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Resumo—A contagem e classificacio de graos de pdlen em
amostras de mel é realizada atualmente de forma visual e esta
tarefa é exaustiva e suscetivel a erros devido ao desgaste humano.
Neste artigo é proposta a segmentacdo dos graos de polen
presentes em imagens de amostras de mel capturadas através
de um microscopio digital, usando a técnica de segmentacio por
Watershed. Foram usados atributos de textura, desfocagem gaus-
siana e limiarizacao, com o objetivo de melhorar o resultado da
segmentacao. Utilizando a biblioteca do Image]J foi desenvolvido
um moédulo em JAVA capaz de realizar a segmentacdo do grio
de forma automatica. Usando métricas de comparacio de pixel,
Percentual de Classificacao Correta (PCC), Jaccard e Yule, o
resultado mais preciso apresentou o PC'C superior a 99%.

Keywords-Segmentacao Watershed, Descritores de textura,
Desfocagem gaussiana, Limiarizacao.

I. INTRODUCAO

O setor apicula, geralmente formado por pequenos pro-
dutores ou empresas especializadas, encontra-se em grande
desenvolvimento. O Brasil € atualmente o 11° maior produtor
de mel, e como exportador ocupa o 5° lugar de maior expor-
tador [16]. Os produtos apiculas trazem diversos beneficios
tanto econdmicos, com a comercializacdo para a regido local
e exterior, quanto sociais, com a gera¢do de empregos, de-
senvolvimento local, além dos beneficios alimentares que o
produto fornece [14].

Como consumidores 0os humanos se interessam em conhecer
a origem geografica e a composi¢do nutricional dos produtos
apiculas. A exigéncia do mercado faz com que os produtores
se adaptem as normas e a padrdes estabelecidos visando o
aumento da qualidade do produto, facilidade de producdo
e classificagdo. A qualidade do mel produzido depende de
diversos fatores, incluindo o tipo de planta. As caracteristicas
do produto sdo muito importantes para sua aceitacdo tanto
no mercado nacional quanto internacional [12]. Na Europa a
composicio do produto incluindo a produgdo é regulamentada
pelo Conselho Diretivo 74/409/EEC, o qual exige que as
importagdes do produto passem por controle de qualidade [5].
O regulamento técnico do MERCOSUL GMC 89/99 se refere
apenas a identidade e qualidade do mel, com objetivo de pa-
dronizar e estabelecer a qualidade do produto para o consumo
humano, o requisito 4.2.2.2.C exige a presenca de graos de
pélens para o produto ser considerado mel [12]. A andlise
polinica do mel é uma etapa importante para a classificagdo
do produto, pois informa a quantidade e as espécies presen-

tes na amostra auxiliando também na identificagdo do local
de producgdo, pois cada regido possui sua caracteristica de
vegetacdo e os tipos de grdos de pdlens variam de uma
regido para outra. Nesta andlise é possivel a determinagdo
da origem floral, pois quando a abelha coleta o néctar das
flores os graos de pélens da planta ficam sobre o animal e sdo
levados juntamente para a colmeia [4]. Atualmente a andlise
de predomindncia e da quantidade de espécies presentes no
mel € realizada de forma visual, sendo uma tarefa exaustiva e
detalhada. Além do tempo que demanda este processo podem
ocorrer erros de contagem devido ao desgaste humano. O
objetivo geral do projeto POLEN' é desenvolver um sistema
capaz de realizar a classificacdo de forma automatica dos graos
presentes nas amostras com a mesma precisdo humana.

O objetivo de realizar a segmentagdo em problemas de
classificacio € decompor a imagem em sub-imagens, ex-
cluindo regides que ndo sdo importantes e extraindo partes de
interesse. Esta etapa diminui o processamento computacional
desnecessario e aumenta a taxa de acerto do classificador,
evitando a tentativa de classificacdo de regides nao importantes
ao problema [7].

