, € preciso realizar uma ajuste de escala dos
valores obtidos. Para tanto, foi aproveitada a barra de escala contida na imagem. O processo
separacdo da barra de escala se deu pela utilizagdo dos mesmos métodos utilizados na separacao
do morfotipo, com a diferenca do uso de um valor de constante limiar maior na limiarizacao.
Com a barra de escala isolada, uma busca em todos os pontos gerou a equacao da reta entre dois
pontos que tivessem a mesma largura, e a maior reta obtida foi entendida como o tamanho da
barra de escala. Uma extracdo em imagens de exemplo mostrou que em geral a barra alcanga a
contagem de 97 pixels. Com isto, antes da apresentagdo dos dados extraidos do fitdlito, € feita
uma regra simples de trés para normalizar os dados para uma barra de 97 pixels. O Algoritmo
5 é apresentado a seguir.

Além do Algoritmo 5, € necessdrio o cdlculo do tamanho da barra de escala, mostrado em

Algoritmo 6.

Algoritmo 5 Normalizac¢do dos dados

Entrada: altura da elipse interna, altura,
largura da elipse interna, largura,
tamanho da barra encontrada, barra,
distancia de areas entre as elipses, distancia.
Variaveis:

1: escala : real;

Inicio

escala < 97,

largura < (escala * largura) /barra;

altura < (escala x altura) /barra;

distancia < (escala * distancia) /barra;

Fim.
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Algoritmo 6 Calcula o tamanho da barra de escala

Entrada: Lista de pontos de borda, contorno = P1,..., Pn.
Saida: Valor da maior reta que representa o tamanho da barra pela variavel maior Distancia.

Variaveis:

1: 7,7 : inteiro;

»

R e A A

10:
11:
12:
13:
14:
15:

mator Distancia, x, vy, distancia : real,
Inicio

maior Distancia <— 0;
for © = 0 — contorno.tamanho do
for j = 0 — contorno.tamanho do
if contornoli].x = contornolj|.xz then
x < (contornolj|.x — contornoli].z)?
y < (contornoljl.y — contornoli].y)?;
distancia < +/(x + y);
if distancia > maiorDistancia then
maior Distancia < distancia;
end if
end if
end for
end for
Fim.

As chamadas para os Algoritmos apresentados devem realizar as medi¢des esperadas, ge-

rando o vetor de propriedades, que deve ser estruturado para a fase de anélise e reconhecimento.

O conjunto de dados de saida esperado segue desta forma:

<Largura>,<Altura>,<DiferengaDeAreas>
que pode ser representado pelo exemplo:
61,5,5827.654785,Allagoptera Arenaria

Estes dados deverdo ser manipulados pela ultima fase, que finaliza os passos do sistema

de visdo computacional, realizando a anélise e interpretacdo destes dados. Os algoritmos em

pseudocddigo apresentados nesta secdo apenas mostram os objetivos e calculos realizados pelo

algoritmo original, porém, ndo seguem fielmente a ordem das chamadas e sua organiza¢do como

um todo, o que € apresentado no Apéndice A.
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Capitulo 5

Resultados e Discussao

Durante a selecao e preparagao dos métodos abordados para as fases de pré-processamento
e segmentacdo, foram realizados testes com vdrias imagens de morfotipos de fit6lito, com ob-
jetivo de mapear quais técnicas melhor se adequariam ao tipo de imagem de entrada. Dentre os
métodos de deteccao de borda analisados, como afirmado no Capitulo 4, os de melhor resultado
foram o método de Laplace, Canny e Suzuki.

Inicialmente, a implementagdo foi prevista para a linguagem de programagao Java, visando
a construcdo de um sistema de visdo computacional completo a ser implantado no sistema pro-
posto por [16], porém, a utilizacdo da biblioteca OpenCV com a linguagem de programacao
C++ otimizou os processos e algoritmos, além de contribuir para a redug¢do de problemas, que
em conjunto com a biblioteca, a utilizacdo do método proposto por [15] obteve o resultado mais
otimizado, contribuindo diretamente para a constru¢dao dos algoritmos de extracdo de caracte-
risticas, o que justifica a ndo utilizagao dos demais métodos.

A metodologia proposta neste trabalho possibilitou a extragdo de caracteristicas de 120 ima-
gens do banco de dados gerado pelo grupo de pesquisa citado no Capitulo 4, porém, foi possivel
identificar problemas e inconsisténcias nas fases de segmentagao, deteccao de bordas e extracao
de caracteristicas, que serdo apresentado nas Secdes 5.1 e 5.2. A base de dados gerada segue no

Apéndice B deste documento.

