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Abstract— This paper presents a method of tomatoes’ selection based on images processing with emphasis on standard color
treatment applying segmentation of colored images. The approach looks for a robust classification with respect to the variation
of illumination and color brightness, which tries to be tolerant to erros in the sampling process. The classification system uses a
webcam or digital camera, an algorithm developed in object oriented language and a Multilayer Perceptron neural network. The
application is intended to automation of tomatoes’ classification process where the tomatoes are used for industrial processing,

Keywords— Neural networks, computational vision, image processing.

Resumo— Este trabalho apresenta uma metodologia para a classificacdo de tomates baseada em processamento de imagens com
énfase para o tratamento do padrdo cor e aplicando métodos de segmentacdo de imagens coloridas. A abordagem busca uma
classificagdo robusta a variacdo de grandezas tais como iluminagdo ou brilho da cor, além de ser tolerante a erros no processo de
amostragem. Utiliza-se na classificagdo um sistema constituido de webcam ou cdmera digital, um algoritmo desenvolvido utili-
zando linguagem orientada a objetos para captacio e processamento dos atributos de cores dos pixels da imagem e rede neural
MLP-Multilayer Perceptron. A aplicacio é destinada a automacgio do processo de classificagdo de tomates utilizados no proces-

samento industrial.

Palavras Chave— Redes neurais, visdo computacional, processamento de imagem.

1 Introducao

Mesmo depois da automacdo de muitos setores in-
dustriais, a inspe¢do de tomates é ainda realizada por
humanos com melhor qualidade do que por meios
artificiais. Grande parte das abordagens automaéticas
para esta tarefa concentram-se na andlise de algum
tipo de imagem digital do espectro visivel ou ndo
visivel, tais como os raios X, para avaliar tais frutos.

As inspecdes de tomates realizadas por humanos
usualmente tomam como base padronizacdes realiza-
das por institui¢des especializadas. Para o caso espe-
cifico do tomate no Brasil, uma das escassas referén-
cias € o Centro de Qualidade em Horticultura (CEA-
GESP, 2006), que tornou-se padrdo brasileiro e pro-
poe a classificacdo de tomates baseada em padrdes de
cor e qualidade, o que também € proposto nas normas
do departamento de agricultura dos Estados Unidos,
conforme a norma 51.3310 revista em Janeiro de
1997 para classificacdo de tomates para processa-
mento.

Alguns trabalhos t€m sido propostos utilizando
técnicas de processamento de imagens digitais para a
andlise da forma e tamanho de frutos e para a detec-
¢do de defeitos (Desmukh, 2005) (Usé et all, 2003).

Para o problema do reconhecimento de padrdes no
dominio da agricultura, algumas abordagens utilizam
métodos estatisticos, redes neurais artificiais e analise
de caracteristicas (Kondo et all, 2000).

O presente trabalho propde uma metodologia pa-
ra a classificagdo de tomates para processamento
industrial baseada em informagdes visuais, com énfa-
se para o tratamento do padrdo de cor, e utilizando
redes neurais.

2 Classificacdo de Tomates

Classificar quer dizer separar o produto por varieda-
de, tamanho, cor e qualidade de maneira que a sepa-
racdo resulte em conjunto de frutos com aparéncia
uniforme. O tomate € classificado por: Grupos (for-
matos: I, II, III, IV e V); Cores (Vermelho, Rosado,
Laranja e Amarelo; Subgrupos: I — Pintando; II —
Colorido; III — Maduro ) e Classes (0, 40, 50, 60, 70,
80, 90 e 100). A classificagdo por grupo ¢ utilizada
para caracterizar os grupos de cultivares conforme
figura 1. A classificag@o por Classes € definida pelo
didmetro equatorial do fruto. Assim, o tomate serd
classificado em oito classes: 0 para didmetro menor
que 40mm; 40 para didmetro maior ou igual a 40 até
50mm; 50 para didmetro maior ou igual a 50 até



60mm; 60 para didmetro maior ou igual a 60 até
70mm; 70 para didmetro maior ou igual a 70 até
80mm; 90 para didmetro maior ou igual a 90 até
100mm; 100 para didametro maior que 100mm (CE-
AGESP, 2006).

Figura 1. Classificacdo de Tomates por Grupos.
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Em relacdo a classificacdo das frutas pelo para-
metro cor, o padrdo brasileiro de classificacdo de
tomates segundo o (CEAGESP, 2006), propde as
seguintes categorias de cores: Vermelho, Rosado,
Laranja e Amarelo; como ilustrado na figura 2.

