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Resumo

A carne suina é uma das fontes de proteina animal mais consumidas no Brasil e no
mundo. Diante disso, é extremamente importante que a carne oferecida aos consumido-
res passe por um rigoroso processo de controle de qualidade. Normalmente, a qualidade
da carne suina esta associada a medidas de caracteristicas desejadas e valorizadas pelo
consumidor. Dentre as varias caracteristicas analisadas para se obter um produto de alta
qualidade, a Capacidade de Retencio de Agua (CRA) é uma das mais utilizadas. Os
niveis de concentracao de dgua na carne suina estao relacionados diretamente com o seu
aspecto visual, maciez, suculéncia, firmeza e rendimento durante o preparo. Normalmente,
a CRA é quantificada pelo método de compressao, que consiste em estimar a quantidade
de adgua de uma amostra ao medir o volume de suco liberado apds a sua compressao.
No entanto, esse processo é realizado manualmente por especialistas, o que faz dela uma
operacao demorada, imprecisa, variavel, cara e vulneravel a falhas e ao cansago humano.
Tendo em vista a necessidade de automatizacao desse processo e a escassez de pesquisas
que utilizam técnicas de processamento digital de imagens para segmentar e quantificar
CRA, foi desenvolvido um método de segmentacao automatica capaz de quantificar as
CRAs de amostras de carnes suinas. A eficiéncia do método proposto é avaliada a partir
da realizacdo de experimentos onde a segmentacao das amostras e a precisao das CRAs
extraldas sao analisadas. Em ambos os experimentos, o método proposto obteve resulta-
dos satisfatérios. Pelo menos 93% de todas as imagens foram segmentadas com sucesso
e os valores das CRAs extraidos por especialistas e pelo método proposto ficaram muito
proximos. Sendo assim, este trabalho podera auxiliar profissionais da area de controle de
qualidade de alimentos a realizar uma quantificagdo de CRA mais eficiente, pratica e com

menor custo.

Palavras-chave: Capacidade de Retencio de Agua (CRA). Qualidade da Carne Suina.

Processamento Digital de Imagens (PDI). Segmentacao.






Abstract

Pork is one of the protein source most consumed in Brazil and in the world. Therefore,
it is extremely important that the meat offered to consumers pass for a strict process to
control of quality. Usually, pork’s quality is associated with some features desired and
valued by consumers. Among the many attributes analyzed to obtain a high quality
product, Water Holding Capacity (WHC) is one of the most used. The levels of water
concentration in pork are directly related to its visual appearance, softness, juiciness,
firmness and yield during preparation. WHC is usually quantified by the compression
method, which consists of estimating the amount of water in a sample by measuring the
volume of juice released after its compression. However, this process is done manually by
experts, what makes this a slow, imprecise, variable and expensive operation, vulnerable to
failure and human fatigue. In view of the need to automation this process and the scarcity
of research using digital image processing techniques to segment and quantify WHC, we
developed an automatic segmentation method capable of quantifying the WHCs of pork
samples. The efficiency of the proposed method is evaluated by performing experiments
where the segmentation of the samples and the accuracy of the extracted WHCs are
analyzed. In both experiments, the proposed method obtained satisfactory results. About
93% of all images were successfully segmented and the values of the WHCs extracted
by experts and the proposed method were very close. Therefore, this work may help
professionals in the area of food control to perform a more efficient, practical and cheaper
WHC quantification.

Keywords: Water Holding Capacity (WHC). Quality of Pork. Digital Image Processing,.

Segmentation.
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CAPITULO

Introducao

Atualmente a carne suina é uma das fontes de proteina animal mais consumidas no
mundo, representando quase 40% de todo consumo e producao (FAO,2018). O Brasil é
o quinto pais onde mais se consome carne suina e o quarto maior produtor e exportador.
Diante disso, o controle da qualidade da carne que chega até o consumidor é extrema-
mente importante, tanto em aspectos como sabor, aparéncia e higiene, quanto para a sua
comercializacdo. Os consumidores estao cada vez mais exigentes quando o assunto é a
qualidade do produto que eles irao consumir. Uma das grandes preocupacoes da industria
alimenticia ¢ justamente com essa qualidade. Estima-se que somente nos Estados Unidos,
cerca de U$ 100 milhoes sdo perdidos todo o ano com a nao comercializagdo de carnes
suinas inadequadas (ALVES,2011).

A qualidade da carne suina esta associada a medidas de caracteristicas desejadas e
valorizadas pelo consumidor. Algumas delas sdo: aparéncia, cor, sabor, textura, suculén-
cia, capacidade de retencao de adgua, quantidade de gordura, pH, entre outras. Muitos
fatores como genética, nutricao e condigoes pré e pds-abate podem afetar essa qualidade
(ALVES,2011). Dentre as varias caracteristicas mencionadas para se obter um produto
de alta qualidade, a Capacidade de Retencio de Agua (CRA) é uma das mais utilizadas
(ABDULLAH et al.,2014).

A CRA corresponde a capacidade da carne em reter 4gua durante o seu processo de
corte, moagem e prensagem. O musculo suino é composto por uma parte significativa de
agua. Em alguns tipos de cortes a dgua representa até 75% do seu peso total (ABDUL-
LAH et al.,2014). Os niveis de concentracao de dgua na carne suina estao relacionados
diretamente com o seu aspecto visual, maciez, suculéncia, firmeza e rendimento durante
o preparo. Isto é, em uma carne pobre de CRA esses aspectos mencionados sao afetados
negativamente, resultando em uma carne com aspecto visual inferior e mais seca do que
o convencional, e também de pouco rendimento durante o seu preparo (GUNENC,2007).

Atualmente, existem diversas técnicas e trabalhos capazes de mensurar a CRA de
carnes suinas ((JOO,2018), (FILHO et al.,2017), (KATOH,1981)). Geralmente, as
técnicas mais utilizadas sdo baseadas no método proposto por (GRAU; HAMM,1953),
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que utiliza a compressao de amostras para mensurar a CRA da carne (JOO,2018). Esse

tipo de técnica consiste em analisar a quantidade de agua retida em pequenas amostras de
cortes de musculos nas quais sdo colocadas sobre filtros de papéis previamente numerados,
entre duas placas, normalmente de acrilico ou plastico. Em seguida, sao adicionados pesos
sobre o material por um determinado tempo. Ao pressionar a amostra com o peso, a agua
retida no musculo é expelida e absorvida pelo papel, com isso uma mancha correspondente
a agua da amostra é formada. Apds o processo, a area da carne prensada é demarcada a
caneta por um profissional especialista, formando duas areas sobrepostas em relagao ao

suco liberado pelo método, conforme exemplificado na Figural.

4 > 6 \"g

FEETERT e oo

Figura 1 — Exemplo de amostras com suas areas sobrepostas apds a aplicagao do método
de compressao.

Apés a aplicacado do método, o profissional responsavel analisa a quantidade de dgua
retida em cada amostra, medindo e comparando as regioes internas e externas das amos-
tras. A CRA de cada amostra é calculada através da relagdo entre o tamanho da porcao
de carne prensada (4rea interna) e a regido total da amostra (drea externa). Em alguns
casos, como no trabalho de (ALVES,2011), os profissionais especialistas fotografam as
amostras e utilizam softwares de processamento de imagens como o ImageJ ® para iden-
tificar e quantificar as regioes formadas pelo método de compressao.