5.1 Fase de segmentacao

A partir da aplicacdo dos métodos de limiarizagdo em conjunto com a detec¢do de bordas,

viu-se que a utilizacdo do método proposto por [12] ndo se adequava a distribuicdo de tons de



cinza da imagem, apresentando resultados inesperados como mostra a Figura 5.1. Isto ocorre
pois este método analisa os niveis de cores da imagem para decidir qual valor de limiar T’
deve ser utilizado, para entdo aplicar a limiarizagcdo fixa, e devido a presenca da barra que
¢ completamente branca, esta escolha acaba adotando valor 7" muito alto. J4 a utilizacdo da
limiarizagdo por um limiar fixo, diferente do método de Otsu, apresentou melhores resultados

como mostra a Figura 5.2, onde foi possivel identificar com maior facilidade o fitélito.

Figura 5.1: Processo de aplicagcdo da limiarizacao por Otsu seguido da deteccdo de bordas por
Suzuki num globular echinate da espécie Allagoptera Arenaria

Figura 5.2: Processo de aplicac¢do da limiarizag@o por limiar fixo seguido da deteccdo de bordas
por Suzuki num globular echinate da espécie Allagoptera Arenaria

Porém, ha o problema da limiariza¢do por limiar fixo, que € o fato de utilizar um fator cons-
tante, visto que cada imagem possui tamanho e distribui¢do de cores de forma diferenciada,
apesar de se tratar do mesmo objeto de estudo. Este fato trouxe problemas no passo de segmen-
tacdo, como apresentado nas Figuras 5.3 e 5.4. Os processos de aquisi¢do da imagem também
causam problemas a segmentacdo, por haver luminosidade e nitidez em padrdes diferenciados
entre as imagens, que ocorre também pelo estado do fitdlito extraido, que pode se apresentar

escuro ou com transparéncia.
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Figura 5.3: Problemas apresentados no processo de aplica¢do da limiarizagao por limiar fixo
seguido da detecgdo de bordas por Suzuki num globular echinate da espécie Altalea Cuminis

Figura 5.4: Problemas apresentados no processo de aplicagdo da limiarizacdo por limiar fixo
seguido da deteccdo de bordas por Suzuki num globular echinate da espécie Altalea Cuminis

Apesar dos problemas encontrados, o objetivo da fase de pré-processamento e segmentacio
¢ estdtico, devendo separar as bordas do objeto e gerar uma lista contendo os pontos deste
objeto. Ap0s, fez-se a implementagdo dos algoritmos e heuristicas apresentados no Capitulo 4,
afim de gerar um programa completo para a extrac@o de caracteristicas, permitindo a andlise do

vetor de propriedades gerado por estes Algoritmos.

5.2 Fase de extracao de caracteristicas

Os algoritmos propostos no Capitulo 4 foram construidos a partir de heuristicas com o in-
tuito de alcancar fielmente a extracdo de caracteristicas tal como proposto por [2]. Como ja
explicado, esta extracdo visa a projecao de duas elipses, uma interna e outra externa, e partir
destas trés medicoes, extrair/calcular os eixos maior € menor da elipse interna e a diferenca de
areas entre as elipses. A Figuras 5.5 e 5.6 mostram o resultado da aplicacdao dos algoritmos

propostos.
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Figura 5.5: Aplicagdo dos algoritmos de extracao de caracteristicas para uma imagem da espécie
Poliandrococo Caudensis

Figura 5.6: Aplicacdo dos algoritmos de extracdo de caracteristicas para uma imagem da espécie
Bactris Bahienses

A aplicagdo destes algoritmos foi desenvolvida esperando um bom resultado da fase anterior,
ou seja, os percalcos da segmentacio acarretaram em mais problemas nesta fase. Os resultados
apresentaram dois problemas, um proveniente da fase de segmentacdo, e outra do fato de a
projecdo da elipse interna nao garantir o melhor caso.

O problema proveniente do mal resultado da fase de segmenta¢do evidenciou a necessidade

de otimiza¢do na qualidade do resultado dos métodos aplicados, como mostram as Figuras 5.7

e 5.8.

