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Sistema de Visao Computacional para Classificacao de Graos de Café por Cor

e Forma
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Abstract

The present work aims to develop a vision system for
coffee beans classification of small samples to be used in
the lab of coffee quality analysis of the COOXUPE,
cooperative of coffee producers from Guaxupé, Brasil, in
order to replace the current visual inspection made by
human specialist, which is slow and is often unable to
Sfulfill the demands of the coffee industry. Moreover, for
being made by humans, these methods are more
susceptible to failure. The system is a machine vision that
uses image processing algorithms to extract color and
shape beans attributes from the image samples. An
artificial neural network Multilayer Perceptron was used
to recognize patterns of color and shape from images of
beans. It was possible to accurately classify coffee beans
but an improvement in the illumination system is
necessary.

1. Introducao

Com o aumento da producdo e da demanda pelo
produto de qualidade, cada vez mais o nimero de andlises
rdpidas e precisas dos atributos fisicos e fisiolégicos dos
grdos tem se tornado o gargalo na tomada de decisdes
rapidas em tempo compativel com o processo produtivo
[1].

A andlise dos atributos fisicos de um lote de grios é
baseada principalmente em caracteres morfoldgicos das
fracdes componentes da amostra. Dentre os atributos
fisicos do lote destacam-se as dimensdes, a forma, a
presenga de impurezas tais como restos vegetais, pedras,
particulas de solo, fragdes de grdos menores que sua
metade e etc. [5]. A andlise fisica em grios é um
procedimento moroso e dependente da interpretagdo do
analista, pois hoje € feita manualmente.

Os atributos fisiolégicos de um lote de sementes devem
indicar a sua capacidade de germinar e o seu vigor. No
caso do grdo, servem para identificar principalmente
defeitos baseados na cor da amostra.

Virios testes para avaliacdo dos atributos fisicos e
fisiolégicos de um lote de sementes sdo relatados e
descritos em [2], [3] e [4] e podem ser aplicados aos
graos.
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Com o avango na drea de visdo computacional, com a
criacdo de sensores mais rdpidos e processamentos mais
eficientes, podem ser encontrados trabalhos de
classificagdo de sementes de soja com base na forma [6] e
a andlise de cor para a separagdo de grdos em maquinas
utilizadas pela inddstria alimenticia [7], dentre outros.

Em geral, as aplicagdes aparecem em maquinas e
sistemas para aplicacdo no processo de producdo de
produtoras de sementes. No laboratério, a andlise de
amostras ainda continua sendo feita de forma subjetiva e
manual.

Nesse contexto, estd sendo desenvolvida uma maquina
para a classificagcdo automadtica de graos de café através de
imagens digitais e neste trabalho serdo apresentados os
primeiros resultados da classificacdo feita através da
aplicacdo de algoritmos de processamento de imagem
numa amostra de graos de café com base nos atributos de
cor e forma.

2. Metodologia Utilizada

A metodologia utilizada neste trabalho € dividida em:
aquisicdo de imagens da amostra; aplica¢do de algoritmos
de processamento de imagem para detec¢do dos objetos e
extracdo de suas caracteristicas; classificagdo por padroes
de cor; definicdo de descritores de forma; e, finalmente,
classificag@o por padrdes de forma.

2.1 Amostragem e Classificacao
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Figura 1. Classes de grdos e impurezas. (a) ardido, (b)
brocado, (c) cabega, (d) cdco, (e) concha, (f) fava escura, (g)
marago, (h) melado, (i) pelicula, (j) perfeito, (k) pergaminho, (1)
preto, (m) preto-verde, (n) quebrado, (o) secador, (p) verde,
(q) paus, (r) pedras e (s) cascas.
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Foram utilizadas amostras de graos de diferentes
peneiras fornecidas pela Cooperativa Regional de
Cafeicultores de Guaxupé Ltda. (Cooxupé), juntamente
com os grios com defeitos e impurezas ji separados e
classificados por especialistas da cooperativa.