Para um bom resultado no processo da classificacdo das
amostras € necessdrio que a segmentacio e 0s outros processos
anteriores ndo tragam informacdes erradas, como ruidos, por
exemplo. No projeto POLEN, o intuito de haver processos
anteriores ao da classificacdo, como a segmentacgdo, € filtrar
o maximo de informagdes irrelevantes, aumentando a velo-
cidade e a precis@o no resultado. Neste trabalho é proposta
a utilizacdo da segmentacdo por Watershed, em conjunto
com algoritmos de pré-processamento, filtragem gaussiana,
e extracdo de atributos de textura, como o descritor de
entropia por histograma de primeira ordem e os descritores
de contraste, correlacdo e IDM baseados em histogramas de
segunda ordem. Com base nos resultados sera apresentado o
melhor descritor de textura proposto e a melhor combinacio
de suavizacdo para o problema de segmentacdo dos grdos de
pélen para o banco de imagens utilizado. O trabalho esti
organizado em cinco secdes. A Secdo II apresenta a base
tedrica das técnicas utilizadas. Na Secdo III é apresentado o
delineamento experimental, onde sdo descritas as ferramentas
e a maneira como foram realizados os testes. A Secdo IV
apresenta os resultados experimentais e a discussdo dos mes-
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mos. Por final, na Se¢do V sdo mostradas as conclusdes e os
trabalhos futuros.

II. FUNDAMENTACAO TEORICA
A. Segmentagdo Watershed

A segmentacdo por Watershed, ou linhas divisdrias, € uma
técnica de segmentacdo baseada em crescimento de regides,
aplicada em imagens em escala de cinza, que € um tema
muito frequente na literatura [9][10][17]. A técnica pode ser
entendida fazendo uma analogia a topografia, em que regides
com pixels de valores altos, ou regides claras representam as
montanhas, e regides com pixels de valores baixos, ou regides
escuras representam os vales. Suponha que ha uma perfuracio
em cada vale e que ocorre a inundagdo dessas regides, a
dgua ird subindo até encontrar dguas de outros vales. No
momento que elas se tocam ¢ criada uma linha perpendicular
a superficie da dgua passando sobre o ponto de encontro entre
a dgua desses dois vales, formando assim linhas divisérias
(dams) para que a dgua de uma determinada regido nio se
toque com a outra. Desse modo, quando a dgua atinge seu
ponto no relevo, o processo tem fim [13]. Por ser uma técnica
dependente dos valores dos pixels, hd uma alta sensibilidade a
rufdos, gerando resultados denominados na literatura de over-
segmentation [15][3]. A Figura 1 (a) ilustra a imagem original
e a Figura 1 (b) representa a segmentacdo da imagem original
sem a filtragem de ruidos.

Figura 1. (a) Imagem original (b) Imagem com over-segmentation

B. Desfocagem gaussiana

O filtro de desfocagem gaussiana € o mais conhecido do tipo
LPF (Low-Pass Filter), ou filtro passa baixa. O objetivo do uso
deste filtro € a borragem da imagem, diminuindo assim a quan-
tidade excessiva de informagdes, como ruidos. Nesse filtro, ha
um pardmetro denominado o que esta relacionado a largura
da gaussiana, quanto maior o valor da varidvel o, maior a
suavizagdo. Tal ferramenta é comumente usada em algoritmos
de deteccdo de contornos, pois geralmente estes algoritmos
sd0 muito sensiveis a ruidos na imagem. O valor do o ird
depender diretamente do tipo do problema, pois a desfocagem
além da filtragem de ruido também pode perder informacdes
importantes da imagem, como bordas de objetos. A Figura 2
ilustra este problema, onde 2.(a) representa a imagem original,
e o uso do filtro de desfocagem gaussiana com diversos valores
de o, sendo estes: 2.(b) ¢ = 5, 2.(c) 0 = 10, 2.(d) o = 15,
2.(e) 0 = 20 e 2.(f) 0 = 25. Quando conciliado a segmentacio
por Watershed os resultados sao melhores devido a filtragem
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Figura 2. (a) Representa a figura original, e as representacdes a seguir com
valores de o: (b) 0 =5, (¢) 0 =10, (¢c) 0 =15, (d) 0 =20, (e) 0 =25 ¢
) o =30