Figura 5.7: Problemas da aplicacdo dos algoritmos de extracdo de caracteristicas por conta da
fase de segmentacdo, para uma imagem da espécie Astrocarium Aculialissinun
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Figura 5.8: Problemas da aplicag¢do dos algoritmos de extracdo de caracteristicas por conta da
fase de segmentacdo, para uma imagem da espécie Altalea Cuminis

A heuristica para a busca da menor elipse interna ao fitdlito € a movimentacao do ponto
central da elipse na direcdo contrdria em relagdo ao ponto de objeto mais préximo da elipse,
que tende a levar esta elipse para uma regido do fitlito com uma chance alta de obter um
aumento em sua drea. Utilizando a recursividade, a movimentacao do ponto central € finalizada
no momento em que nao hd mais aumento na 4rea da elipse, e o valor de movimentacdo pode
impedir que este ponto se mova para uma regido onde ainda seja possivel aumentar a sua area.

As Figuras 5.9 e 5.10 apresentam este resultado.

Figura 5.9: Problemas da aplicac@o dos algoritmos de extracdo de caracteristicas devido a fase
de extracdo de caracteristicas, para uma imagem da espécie Altalea Cuminis

Figura 5.10: Problemas da aplicacdo dos algoritmos de extracdo de caracteristicas devido a fase
de extracao de caracteristicas, para uma imagem da espécie Bactris Caryotaefolia
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5.3 Fase de Reconhecimento e Interpretacao

A fase de reconhecimento e interpretacdo a partir da classificagdo consiste na defini¢do de
classes diferentes, que sdo as espécies, cujos dados relacionados sao interpretados numa fase de
treinamento, devendo reconhecer a distincia entre estas classes para posterior identificagdo de
dados de entrada cuja classe ndo € conhecida previamente.

A partir do Weka (Waikato Environment for Knowledge Analysis) [17] foi aplicado o método
de classificacdo C4.5, que obteve uma taxa de acerto de 38%, que € um resultado insatisfatorio,
indicando que nio houve diferenca suficiente entre as classes. Nao houve tempo hébil para
melhor exploracdo desta fase, que foi realizada apenas como um teste preliminar.

Estes resultados apontam a necessidade de otimizagdo dos processos em relagdo a qualidade
destes dados, para que seja alcancada uma melhor diferenciacdo entre as classes.

A partir da aplicacao dos métodos nas imagens obtidas, foi possivel compreender o compor-
tamento e a origem dos problemas que causaram inconsisténcias nos resultados. Uma melhor

andlise destes resultados e possibilidades de otimizagdo sao apresentados no Capitulo 6.
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Capitulo 6

Consideracoes Finais

Durante o processo de testes utilizando métodos de limiarizacdo, percebeu-se que cada ima-
gem necessitava de uma constante limiar diferente para cada caso, o que dificultava a aplicacao
de apenas um limiar para todos os casos. Para resolver este problema, foi aplicada a limiari-
zacdo pelo método de [12], porém, seu processo adaptativo acabava por ser influenciado pelos
tons brancos da barra de escala da imagem, trazendo resultados incompativeis. Também nao foi
possivel a aplicacdo do Otsu de forma local, visto que ndo foi encontrado este tipo de imple-
mentacgdo para testes.

Os problemas encontrados na fase de segmentacdo mostram claramente a partir dos fatos
apresentados que a limiariza¢do por uma constante limiar fixa nfo € suficiente para tratar todos
0s casos, € o estudo para a utilizacdo de heuristicas que definam dinamicamente esta constante
para este caso poderia comprometer o tempo de desenvolvimento.

Considerando o objetivo de construir uma ferramenta para uso académico em pesquisas
em outra drea, a solu¢do mais interessante seria permitir ao usudrio desta ferramenta aplicar
diferentes valores para a constante limiar em tempo de execucdo, deixando de responsabilidade
do usudrio a decisdao do melhor valor a ser aplicado. Apesar de ser pouco arriscado o fato de
permitir a decis@o ao usudrio, pode ser uma primeira tentativa de automatizar via aplicacio os
processos de andlise de morfotipos de fitélito de Arecaceae.

Para a escolha das heuristicas de projecdo da elipse na extracdo de caracteristicas,
evidenciou-se a dificuldade em projetar uma elipse interna a um conjunto de pontos e que seja
a0 mesmo tempo a maior possivel. A primeira heuristica utilizada foi a de buscar um ponto
central inicial a partir do método fitEllipse disponivel na biblioteca OpenCV, definida por [13],

e projetar a elipse possuindo a maior largura possivel, porém, quase sempre o ponto central



nao era o ideal. A segunda heuristica, que acabou por ser mantida na implementacao, estende
a heuristica anterior, de projecdo a partir do método mencionado, e seguido disso, repete esta
projecao langando novos pontos de centro em dire¢des contrdrias ao quadrante onde haja o cho-
que mais préximo de um ponto com a borda da elipse. Esta heuristica apresentou resultados
bastante satisfatorios, porém, ainda ndo pdde garantir o melhor caso.