As classes de defeitos e de griaos sadios sdo
apresentadas na Figura 1. As impurezas de uma amostra
sdo paus, pedras e cascas.

2.2 Aquisicao de imagens

Para a aquisi¢do de imagens das amostras de grios de
café com ilumina¢do padrdo, foi desenvolvida uma
maquina de classificagdo (Figura 2), composta de uma
bandeja de vidro — onde sdo depositados os graos sob
condi¢des controladas de luz. A bandeja é iluminada por
duas lampadas fluorescentes de 20W por cima e duas por
baixo, duas cdmeras de video posicionadas cerca de 60cm
acima e abaixo da amostra. A cimera de video utilizada ¢
do tipo IP e € conectada ao computador que executa o
software através de uma interface Gigabit Ethernet. As
imagens sdo capturadas diretamente pelo software e sdo
salvas no formato JPG com resolucdo de 1280x1024
pixels.

ol R TR
(a) (b)
Figura 2: (a) Representagdo grifica da maquina de
classificar café e (b) Foto da primeira versio construida

Na Figura 3 pode ser observada a tela de captura da
imagem, onde sdo possiveis ajustes de brilho, contraste e
iluminagdo da amostra.

Figura 3: Interface de controle de aquisi¢do
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2.3 Processamento das Imagens

O software Qualicafé desenvolvido foi dividido em
moédulos: pré-processamento, classificacdo por cor, por
forma e por tipo de grdo, conforme descrito no diagrama
da Figura 4.

Todos os processos de classificacdo se baseiam numa
rede neural do tipo Multilayer Perceptron (MLP). Foi
utilizada a API Weka, com algoritmos de aprendizado de
mdquina implementados em Java e distribuido
gratuitamente sob a licenga GNU [8].
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Figura 4: Diagrama de blocos do Qualicafé

As duas MLPs presentes neste trabalho utilizam o
algoritmo de backpropagation, com taxa de aprendizado
de 0,3, momento de 0,2, limiar de validacdo de 20 e 1000
épocas como condicdo de parada. Os nidmeros de
neurdnios das camadas de entrada e de saida sdo iguais,
respectivamente, ao nimero de atributos e ao nimero de
classes definidos e ambas MLPs apresentam apenas uma
camada escondida, com n neurdnios cada, sendo n
(nimero de atributos + ndmero de classes) / 2.

2.4 Pré-processamento

A primeira etapa de processamento € a identificacdo de
grdos e impurezas presentes na amostra. Esta identificacio
¢ feita através do contorno de cada objeto encontrado na
imagem. Para a identificagdo dos contornos,
primeiramente € feita a segmentacdo da imagem pela
aplicacdo de um simples Thresholding, algoritmo que
classifica cada pixel como fundo ou objeto, através da
comparagdo do valor do pixel em escala de cinza com um
valor adotado como limiar - o threshold. Com a separacio
do fundo dos objetos, a imagem € entdo binarizada.
Utiliza-se os processos morfolégicos de erosdo e
dilatacdo, a fim de se eliminar possiveis ruidos. Visando
separar grios que estejam encostados um no outro,
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podendo gerar problemas na contagem de grdos, é
executado o algoritmo de watershed. Para cada pixel
‘objeto’ da imagem ¢ calculada a sua distancia ao pixel
‘fundo’ mais préximo. Entdo sdo definidos os pontos com
as distancias maximas locais e cada um desses pontos €
dilatado até que se chegue a borda do objeto ou a borda
da regido de outro ponto sendo dilatado. Dessa forma,
cada uma das regides provenientes de um ponto dilatado
define um objeto diferente. A partir da imagem binarizada
¢ finalmente executado um algoritmo para rotular as
diferentes formas e se extrair os pixels de seus contornos.

Na Figura 5 pode ser visualizada uma imagem de saida
do processo de identificacdo de grdos. Nesta imagem, os
contornos dos grdos sdo pintados de verde e numerados
sequencialmente. A rotulagdo é armazenada juntamente
com os pixels localizados nos seu interior.