Apesar do auxilio desses sotwares, todo o trabalho de identificacdo das regioes e o
calculo da CRA ainda sao realizados de forma manual pelos especialistas. Por esse motivo,
o tempo necessario para realizacao do trabalho tende a ser maior na medida em que a
quantidade de amostras a serem analisadas aumenta. Desse modo, muitas das vezes
também é necessario aumentar o nimero de profissionais envolvidos para execucao dessas
tarefas, o que pode tornar o trabalho ainda mais caro financeiramente. Outra preocupacgao
é justamente com a precisao das analises, pois esse tipo de trabalho esta sujeito a falhas e
ao cansaco do profissional, o que pode influenciar diretamente no resultado final da técnica.
Também ¢é importante ressaltar que por se tratar de um trabalho manual, medigoes de
uma mesma amostra realizadas por especialistas diferentes podem apresentar resultados

variados.
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Diante da importancia do tema abordado e as dificuldades enfrentadas pelos especia-
listas durante o processo de andalise de CRA das amostras, ha a necessidade de que todo
esse processo seja automatizado. Para isso, técnicas de Processamento Digital de Imagens
(PDI) podem ser muito uteis no processo de identificacdo das regides de interesse e no
calculo da CRA.

1.1 Motivacao

Na Literatura existem varios trabalhos que tratam sobre o tema de quantificacao
de CRA ((ALVES,2011), (KAEWTHONG; WAIYAGAN; WATTANACHANT,2017),
(ELMASRY; SUN; ALLEN,2011)). No entanto, ndo ha muitos relatos de trabalhos que
utilizam técnicas de PDI para segmentar automaticamente as regides das amostras obtidas
via método de compressao. Com base na escassez de pesquisas relacionadas ao tema e com
o intuito de ajudar os profissionais no processo de analise das amostras, desenvolvemos
um método de segmentacao automatica capaz de quantificar as CRAs de amostras de
carnes suinas obtidas via método de compressao.

O desenvolvimento do método proposto permite que futuramente sejam criados sis-
temas capazes de auxiliarem os profissionais durante o processo de analise das amostras.
Possibilitara, principalmente, a criagao de sistemas moveis onde todo o processo, incluindo
a aquisicao das imagens, podera ser realizado diretamente no local onde o profissional es-
tiver. Sendo assim, todo o trabalho de andlise e extracao de CRA se tornara mais pratico,

rapido, preciso e barato.

1.2 Objetivos e Desafios da Pesquisa

O objetivo principal deste trabalho foi propor um método de segmentagao e quantifica-
¢ao automatica de CRA de amostras de carnes suinas obtidas via método de compressao,
que seja capaz de identificar as regides de interesse e calcular as CRAs de forma satisfa-

toria.

1.2.1 Objetivos Especificos

1 Estudo de diversas técnicas de PDI como correcao de iluminacgao, realce, utilizagao

de diferentes modelos de cores, limiarizacao e operacoes morfologicas.

(4 Selecionar as técnicas mais adequadas e propor um método automatico de segmen-
tacdo e calculo de CRA de amostras capaz de identificar as regices de interesse com

altos indices de precisao.

( Aplicar o método proposto em imagens de amostras de carnes suinas obtidas via

método de compressao.
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[ Analisar e avaliar os resultados provenientes da aplicacdo do método proposto du-

rante este trabalho.

1.3 Organizacao da Dissertacao

Este trabalho esta organizado da seguinte maneira: no Capitulo 2 sao apresentadas
todas as fundamentagoes tedricas utilizadas durante a realizacdo desta pesquisa. Nesse
capitulo sao demonstrados todos os detalhes referentes as técnicas de PDI utilizadas, as-
sim como exemplos de trabalhos ja desenvolvidos que compartilham ideias semelhantes
a proposta deste trabalho. No Capitulo 3 encontra-se todos os detalhes do método pro-
posto. Em seguida, no Capitulo 4, a eficiéncia do método proposto é avaliada a partir da
realizacdo de dois experimentos. Por fim, no Capitulo 5 sdo apresentadas as conclusoes
que os autores chegaram ao final deste trabalho, assim como sugestoes de novos trabalhos

a serem feitos para complementacao da pesquisa.
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CAPITULO

Fundamentacao Tedrica

Nesse capitulo serao apresentados todos os conceitos, técnicas e procedimentos uti-
lizados pelo autor para o desenvolvimento deste trabalho. Dentre eles estao: realce de
imagens, modelos de cores RGB e HSV, componentes conexos, operagoes morfologicas,
algoritmo de agrupamento K-means, esqueletizacao, calculo do menor caminho utilizando

o algoritmo de Dijkstra, e segmentacao.

2.1 Realce de imagens

O processo de realce de imagens consiste em manipular os valores dos pixels, com
o objetivo de melhorar a visualizacao e facilitar a interpretacao de informagoes para as
mais diversas finalidades. Transformacoes de intensidades para correcao de brilho e a
manipula¢do de contraste sdo alguns dos exemplos de técnicas de realce (GONZALEZ;
WOODS,2008).

2.1.1 Correcao de Brilho

Uma imagem digital monocroméatica pode ser matematicamente representada por uma
fungéo bidimensional f(z,y), onde x e y correspondem & posicao de cada pixel e f representa
a sua intensidade naquele determinado ponto. O brilho é caracterizado como a média dos
tons de intensidade de uma imagem. A quantidade de brilho influencia diretamente no
aspecto visual de iluminagao da imagem.

Muitas vezes as imagens analisadas podem estar claras demais ou muito escuras, o
que pode prejudicar a sua interpretacao, sendo necessaria a aplicacao de técnicas que
melhorem o seu aspecto visual. Algumas delas utilizam operagoes ponto a ponto, como
transformacoes logaritmicas, logaritmicas inversas e de poténcia.

No caso das correcoes de iluminagao com transformacoes logaritmicas, o objetivo é

aumentar o valor de intensidade de pontos baixos e diminuir valores altos. Na Equacaol
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é possivel observar essa transformacao:

s=cx*log(l+r) (1)

onde ¢ é uma constante, r representa a intensidade do pixel e s o resultado da operacao.
Na Figura2é possivel observar o comportamento de alguns tipos basicos de fungoes
de transformagao de intensidade, como as lineares (negativo e identidade), de poténcia
(n-ésima poténcia e n-ésima raiz) e logaritmicas (log e log-inverso). Diferentemente das
fungoes lineares, que formam retas em suas representacoes, as fungoes logaritmicas e de

poténcia formam curvas na medida em que os valores das intensidades de entrada vao

aumentando.
L Negativo
n-raiz
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» Log
g
= n - poténcia
w
o L2 |-
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Intensidade de entrada, r

Figura 2 — Representagao de fungoes bésicas de transformagoes de intensidade, onde L
corresponde ao nimero maximo de intensidade, r o valor de entrada e s o
resultado.

Figura adaptada de: (GONZALEZ; WOODS,2008).