Figura 2. Classificagido de Tomates por Cores.
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Existem dois tipos de tomates vermelhos sendo o
primeiro deles usado para saladas e culindria e outro
para processamento industrial visando obter produtos
como molhos, polpa de tomate, ketchup, etc. O ama-
durecimento do tomate determina a mudancga de colo-
racdo da sua casca e caracteriza trés subgrupos: I —
Pintando; II — Colorido; III — Maduro, como ilustra-
do na figura 3, sendo esta classificacdo tipicamente
adotada para classificacdo do tomate para processa-
mento industrial.

Dentro deste contexto, este trabalho apresenta
uma metodologia para a classificacdo de tomates para
processamento industrial baseada em informagdes
visuais, com énfase para o tratamento do padrdo de
cor.

Figura 3. Classificagdo de Tomates para Processamento Industrial.
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3 Padronizacio de Cores

O 6rgdo padronizador internacional na drea de colo-
rimetria € o CIE — Comissao Internacional de Ilumi-
nacdo (Commission Internationale de I'Eclairage). A
maioria de suas padronizagdes foi estabelecida na
década de 30 e permanece até hoje, tais como RGB e
XYZ. Contudo, alguns outros padrdes estabeleceram-
se mundialmente no trabalho com cores, mesmo sem
as padronizagdes do CIE, adotando até mesmo outras
formas de representacio que nao a tricromética.

3.1 CIE - RGB

Uma vez que o sistema visual humano possui células
capazes de detectar comprimentos de onda de trés
tamanhos distintos: vermelho, verde e azul, nas faixas
alta, média e baixa do espectro, respectivamente, &
imediata a utilizagdo de comprimentos de onda em
faixas similares para a composi¢do de representacio
tripla. Embora com o passar dos anos os comprimen-
tos de onda adotados tenham-se alterado considera-
velmente atualmente definem-se os comprimentos de
onda para o sistema RGB como os mostrados na ta-
bela 1.

Tabela 1. Comprimento de onda por picos das curvas de sensibili-
dade das cores para o sistema CIE - RGB.

Comprimento de onda () Cor
700 nm Vermelho
546 nm Verde
435,8 nm Azul

Os modelos de especificacdo de cor baseados no
espago vetorial, como o modelo RGB, apesar de pra-
ticos do ponto de vista computacional, sdo inadequa-
dos do ponto de vista de comunicag@o com o usudrio
e com relag@o a especificacio simples e intuitiva de
uma determinada cor. Uma dificuldade de se especi-
ficar cor no sistema RGB ocorre quando se deseja
determinar uma cor de tonalidade e luminancia co-
nhecidas e precisamos apenas dosar a saturagdo, di-
minuindo ou aumentando a quantidade de branco na



cor. Para realizar essa mudanca devemos alterar trés
componentes de cor e essa alteragdo ndo tem qual-
quer relacdo intuitiva com os parametros percentuais
de tonalidades, lumindncia e satura¢do (Gomes &
Velho, 1998).

3.2 Sistema CIE XYZ

O modelo XYZ usa primdrias imaginarias X,Y e Z
para descrever o espago de cores e com isso pode-se
definir um gréfico de representag@o para que as gran-
dezas fotométricas sejam encontradas mais facilmen-
te, porém representando as cores que nio estdo defi-
nidas dentro do espectro visivel. A representacio
desse sistema de cores € mostrado na figura 4, onde o
formato de uma figura encontra-se inserido dentro de
um tridngulo representando as trés primdrias do sis-
tema RGB e todas as cores visiveis sdo representadas
com coordenadas positivas. Os espacos dentro da
figura séo locais de cores sem luminosidade e isto foi
colocado ao longo de X para Z no sistema XYZ. To-
da luminosidade é expressa em Y, sendo que o local
de referéncia Y foi escolhido para enquadrar o domi-
nio das cores reais. O ponto de energia branco (W)
foi escolhido para ter coordenadas de cromaticidade
iguais (0.33, 0.33). A soma das coordenadas de cro-
maticidade € igual a 1.0. Portanto, Z pode ser calcu-
lada pelo conhecimento das coordenadas X e Y.

A mudanca de coordenadas entre os sistemas
CIE-RGB e CIE-XYZ ¢ dada por:

X 0.049 031 020|| R
Y |=| 017 081 001|G M
z 0.00 0.01 099| B

Usando essa transformacdo de mudanga de base
podemos calcular grandezas colorimétricas do siste-
ma CIE-XYZ a partir do sistema CIE-RGB.