Para se trabalhar com as dimensdes reais dos objetos
durante a andlise por forma, foi desenvolvida uma
ferramenta para a indicag¢do da escala da imagem, através
da qual se desenha uma linha sobre a imagem e informa-se
a distancia real que ela representa.

Figura 5. Objetos identificados e rotulados.

2.5 Classificacao por cor

A andlise de cor dos graos de café é feita para se
distinguir graos bons de graos com certos tipos de defeito,
como: grios verdes, pretos, pretos-verdes, ardidos, etc.
Essa andlise se baseia no reconhecimento de padrdes de
cor presentes nos graos, visto que certos defeitos sdo
identificados por uma cor caracteristica do gréo, ou de
uma parte dele, como por exemplo o tom mais esverdeado
que € comum nos graos-verdes e manchas marrons nos
grdos melados. Da mesma forma, as sementes perfeitas
também t€ém uma coloragdo caracteristica que as definem.

Sendo assim, cada um dos defeitos passiveis de serem
identificados pela andlise de cor foi associado a uma
classe, que juntamente com a classe de grdo perfeito
formam o conjunto de padrdes a serem reconhecidos pela
rede neural. As classes sdo: ardido, brocado, casca, coco,
fava escura, melado, pau, pedra, pelicula, perfeito,
pergaminho, preto, preto-verde, secador e verde (todas
ilustradas na Figural). A MLP foi definida com trés
atributos de entrada: as componentes de cor R, G e B.
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Para cada uma das classes, foram capturadas imagens
de amostras contendo grios da classe em questdo para
execucdo do treinamento da rede. Foram utilizadas janelas
selecionadas manualmente sobre a imagem, cujas dreas
apresentavam a coloracdo caracteristica do defeito do grao
(Figura 6), ou um padrio de sauddvel. Para cada um dos
pixels que compdem essas dreas foi determinado o valor
médio de R,G e B, com base nos pixels vizinhos. Esses
valores foram entdo utilizados como entrada para a MLP
no seu treinamento. Para cada classe foram coletados
cerca de 8.000 pixels.

Figura 6. Sele¢@o de amostra em um grao para
treinamento da MLP.

A classificacdo dos grdos de uma amostra € feita se
passando como entrada para a MLP treinada os valores
médios de R, G e B de cada um dos pixels do grdo com
seus vizinhos. Conforme os pixels sdo classificados eles
sdo pintados na imagem da amostra com uma cor diferente
para cada classe, de modo que os padrdes de cor que
constituem o grdo sejam facilmente identificados, como
exibido na Figura 7. Quando todos os pixels de um grio
tiverem sido classificados, a classe atribuida ao maior
nimero de pixels é definida como a classe do grao.

Grio #1
Classificagio i Pergaminho

Composicio
Ardide 13,275
Brocado 10.149%
Casea 11.29%

Coco 10.14%
Fsua_Escurs :0.17%
Melada 13.49%

Fau i4.87%

Pedra 10,33%
Pelicula 10,19%
Perfeita 10, 1%
Pergaminhe :72.81%
Preto 10,12%
Prato_verde 10,65%
Secadar 14.35%
Verde :2.08%

¥
Figura 7. Resultado de uma classificagdo por cor.

2.6 Descritores de forma utilizados

Para que a MLP possa realizar o reconhecimento de
padrdes de forma, foram utilizados alguns descritores de
forma. Os descritores utilizados foram:

Assinaturas: a distincia de um ponto da borda até o
seu centro de massa. Os valores foram normalizados pelo
maior valor, de forma que cada um variasse entre 0 e 1.
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Foram utilizados 36 valores, separados entre si de 10°.
Juntamente com as assinaturas também foram utilizados o
comprimento e a largura da forma, em milimetros.