A funcao logaritmica tem uma importante caracteristica que é a de comprimir faixas
de imagens com grandes variagdes de intensidade de pixels. Para se chegar ao resultado
desejado, a escolha do valor da constante ¢ (mencionada na Equagdol) é extremamente
importante, pois o peso atribuido a ela influencia diretamente no resultado final (GON-
ZALEZ; WOODS,2008).

2.1.2 Contraste

O contraste pode ser definido como a diversidade de niveis de intensidade entre os
pixels de uma imagem. Muitas vezes encontramos imagens com os niveis de contraste
pouco distribuidos, o que pode prejudicar a sua visualizagao final. Essa diferenca de

valores dos pixels é fundamental para uma melhor identificagdo dos elementos de uma
imagem (PRATT,2007).
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Visualmente é possivel observar as diferentes tonalidades de uma imagem a partir do
seu histograma. O histograma nada mais é do que um gréfico, geralmente representado
por barras, responsavel por representar a distribuicao da quantidade de pixels para cada

valor de tom de cinza. Na Figura3é possivel observar um exemplo de histograma.

x10%
10}

Quantidade de pixels

0 50 100 150 200 250
Intensidades

Figura 3 — Exemplo de um histograma, onde o sentido horizontal representa o valor da

intensidade e o vertical a quantidade de pixels.

A partir da Equacao2é possivel calcular a distribuicao de cada pixel do histograma:

N

pr(n) = @

onde:

0 <= rn, <=1, representando o k-ésimo valor de intensidade;

k=20,1,.. L-1,no qual L corresponde ao nimero de tons de cinza;
n = numero total de pixels da imagem:;
pr (1) = probabilidade do k-ézimo nivel;

n, = numero de pixels que o nivel de intensidade corresponde a k.

Além de ser uma ferramenta estatistica importante, existem diversas técnicas de ma-
nipulacao do histograma que permitem fazer alteragoes no contraste de uma imagem. Al-
guns exemplos sdo as técnicas de equalizac¢do e expansao de histograma (FILHO; NETO,
1999).

A técnica de equalizagao de histograma consiste em redistribuir os valores de intensi-
dade dos pixels de uma imagem, de forma que se obtenha um histograma uniforme, ou

seja, no qual o percentual de pixels de qualquer tonalidade seja praticamente o mesmo,
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resultando assim em uma imagem com maiores niveis de contraste (RUSS,2007). Se-
gundo (FILHO; NETO,1999) é possivel equalizar um histograma utilizando uma funcao

de distribuicao acumulada da distribuicao de probabilidades original:

ko k
sie="T(rg) =Y~ =Y p(rj) (3)
=0 " =0
sendo:

0 <= 1, <=1, correspondendo ao k-ésimo valor de intensidade;

k=0,1,.. L-1, no qual L corresponde ao nimero de tons de cinza;

s, = resultado da equalizagao para o k-ésimo valor de intensidade.

Em casos onde sao utilizados apenas uma pequena faixa de niveis de tons de cinza do
histograma o método mais indicado é o método de expansao. Essa técnica consiste em
aumentar a faixa de valores de intensidade disponiveis do histograma, ou seja, os tons
de cinza de uma imagem sao redistribuidos entre os novos limites inferiores e superiores
(menor e maior valor do histograma). Isso torna pixels claros ainda mais claros e os escuros
ainda mais escuros. Diferentemente da equalizagdo, que redistribui os valores de forma
uniforme com todas as posigoes, a expansao apenas aumenta a faixa de valores utilizados
de forma proporcional ao seu histograma original (ANDREZZA2015). A Equagao de

expansao de histograma ¢é obtida por:

s=T(r) = round(%@ —1)) (4)

onde:

r: niveis de intensidades atuais da imagem;

round: funcao de arredondamento para o inteiro mais préximo;

Tmin: corresponde ao menor nivel de intensidade da imagem de entrada;
Tmaz: O Maior nivel de intensidade da imagem de entrada;

L: corresponde ao nivel maximo de intensidade possivel;

round: funcao de arredondamento para o inteiro mais préximo;

s: intensidades da imagem apds a transformacao.
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2.2 Modelo de Cores

Um modelo de cores, também conhecido como espaco de cores, tem como objetivo
facilitar a especificagdo das mesmas de forma padronizada. Basicamente, um modelo de
cores é uma especificagdo de um conjunto de coordenadas em um subespago, onde cada
cor é representada por um tnico ponto (GONZALEZ; WOODS,2008).

Existem intiimeros modelos de cores diferentes, como o RGB, HSV, YCbCr entre ou-
tros. A escolha do sistema estd vinculada a quantidade de cor presente no objeto/ambiente
capturado pelo dispositivo de aquisicao. Sendo assim, existem espagos de cores que sao
maiores, ou seja, conseguem representar com mais fidelidade a imagem digitalizada (FEI-
TOSA,2015).

Um dos sistemas de cores mais utilizados é o RGB. Por ser um modelo de cores
orientado ao hardware, muitos monitores e cameras de video utilizam esse sistema (GON-
ZALEZ; WOODS,2008). Tal modelo pode ser representado por um cubo, como mostrado
na Figura4, onde os valores das cores primdrias sdo representadas por vermelho ( Red -
R), verde (Green - G) e azul (Blue - B), dispostas em trés vértices. Suas cores secunda-
rias sdo o ciano, magenta e amarelo, também dispostas em outros trés vértices. O preto
pertence ao vértice de origem, enquanto o branco ao seu oposto. As cores no cubo podem
variar da proporcao de 0 a 1, sendo que esses valores representam o seu posicionamento

dentro do cubo, relativo as retas (x,y,z).

Maganta

(b)

R=183

B=52 |

Figura 4 — Representacao e localizacao de uma cor especifica através do cubo RGB, sendo
(a) a visdo externa do cubo, (b) a visao interna e (c) a representagao de uma

cor especifica.
Fonte (FEITOSA,2015)
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No sistema RGB, os tons de cinza possuem os mesmos valores nos canais RGB, par-
tindo da origem (preto) até o ponto mais distante (branco) (FEITOSA,2015).

O modelo HSV se diferencia de outros modelos como o RGB e CMYK pelo fato de ser
um sistema altamente descritivo a percepc¢ao humana. Isso ocorre pois a interpretacao
do olho humano nao se refere diretamente a combinagao de cores primérias e sim pelos
aspectos naturais como matiz, saturacao e brilho. O HSV ¢ formado justamente por esses
atributos: Matiz (Hue), propriedade que descreve a cor pura; Saturagao (Saturation), que
descreve a medida que uma cor pura é diluida a luz e por ultimo o Valor de intensidade
(Value), responsével por representar o percentual de brilho da imagem. Este modelo con-
segue separar as informagoes de cores (matiz e saturagao) do componente de intensidade,
fazendo do modelo uma excelente ferramenta de auxilio na criagdo de algoritmos baseados
em aspectos naturais e intuitivos a visdo humana (GONZALEZ; WOODS,2008).

[lustrativamente, o espaco de cores HSV pode ser representado por um cone, no qual

suas propriedades sao demonstradas na Figurabe em sequéncia:

Figura 5 — Representagao grafica do funcionamento dos atributos do sistema HSV.

Fonte: (RIBEIRO,2007).