de ruidos e a homogeneidade de pixels dos objetos e do fundo,
a Figura 3 (a) ilustra a imagem original, (b) a segmentagdo por
Watershed aplicada diretamente sobre a imagem, (c) imagem
resultante da filtragem gaussiana com o = 50 (d) segmentacao
por Watershed usando o filtro de suavizacdo gaussiana.

(a) ®  (© (d)

Figura 3. (a) Representa a figura original e (c) a imagem resultante da
filtragem gaussiana usando o = 50, e as segmentagdes: (b) segmentacdo por
Watershed diretamente sobre a imagem original, (d) segmentacdo da imagem.

C. Andlise de textura

A textura € uma importante caracteristica para identificar um
objeto ou uma regido de interesse [8]. Isso é possivel devido
a organizacdo das cores na imagem. Para extrair informacdes
sobre a organizacao dos pixels na imagem podem ser utilizados
descritores de textura. Neste trabalho, os descritores foram
divididos em dois grupos, os descritores extraidos a partir do
histograma de primeira ordem e os descritores extraidos do
histograma de segunda ordem, conhecido também como matriz
de coocorréncia.

O histograma de primeira ordem é obtido pela frequéncia
em que cada pixel ocorre na imagem ou em alguma parte (ja-
nela) da imagem, o histograma nio traz consigo informacdes
espaciais como ocorre com o histograma de segunda ordem.
Para imagens em escala de cinza o histograma pode ser
extraido usando um vetor com 256 posi¢des, em que os indices
representam o valor da cor e o conteiido do vetor representa
a frequéncia da ocorréncia de cada pixel de uma determinada
cor. E possivel usar neste histograma apenas descritores que
ndo levam em considerac@o as informacdes espaciais do pixel
e, por esse motivo, possuem baixo custo computacional. Entre
estes descritores se destaca o descritor de entropia que serd
utilizado neste trabalho.

O histograma de segunda ordem, também conhecido como
matriz de coocorréncia ou ocorréncia simultanea ¢ uma matriz,
ou tabela, que descreve a relag@o entre o valor do pixel e seus
vizinhos. Tal ferramenta é amplamente usada na visdo compu-
tacional [11]. A matriz é calculada a partir de indices, linhas
e colunas, que representam os valores de niveis de cinzas. E
escolhida uma dire¢do, as mais usadas sdo 0°, 45°, 90° e 135°,
e uma distancia que é definida pela granularidade da imagem
usada. Com os parametros definidos € calculada a matriz de
coocorréncia para cada direcdo e para cada distancia [1]. A
matriz de coocorréncia fornece informagdes de relagdo espa-
cial entre os pixels e os seus vizinhos da imagem. A obtencdo



