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RESUMO

Um método para detec¢do automatica de bagas de café em imagens digitais tomadas em campo
¢é apresentado. Ele consiste em uma fase de deteccdo preliminar de regides candidatas seguida
por uma etapa de classificacdo capaz de filtrar falsos positivos. Para o treinamento e avaliagao
da classificacdo automatica, 3.393 imagens foram manualmente rotuladas. Testes quantitati-
vos demonstraram a identificacdo automadtica de bagas de café com 90% de precisdo através
de Méquinas de Vetores de Suporte e descritores HOG (Histograma de Gradientes Orientados).
Testes qualitativos indicam que o classificador treinado exibe bons resultados em novas imagens
de campo. Esses resultados evidenciam que a detec¢do automatica de frutos € factivel e pode
ser aplicada em metodologias de predicao de safra e sistemas de agricultura de precisao.

PALAVRAS-CHAVE: Aprendizado de maquina, Visdo Computacional, Reconhecimento, Fru-

ticultura.

ABSTRACT

A method for automatic detection of coffee berries in digital images acquired in the field is
presented. It consists of a preliminary detection step that finds candidate regions, followed by
a classification stage which filters out false positives. For training and evaluation of automatic
classification, 3,393 images were manually labeled. Quantitative tests have shown the auto-
matic identification of coffee berries with 90% accuracy using Support Vector Machines and
HOG descriptors (Histogram of Oriented Gradients). Qualitative tests indicate that the trained
classifier exhibits good results for new field images. These results show that automated berry
detection is feasible and can be applied in crop prediction methodologies and precision farming
systems.

KEYWORDS: Machine Learning, Computer vision, Recognition, Fruit production.



INTRODUCAO

A deteccdo automatica de frutos no campo € parte essencial de aplicacdes em predicao de safra,
agricultura de precisao e fenotipagem para melhoramento vegetal, além de ser uma etapa fun-
damental na automacao de atividades como colheita e aplicagdo de insumos (LEE et al., 2010).
Devido ao tamanho dos frutos, o sensoriamento remoto € invidvel, de forma que o sensori-
amento proximal realizado por sensores posicionados entre as linhas de produgdo torna-se o
mais indicado. Além de ndo ser invasivo, o imageamento pode ser realizado por cameras movi-
mentadas por operadores humanos ou acopladas a tratores, rovers ou drones.

A coleta de dados fenolégicos em campo para predi¢do de safra ou fenotipagem, se con-
duzida por operadores humanos, constitui uma atividade lenta, laboriosa e imprecisa. Por outro
lado, a detecc¢ao automatica de frutos por sensoriamento proximal € capaz de aumentar o nimero
de amostras obtidas em campo, a0 mesmo tempo em que minimiza a variacao das medicoes,
permitindo assim a aquisi¢ao de volumes maiores de dados, necessarios tanto a fenotipagem em
larga escala (FURBANK; TESTER, 2011) quanto a agricultura de precisdo baseada em Big Data
(SONKA, 2014).

Nuske et al. (2011) empregaram a Transformada de Simetria Radial (LOY; ZELINSKY,
2003) para detectar regides em imagens de vinhas que poderiam corresponder a bagas de uva.
De cada regido foi extraido um descritor, composto por valores referentes a dados de cor e
textura obtidos na imagem. Os autores selecionaram um conjunto de descritores e realizaram
sua classificacdo manualmente, produzindo assim um conjunto de treinamento para uma etapa
de classificacdo supervisionada. O algoritmo de K-vizinhos (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN,
2009) fo1 entao utilizado na classificagdo dos descritores, identificando regides como bagas. Em
um refinamento final, os autores eliminaram regides classificadas como bagas, mas que ocor-
riam isoladamente, pressupondo que os frutos deveriam aparecer em grupos correspondentes
aos cachos de uvas.