1 Hue: o matiz corresponde as arestas do cone que variam de 0 a 360 graus. O
seu valor varia conforme os dngulos do circulo, comecando do vermelho (0°), pas-
sando por amarelo (60°), verde (120°), ciano (180°), azul (240°), magenta (300°) até

novamente o vermelho (360°).

( Saturation: a saturacao varia de 0 a 1, indicando a pureza de um determinado
matiz. Quanto mais préximo o seu valor estiver ao contorno do cone (valor da
saturagao igual a 1), mais pura serd o matiz, ou seja mais viva serd a sensagao da
cor. Da mesma forma o contrario, quanto mais préximo do centro e de 0, mais

impura serd o matiz.

(d Value: o valor da luminosidade também é calculado de 0 a 1, estando ele relacionado
a quantidade de cor branca utilizada, ou seja, quanto mais préximo da base do cone
maior serao as intensidades das cores da imagem. Isso também se aplica ao inverso,

quanto mais préximo de 0, menor serd o brilho (RIBEIRO,2007).
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2.3 Operacoes morfolégicas

O termo morfologia esta ligado ao ramo da biologia que lida com a forma e estrutura
dos animais. Matematicamente, na area de processamento de imagens, a ideia é seme-
lhante, no sentido de analisar e extrair componentes que sao tteis na descri¢ao de formas
de determinadas regioes, como fronteiras, esqueletos e fecho convexo. Trata-se de uma
abordagem poderosa e unificada na resolugao de varios problemas na area de processa-
mento, desde operagoes de segmentacoes, filtragens, realces, entre outras (GONZALEZ;
WOODS,2008).

A morfologia matematica tem como base a teoria dos conjuntos. Em uma imagem
constituida por um conjunto de pixels, suas operacoes consistem em extrair informagoes
e caracteristicas relativas a geometria e topologia de um conjunto desconhecido a partir
de outro conjunto conhecido, denominado elemento estruturante, sendo de grande impor-
tancia a escolha correta do elemento estruturante para a obtencao de bons resultados
(DUARTE,2015). Algumas operagoes morfolégicas como a dilatagao, erosao, abertura,

fechamento, componentes conexos e preenchimento de regides serao apresentadas a seguir.

2.3.1 Dilatacao

A operacao de dilatacao é responsavel por aumentar ou engrossar objetos de uma
imagem. A forma especifica e o tamanho dessa dilatagdo é controlada pelo formato do
elemento estruturante.

Sendo A e B dois conjuntos de Z%(imagem binaria), a dilatacdo de A por B é descrita

CcOomao:

Ao B={ccZc=a+bac Abc B} (5)

onde A corresponde a imagem a ser modificada e B ao elemento estruturante. A dilatacao
pode ser definida como o conjunto de todos os deslocamentos ¢ em que B sobreponha-
se em pelo menos hd um elemento da imagem A (GONZALEZ; WOODS,2008), como

exemplificado na Figurab.

(a) (b) (c)

Figura 6 — Exemplo de dilatacao, onde (a) representa o elemento A, (b) o elemento es-
truturante e (c) o resultado.
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Essa técnica é muito utilizada na uniao de objetos e preenchimento de lacunas onde,
por exemplo, é necesséario ligar dois elementos proximos. A dilatacdo consegue expandir

suas extremidades, conectando essas partes desconexas (GONZALEZ; WOODS,2008).

2.3.2 Erosao

Diferentemente da dilatacao, a técnica de erosao é responsavel por diminuir ou afi-
nar objetos de uma imagem. Ela pode ser considerada como uma operacao de filtragem
morfoldgica, onde os detalhes menores que o elemento estruturante sao filtrados ou remo-
vidos da imagem. Assim como na dilatacdo, a escolha do tamanho e forma do elemento
estruturante ¢ fundamental. Na Figura7é possivel observar com maiores detalhes essa
técnica.

Tendo A e B como conjuntos de uma imagem bindria Z2, a erosao de A por B é dada

por:

AcB={ceZc+be AVbe B} (6)

onde, assim como na dilatacao, A corresponde a imagem a ser modificada e B ao elemento
estruturante. A erosao pode ser definida como o conjunto de todas as translacoes ¢, no

qual B esteja totalmente alinhado a um elemento de A (GONZALEZ; WOODS,2008).

......................................................

(a) (b) ()

Figura 7 — Exemplo de erosao, sendo (a) o elemento A, (b) o elemento estruturante e (c)
o resultado.
Fonte (FILHO; NETO,1999)

As operacgoes de dilatacao e erosdo sao consideradas duais em relacdo a complemen-
tacao e reflexdo de seus conjuntos. Desde que o elemento estruturante seja simétrico em
relacdo a sua origem, é possivel obter a dilatagdo erodindo o fundo da imagem e a ero-
sdao dilatando o fundo. Isso somente é possivel porque a erosao de A por B equivale ao
complemento da dilatacdo de A¢ (complemento de A) por B (reflexdo de B) e vice-versa
(GONZALEZ; WOODS,2008), como demonstrado na Equacao7:

(A®B)=A® B (7)
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2.3.3 Abertura e Fechamento

Além das operagoes morfologicas discutidas até o momento, existem duas outras im-
portantes que sao a abertura e o fechamento. A abertura é responsavel por suavizar os
contornos de um objeto, remover pequenas ligacoes entre objetos e eliminar pequenas
saliéncias finas, enquanto o fechamento também tende a suavizar contornos, porém nor-
malmente funde estreitas descontinuidades, alonga areas de golfos finos, além de retirar
pequenos buracos e preencher lacunas. Dado um conjunto A e um elemento estruturante

B, a abertura é definida da seguinte forma:

AoB=(A6B)&® B (8)

onde a abertura de A por B corresponde a erosao de A por B seguida por uma dilatacao

da resposta por B. A Figura8apresenta um exemplo de abertura.

(a) (b) (c)

Figura 8 — Exemplo de abertura, onde (a) representa a imagem original, (b) a imagem
apoés a erosao e (c) o resultado apés a dilatagao.

Fonte (FILHO; NETO,1999)

O mesmo se aplica a operacao de fechamento, demonstrado por A e B na Equacao9:

AeB=(A®B)S B (9)

onde o resultado é obtido pela dilatacao de A por B, seguida pela erosao do resultado por

B. A Figura9apresenta um exemplo de fechamento.

(a) (b) ()

Figura 9 — Exemplo de fechamento, onde (a) representa a imagem original, (b) a imagem
apds a dilatagao e (c) o resultado apds a eroséo.
Fonte (FILHO; NETO,1999)
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2.3.4 Componentes Conexos

A conectividade entre pixels é um importante conceito da area de processamento
digital de imagens e é responsavel por estabelecer limites entre objetos e definir regioes de
uma imagem. Conforme ja mencionado, uma imagem digital é formada por uma matriz
de pixels. Normalmente, um pixel p na coordenada (x,y) tem quatro vizinhos horizontais
e verticais, e as suas coordenadas correspondem a: (x+1,y), (x-1,y), (x, y+1) e (x, y-1).
Esse conjunto de pixels sao conhecidos como 4-vizinhanga de p. Os vizinhos localizados
nas diagonais de p, representados pelas coordenadas (x-1, y-1), (x-1, y+1), (x+1, y-1) e
(x+1, y+1), formam o conjunto N4(p). A unido dos conjuntos de vizinhos Ny(p) e Ny(p)
gera a vizinhanca Ng(p), correspondente aos seus oito vizinhos (FILHO; NETO,1999),

como representado na FiguralO.