Descritores de Fourier: Descritores de Fourier
representam a borda de uma regido como uma funcio
periddica que pode ser expandia em uma série de Fourier.
Uma caracteristica tipica dos descritores de Fourier é que
geralmente a forma geral da figura é relativamente bem
definida a partir de alguns dos termos de menor ordem da
expansdo. Para este projeto, optou-se por usar os 40
primeiros coeficientes para se definir as formas.

Na Figura 8 podem ser observados exemplos de
assinatura e descritores de Fourier para cada tipo de
contorno estudado.

A comparagdo dos modelos consistiu no treinando de
duas MLPs para o reconhecimento de grdos perfeitos,
graos quebrados, paus e pedras, cada uma utilizando-se de
um dos modelos. Entdo as MLPs foram utilizadas na
classificacdo de amostras com graos conhecidos, para que

finalmente pudessem ser calculadas suas taxas de acerto.
Exemplos de Graficos de Graos

Griios 4 & BO sho "quebrades”, griios 55 e 8 sk e

Fourier

Assinatura

Figura 8: Assinatura e Descritor de Fourier

A MLP treinada com assinaturas, largura e
comprimento teve uma taxa de acerto de cerca de 80%,
enquanto que para a treinada com descritores de Fourier, a
taxa foi de cerca de 60%. Portanto o primeiro modelo foi
o adotado.

2.7 Classificacao por forma

As impurezas de uma amostra de grios de café podem
ser facilmente reconhecidas através de suas formas, que
estdo fora do padrdo que as sementes apresentam. Como
exemplo, pode-se citar os paus, que apresentam um
contorno fino e comprido, ou as pedras, que sdo pequenas
e tém um contorno irregular. A andlise de forma também &
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capaz de indicar graos com defeitos, como no caso de
grdos quebrados, que naturalmente sdo menores € nao
possuem o caracteristico formato arredondado de uma
semente perfeita. Seguindo essas premissas foi utilizada
uma MLP para reconhecer os padrdes de forma dos
objetos presentes na imagem de uma amostra e indicar de
qual classe de grio ou impureza esses padrdes sdo
caracteristicos.

Essa MLP foi configurada com 38 atributos, dos quais
36 sdo assinaturas, uma ¢é a largura e a outra o
comprimento (ambos em milimetros) do grio a ser
classificado, e 10 classes: cabeca, casca, cdco, concha,
marago, pau, pedra, perfeito, pergaminho e quebrado
(apresentadas da Figura 1). Analogamente ao treinamento
da MLP de cor, o da de forma foi feito capturando-se
imagens contendo gridos ou impurezas de uma classe
especifica e entdo extraindo seus contornos para serem
utilizados no célculo das assinaturas, dos comprimentos e
das larguras. Foi coletado um conjunto de cerca de 60
formas para cada uma das classes.

Além de indicar os padrdes de forma presentes,
também € gerado um histograma com a distribuicdo dos
grdos por peneira, uma classificacdo utilizada pelas
cooperativas de café. Em geral esta classificagdo ¢é feita
por um jogo de peneiras, que separa os graos pela forma e
pelo tamanho. As peneiras tém crivos com diversas
medidas e dois formatos diferentes: podem ser oblongos,
para separar os cafés mocas, ou circulares, para separar os
cafés chatos. As medidas dos crivos das peneiras sdo
dadas em fragdes de 1/64 de polegada e o nimero da
peneira corresponde ao numerador da fracdo. Por
exemplo: peneira 19 = 19/64 de polegada [9].

3. Resultados e Discussao

Com as MLPs devidamente treinadas foram utilizados
conjuntos de graos fornecidos pela Cooxupé em diversos

testes com o intuito de se validar os métodos
desenvolvidos.
3.1 Identificaciao dos objetos

Constatou-se que o processo de reconhecimento de
formas na imagem apresenta algumas falhas, como
ilustrado na Figura 9. A mais perceptivel acontece na
presenca de objetos com coloracdo muito escura, Visto
que uma por¢do deles € rotulada como parte do fundo no
processo de segmentacdo, resultando na extracdo de
formas diferentes das reais. Outro problema ocorre na
execucdo do algoritmo de watershed, que algumas vezes
divide a forma de um unico objeto em vdrias (o que
ocorre com freqii€éncia com os paus) e em certas ocasides
traca erroneamente a fronteira entre dois objetos que se
encostam. Essas falhas se devem principalmente ao
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sistema de iluminac¢do da amostra, que nao distribui a luz
homogeneamente e ao fato de a superficie sobre a qual a
amostra € depositada ter uma tonalidade de cor préxima a
de certos objetos de interesse.