A mesma estratégia, deteccado de formas circulares, filtragem por um classificador es-
tatistico e aglomeracdo de bagas em cachos, também é empregada por Roscher et al. (2014).
Seu sistema utilizou a Transformada Circular de Hough (YUEN et al., 1990) para identificar
regides candidatas na imagem. Cada regido foi entdo representada por descritores HOG (DA-
LAL; TRIGGS, 2005) e gist (OLIVA; TORRALBA, 2006). Finalmente, um classificador baseado
em campos aleatorios condicionais (LAFFERTY; MCCALLUM; PEREIRA, 2001) foi utilizado na
classificacdo de cada candidato nas classes baga e ndo baga. Uma vantagem no uso dos cam-
pos condicionais € que, no processo de otimizacao do classificador, hd uma penaliza¢do para
candidatos espacialmente vizinhos atribuidos a classes diferentes, o que favorece a identificacao
de cachos e o descarte de candidatos que ocorram isoladamente na imagem.

De acordo com nosso conhecimento até o presente momento, nao ha estudo similar envol-
vendo a detecc@o automatica de frutos de café em imagens de campo. Um sistema de detec¢ao
automatica de bagas de café teria ao menos duas aplicacdes imediatas. A primeira € a estimagdo

de safra a partir de medidas fenoldgicas. A estimativa de safra de café € um problema impor-



tante, pois impacta a cotagdao da commodity nas Bolsas de Valores (MIRANDA; REINATO; SILVA,
2014). Alguns modelos matematicos foram propostos para prever a produtividade de talhdes
de café a partir de atributos fenoldgicos coletados manualmente, como a altura e o didmetro da
base da planta e o nimero de frutos observados no 4.° e 5.° internddios a partir do dpice do ramo
plagiotrépico (FAHL et al., 2005; OLIVEIRA, 2007; MIRANDA; REINATO; SILVA, 2014). Os frutos
sdao contados manualmente em poucos internddios e as dimensdes da planta sdo utilizadas para
extrapolar o possivel nimero de frutos no restante do cafeeiro. A coleta manual de dados se
limita a poucas plantas no talhdo: Miranda, Reinato e Silva (2014), por exemplo, utilizaram 10
plantas por talhdo. Sendo assim, a detec¢do automatica de bagas permitiria uma amostragem
maior tanto dos frutos quanto das plantas, além de evitar erros e inconsisténcias comuns em
anotacdo manual. A segunda aplicacdo seria a avaliacdo da maturacdo de frutos. Os frutos
de café em um mesmo ramo podem apresentar diferentes estdgios de maturagdo. Um detector
automatico de bagas capaz de classificar o nivel de maturacao de frutos forneceria uma melhor
avaliacdo da maturagdo da producdo, determinante para tomada de decisdo quanto ao melhor
momento de colheita.

O presente trabalho propde um método para detec¢do automatica de bagas em imagens de
cafeeiros tomadas em campo sob luz ambiente. De maneira similar aos trabalhos de Nuske et
al. (2011) e Roscher et al. (2014) em viticultura, o presente método é composto por uma etapa
de detec¢do de regides candidatas na imagem, explorando o formato circular dos frutos de café
observados, seguida por uma etapa de classificagdo supervisionada que visa eliminar os falsos

positivos obtidos inicialmente.

MATERIAL E METODOS

Imagens de cafeeiros foram tomadas na Fazenda Tozan (Monte d’Este), Campinas, em abril de
20135, utilizando-se uma camera digital SLR (Canon® EOS Rebel T3i) com lentes 18-55 mm
configurada em foco automdtico. Imagens coloridas de 8 bits contendo 5184 x 3456 pixeis
foram tomadas de plantas do cultivar Catuai a uma distancia de aproximadamente 1 m.

O método proposto € dividido em duas etapas. Na primeira, regioes candidatas sao iden-
tificadas como possiveis localizagdes de frutos. Em seguida, um classificador € empregado para
determinar se a regido contém um fruto. Embora o classificador possa ser empregado a cada
pixel da imagem, realizando assim uma varredura completa em todas as possiveis localizacoes,
tal procedimento teria um alto custo computacional. Logo, é preferivel reduzir o espaco de

busca através de um procedimento capaz de filtrar o nimero de candidatos, descrito a seguir.

Deteccao de candidatos

A detec¢ao de candidatos visa encontrar regides na imagem que sdo possiveis localizacoes de
bagas de café. Para permitir a deteccao adequada mesmo de frutos verdes, cuja cor pode ser
similar a da folhagem do cafeeiro, optou-se por detectores de forma capazes de localizar regides

circulares na imagem a partir somente da intensidade dos pixeis.