()

Figura 10 — Representacao dos conceitos vizinhanga, onde (a) corresponde a 4-vizinhanga,
(b) vizinhanga diagonal e (c¢) 8-vizinhanca.

Fonte (FILHO; NETO,1999)

()

Para determinar se os pixels estao conectados, primeiramente é necessario verificar se
eles sao adjacentes. Isto é, observar além do fator vizinhanga se os niveis de intensidade
obedecem a alguma regra de similaridade (FILHO; NETO,1999). Em uma imagem
bindria, representada pelo conjunto V, onde a adjacéncia é definida por V = {1}, ou
seja, para serem adjacentes além de vizinhos os pixels devem possuir valor igual a 1.
No caso de uma imagem com tons de cinza a ideia é semelhante, porém o tamanho
do conjunto V sera maior, pois serao criados subconjuntos com parte dos 256 valores
disponiveis (GONZALEZ; WOODS,2008). Por exemplo, V = {20, 21, ..., 30}, a conexao
se cumprird apenas para os pixels que se encontram na faixa de valores entre 20 a 30 tons
de cinza. A especificacao da adjacéncia escolhida é fundamental para a determinacgao da
existéncia de objetos conexos, pois dependendo da posicao do pixel certas areas podem
ser consideradas conectadas ou regides disjuntas (GONZALEZ; WOODS,2008).

Um componente conexo pode ser definido como um subconjunto de pixels que sao
conexos entre si (JESUS,2011). Por exemplo, seja S um subconjunto de pixels de uma
imagem, o conjunto de elementos conectados a um determinado pixel em S é considerado
um componente conexo. Caso exista apenas S na imagem, entao S é classificado como

conjunto conexo. Na Figurallé possivel observar exemplos de componentes conexos.
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(a) (b)

Figura 11 — Exemplos de conectividade em uma imagem bindria, onde em (a) a colegao
de pixels S representa um conjunto conexo e (b) os grupos de pixels S e R
correspondem a componentes CONexos.

A extracdo de componentes conexos é uma importante ferramenta de auxilio na iden-
tificacdo de objetos de uma imagem (GONZALEZ; WOODS,2008). Com o processo
de rotulagdo de componentes conexos é possivel identificar e separar os objetos de uma
imagem em diferentes grupos. Algumas caracteristicas como tamanho, formato, valor de
intensidade e similaridade com outros objetos sao importantes informagoes para deter-
minar a distribuicao de rétulos. O processo de rotulacdo consiste em atribuir diferentes
etiquetas para cada componente conexo encontrado. Por exemplo, a atribui¢do de ni-
meros de identificagdo para cada componente conexo. Apods a rotulacao de cada regiao
é possivel identificar com maior facilidade os objetos de uma imagem (SANTOS,2018),

como demonstrado na Figural2.
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(a) (b)

Figura 12 — Representacao do processo de rotulagdo de componentes conexos, onde (a)
representa uma imagem binaria, na qual os pixels do fundo correspondem a 0
e os objetos equivalem a 1 e (b) a rotulagao e destaque dos dois componentes
conexos presentes na imagem.

2.3.5 Preenchimento de Regides (buracos)

Em processamento digital de imagens, um buraco pode ser definido como uma regiao

de fundo da imagem cercada por uma borda fechada de pixels conectados com valores
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diferentes do fundo. Ou seja, dada uma imagem binaria, as regioes de buracos terao
valores iguais a 0 e os pixels da borda serdao equivalentes a 1. O objetivo da técnica de
preenchimento de regioes é preencher todas essas areas internas de um objeto com pixels
iguais a 1 por meio de operacoes de dilatacao, complementacao e interseccao.

O processo de preenchimento de regides divide os componentes de interesse em dois
grupos. O conjunto A representa os pixels do objeto e X os componentes de A mais a
regido interna a ser preenchida. O primeiro passo é atribuir algum ponto de X como 1 e a
partir dele sao realizadas sucessivas operagoes de dilatacao em cada elemento de X, desde
que satisfaca a relacao de interseccao com o complemento de A. Dessa forma, a dilatacao
ocorrera somente nas regioes de interesse. O procedimento representado pela Equagaol0
ird se repetir até que a k-ésima iteracao corresponda ao ultimo elemento de X, isto é, até

que todos os pixels da regiao interna também sejam iguais a 1:

Xy = (Xp 1 ®B)NAS k=1,2,3,.. (10)

sendo B o elemento estruturante, k a iteracao atual, A° o complemento de A e X o
resultado apés a dilatacao para o atual k.

A unido dos conjuntos X com A corresponde a todos os pixels das regioes de bordas e
seus elementos internos (GONZALEZ; WOODS,2008). Na Figural3é possivel observar

com maiores detalhes todas as etapas dessa técnica.

e

()

-

]
]
(e) (f) (8) (h)

Figura 13 — Representacao da técnica de preenchimento de regioes e suas iteragoes, onde
(a) corresponde ao conjunto de pixels do objeto A, (b) o complemento de A,
(c) o elemento estruturante, (d) marcagao do pixel inicial Xo, (e), (f) e (g)
sao representagoes de diferentes etapas apds operagoes de dilatagao (Xi, Xo
e Xg respectivamente) e (h) Xg U A representando a unido do objeto original
mais a sua area interna preenchida.

Figura adaptada de (GONZALEZ; WOODS,2008)
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2.3.6 Esqueletizacao

O esqueleto de uma regiao da imagem pode ser compreendido como uma versao simpli-
ficada da regiao original, onde todas as caracteristicas essenciais do objeto sdo preservadas.
Ao compactar essas regioes, o objetivo da técnica de esqueletizacdo é justamente dimi-
nuir a quantidade de informacgoes a ser processada para que, consequentemente, o tempo
de processamento se torne menor. Normalmente a simplificacdo é alcancada através da
utilizagao de técnicas de afinamento, responsaveis por afinar e reduzir as informagoes do
objeto (PLOTZE,2004).

Segundo (SONKA; HLAVAC; BOYLE,2008), a ideia de esqueletizacao pode ser com-
preendida de forma andloga a um incéndio de um gramado. Supondo que o fogo comece
nas regioes externas (bordas dos objetos) e se propague em diregdo ao centro com velo-
cidade constante, as chamas serao apagadas no momento em que duas ou mais chamas
se encontrarem. O esqueleto da imagem sera formado por esses conjuntos de pontos de
encontro. Essa defini¢ao é conhecida como Transformacao do Eixo Medial (Medial Azis
Transformation - MAT). Outra forma de se definir um esqueleto é por meio do conceito
de Disco Mazximo. Nessa metodologia, o esqueleto é caracterizado como linhas dos centros
de discos que encostam nas bordas do objeto em dois ou mais pontos (ABREU,2016).

Na Figural4é possivel observar exemplos de esqueletizacao.