da matriz € apenas um passo intermedidrio para se chegar
aos atributos. Para extrair os atributos de textura é necessario
obter informagdes da matriz extraida, essas informacdes sdo
capazes de retornar atributos de entropia, contraste, correlagao,
variancia, energia e homogeneidade por exemplo [6].
Utilizando a extracdo dos atributos de textura por meio
de descritores aplicados na imagem seja ela original ou pré-
processada, é possivel construir uma imagem final com a
mesma resolugdo contendo a medida estatistica do pixel com
seus vizinhos extraidos pelos histogramas de primeira ou de
segunda ordem. Este processo pode ser realizado fracionando
a imagem de interesse em janelas, e para cada janela sdo
calculados os atributos de textura. Inicialmente € escolhida
a quantidade de vizinhos de avaliacdo, esse processo ocorre
para cada pixel. Com essa informacdo, uma janela contendo
o pixel central e seus vizinhos é criada. Apés calcular um
quadro, ocorre um deslocamento e um novo quadro € formado
em outra regido da imagem, esse processo ocorre até o fim da
imagem. O algoritmo é executado de forma sequencial, tendo
inicio na coordenada (0,0) indo até a coordenada (x,y), sendo
X e y a quantidade de linhas e colunas respectivamente, a
Figura 4 ilustra este processo utilizando tamanho de janela
igual a 1 (vizinho), sendo 4.(a) o inicio do processo, é a
primeira regido da imagem, 4.(b) ilustra uma regido com
deslocamento de 1 pixel da primeira regido, 4.(c) o processo
realizado no centro da matriz imagem e em 4.(d) ilustra o final
do processo. Apds este corte € realizado o cdlculo do descritor
escolhido para cada uma das regides, e o valor numérico obtido
pelo descritor é selecionado na posi¢do do pizel principal
de cada regido obtida anteriormente, neste exemplo o pixel
principal esta representado de vermelho. Quando a regido de
corte ultrapassa os limites da matriz da imagem, ou seja, os
vizinhos estiverem na regido com coordenadas inexistentes
na matriz imagem, por exemplo, (-1, -1), como é o caso do
exemplo da Figura 4 (a) este pixel é descartado, e o descritor
ird ser aplicado considerando apenas os pixels de coordena-
das que pertencentes a imagem. O exemplo representado na
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Figura 4. (a) representa o primeiro fracionamento da imagem, calculado
para esta fracdo o valor do descritor de textura e entdo o pixel principal,
mostrado de vermelho, recebe este valor, (b) o segundo fracionamento, (c)
fracionamento no centro da imagem e (d) o ultimo fracionamento

Figura 5, ilustra em (a) a imagem original, e a criacdo de uma
matriz imagem usando descritores de textura com janela de
5 vizinhos, (b) entropia por histograma de primeira ordem e
usando histogramas de segunda ordem os descritores de: (c)
entropia, (d) contraste, (e) correlacio e (f) IDM. Foi observado
que o uso de descritores pode contribuir com o resultado da
segmentacdo, pois eles destacam os objetos e filtram, assim
como a desfocagem, parte de ruidos. A Figura 6 é um
exemplo do atributo de entropia sobre histograma de primeira
ordem, em conjunto com a desfocagem gaussiana, sobre um
grao de pdélen em que (a) representa a imagem original, (b)

() (f)

Figura 5. A imagem ilustra: (a) entropia por histograma de primeira ordem, e
usando histogramas de segunda ordem foi calculado usando os descritores de
textura de: (c) entropia, (d) contraste, (e) correlagdo e (f) usando o descritor
de IDM

a desfocagem gaussiana utilizando o = 10, (c) a extrag@o
do atributo de textura usando o descritor de entropia sobre
histogramas de primeira ordem, (d) desfocagem gaussiana
para filtragem de ruidos da imagem (c), usando o = 10, (e)
representa a segmentacdo Watershed de (d).

s s
(a) (b) () (d) ()

Figura 6. (a) Representa a figura original, (b) a desfocagem gaussiana com
o = 10, (c) a extragdo de textura usando o descritor de entropia com janela
de 5 (vizinhos) (d) a desfocagem gaussiana da figura (c) usando o = 10, (e)
segmentagdo Watershed da imagem (d).

A Figura 7 representa a utilizagdo do mesmo processo que o
da Figura 6 mas nesta com a retirada da etapa de desfocagem
gaussiana na imagem original. E de forma notédvel o aumento
das regides segmentadas, over-segmentation.

.
(a) (0) (c) (d)

Figura 7. (a) Representa a figura original, (b) a extracdo de textura usando o
descritor de entropia com janela de 5 (vizinhos) (c) a desfocagem gaussiana
da figura (b) usando o = 10, (d) segmentacdo Watershed da imagem (c).

III. DELINEAMENTO EXPERIMENTAL

Nesta secdo serao descritas as ferramentas, os testes € como
foram realizados.