Figura 4. Diagrama de Cromaticidade CIE XYZ
Fonte: (Gomes & Velho, 1998).
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3.3 Sistema CIE L*a*b*

CIE L*a*b*(ou CIE LAB) é o modelo de cor mais
completo usado convencionalmente para descrever
todas as cores visiveis pelo olho humano. O asterisco
apds o L, a e b sdo parte do nome completo L*, a* e
b*. Os trés parametros representam respectivamente
L* luminosidade da cor (L* = 0 representa o preto e
L* =100 representa o branco) conforme figura 5, a*
estd posicionado entre magenta e verde e b* estd po-
sicionado entre amarelo e azul.

Figura 5. Niveis de Luminosidade L* para CIE L*a*b*.
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CIE L*a*b* foi baseado diretamente no CIE
XYZ espago de cores como uma tentativa de lineari-
zar a perceptividade das diferengas de cores. A rela-
¢do ndo linear para L*, a* e b* sdo intencionais para
imitar a resposta logaritmica do olho.

A conversdo do sistema XYZ para CIE L*a*b*
pode ser obtida por meio da transformacgao direta:

L*=116*(Y /Yn)"”
Y /Yn>0.08856(0< L¥>100) (2)

para

L¥*=903.3*Y/Yn para
Y /¥n<0.008356 3)
a* = 500[f (X/Xn) -f (Y/Yn)] 4)
b* = 200[f (Y/Yn) -f (Z/Zn)] (5)
onde:
f(t) = '3 para ¢ >0.008856 (6)

F(t)=7.787t+16/116 para ¢ <0.008856 @)

Aqui Xn, Yn e Zn sdo os valores de triestimulos
de CIE XYZ da referéncia do iluminante (ponto
branco). A divisdo de f(t) em dois dominios foi feita
para prevenir uma rampa com valor infinito em t = 0,
sendo que f(t) foi assumido ser linear abaixo para
t =ty para igualar o t'?, parte da func@o em t, para
ambos os valores de rampa ou seja:

t,” =at, +b (8)

1/3t,")=a )

O valor de b foi escolhido para ser 16/116. As
duas equagdes acima podem ser resolvidas para a e ty,



a=1/(36%)=7.787037... (11)
t, = 8 =0.008856.... (12)

onde & =6/29 é um pardmetro constante. Observe
que 16/116=25/3

4 Segmentacido de Imagens

A idéia da segmentacdo tem origem nos seres huma-
nos que desenvolvem agrupamento visual baseado
em caracteristicas como proximidade, similaridade e
continuidade. Na visdo computacional, este processo
é denominado segmentagdo, pelo qual entende-se a
extracdo de pardmetros que permitam associar regi-
Oes da imagem com objetos na cena. Nesse sentido,
busca-se dividir a imagem digital em regides disjun-
tas, tais que um pixel pertenca apenas a uma das re-
gides.

Um dos algoritmos utilizados no processo de
segmentacio de imagens é o crescimento de regido
pela andlise de vizinhanga. Trata-se de um processo
pelo qual pixels com caracteristicas semelhantes em
uma vizinhanga sdo agregados em regides maiores,
sucessivamente, partindo-se de um conjunto de pon-
tos denominado a "semente" da regido (Gonzdles &
Woods, 2003). Propde-se que, para a segmentagio de
imagens todo pixel de uma vizinhanga que possuir
uma diferenca menor que um limite 7 do pixel se-
mente, serd enquadrado na regido deste pixel. Obser-
ve-se que, embora faca uso da imposicdo de limiares,
este método leva em consideragdo a informacdo da
vizinhanga do ponto, o que é desconsiderado pelo
método anterior.

Tanto os algoritmos baseados em andlise de des-
continuidades quanto os que efetuam o agrupamento
de regides freqiientemente utilizam-se da comparagdo
de niveis de intensidade luminosa dos pixels da ima-
gem para a tomada de decisdes e da imposi¢do de
limiares. Contudo, tratando-se de imagens segmenta-
das por cores, nem sempre a diferenca entre o valor
luminoso de dois pontos € suficiente para proceder
segmentacdes, Vvisto que as nogdes cognitivas de cor
ndo sdo homogeneamente distribuidas pelo espectro
de cores. Tratando-se do paradigma da imposi¢do de
limiares, isto implica que as regides representativas
de cada cor pertencente ao espectro de cores ndo sao
necessariamente separdveis por sélidos de tamanhos
iguais no espago tricromdtico de cores e, mais que
isso, ndo sdo necessariamente separdveis por solidos
regulares.