Além das duas heuristicas apresentadas, foi considerada a utilizacdo de processos que uti-
lizem o gradiente, partindo da ideia da segunda heuristica, porém, lancando o ponto central
para todas as direcdes possiveis ou para a metade com maior tendéncia de aumento. O uso do
gradiente pode levar a um ciclo infinito, onde o ponto fique vagando numa mesma regiao pas-
sando pelos mesmos pontos, € ainda o tempo de execugdo para este método levaria muito mais
tempo do que a heuristica ora utilizada, que leva menos de um segundo para uma imagem de
dimensdes de aproximadamente 150x170.

Além dos problemas em relagdo ao processamento de imagens, a base de dados gerada ndo
¢ grande o suficiente para concluir sobre a eficdcia, ndo s6 do método de classificacdo abordado,
como também na forma como o vetor de propriedades € gerado.

Pensando novamente na construcao da ferramenta para extracio de caracteristicas, poderia
ser permitido novamente ao usudrio a andlise em tempo de execu¢do dos resultados das pro-
jecoes elipsais, podendo mover o centro dinamicamente caso o algoritmo nio apresente um
resultado satisfatorio. Isto remete aos problemas ja mencionados em relacao ao usudrio, porém,
ainda assim pode ser uma solugdo local.

Em trabalhos futuros, pode-se realizar um estudo mais aprofundado de métodos matemati-
cos, como o dos quadrados minimos, que apesar de apresentar o problema de tempo de execu-
cdo, pode trazer com maior garantia o melhor caso, na tentativa de eliminar a responsabilidade
do usudrio. Além disto, as técnicas de limiarizacdo também poderiam ser revisadas, buscando
novos métodos que possam tratar as imagens para todos os casos.

Além dos fatores apresentados, a utilizagdo de uma base de imagens maior possibilitaria a
aplicacdo de testes utilizando métodos de classificacdo para os dados coletados de forma mais
precisa, identificando as técnicas que melhor diferenciam as espécies, permitindo a construcao
completa de um sistema de vis@o computacional.

O fato que tornou o trabalho mais interessante foi a falta de trabalhos com aplicacdes com-
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putacionais em imagens de morfotipos de fit6lito, que trouxe o grande desafio ndo apenas de
alcancar a extragcdo de caracteristicas, que sao da drea em especifico, mas também nos proces-
sos de construcdo de uma ferramenta que auxilie no trabalho de reconhecimento dos morfotipos
de fitdlito. Certamente qualquer trabalho futuro que venha a complementar este, trard grandes
avancos para as pesquisas relacionadas ao reconhecimento de morfotipos de fitdlito, haja vista

a falta de trabalhos deste sentido.
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Apéndice A

Implementaciao dos Métodos e Algoritmos
Propostos

#include <cv.h>
#include <highgui.h>

;s #include <math.h>

15

16

using namespace cV;

float findBar (Mat imageGray);

float barSize(vector<Point> contour);

vector <Point> rotatePoints (vector<Point> contour, Point C, float alfa);

vector<float> innerEllipseProjection (vector <Point> contour, RotatedRect
rect);

Point recursaoEllipse (vector<Point> pts, Point centro, int a2, int b2,
float areaAtual, float &area);

> void smallerEllipse (vector <Point> pts, Point centro, int a2, int b2, int &w

, int &h);

s float externEllipseProjection(vector<Point> pts, float a2, float b2, Point

centro, float ang, float ar);
void biggerEllipse (vector <Point> pts, Point centro, int a2, int b2, int &w,
int &h);

int main(int argc, charxx argv) {

/
* Abre a imagem enviada por parametro em argv
*/
Mat image;
image = imread(argv[l], 1);
if (arge != 2 |l !image.data) {
printf ("No image data \n");
return —1;
}
/

* Transforma para tons de cinza
x/



60
61

62

64
65
66
67
68

69

70

73
74
75
76
77
78
79

80

Mat gray ;
cvtColor (image, gray, CV_RGB2GRAY) ;