Quatro detectores foram estudados, entre eles a Transformada Circular de Hough (YUEN
etal., 1990), também utilizada por Roscher et al. (2014) na detec¢@o de bagas de uva. Os outros
trés detectores sao conhecidos por identificar blobs, regides mais claras cercadas por dreas mais
escuras (ou vice-versa). Sao eles: Determinante da Hessiana (DoH), Laplaciano da Gaussiana
(LoG) e Diferenca de Gaussianas (DoG) (TUYTELAARS; MIKOLAJCZYK, 2007). Enquanto a
Transformada Circular de Hough procura explicitamente por circunferéncias na imagem, 0s
detectores de blobs identificam regides salientes, isto é, que contrastam com o seu entorno,

sendo suas dimensoes limitadas pelo desvio padrdo do nucleo de convolugdo utilizado.

Nessa etapa, o mais importante € limitar o nimero de falsos negativos, ou seja, bagas nao
identificadas. Ja os falsos positivos, regides erroneamente confundidas com bagas, sdo filtrados
na etapa seguinte. Tradicionalmente, os erros de detecc¢do sdo caracterizados pelas medidas de
precisdo € cobertura (recall). Sejam ng,, ny, € ng, 08 ndmeros de falsos positivos, verdadeiros

positivos e falsos negativos, respectivamente. Precisdo e cobertura sdo definidas por:

.~ Uz
precisao = ——>—, (D)
Np + Nip
UT
cobertura = ——>——. ()
Np + N

Para determinar os valores de ng,, ny, € ng,, foi realizada a anotagdo manual das ba-
gas contidas em uma subimagem de 700 x 700 pixeis, na qual foram identificadas 149 bagas
visiveis. A partir dessa referéncia, os quatro detectores puderam ser avaliados com as medidas

de precisdo e cobertura.

Como serd discutido na secao Resultados e Discussdes, o detector LoG apresentou maior
cobertura e foi utilizado para produzir um conjunto de 6.276 regides candidatas. Todos os
candidatos foram classificados manualmente, identificando-se 510 bagas de café e 5.766 falsos
positivos. Essas regides candidatas, manualmente classificadas e que chamaremos de amostras,

foram empregadas no treinamento e avaliacao de classificadores automaéticos.

O conjunto de amostras utilizado na etapa de aprendizado consiste em 510 amostras da
classe café e 2.883 amostras da classe ndo café, a metade dos falsos positivos, o que equilibra o
ndmero de amostras de cada classe. Esse conjunto foi dividido aleatoriamente em um conjunto
de amostras para treinamento, Xtrein, contendo 70% das amostras, € um conjunto de testes,
Xtest com 30% dos elementos. A Figura 1 exibe algumas amostras das duas classes. E impor-
tante notar que as amostras presentes na classe ndo café correspondem a partes da folhagem,
galhos, buracos e especularidades, sdo essas as principais causas de falsos positivos encontrados
por todos os detectores testados. O detector devolve, para cada candidato i, seu centro (x;, ;)
na imagem e um raio r; que determina o tamanho da regiao (idealmente, o raio da baga). Para
cada amostra, uma janela quadrada, com 1.2-r; de lado, € definida ao redor de (z;, y;), de forma
a caracterizar a regidao na periferia do candidato, como pode ser visto na Figura 1. Para obter

uniformidade de escala, ja que o valor de r; € diferente para cada amostra, a janela passa por



Figura 1: Algumas amostras das classes café e ndo café e seus descritores HOG e DAISY.
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uma transformacao de escala, sendo redimensionada para 32 x 32 pixeis por interpolacio linear.