O método da imposi¢do de limiares pode ser
considerado um método de classificaco, ja que sub-
divide o espaco de entrada em regides discretas que
podem ser interpretadas como classes. A fim de obter
melhores classificacdes, ferramentas mais elaboradas
podem ser utilizadas, em especial, ferramentas do
ambito da inteligéncia artificial, onde o problema de
classificacdo € de grande relevancia. Uma abordagem

natural e com grande habilidade de generalizacdo € a
das redes neurais artificiais (RNAs).

5 Redes Neurais Artificiais (RNAs)

O neurdnio pode ser entendido como um dispositivo
que tem muitas entradas e apenas uma saida. Nesse
sentido, Rummelhart, Hinton e Willians (Rummelhart
et al, 1986) propuseram um modelo nao-linear para o
neurdnio biolégico, que é amplamente aceito pela
comunidade cientifica:

Figura 6. Modelo Nao-Linear de um Neurdnio.
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onde:

X € o vetor de entrada do neurdnio k;

xi € a excitacdo de entrada na sinapse i;

vk € aresposta (ou saida) do neurdnio k;

wki € o peso sindptico da entrada i do neur6nio k;

wko € o peso sindptico da entrada de polarizagdo
do neurdnio k;

g(.) é a funcdo de ativagdo do neur6nio.

Esse modelo é basicamente um perceptron com
uma fung¢do de ativag@o semilinear (Haykin, 2004). O
perceptron modela um neur6nio processando uma
soma ponderada de suas entradas e submetendo o
resultado a uma camada de processamento de limia-
res (g(.) (figura 6). No caso dos perceptrons, essa
camada consiste basicamente de uma funcdo degrau,
mapeando as saidas nos niveis bindrios 0 ou 1, natu-
ralmente uma fungdo altamente nio-linear.

O perceptron foi desenvolvido por Rosenblatt
em 1962 (Haykin, 2004). Rummelhart, Hinton e Wil-
lians (RUMMELHART et all, 1986), anos mais tar-
de, desenvolveram um principio de aprendizado para
redes com fungdes de ativacdo semilineares que foi
denominado error backpropagation, ou a retropro-
pagacdo do erro, que propiciou a arquitetura e o trei-
namento do Multilayer perceptron (MLP) ou percep-
tron multicamada.

O MLP ¢ uma rede com a topologia apresentada
na figura 7. Os MLPs podem ser entendidos como
uma cole¢do de neurdnios dispostos em k camadas,
usualmente classificadas como camada de entrada,
primeira camada da rede, camada de saida, tltima
camada da rede e camadas ocultas, todas as demais.
As j dimensdes do estimulo sdo apresentadas aos j
neurdnios da camada de entrada. As saidas de cada



neurdnio sdo propagadas como entradas para todos
os neurdnios da camada seguinte, sucessivamente, até
a resposta final da rede, de dimensdo / igual ao nime-
ro de neurdnios da camada de saida. Por Nkj entende-
se o neurdnio disposto na j-ésima posi¢do da camada
k e por wkja entende-se o peso sindptico associado a
entrada a do neurdnio na posicdo j da camada k.

Figura 7. A Rede Neural Multicamada.
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6 Sistema de Classificacido de Tomates com RNA

O sistema de sele¢do de tomates para processamento
industrial € constituido de uma camera do tipo web-
cam que é responsdvel pela captura da imagem e
transmite esta imagem digitalizada para o computa-
dor. Um programa foi desenvolvido em Visual Basic
especialmente para capturar esta imagem e criar uma
interface para o usudrio como ilustrado na figura 8;
para elaborar este programa utilizou-se da linguagem
orientada a objetos. Quando solicitado por meio de
um botdo, o programa analisa a imagem captada e
efetua a varredura nos pixels. Um método de segmen-
tacdo da imagem baseado no agrupamento de regides
¢é utilizado para separar a imagem do fundo utilizan-
do os dados de cores RGB. Em seguida os dados sdo
convertidos para o sistema de cores CIE L*a*b*. No
passo seguinte, estes dados s@o tratados, e enviados
para um classificador formado por rede neural artifi-
cial. A rede neural utilizada (figura 9) ¢ a MLP-
Multilayer Perceptron desenvolvida em software
Matlab® que tem trés entradas: L, a, b, uma camada
oculta de neurdnios e trés saidas: P(pintando),
C(colorido), V(Vermelho) que apresentam a classifi-
cacdo do tomate.