A. Banco de imagens

O banco de imagens foi dividido em dois grupos, as imagens
reais, isto €, as imagens capturadas com microscopio a partir
de amostras de mel, e as imagens de referéncia, ou ground —
thuth, que foram criadas para serem usadas na verificagdo da
eficiéncia da segmentacgdo.

1) Banco de Imagens: O banco de imagens de grdos de
pélen foi constituido de 333 imagens divididas em 4 classes
de espécies, 60 imagens da espécie Fabaceae, 136 imagens de
Schinus, 64 de Protium e 73 imagens de Serjania. Na Figura 8
sdo visualizadas 4 imagens do banco de imagens, sendo a
imagem: (a) Fabaceae, (b) Schinus, (c¢) Protium e (d) Serjania.

(a) (b) (© @

Figura 8. Representa os graos das classes: (a) Fabaceae, (b) Schinus, (c)
Protium e (d) Serjania.

2) Banco de imagens de referéncia: Foram segmentadas
manualmente as imagens do banco de grios, estas imagens
foram utilizadas na comparagdo com as imagens geradas au-
tomaticamente pelo mdédulo segmentador, quanto mais seme-
lhantes maior € a eficiéncia da segmentacdo. A Figura 9 ilustra
as imagens de referéncia das mesmas classes visualizadas na
Figura 8.

(a) (b) () (d)

Figura 9. Representa uma imagem de referéncia de cada classe: (a) Fabaceae,
(b) Schinus, (c) Protium e (d) Serjania.

B. Métricas

Na comparacdo dos resultados, foram utilizadas duas
avaliagdes: o tempo de processamento, medido por marcadores
de tempo no moédulo de segmentagdo, outra avaliacdo foi
o uso de trés métricas baseadas na comparacido dos pixels
das imagens segmentadas automaticamente com as imagens
de referéncia [2], as métricas utilizadas sdo ilustradas nas
equagdes onde: a equagdo (1) é a métrica PCC' (percentual
de classificagdo correta), (2) CJ (coeficiente de Jaccard) e (3)
CY (coeficiente de Yule), em que VP (verdadeiro positivo),
representa o objeto na imagem de referéncia e segmentada, VN
(verdadeiro negativo), que representa o fundo na imagem de
referéncia e fundo na imagem segmentada, FP (falso positivo),
que na imagem de referéncia representa fundo e na imagem
segmentada representa objeto e FN (falso negativo), que na
imagem de referéncia representa parte do objeto e na imagem
segmentada fundo [18]. Os valores variam entre 0 a 1, sendo

0 o pior resultado e 1 o melhor resultado.

VP+VN
PCC*VP+FP+VN+FN M
VP
CJ= VP+ FP+ FN 2)
P N
cY v V 3)

_ 1
VP+FP VNt FN

O ambiente computacional usado para a realiza¢do dos testes
foi um computador INTEL®) Core i7 com frequéncia de 2.66
GHz, com memoria de 12 GB.

C. Configuragées dos experimentos

Foram realizados dois experimentos: um experimento pre-
liminar para encontrar os valore de parametros para o ex-
perimento principal descrito neste trabalho. O experimento
principal foi realizado com diversas configuracdes, tivemos o
objetivo de comparar a extragdo de atributos de textura por des-
critores, desfocagem gaussiana e a utilizagdo do processo de
limiariza¢do da imagem pelo método de selecdo interativa [2]
no resultado da segmentacdo Watershed. Os parimetros obti-
dos para cada uma das configuragdes do experimento principal,
o valor do ¢ e o tamanho de janela para o calculo dos atributos,
foram encontrados no experimento preliminar de forma visual,
testando diversos valores de parametros e confirmando no
resultado da segmentacdo. Para a confirmacdo destes valores
foi utilizado os mesmos pardmetros, mas em outras imagens,
onde também foi verificado se o resultado ndo apresentou over-
segmentation, repetindo tal processo até obtencdo dos valores
que melhor segmentasse os graos. Os experimentos foram
compostos pelas seguintes etapas: importacdo da imagem,
desfocagem da imagem original, processamento da imagem
usando atributos de textura, desfocagem da imagem proces-
sada e a segmentagdo por Watershed. A Figura 10 ilustra o
processo seguido para a realizag@o dos testes. O experimento