/%

* Aplica a operacdo de Threshold

x/

Mat otsu;

threshold (gray, otsu, 100, 230, THRESH_TOZERO_INV) ;

[ *

* Encontra os contornos da imagem, selecionando o maior deles, que
pertence ao objeto a ser medido

*/

vector<vector<Point> > contours;

vector<Vec4i> hierarchy;

findContours (otsu, contours, hierarchy , CV_RETR_TREE,
CV_CHAIN_APPROX_NONE, Point(0,0));

int index = 0, nu = 0;
for(int i = 0; i<contours.size ();i++){
if (contours[i].size () > nu){
index = 1i;
nu = contours|[i].size();
}
}

/%

* Encontra o melhor circulo para o objeto da imagem
x/

RotatedRect minEllipse;

minEllipse = fitEllipse ( Mat(contours[index]) );

/%

* Realiza o cdlculo do tamanho da barra de escala presente na imagem
x/

float bar = findBar(gray);

[ *

* Método para a melhor elipse interna, que chama em seguida o método da
elipse externa

* O vetor de retorno da funcdo contem em ordem: Lado maior interno; Lado
menor interno; Diferenca entre 4areas

x/

vector<float> measure = innerEllipseProjection (contours[index],
minEllipse);

int w = measure[0];
int h = measure[1];
float dist = measure[2];

// Regra de escala para padrao 97
int escala = 97;

w = (escala * w) / bar;

h (escala *x h) / bar;
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82 dist = (escala % dist) / bar;
84 printf ("%d,%d,%f\n", w, h, dist);

86 return 0;

87}

g0 float findBar (Mat imageGray) {

90

91 Mat img;

92 threshold (imageGray, img, 210, 10, THRESH_TOZERO) ;

04 vector<vector <Point> > contours;

95 vector<Vec4i> hierarchy;

9 findContours (img, contours, hierarchy , CV_RETR_TREE, CV_CHAIN_APPROX NONE
, Point(0,0));

98 int index = 0, nu = 0;

99 for(int i = 0; i<contours.size ();i++){
100 if (contours[i].size() > nu){

101 index = i;

102 nu = contours[i].size ();

103 }

104 }

105

106 float ret = barSize(contours[index]);

107 return ret;

100}

110

11 /%

12 * Este método encontra a maior reta interna possivel
13 x/

s float barSize (vector<Point> contour) {

s int it = contour.size ();

1

16 float mdist = O;

18 for(int 1 = 0; i < it; i++4) {

19 for(int j = 0; j < it; j++) {

120 if (contour[i].y == contour[j].y) {

121 float x = pow((contour[j].x — contour[i].x), 2);
122 float y = pow((contour[j].y — contour[i].y), 2);

123 float d = sqrt((x+y));
124 if (d > mdist) {
125 mdist = d;

126 }

127 }

128 }

129 }

130

131 return mdist;

132}

133

134

135 vector<Point> rotatePoints (vector <Point> contour, Point C, float alfa) {
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164

186

vector <Point> aux = contour;

for(int 1 = 0; i < contour.size(); i++) {
aux[i].x —= C.x;
aux[i].y —= C.y;
contour[i].x = (aux[i].x % cos(alfa)) — (aux[i].y * sin(alfa));
contour[i].y = (aux[i].x * sin(alfa)) + (aux[i].y % cos(alfa));

contour[i].x += C.x;
contour[i].y += C.y;
aux[i].x += C.x;
aux[i].y += C.y;

}

return contour,;

vector<float> innerEllipseProjection(vector <Point> contour, RotatedRect

rect , Mat ximg, vector<Vec4i> hierarchy) {

Point centro = rect.center;
float b2, a2;
if (rect.size.width > rect.size.height) {
a2 = rect.size.width;
b2 = rect.size.height;
} else {
b2 = rect.size.width;
a2 = rect.size.height;

}

vector <Point> quad (2);

quad[0] = Point(centro.x+(rect.size.width/2), centro.y—(rect.size.height
12));

quad[1] = Point(centro.x+(rect.size.width/2), centro.y+(rect.size.height
12));

quad = rotatePoints (quad, centro, (rect.angle x M_PI / 180));

float tg = (float)(quad[O].y—quad[1].y)/(float)(quad[O].x—quad[1].x);

float ang = —atan(tg);

vector <Point> pts = rotatePoints (contour, centro, —ang);

float angle = rect.angle * M_PI / 180;

int w, h;
smallerEllipse (pts, centro, a2, b2, w, h);
float area = M_PI * h *x w;

float menor = 2000;