Descritores

Para cada amostra, descritores foram computados e utilizados na fase de classificacdo. Dois des-
critores foram empregados: HOG e DAISY. Os Histogramas de Gradientes Orientados (HOG)
foram propostos por Dalal e Triggs (2005) e tornaram-se um descritor comumente utilizado em
reconhecimento de objetos. A ideia € representar a aparéncia de um objeto pela distribui¢ao da
direcdo de suas bordas, na forma de um histograma da orientagdo dos gradientes na imagem.
Esse descritor apresenta certa robustez a variagcdes geométricas e fotogramétricas, de forma
que pequenas rotacoes e translagdes t€ém pouco impacto no descritor se forem menores que a
quantiza¢do utilizada no histograma. Para as amostras de café, cada imagem de 32 x 32 pixeis
foi divida em uma grade de 16 células com 8 x 8. Um histograma foi computado para cada
célula, avaliando a distribui¢do da orientacao das bordas em 9 dire¢oes diferentes. O resultado
€ um descritor composto por 144 dimensdes, resultado da concatenacdo dos 16 histogramas. A
Figura 1 exibe algumas amostras das duas classes e visualiza¢Oes de seus descritores, nas quais
€ possivel identificar as orientacdes dominantes em cada célula da amostra.

DAISY, proposto por Tola, Lepetit e Fua (2010), também caracteriza a aparéncia de um
objeto através das as orientacdes de suas bordas, representadas através de mapas de orientacdo
convoluidos (convolved orientation maps). Uma regido circular na imagem € representada por
um vetor com n, valores, em que 7, ¢ o nimero de orientagdes avaliadas. O descritor para uma
imagem com centro em um ponto (z;, ;) € montado através da amostragem de diversas regides
circulares ao redor de (z;, y;) sobrepostas, em diferentes escalas, que formam um padrao similar

a uma “margarida” (Figura 1), o que origina o nome adotado pelos autores: DAISY. Para cada



uma de nossas amostras, os parametros utilizados produziram 17 regides circulares, uma regiao
central rodeada por outras 16 regides dispostas em dois anéis concéntricos, como pode ser visto
na Figura 1 e com mais detalhes em Tola, Lepetit e Fua (2010). Em cada regido circular,
valores sdo produzidos para 8 orientacdes diferentes, totalizando assim um descritor com 136
dimensdes. Idealmente, a regido circular central deveria caracterizar o centro da baga, as regides
no primeiro anel a circunferéncia do fruto e o anel mais externo as regides de fundo que rodeiam

a baga, como pode ser observado na Figura 1 em vermelho, verde e ciano respectivamente.

Classificacao

As amostras sdo finalmente representadas como M vetores com /N dimensdes. M € igual a
2.375 e 1.018 para os conjuntos de treinamento e teste, respectivamente e /N é 144 quando os
descritores HOG sao empregados e 136 para quando descritores DAISY sao utilizados. Os ve-
tores sao também normalizados de modo que o conjunto de dados tenha média zero e variancia
unitdria'. Diversos classificadores foram testados e os dois que apresentaram melhor desem-
penho sao apresentados neste trabalho: Maquinas de Vetores de Suporte (SVM) e Gradient
Boosting (GB) (FRIEDMAN, 2001; HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009).

Implementacao
Para os detectores DoH, LoG e DoG, foram utilizadas as implementacdes disponiveis na bi-
blioteca scikit-image (WALT et al., 2014), enquanto que a implementacdo da Transformada de
Circular Hough empregada foi fornecida pela biblioteca OpenCV. J4 a biblioteca scikit-learn
(PEDREGOSA et al., 2011) forneceu as implementacoes para SVM e GB utilizadas.

RESULTADOS E DISCUSSAO

A Figura 2 exibe os resultados da deteccdo obtidos por LoG e Hough, que apresentaram os
melhores resultados nos testes, exibindo os valores de precisdo e cobertura obtidos em relagdo
ao conjunto de 149 bagas. A anotagdo manual também determinou a drea de cada baga, de
forma que é possivel avaliar se os detectores sdo capazes de delimitar a area dos frutos. Se o
detector nao for capaz de isolar apropriadamente as bagas, os descritores utilizados na etapa
seguinte nao produzirdo representacdes adequadas, resultando em erros de classificagdo.

A medida de maior interesse na deteccdo de candidatos é a cobertura, pois € importante
nessa etapa um baixo nimero de falsos negativos ja que a fase de classifica¢do € capaz de incre-
mentar a precisdo pela remocao de falsos positivos. LoG e a Transformada Circular de Hough
apresentaram as melhores coberturas, 97% e 94% respectivamentez. Porém, LoG oferece uma
melhor cobertura da drea dos frutos, resultando assim em melhores descritores para a fase de
classificacdo (além de fornecer uma melhor estimagdo do tamanho das bagas, caso essa medida
seja de interesse). O que pode ser observado nos histogramas da Figura 2, que indicam que LoG

conseguiu isolar mais de 90% da area do fruto para a maioria das bagas.