Entrada daimagem

Desfocageminicial

Processamento

Desfocagem final

|

Segmentacdo

Imagem
segmentada

Figura 10. Etapas seguidas para a realizacio dos testes

principal foi realizado utilizando cinco combinacdes distintas



de configuragdo, a 1° configuracio foi a utilizacdo do descritor
de textura de entropia sobre histograma de primeira ordem,
e as configuragoes 2°,3° e 4° baseadas em histograma de
segunda ordem com os descritores de textura de entropia, con-
traste e correlacdo, respectivamente e na 5° configura¢do foi
utilizado o descritor de textura de entropia sobre histograma
de primeira ordem, que se mostrou mais rapido no cdlculo da
nova matriz, em jun¢io com a binariza¢do da imagem, para a
diminuicdo da variacdo dos valores de cor.

Tabela T
VALORES DOS PARAMETROS USADOS NOS EXPERIMENTOS,
ENCONTRADOS NO EXPERIMENTO PRELIMINAR. A PRIMEIRA COLUNA
REPRESENTA A CONFIGURACAO, A SEGUNDA APRESENTA O VALOR DE o
UTILIZADO NA IMAGEM ORIGINAL, A TERCEIRA COLUNA MOSTRA O
VALOR DO PARAMETRO o UTILIZADO NA MATRIZ DE EXTRACAO DE

ATRIBUTOS
Valores dos parametros para cada configuracido

Configuragio o imagem original | o matriz de atributos
Ent. 1° 30 10

Ent. 2° 40 4

Cont. 2° 2 2

Corre. 2° 15 3

Ent. e Bin. 1° | 30 10

IV. RESULTADOS E DISCUSSAO

Na Tabela II pode ser visualizado o tempo total que cada
configuracdo consumiu para a segmentacdo das imagens e

~

o tempo médio da segmentagdo por imagem. E importante
lembrar que as mesmas imagens foram usadas em todas
as configuracdes. A Tabela V traz o resultado das métricas

Tabela II
TEMPO DE EXECUCAO DE CINCO CONFIGURAGOES PARA A
SEGMENTAQAO. A PRIMEIRA COLUNA MOSTRA A CONFIGURA@AO
USADA, A SEGUNDA COLUNA APRESENTA O TEMPO TOTAL LEVADO PARA
SEGMENTAR O BANCO DE IMAGENS, E A ULTIMA COLUNA CORRESPONDE
AO TEMPO MEDIO DE EXECU(;AO DE CADA IMAGEM.

Tempo consumido em cada configuracdo
Configuragio Tempo total (s) | Tempo individual (s)
Ent. 1° 707 2,123
Ent. 2° 14200 42,64
Cont. 2° 15420 46,3
Corre. 2° 15690 47,11
Ent. e Bin. 1° | 678 2,036

expostas nas equagdes, (1), (2) e (3). Estas foram calculadas
computacionalmente comparando a imagem segmentada com
a imagem de referéncia, quanto mais préoximo o valor das
métricas de 1, ou 100%, melhor o resultado de segmentagao.