N ’
/ N\

(a) (b)
(c)

Figura 14 — Representacao da técnica de esqueletizagao, onde (a) corresponde ao objeto
original, (b) esqueleto por MAT e (c) esqueletizagdo por Disco Mdximo
Figura adaptada de (PLOTZE,2004) e (ABREU,2016)

Matematicamente, a técnica de esqueletizacao pode ser alcancada a partir do uso
de operagoes constantes de erosdo e abertura. Sendo A uma regiao formada por um
conjunto de pixels, o seu esqueleto sera obtido apds sucessivas operagoes de erosoes até
que se encontre um limite correspondente ao passo anterior de A se tornar um conjunto

vazio, como simplificado na Equagaoll:

K = maz{k|(ASkB) # 0} (11)
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onde B representa o elemento estruturante, k a iteracao atual e K a tltima erosao (GON-
ZALEZ; WOODS,2008).

2.4 Algoritmo de Agrupamento K-means

O algoritmo K-means (também conhecido como K-médias) é um método de apren-
dizado nao supervisionado responsavel por agrupar elementos de um conjunto de dados.
O objetivo dos algoritmos de agrupamento ¢ separar o conjunto de dados em classes de
acordo com algum critério de similaridade (WAGSTAF et al.,2001). Os objetos sdo se-
parados em grupos, também chamados de clusters, de tal modo que os objetos presentes
em um mesmo cluster sejam similares e objetos de grupos diferentes sejam distintos. Por
ser um método nao supervisionado o K-means nao possui nenhuma informacao sobre a
rotulacao dos objetos, ou seja, a classe a qual cada um dos objetos pertence é desco-
nhecida pelo algoritmo. Dessa forma, os métodos nao supervisionados utilizam apenas a
similaridade das caracteristicas dos dados para realizar o agrupamento de cada elemento
(MALHEIROS,2017).

O principal propésito do K-means é particionar os dados em k partigdes a partir
do célculo da média dos elementos centrais (centréides) de cada grupo. A distribuigao
dos elementos entre os k grupos geralmente é definida pela distancia euclidiana entre
os objetos e cada centroide, ou seja, um determinado elemento ird pertencer ao grupo
cujo centréide for mais proximo dele. O algoritmo ird realizar varias iteragoes, onde a
cada passo serao recalculados os centréides de cada grupo e os elementos redistribuidos
entre as partigoes (SOUZA,2014). O procedimento ird se repetir até que uma fungao
objetivo seja alcancada. De modo geral, repete-se o processo até que o erro quadratico
seja minimizado, isto é, até que a distancia entre grupos seja maximizada e a intra-grupo
minimizada (GONDIM,2018). Na Figuralbé possivel observar um exemplo de execugao
do K-means.

Matematicamente, o método K-means busca dividir os dados em k particoes, de modo
que cada particdo minimize a funcao objetivo de erro quadratico, como descrito na Equa-
gaol2. As Fk partigoes (ou clusters) podem ser representados por C' = {C1,C,,...,Ci} e a
média das posigoes dos objetos centrais (ou centréides) de cada partigao sao representados
por m = {my, ma,...,my} (DUDA; HART; STORK,2001).

Erro(C) =>">" |p—m;? (12)

i=1peC;
onde:
C' é o conjunto das partigoes;
C; corresponde a uma das particoes;
p representa um ponto de Cj;

m; € o centroide de C;.
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Figura 15 — Representacao do particionamento de trés classes pelo método K-means, onde
em (a) é possivel observar a geracao dos centréides representados pelos cir-
culos maiores e os pontos menores correspondem aos elementos do conjunto
de dados, (b) cada ponto é atribuido ao grupo de centrdide mais préximo e
em (c) é alcancado o estado final com os centréides ja recalculados.

Fonte (LINDEN,2009)

O funcionamento do algoritmo pode ser resumido em quatro etapas:

1. Inicializacao: Com a base de dados a ser particionada ja estabelecida, o ntimero
de centréides (k) é definido e em seguida sao inicializados (geralmente selecionando

amostras de forma aleatéria).

2. Agrupamento: Para cada elemento do conjunto de dados ¢ calculada a distancia
euclidiana para cada centroide. O elemento é atribuido ao grupo do centréide mais

proximo.

3. Atualizacao do Centréide: O centroide de cada grupo formado no passo anterior

¢é atualizado com a média dos elementos do cluster.

4. Condicao de Convergéncia: Os passos 2 e 3 sao repetidos até que alguma con-
dicdo de convergéncia seja alcancada, no caso a minimizacao do erro quadratico

(SOUZA,2014) e (LINDEN,2009).

2.5 Calculo do Menor Caminho

De maneira simplificada, um grafo ou rede poder ser definido como um conjunto de
objetos conectados entre si (MARIN,2013). Um grafo pode ser definido como G(V,A),
onde V representa um conjunto finito nao vazio de objetos denominados vértices (ou nés)
e A corresponde a um conjunto de pares ordenados, conhecidos como arestas, responsaveis
por ligar um vértice a outro (NEGRI,2017). Tal aresta é composta por ( u,v), onde u

corresponde ao vértice de inicio da aresta e v ao final (NEVES,2007).
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Em teoria dos grafos, um caminho pode ser definido como uma sequéncia de vértices,
de tal modo que cada vértice seguinte ao da sequéncia seja ligado por uma aresta (NEVES,
2007).

O problema dos caminhos minimos é um dos desafios relacionados a grafos mais conhe-
cidos e importantes da computagao (UCHOA,2007). Tal problema consiste em encontrar
o menor caminho (ou o caminho de menor custo) entre um determinado vértice inicial
até um outro vértice de destino. O custo de um caminho esté relacionado diretamente
a quantidade de arestas (ou soma dos pesos numéricos atribuidos a cada aresta, caso
seja um grafo ponderado). Portanto, quanto menor for a soma dos pesos ou menor a
quantidade de arestas, menor serd o trajeto até o vértice desejado (NEVES,2007). Na
Figural6é possivel observar a representacao de um simples exemplo de grafo com arestas

ponderadas positivas.

10

7

Figura 16 — Ilustracao de um grafo com arestas ponderadas.

O algoritmo de Dijkstra é um dos métodos mais conhecidos e eficazes para solucionar
o problema de encontrar o menor caminho de um grafo (desde que os pesos das arestas
sejam nao negativos). O algoritmo foi proposto em 1959 e é batizado com o nome do seu
criador, o matematico holandés Edsger Dijkstra (NEGRI,2017). O objetivo do algoritmo
de Dijkstra ¢ encontrar um caminho em um grafo, cuja a soma das arestas entre um
determinado vértice inicial e o de destino seja a menor possivel (MARINS,2011).

Partindo de um determinado vértice inicial, o algoritmo ira calcular a menor distancia
possivel entre o vértice atual e os seus vizinhos adjacentes ainda nao visitados. Ao encon-
trar o vértice de menor custo dentre os disponiveis, o0 mesmo é escolhido e somente assim
visitado. O processo ira se repetir até que todos os vértices do grafo sejam visitados. Caso
o vértice atual nao possua mais vértices adjacentes e ainda existam vértices nao percorri-
dos no grafo, o vértice nao visitado mais préximo do vértice inicial é escolhido como atual
e o processo ¢ repetido até que todos os vértices sejam visitados e (consequentemente)
encontrado o menor caminho entre o vértice inicial e o de destino (MARIN,2013).