IEste procedimento é comumente utilizado e evita que uma tinica dimensio, de maior escala relativa as outras,
domine o processo de otimizagao.
2DoH apresentou cobertura de 89% e DoG 82%.



Figura 2: Resultados da detec¢do de candidatos. Verdadeiros positivos e falsos positivos sdao
exibidos em verde e vermelho respectivamente. Histogramas indicam a porcentagem da area da
baga que foi encontrada pelo detector.
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Os candidatos produzidos por LoG foram transformados em amostras e utilizados no
treinamento e avaliagdo dos classificadores SVM e GB. Os resultados de precisdo e cobertura
para a classe café sao exibidos na Tabela 1. Como observado por Nuske et al. (2011), a precisao
final € o fator mais importante para a estimacao de safra, assumindo que os niveis de cobertura
e o ndmero de bagas ndo visiveis permane¢am aproximadamente constantes ao longo do talhao.
E possivel ver na Tabela 1 que ambos os classificadores, SVM e GB, produzem resultados
similares. Os descritores HOG produziram melhor precisdo, mas a custa de uma perda de
cobertura quando comparados aos descritores DAISY. Uma precisdo de 90% foi atingida pelo

uso de descritores HOG associados a um classificador SVM.

A Figura 3 exibe resultados de detec¢do de bagas para duas fotografias, A e B, obtidas
em campo, utilizando-se a combinacdo HOG e SVM. Regides classificadas como bagas, porém
consideradas isoladas, sao marcadas em amarelo, enquanto as demais sao marcadas em azul.
Os dados utilizados no treinamento e avaliagdo foram provenientes da fotografia A. O mesmo
procedimento de deteccao, incluindo os mesmos parametros e o mesmo classificador, sem novo

treinamento, foi aplicado na imagem B e obteve bons resultados, um indicio de sua robustez e



Tabela 1: Resultados para predicao da classe café para o conjunto de teste.

Descritor Classificador Precisio Cobertura
HOG SVM 0,90 0,63
HOG Gradient Boosting 0,89 0,65
DAISY SVM 0,80 0,77

DAISY  Gradient Boosting 0,85 0,73

aplicabilidade.

CONCLUSOES

O presente trabalho apresentou um método para detec¢ao automatica de frutos de café em ima-
gens tomadas em campo com o uso de cameras comuns. Este € possivelmente o primeiro estudo
desse tipo para a cultura de café, e assemelha-se a estudos prévios encontrados na literatura
para viticultura. Desse modo, é razoavel esperar que o método proposto aqui possa também
ser adaptado para viticultura e outras culturas nas quais os frutos apresentem padrdes de bagas
arrendondadas, como uvas e mirtilos. A precisdo da detec¢do obtida torna o método uma al-
ternativa interessante para metodologias de predicdo de safra baseada em medidas fenoldgicas,
embora um estudo mais amplo nessa direcao ainda seja necessario.

Problemas com falsos positivos foram causados sobretudo por reflexdo especular da luz.
Uma metodologia mais apropriada para aquisicdo de imagens pode ser desenvolvida, determi-
nando momentos do dia mais adequados a captura de imagens, o uso de anteparos para bloquear
a luz solar direta ou outras alternativas. O cafeeiro é conhecido por ser uma planta que “esconde
a producdo”, ja que a maioria dos frutos se encontra oculta na folhagem, principalmente em cul-
tivares de café Ardbica. Protocolos de aquisi¢do de imagens também podem ser desenvolvidos,
incluindo, por exemplo, procedimentos para exposi¢cao dos frutos pelo afastamento dos ramos.

Trabalhos futuros podem explorar novos descritores, a combinagdo de descritores e a
reducdo de sua dimensionalidade. Outra 4rea a ser explorada € a determinacdo de caracteristicas
fenoldgicas que habilitem formas mais sofisticadas de predi¢cao de safra por regressao, contras-
tando com metodologias atuais que se baseiam na composi¢cao de um tnico indice fenologico
(OLIVEIRA, 2007; MIRANDA; REINATO; SILVA, 2014).
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