Foi observado que o tempo para realizar a segmentacio

Tabela III
PCC EM CADA CONFIGURACAO

Classe Ent. 1° | Ent. 2° | Cont. 2° | Corre. 2° | Ent. e Bin. 1°
Fabaceae | 0,983 0,9433 | 0,963 0,7661 0,9898
Protium 0,9852 | 0,9305 | 0,9685 0,7555 0,9893
Schinus 0,9883 | 0,9484 | 0,9765 0,7614 0,9919
Serjania 0,9798 | 0,9388 | 0,9597 0,7714 0,9861
Média 0,9849 | 0,948 0,967 0,764 0,9893

Tabela IV
JACCARD EM CADA CONFIGURACAO

Classe Ent. 1° | Ent. 2° | Cont. 2° | Corre. 2° | Ent. e Bin. 1°
Fabaceae | 04528 | 0,1818 | 0,2525 0,0388 0,6004
Protium 0,4898 | 0,1691 | 0,2826 0,0379 0,5874
Schinus 0,5566 | 0,2050 | 0,3412 0,0425 0,6449
Serjania 0,4247 | 0,1639 | 0,206 0,0472 0,5191
Média 0,4961 | 0,18 0,271 0,0416 0,5879
Tabela V
YULE EM CADA CONFIGURACAO

Classe Ent. 1° | Ent. 2° | Cont. 2° | Corre. 2° | Ent. e Bin. 1°
Fabaceae | 0,6911 0,5689 | 0,6048 0,3077 0,7409
Protium 0,7236 | 0,565 0,6026 0,3197 0,7413
Schinus 0,7825 | 0,6374 | 0,6415 0,3450 0,7914
Serjania 0,6554 | 0,5182 | 0,4472 0,337 0,67

Média 0,7131 | 0,5724 | 0,574 0,3273 0,7359

por Watershed nas imagens usando processamentos obtidos
pela matriz de coocorréncia, ou seja, nas configuracoes 2,3,4
obtiveram altos custos de tempo. J4 os experimentos que
usaram a construgdo de imagens pelo cilculo de textura
em histograma de primeira ordem obtiveram menor tempo
de processamento. As configuracdes, 1 e 5, que utilizaram
histogramas de primeira ordem para o cédlculo dos atributos
de textura obtiveram tempo de processamento mais rapido,
comparado ao tempo das outras configuragdes, destacando-se
a configuracdo 5 com tempo médio para a segmentacdo indivi-
dual de 2,036 segundos. Interessante observar que a utilizacao
da limiariza¢do na configuracdo 5, comparado a configuracio
1, que ndo a utilizou, o tempo de segmentacdo média para cada
imagem foi de 2,123 segundos, isto ocorreu pois a limiarizacio
reduziu a quantidade de informag¢des, como fundo e sujeiras,
diminuindo a variag¢ao dos pixels e consequentemente a quanti-
dade de objetos de interesse, para a segmentacdo. A Figura 11
apresenta um exemplo de uma imagem em que a configuracio
1 segmentou maior quantidade de objetos que a configuracio
5. Mesmo com maior quantidade de objetos segmentados,
na configuragdo 1, é possivel visualizar que a segmentacio
utilizando a configuracdo 5 além de segmentar os objetos
corretamente, incluindo na quantidade dos mesmos, tornou as
bordas dos objetos mais suaves, decorrente da limiariza¢do em
conjunto com a desfocagem. Esta Figura estd organizada da
seguinte forma: (a) representa a imagem de referéncia, (b) a
configuracdo 1 e (b) o resultado da segmentacdo utilizando a
configuracdo 5.

(@) (b) (©)

Figura 11. (a) Imagem de referéncia, (b) imagem segmentada utilizando a
configuracdo 1 e (c) a segmentagdo utilizando a configuragio 5

Para a configuragdo 1 a classe de imagens que melhor foi
segmentou foi a Schinus, com 98,83% de PCC, 55,66%