Point po;

for(int 1 = 0; 1 < pts.size(); i++) {
pts[i].x —= centro .x;
pts[i].y —= centro.y;

}

float p;

for(int k = 0; k < pts.size(); k++) {
p = (pow(pts[k].x, 2)/pow((w/2), 2)) + (pow(pts[k].y, 2)/pow((h/2),
2));

if (p<menor) {
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187

189
190
191
192
193
194
195
196
197
198
199
200
201
202
203
204
205
206
207
208

209

menor = p;
po = pts[k];
}

for(int i = 0; i < pts.size(); i++) {
pts[i].x += centro.x;
pts[i].y += centro.y;

}
Point ¢l = centro, c2 = centro, ¢c3 = centro, c4 = centro;
int razao = 10;

// Primeiro quadrante
if(po.x > 0 && po.y > 0) {
cl.x —= razao;
c2.y —= razao;
}
// Segundo quadrante
if(po.x < 0 && po.y > 0) {
cl.x += razao;
c2.y —= razao;
}
/]l Terceiro quadrante
if(po.x < 0 && po.y < 0) {
cl.x += razao;
c2.y += razao;
}
// Quarto quadrante
if(po.x > 0 && po.y < 0) {
cl.x —= razao;
c2.y 4= razao;

}

float arl, ar2, ar3;
cl recursaoEllipse (pts, cl, a2, b2, area, arl);
c2 recursaoEllipse (pts, c2, a2, b2, area, ar2);

if (area >= arl && area >= ar2){
}else if(arl >= ar2) {
area = arl;
centro = cl;
} else {
area = ar2;
centro = c2;

smallerEllipse (pts, centro, a2, b2, w, h);

area = M_PI * h x w;

float dist = externEllipseProjection(pts, a2, b2, centro, —ang, area, img
, hierarchy);

vector<float> ret (3);
ret[0] = w;
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241

242

244
245
246

247

ret[1]
ret[2]

h;
dist;

return ret;

}

Point recursaoEllipse (vector<Point> pts, Point centro, int a2, int b2,
float areaAtual, float &area) {
int w, h;
smallerEllipse (pts, centro, a2, b2, w, h);
float ar = M_PI * h x w;

// Recursio
if (ar > areaAtual) {
float menor = 2000;

Point po;

for(int i = 0; i < pts.size(); i++) {
pts[i].x —= centro.x;
pts[i].y —= centro.y;

}

float p;

for(int k = 0; k < pts.size(); k++) {
p = (pow(pts[k].x, 2)/pow((w/2), 2)) + (pow(pts[k].y, 2)/pow((h/2),
2));
if (p<menor) {
menor = p;
po = pts[k];
}
}

for(int i = 0; i < pts.size(); i++) {
pts[i].x += centro.x;
pts[i].y += centro.y;

}
Point ¢l = centro, c2 = centro, ¢c3 = centro;
int razao = 5;

// Primeiro quadrante
if(po.x > 0 && po.y > 0) {

cl.x —= razao;
c2.y —= razao;
c3.Xx —= razao;
c3.y —= razao;

}

// Segundo quadrante
if(po.x < 0 & po.y > 0) {

cl.x += razao;
c2.y —= razao;
c3.X += razao;
c3.y —= razao;

}

/]l Terceiro quadrante
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294

346

if(po.x < 0 &k po.y < 0) {

cl.
c2.
c3.
c3.

}

RS B
+

+= razao;
+= razao;
= razao;
+= razao;

// Quarto quadrante
if(po.x > 0 && po.y < 0) {

cl.
c2.
c3.
c3.

}

R B
+
1l

—= razao;
razao;
= razao;
+= razao;

float arl, ar2, ar3;

cl = recursaoEllipse (pts, cl,
c2 = recursaoEllipse (pts, c2,
c3 = recursaoEllipse (pts,

if (ar >= arl && ar >= ar2 &&

areéa = ar;

return centro;
} else if(arl >= ar2 && arl

area = arl
return cl;

i

} else if(ar2 >= ar3) {

area = ar?2
return c2;
} else {
area = ar3
return c3;