Apesar das falhas, de modo geral o algoritmo de
reconhecimento de objetos se mostrou muito eficiente.
Posicionando-se a amostra na faixa da bandeja onde a
iluminacdo € mais homogénea e sdo gerados menos
reflexos, sdo detectados praticamente todos os objetos
(com excecdo das formas muito escuras - defeito que
pode ser corrigido alterando-se a cor do fundo usado).

Figura 9. Deficiéncias na identificacdo de objetos.

3.2 Classificacao por cor

Analisando-se visualmente as imagens capturadas das
amostras, verificou-se que as cores apresentavam
significante diferenca em comparacdo aquelas observadas
nos objetos reais, tornando mais dificil o reconhecimento
de alguns dos padrdes que definem algumas das classes
das sementes. Somando-se a isso as limitagdes impostas
pelo sistema de iluminagdo, que dificulta a extracdo
satisfatéria de contornos de objetos muito escuros, estdo
sendo alterados os processos de iluminagdo construidos
no primeiro protétipo.

Para teste apenas, usando condicdo ndo-ideal de
iluminagdo, foi classificada uma amostra contendo 15
grdos pergaminho, 15 perfeitos e 15 pedras e calculadas
as taxas de acerto para cada uma das classes (Tabela 1).

Tabela 1. Taxa de acerto da classifica¢do por cor.

33 Classificacao por forma

A extracdo de contornos de objetos escuros &
prejudicada pela iluminagdo presente. Portanto, as classes
de forma que apresentam uma coloracdo escura (cascas e
cOcos) ndo foram usados nos testes para validar o método
de classificacdio por forma, além de serem menos
presentes nas amostras. Foram utilizados 15 gréos
quebrados, 15 pergaminhos e 15 maragos. As taxas de
acerto resultantes estdo na Tabela2.

Tabela 2. Taxa de acerto da classificacdo por forma.

Classe Pergaminho Quebrado | Marago

Taxa de acerto 46,67% 60,00% 40%

Classe Pergaminho Pedra Perfeito

Taxa de acerto 100% 80% 27%

Apesar da taxa de acerto para os graos perfeitos ter
sido baixa, do total de sementes perfeitas classificadas,
40% foram classificadas como “secador”, grdo
visivelmente muito semelhante ao “perfeito”, o que indica
que houve certo éxito no reconhecimento do padrido,
porém este ndo foi tdo preciso quanto o necessario.

Sendo assim, o sistema de iluminagdo ainda estd
sendo modificado para se melhorar o processo de andlise.
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34 Distribuicao de peneiras

Foram conduzidos testes para a obtengdo da
distribuicdo por peneira em trés amostras de graos, cada
uma proveniente de um processo de separaciao por peneira
com crivos diferentes. As peneiras em questdo eram 15,
17 e 19. Nos trés casos pdde-se perceber uma maior
concentracdo em torno da furacdo utilizada na separacao,
a qual também apresentou em todos os casos 0 maior
nimero de ocorréncias. A figura 10 mostra o histograma
obtido da amostra da peneira 19.

Distribuicio da Amostra por Peneira

Peneira

=nelra 24 (|
Enela 25
bercia 22 18

0 2 4 & 8 W 12 14 16
NOmero de Grdos

Figura 10. Distribuicio por peneira de uma amostra de
peneira 17.