O funcionamento do algoritmo de Dijkstra pode ser dividido em cinco passos:

Primeiro Passo: Inicializagdo dos vértices. A distancia de um vértice inicial (s) para

ele mesmo ¢ 0 e o custo para os demais serda temporariamente oo, pois o caminho
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entre s e cada um dos vértices ainda é desconhecido.

Segundo Passo: Todos os vértices serdao considerados como nao visitados, exceto o

vértice atual, no caso s.

Terceiro Passo: Calcular a distancia entre o vértice atual e cada um dos seus vizinhos
adjacentes nao visitados. Sua distancia sera atualizada sempre que for encontrado

um caminho menor do que o ja conhecido para esse vértice.

Quarto Passo: Visitar o vértice que possuir a menor distancia entre o vértice atual e
os seus vizinhos adjacentes nao visitados. Esse vértice recém visitado passard a ser
o atual e a sua distancia até o vértice inicial nao sera mais recalculada, pois ela ja

é a menor possivel.

Quinto Passo: O algoritmo termina quando todos os vértices forem visitados. Caso
ainda existam vértices nao visitados, o que possuir a menor distancia até o vértice
inicial é escolhido como atual e o passo 3 volta a ser executado (DENGA et al.,
2015).

Na Figural7é possivel observar um exemplo de execucao do algoritmo de Dijkstra
em um grafo ponderado, onde os vértices em vermelho e as arestas em amarelo destacam
o menor caminho entre o vértice inicial s e o de término %, totalizando um custo final igual
a 10.

[4] [5]

Figura 17 — Representacao do menor caminho entre o vértice inicial s e o terminal ¢ de
um grafo ponderado, onde em cada aresta é possivel observar o seu respectivo
custo de deslocamento e cada vértice é rotulado com a menor distancia entre
s e ele mesmo.

2.6 Segmentacao

A etapa de segmentagao geralmente ocorre logo apés o pré-processamento. O objetivo

dessa técnica é subdividir uma imagem em regioes ou objetos. O ponto de parada da
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segmentacao é determinado quando as regioes ou objetos de interesse sdo detectados.

A segmentacao é considerada uma das etapas mais dificeis do processamento de ima-
gem, pois a precisao da deteccao das areas de interesse podem determinar o sucesso ou
fracasso final dos procedimentos.

Apesar das indmeras técnicas de segmentagio existentes (GONZALEZ; WOODS,
2008), como a limiarizagao, deteccao de bordas e clusterizagao, grande parte dos algorit-
mos se baseiam em duas propriedades basicas de valores de intensidade: descontinuidade
e similaridade. A primeira busca dividir uma imagem a partir de mudancas bruscas de
intensidade, como deteccdo de bordas. A segunda baseia-se na semelhanca entre areas
que sao pré-definidas a partir de determinados critérios. A limiarizacao e o crescimento de
regioes sdo alguns exemplos dessa categoria (GONZALEZ; WOODS,2008). Na sequéncia

deste trabalho, a técnica de limiarizacao sera apresentada de forma detalhada.

2.6.1 Limiarizacao

A técnica de limiarizacao consiste basicamente em segmentar uma imagem entre fundo
e objeto (ou vérios objetos) a partir de um limiar ou threshold, levando em consideragao
apenas os niveis de intensidade da imagem para diferenciar essas regioes.

Em casos mais simples, onde existem apenas duas classes, o histograma pode ser muito
importante para se encontrar um limiar. Nesse caso, as classes de objetos sao identificadas
pela formacao de picos de intensidades e o limiar se encontra no menor nivel de intensidade
entre essas regioes, em areas denominadas vales. Geralmente, as intensidades maiores ou
iguais a esse limiar sdo consideradas como objeto e as inferiores representam o fundo da

imagem (FREITAS,2012). Na Figural8¢é possivel observar um exemplo de limiarizacao.

Limiar
(Threshold)

1

Quantidade de pixels

Intensidades

Figura 18 — Exemplo de limiarizacao entre duas classes de objetos em um histograma.

Portanto, a partir de um limiar 7, qualquer ponto (z,y) de uma imagem f(z,y) > T
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é determinado como objeto e f(x,y) < T, fundo, ou em determinados casos, o contrario
(GONZALEZ; WOODS,2008), como descrito na Equagaol3:

~J0, se f(z,y) <T
g<x7y){17 se f(a:,y)ET (13)

Em casos onde é necessario realizar uma limiarizagdo com mais de dois objetos, a
operagao passa a se chamar limiarizacao miltipla (GONZALEZ; WOODS,2008). Um

exemplo de dois objetos e o fundo da imagem pode ser ilustrado na Equacaol4:

07 5€ f(x7y) STl
g(x,y) = 17 s€ Tl < f(37>y) é T2 (14)
2, se f(z,y) > T

onde um ponto (z,y) pertence ao fundo se f(z,y) < T}, ao primeiro objeto se 11 < f(z,y) <
T5 e ao segundo objeto se f(x,y) > To (GONZALEZ; WOODS,2008).

Portanto, a limiarizagao pode ser interpretada como uma operagao que envolve uma
avaliagao em relacao a fungao do tipo T' = [zyp(z,y) f(z,y)], onde f(x,y) é o nivel de inten-
sidade (z,y) e p(x,y) indica alguma propriedade local desse ponto, como a sua vizinhanga.
Quando T depende apenas de f(z,y), a operagao é denominada como limiar global. Nos
casos onde T depende de f(z,y) e p(z,y), o limiar é considerado local. Podem também
existir casos onde T' depende das coordenadas espaciais de (z,y). Nesse caso, o limiar é
denominado como dindmico ou adaptativo (FILHO; NETO,1999).

2.7 Trabalhos Relacionados

Nesta secao serao apresentados alguns trabalhos que compartilham ideias semelhantes
a proposta deste trabalho. Todas as seguintes técnicas abordam o tema de qualidade de
carne, principalmente sobre a técnica de CRA (Capacidade de Retencao de Agua).

O trabalho de (ALVES,2011) tem como objetivo avaliar a qualidade da carne suina
apés o abate a partir da realizacao de dois estudos. No primeiro é analisado o efeito
do gene Halotano sobre a deposi¢cao de gordura intramuscular e no segundo, o qual esta
relacionado diretamente ao tema deste trabalho, sao constatadas as consequéncias da
suplementacao com determinados minerais no pré-abate. Algumas carateristicas como a
CRA foram utilizadas para mensurar possiveis alteragoes.

Além de fatores como espécie animal, raga, sexo, peso e idade, a nutricao também é
muito importante para melhorar a qualidade da carne, além de servir como tema de varias
pesquisas. Com este intuito, foram realizadas experiéncias de suplementacao dietética com
minerais, a fim de prover melhorias na qualidade final da carne de suinos. Para mensurar

a capacidade de dgua retida, foi utilizado o método de compressao. Nesse método, duas
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amostras de cubo de carne de aproximadamente 0,5g sdo obtidas e pesadas com o auxilio
de uma balanca eletronica de precisao. Em seguida elas sao colocadas em papéis de
filtro, previamente numerados, entre duas placas de acrilico. Posteriormente, é colocado
um peso de 10kg sobre o material por um periodo de 5 minutos. Apds esse prazo, a
carne prensada é contornada por uma caneta esferografica e o suco liberado formam duas
areas sobrepostas (ALVES,2011). Os detalhes e as etapas de aplicagdo dessa técnica sao

demonstrados na Figural9.