}

bl

>

c3,

a2, b2, ar, arl);
a2, b2, ar, ar2);
a2, b2, ar, ar3);

ar >= ar3){

>= ar3) {

3 void smallerEllipse (vector <Point> pts, Point centro, int a2, int b2,

i++) {

0; k < pts.size(); k++) {

} else {
area = ar,;
return centro;
}
1
, int &h) {
for(int i = 0; 1 < pts.size();
pts[i].x —= centro.x;
pts[i].y —= centro.y;
}
bool t = false, a = false;
for(int 1 = a2; i > a2/2; i—) {
w = 1;
for(int j = b2; j > b2/2; j—) {
h =j;
for(int k =
float p = (pow(pts[k].x,

((3172), 2));

2) /pow ((i/2), 2)) + (pow(pts[k].y,
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347
348
349
350
351

352

366

368

369

371
372
373

374

1

376
377

378

380
381

382

384

386

387

388
389
390
391

392

394
395
396
397

398

if(p <= 1) {
t = true;
break ;

}

if (k == pts.size()—1 && !t) {

a = true,;
break ;
}
}
if(a) {
break ;
}
t
}
if(a) {
break ;
}

= false;

}
}

float externEllipseProjection(vector<Point> pts, float a2, float b2,
centro, float ang,

int w, h;
biggerEllipse (pts,

float ar, Mat ximg, vector<Vec4i> hierarchy) {

centro, a2, b2, w, h);

float area = M_PI * h *x w;

area = area — ar;
return area;
}
void biggerEllipse (vector <Point> pts, Point centro, int a2, int b2,
int &h) {
for(int i = 0; 1 < pts.size(); i++) {
pts[i].x —= centro.x;
pts[i].y —= centro.y;
}
bool t = false, a = false;
for(int 1 = a2; i < a2+(a2/2); i++) {
w = 1;
for(int j = b2; j < b2+(b2/2); j++) {
h = j;

for(int k = 0; k < pts.size(); k++) {
float p = (pow(pts[k].x, 2)/pow((i/2), 2)) + (pow(pts[k].y,
((jr12), 2));

if(p > 1) {
t = true;
break ;

}

if (k == pts.size()—1 && !t) {

a = true;
break ;
}
}
if (a) {
break ;

45

Point

int &w,

2) /pow



46



Apéndice B

Base de Dados da Extracao de
Caracteristicas

Estrutura:
<Eixo_Maior>,<Eixo_Menor>,<Distancia>,<Espécie>

Dados:
61,5,5827.654785,Allagoptera-Arenaria
59,59,10948.450195,Allagoptera-Arenaria
30,21,14146.591797,Allagoptera-Arenaria
109,49,30746.765625,Allagoptera-Arenaria
71,51,33850.660156,Allagoptera-Arenaria
79,71,15013.671875,Allagoptera- Arenaria
43,59,22741.986328,Allagoptera- Arenaria
65,37,14598.982422, Allagoptera-Arenaria
61,45,29942.521484,Allagoptera-Arenaria
45,51,17922.787109,Allagoptera- Arenaria
55,51,40605.085938,Allagoptera-Arenaria
75,43,31412.785156,Allagoptera- Arenaria
67,75,18595.085938,Allagoptera-Arenaria
85,37,17564.644531,Allagoptera-Arenaria
79,55,17715.441406,Allagoptera-Arenaria
83,77,42477.476562,Allagoptera-Arenaria
81,41,23232.078125,Allagoptera-Arenaria
43,27,11633.318359,Allagoptera-Arenaria
63,30,44315.308594,Altalea-Cuminis
43,27,14950.839844, Altalea-Cuminis
36,26,21563.890625,Altalea-Cuminis
40,35,21589.023438, Altalea-Cuminis
41,33,23354.599609, Altalea-Cuminis
21,19,6889.512695,Altalea-Cuminis
30,24,11422.830078,Altalea-Cuminis
26,21,8413.185547,Altalea-Cuminis
43,45,14504.732422, Altalea-Cuminis