para a métrica Jaccard e 78,25% para a métrica Yule.
Na configuracdo 2 a classe Schinus também obteve melhor
desempenho, com PC'C' de 94,84%, Jaccard 20,50% e Y ule
com 63,74%. Como nas configuracdes 1 e 2, na configuracio
3 a classe Schinus também obteve melhor resultado de
segmentacdo, com 97,65% de PCC, 34,12% de Jaccard e
64,15%. Na configuragdo 4 € possivel verificar pelos valores
baixos da métrica de Jaccard, que a imagem sofreu over-
segmentation, obtendo acerto médio de 4,16% dos grios de
pélen. No experimento 5, a classe com maior acerto na
segmentacdo também foi a Schinus com 99,19% de PCC,
64,49% de Jaccard e 79,14% para a métrica Yule. A
Figura 12 mostra a comparacdo da segmentacdo para cada
configuracdo de uma imagem do banco com a imagem de
referéncia, onde 12.(a) representa a imagem de referéncia e
a segmentacdo gerada por cada configuragdo, sendo 12.(b)
a configuracao 1, 12.(c) 2, 12.(d) 3, 12.(e) 4 e 12.(f) a
configuragdo 5.

(a) (0) (¢) (d) () (f)

Figura 12. Comparagdo da imagem de referéncia (a), com a segmentacio
gerada em cada experimento, sendo (b) utilizando a configuracdo 1, (c)
configuracdo 2, (d) configuracdo 3, (e) configuragdo 4 e (f) utilizando a
configuracdo 5

Das 5 configuragdes usadas, a 1 e a 5 se destacaram
no tempo de segmentacdo, na configuracdo 1 com tempo
médio por imagem de 2,123 e na segmentagdo utilizando a
configuracdo 5 foi de 2,036 segundos, outro fator de destaque
é o resultado da segmentacdo, recebendo 98,49% e 98,93%
respectivamente, na média da métrica PC'C, mas essa métrica
leva no numerador a quantidade de verdadeiros positivos
somado a quantidade de falsos positivos, devido a quantidade
de pixels representando o fundo ser bem expressivo, o valor
foi elevado. Ocorrendo uma grande quantidade de pixels
representando o fundo, o valor da métrica PC'C' tende ao valor
de 100%. Os menores valores para a métrica foi onde ocorreu
a presenca de over-segmentation, onde tal é contabilizado
como falso negativo, ou seja, o valor da métrica tende a 0%.
E possivel notar na Figura 13 e também pelos valores da
métrica PC'C, apresentada na tabela I1I, que a configuracio 4
gerou maior quantidade de imagens com over-segmentation.
Nesta Figura, da classe Schinus, (a) representa a imagem
de referéncia e (b) a imagem segmentada automaticamente,
utilizando a configuracio 4.

Ja observando a métrica Jaccard é possivel notar que a
configuracdo 5 obteve maior quantidade de pixels delineados,
ou seja maior quantidade de verdadeiros positivos comparando
com os pixels que fazem parte do objeto pdlen na imagem
de referéncia e na imagem segmentada automaticamente. E
possivel observar que a segmentagdo utilizando a configuracio
1 gerou maior quantidade de falsos negativos e menor quan-
tidade de pixels verdadeiro positivos que a segmentacdo uti-
lizando a configuracdo 5, delineando corretamente em média
de 58,79% dos graos de pélen contra 49,61% da configuracdo
1. A Figura 14 mostra diversas comparac¢des, em que (a) é a

(a) (b)

Figura 13. (a) Imagem original (b) Imagem com over-segmentation, gerada
pelo a configuragio 4

imagem de referéncia, (b) a imagem segmentada utilizando a
configuracdo 1 e (c) a segmentacio usando a configuragdo 5.

V. CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

De acordo com os resultados, o uso da configuracdo 5
se mostrou melhor que as outras configuragdes, devido a
dois fatores: ao tempo consumido e a porcentagem de acerto
da segmentacdo. O grupo estuda outras ferramentas de pro-
cessamento para aumentar a velocidade e a precisdo desta
técnica de segmentacdo. Como trabalho futuros, além do uso
de outras técnicas, novas imagens serdo capturadas com o
intuito de enriquecer os experimentos. No final o médulo de
segmentacdo serd incluido no médulo geral do projeto POLEN
para enviar informagdes dos graos de pdlen para o médulo de
classificacdo, que estd sendo desenvolvido por um membro do
grupo INOVISAO.
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