18

20

3.5 Distincao entre graos e impurezas

Comparando-se as classificacdes geradas pelo
software com as reais classes presentes nas amostras,
observou-se que foi capaz de distinguir entre impurezas —
paus e pedras — e grios, sejam eles com defeitos ou ndo,
com uma acurdcia satisfatéria. Dado que a presenga de
impurezas na amostra exerce uma depreciagdo no café
muito maior que os graos defeituosos, essa caracteristica
indica um importante resultado. Na figura 11 é mostrado
um exemplo de classificagdo, na qual essa distingdo é
notada. Em verde estdo os objetos corretamente
classificados (como paus, pedras ou grdos) em pelo menos
umas das duas andlises, de cor e de forma, e em vermelho
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classificagdes ndao foram corretas em

aqueles cujas
nenhuma delas.

c)

y b)
Figura 11. Acertos de classificacdo de graos e
impurezas a) pedras b) paus c¢) graos.

A interface implementada no Qualicafé mostra a

classificacdo do grao, tomado por cima e por baixo, como
pode ser observado na Figura 12.

it s ds Ammotrs par Pesaics

Figura 12: Tela de Resultados por andlise

4.

Conclusoes e trabalhos futuros

Este trabalho buscou desenvolver um software que
substituisse o atual processo manual de classificacdo de
graos de café por um método automadtico, mais eficiente e
confidvel. Os resultados obtidos mostraram que as atuais
técnicas de processamento de imagem sdo capazes de
extrair da imagem de um grdo informacdes suficientes
para definir sua forma e colorag@o, alguns dos atributos
utilizados por especialistas humanos para classificar os
graos. Também se pode concluir que com as
classificacdes geradas pelas redes neurais € possivel fazer
o reconhecimento de padrdes de forma satisfatdria.

Mesmo com as dificuldades geradas pela iluminagdo
ndo-adequada, que acarreta grandes limitacdes em ambos
os processo classificatorios, foi possivel se obter bons
resultados preliminares — distinguir graos de impurezas e
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identificar certas classes com um acerto significativo —
sugerindo que uma melhora no sistema de iluminacdo
ampliara o substancialmente o potencial do método.

5. Agradecimentos

Agradecemos ao apoio financeiro da Cooxupé,
Guaxupé, MG, aos alunos Gabriel Marcondes, Daniel
Bueno e Alex Rodrigues pelas contribuicdes na fase
inicial do projeto

6. Referéncias
[1] BEWLEY, J.D.; BLACK, M. Seeds: physiology of

development and germination. 2° ed. New York: Plenun Press,
p-199-267. 1994.

[2] KRZYZANOWSKI, C.F. Relato de testes de vigor
disponiveis para as grandes culturas. Informativo ABRATES.
V.1,n.2, p.59-61. 1994,

[3] MARCOS FILHO, J. Utilizagdo de testes de vigor em
programas de controle de qualidade de sementes. Informativo
ABRATES. v.4,n.2, p.59-61. 1995.

[4] VIEIRA, D.R.; CARVALHO, N.M. Testes de vigor em
sementes. Jaboticabal, FUNEP. 164 p. 1994.

[5] BRASIL. Ministério da Agricultura e Reforma Agréria.
Regras para andlise de sementes. Brasilia, 1992. 365p.

[6] KHATCHATOURIAN, O.; PADILHA, F.RR.
Reconhecimento de variedades de soja por meio do
processamento de imagens digitais usando redes neurais
artificiais Eng. Agric., Jaboticabal, v.28, n.4, p.759-769,
out./dez. 2008.

[71 MACDOUGALL, D.B. Colour in food: Improving quality.
Cambridge: Woodhead publishing, 2002. pp.115-142.

[8] HALL, M.; EIBE, F.; HOLMES, G.; PFAHRINGER, B.;
REUTEMANN, P.; WITTEN, I. H. The WEKA Data Mining
Software: An Update; SIGKDD Explorations, Volume 11, Issue
1. 2009.

[9] THOMAZIELLO, R.A. Classificacdo do café. Disponivel
em:<http://www.megaagro.com.br/cafe/art_class_cafe.asp
>. Acesso em: 17 fev. 2011.