33,37,11507.653320,Altalea-Cuminis
41,33,20907.298828, Altalea-Cuminis
49,49,18092.433594, Altalea-Cuminis
21,19,5394.114258,Astrocarium-Aculialissinun
49.,41,5752.256348, Astrocarium-Aculialissinun
16,8,1985.486450,Astrocarium-Aculialissinun
20,12,5155.353516,Astrocarium-Aculialissinun
19,10,3898.716553, Astrocarium-Aculialissinun
25,15,3345.796387,Astrocarium-Aculialissinun
31,17,4413.937500,Astrocarium-Aculialissinun
43.23.8152.432129, Astrocarium-Aculialissinun
39,31,10728.539062, Astrocarium-Aculialissinun
33,51,7178.539062,Astrocarium-Aculialissinun
31,33,11564.202148,Bactris-Bahienses
30,28,13446.016602,Bactris-Bahienses
51,25,7103.141602,Bactris-Bahienses
57,47,4439.070312,Bactris-Bahienses
57,45,18331.193359,Bactris-Bahienses
47,33,19405.617188,Bactris-Bahienses
67,55,22289.597656,Bactris-Bahienses
81,57,15026.237305,Bactris-Bahienses
65,63,7593.228516,Bactris-Bahienses
67,61,8799.601562,Bactris-Bahienses
49,51,22811.103516,Bactris-Bahienses
47,33,16766.679688,Bactris-Bahienses
53,49,11947.476562,Bactris-Bahienses
57,45,9459.335938,Bactris-Bahienses
47.30,32854.777344 Bactris-Bahienses
55,37,10320.132812,Bactris-Bahienses
36,26,21469.644531,Bactris-Caryotaefolia
29,21,4721.813477,Bactris-Caryotaefolia
49,41,12801.989258,Bactris-Caryotaefolia
41,31,15585.442383,Bactris-Caryotaefolia
61,55,14090.042969,Bactris-Caryotaefolia
29,37,4168.893555,Bactris-Caryotaefolia
43,56,12013.451172,Bactris-Caryotaefolia
32,29,15117.343750,Bactris-Caryotaefolia
31,27,5852.787598,Bactris-Caryotaefolia
45,27,6701.016602,Euterpe-Edulis
109,81,94854.117188,Euterpe-Edulis
47,33,20574.289062 ,Euterpe-Edulis
27,29,10360.972656,Euterpe-Edulis
165,155,78693.750000,Euterpe-Edulis
36,24,19716.634766,Euterpe-Edulis
133,125,72404.289062,Euterpe-Edulis
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103,107,57060.753906,Euterpe-Edulis
251,145,188438.984375,Euterpe-Edulis
217,147,152156.750000,Euterpe-Edulis
54,32,40733.890625,Geonoma-Elegans
75,47,44318.449219,Geonoma-Elegans
65,49,17087.123047,Geonoma-Elegans
66,35,54299.289062,Geonoma-Elegans
59,31,16138.360352,Geonoma-Elegans
61,71,37815.351562,Geonoma-Elegans
55,59,28248.250000,Geonoma-Elegans
97,59,27762.255859,Geonoma-Elegans
93,45,26939.156250,Geonoma-Elegans
73,51,27598.892578,Geonoma-Elegans
49,43,27479.513672,Geonoma-Elegans
81,79,23596.505859,Geonoma-Elegans
79,47,30225.263672,Geonoma-Elegans
69,51,17043.140625,Geonoma-Elegans
63,39,38022.695312,Geonoma-Elegans
69,53,11180.927734,Geonoma-Elegans
61,61,44180.214844,Geonoma-Elegans
73,51,28327.742188,Geonoma-Elegans
83,51,51732.609375,Geonoma-Elegans
71,43,55854.375000,Geonoma-Elegans
55,55,43652.429688,Geonoma-Elegans
57,59,41883.714844,Geonoma-Elegans
45,35,31463.050781,Geonoma-Elegans
57,53,43099.511719,Geonoma-Elegans
83,47,25644.820312,Geonoma-Elegans
87,73,81983.414062,Geonoma-Rodienses
57,39,30134.310547,Geonoma-Rodienses
61,35,32247.791016,Geonoma-Rodienses
61,65,8168.850098,Geonoma-Rodienses
76,54,10709.941406,Geonoma-Rodienses
37,49,12337.035156,Poliandrococo-Caudensis
51,39,14335.085938,Poliandrococo-Caudensis
51,53,22383.847656,Poliandrococo-Caudensis
67,71,8278.095703,Poliandrococo-Caudensis
67,71,8278.095703,Poliandrococo-Caudensis
89,47,16389.687500,Poliandrococo-Caudensis
71,67,40925.523438,Poliandrococo-Caudensis
65,39,21567.033203,Poliandrococo-Caudensis
37,49,17376.150391,Poliandrococo-Caudensis
43.37.6663.317871,Poliandrococo-Caudensis
33,27,11149.511719,Poliandrococo-Caudensis
51,31,14096.326172,Poliandrococo-Caudensis
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65,41,12739.157227,Poliandrococo-Caudensis
59,31,12852.256836,Poliandrococo-Caudensis
125,79,56589.511719,Poliandrococo-Caudensis
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