7 Resultados Obtidos

A rede foi treinada utilizando imagens de 10 exem-
plares de tomates com classificacdo Pintando, 10
exemplares de tomates com classificagdo Colorido e
10 exemplares de tomates com classificagdo Maduro,
todos estes com a variagdo de luminosidade de
100lux até 1.000lux, totalizando 300 imagens. Para
cada imagem foram obtidas as médias dos valores
correspondentes em R, G e B, e L*a*b*, obtendo
excelente convergéncia na rede neural como erro

Figura 8. Interface do Programa Desenvolvido em Visual Basic.
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quadratico apds treinamento atingindo o valor de
1.52726 x10™"* apés 10000 épocas, portanto tenden-
do para zero.

No treinamento utilizando a fun¢@o guide nntool
do Matlab® foram utilizados os seguintes parametros
de configuracdo: épocas (passos: 10000; mu:0.001;
mu_dec: 0.1; mu_inc:10; mu_max : 1000000000;
show: 25; time: inf. O resultado do treinamento € um
vetor com pesos neurais(pesos sindpticos) e bias da-
dos pela tabela 2.

Tabela 2. Pesos Sindpticos e Bias da Rede Neural apds Treina-
mento.

Pesos Sindpticos e Bias

Entrada

IW{l1,1}=Weight to

IW{1,1}: [18.3306 20.6468 -25.8618;
10.1673 0.98737 43.5514; 25.2936

layer]1 from inputl 30.7558 -20.2817]

Intermedidria IW{2,1}:[-1.8863 8.186 4.4592; 5.1632
IW{2,1}Weight to | -4.7303  -7.9301; 4.006 -3.8519
layer2 from output | 23.1306; -9.2816 -0.3223 9.1606; -
layerl 10.9538 -4.8961 -10.1071]

Saida IW{3,2}:[53.8761 -5.7055 28.4308 -

IW{3,2}Weight to | 1.0163 0.70641; -19.0448 0.26531
22.3815 -10.9573 11.4022; -2.4678

3.3907 -2.5071 15.6495 -11.3612]

layer3 from output

layer 2

Bias entrada

b{1}

b{1}:[-4.7668; -33.3561; -1.4579]

Bias intermed. b{2}:[8.1358; -4.6668; -4.2325; -

b{2} 12.9001; 8.2349]

Bias Saida
b{3}

b{3}:[54.3266; -20.3186; -7.5748]




Alguns resultados abaixo ilustram a eficiéncia da
rede neural e do sistema de sele¢do desenvolvido.

Exemplol: Tomate Maduro a 100 lux (figura
10(a)).

Vetor de solucdo: [0.01183;0.13343;0.94463]. O
valor médximo obtido 0.94463 representa a identifica-
¢do do tomate com classificagio Maduro.

Exemplo 2: Tomate Pintando a 1000 lux (figura
10(b)).

Vetor de solugdo: [0.95342;0.083159;0.05455].
O valor miximo obtido 0.95342 representa a identifi-
cacdo do tomate com classificacdo Pintando.

Figura 10. Exemplos ilustrativos: (a) Tomate Maduro a 100 lux
(b) Tomate Pintando a 1000 lux.

(@) (b)

Os resultados dos testes resultaram em um indice
de acerto que aproxima-se de 100%, se assemelhando
aos resultados que seriam obtidos com a selecdo nao
automdtica, efetuada por humanos.

3 Conclusao

Um método de selecdo de tomates baseado no pro-
cessamento de imagens, aplicando técnicas de seg-
mentacdo de imagens coloridas e utilizando redes
neurais artificiais foi proposto neste trabalho. A solu-
¢do utiliza um sistema formado por uma camera do
tipo webcam que transmite a imagem para o compu-
tador e um programa desenvolvido especialmente
para efetuar o processamento da imagem em lingua-
gem orientada a objetos. A rede neural utilizada € a
MLP-Multilayer Perceptron que tem trés entradas:
L*, a* b* uma camada oculta de neurdOnios e trés
safdas: P(pintando), C(colorido), M(Maduro) que
apresentam o tipo do tomate que foi classificado.
Aplicando este sistema de classificacdo em um ambi-
ente que apresenta variacdes de luminosidade obser-
va-se que a rede neural apresenta um bom rendimen-
to e excelente indice de acerto, atendendo a proposta
do trabalho, além de utilizar componentes de baixo
custo no desenvolvimento da proposta.
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