O 0

() (d)

Figura 19 — Etapas do método de compressao. A letra (a) representa a primeira etapa,
onde sdo colocadas as amostras de carne sobre os filtros de papel, em (b)
sao adicionadas as placas de acrilico entre as amostras, em (c) as anilhas
sao colocadas em cima do material e por tltimo, (d) representa a andlise e

quantificagao dos resultados.
Fonte (ALVES,2011)

Em seguida, as imagens foram analisadas e os resultados foram avaliados levando em
consideragdo a area demarcada e a area total, variando entre 0 e 1 da menor para maior
CRA, a partir da média entre as duas amostras.

Ao término do trabalho, a autora conclui afirmando que os animais submetidos a
dieta hidrica a base de magnésio e selénio por um periodo de 12 horas apresentaram

uma melhor qualidade de sua carne, em comparagao aos que nao tiveram esses minerais



2.7. Trabalhos Relacionados 47

como suplementacao. Os outros animais suplementados com cobre e zinco nao obtiveram
grandes diferencas dos demais.

O trabalho de (KAEWTHONG; WAIYAGAN; WATTANACHANT,2017) analisa a
relacdo entre a coloragdo de amostras de peito de frango e algumas de suas caracteristicas
como composicao quimica, pH e principalmente a capacidade de retencao de agua.

Durante o trabalho os autores mencionam que geralmente os métodos convencionais de
quantificagdo de CRA em carne de frango, como o gotejamento e cozimento, acabam des-
truindo as amostras de carne ao término do processo. Sabendo disso, os autores propoem
um método nao destrutivo capaz de capturar imagens de amostras de peito de frango via
camera digital, relacionando a coloragdo das amostras com algumas caracteristicas como
a capacidade de retencao de agua. Na Figura20é possivel observar o sistema de andlise

de imagens utilizado.

// Caixa escura

Camera

lluminacdo

Computador |

Amostra de peito de frango

Figura 20 — Representacao do sistema de andlise de imagens de peito de frango via camera
digital.
Figura adaptada de (KAEWTHONG; WAIYAGAN; WATTANACHANT,2017)

As analises de coloragao das amostras de peito de frango foram realizadas utilizando
o modelo de cores CIE L*a*b*, onde L* representa a luminosidade, a* as cores verde e
vermelho, e b* o0 azul e o amarelo (KAEWTHONG; WAIYAGAN; WATTANACHANT,
2017). O L* foi o valor escolhido para mensurar a qualidade das amostras. Carnes
escuras sao representadas por (L* < 50), coloragdo normal (50 < L* < 56) e amostras
claras (L* > 56). Dentre os resultados, observou-se que as amostras mais claras (L* >
56) continham CRA menores do que as amostras com coloragdo normal ou escura.

Ao final do trabalho, os autores concluem que ha uma grande correlacao entre o

valor L* do modelo de cores utilizado e a capacidade de retencao de dgua das amostras.
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Portanto, é possivel constatar que a coloracao do peito de frango pode ser muito 1til para
auxiliar na identificacdo de amostras com CRA baixo.

O trabalho de (ELMASRY; SUN; ALLEN,2011) tem como objetivo criar um mé-
todo nao destrutivo capaz de determinar a capacidade de retencao de dgua em amostras
de carne bovina, utilizando imagens hiperespectrais na regiao do infravermelho préximo
(Hyperspectral Imaging Near Infrared - HI-NIR).

Uma imagem hiperespectral ¢ um conjunto de varias imagens de um mesmo objeto,
onde cada imagem é representada por uma faixa de diferentes comprimentos de ondas
eletromagnéticas (espectro) (ELMASRY; SUN; ALLEN,2011). Para a realizacao deste
trabalho, apenas as faixas de ondas préximas ao infravermelho (entre 890nm e 1750nm)
foram utilizadas.

Durante o estudo foram utilizadas amostras de 27 touros de diferentes regides. Cada
amostra foi escaneada individualmente por um sistema de aquisicdo de imagens hiperes-
pectrais e em sequéncia essas imagens foram processadas com a finalidade de se descobrir
a CRA de cada uma das amostras. Na Figura21é possivel observar os detalhes dos

componentes do sistema de analise de imagens utilizado.

Camera .

Espectrigrafo _
lluminagdo

—

Lentes L L—"

Computador

Figura 21 — Representacao do sistema de andlise de imagens hiperespectrais de carne
bovina.

Figura adaptada de (ELMASRY; SUN; ALLEN,2011)

Apés a aquisicao das imagens € iniciado o processo de pré-processamento, responsavel
por realizar corre¢oes de iluminagdo nas imagens. Para se chegar ao efeito desejado, os
autores utilizam duas imagens da amostra como referéncia, uma com o maximo possivel
de iluminacao e a outra completamente escura. Essas duas referéncias sao utilizadas para

calcular a faixa espectral ideal de cada amostra, como demonstrado na Equagaol5:

- B
% 100 (15)
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onde R é a faixa espectral corrigida, Ry é a faixa espectral de entrada, B é a imagem
referéncia escura e W a branca.

Ja na etapa de segmentacao, os autores utilizam uma série de operagoes de subtra-
¢ao entre os diferentes espectros das imagens e caso o resultado seja maior do que um
determinado limiar, o ponto correspondente é segmentado. Ao final do processo é gerada
uma mascara da amostra sem o fundo e os pontos de gordura, contendo apenas as re-
gides de interesse. Essa imagem resultante ¢ denominada de mdscara magra. Em seguida,
os dados referentes as variacoes espectrais da méscara magra sao armazenados para que
em seguida essas informacgoes sejam correlacionados com as quantificagoes reais de CRA
via técnica de gotejamento. Os métodos de andlise de componentes principais (Principal
Components Analysis - PCA) e regressao por minimos quadrados (Partial Least Squares
Regression - PLSR) sao os responsaveis pela tentativa de predicao dos valores de CRA
em cada amostra.

Segundo os autores, o método proposto obteve uma consideravel taxa de acerto em
suas predigoes (acima de 80%). Na Figura22é possivel observar resultados da aplicagao

do sistema proposto em amostras de musculos bovinos.

1.52

Figura 22 — Representacao do mapa de distribuicao de CRA em amostras de carnes bo-
vinas via imagens hiperespectrais. Abaixo de cada uma delas é possivel ob-
servar a média dos seus respectivos niveis de CRA, onde tons avermelhados

correspondem a maiores quantidades de agua retida.
Figura adaptada de (ELMASRY; SUN; ALLEN,2011)

Ao final do trabalho, os autores concluem que o uso de imagens hiperespectrais podem
ser uma potencial alternativa de método nao invasivo de predi¢ao de niveis de CRA em
carnes bovinas. Além de ser um processo rapido e nao invasivo, o método proposto

também demonstrou ser bastante eficiente.

2.7.1 Conclusao

Atualmente existem varios trabalhos na Literatura que propoem quantificar a CRA
de diferentes tipos de proteina animal. No entanto, ha poucos relatos de trabalhos que
utilizam técnicas de PDI para automatizar o processo de andlise e quantificacdo de CRA
em carnes suinas, especialmente a partir do método de compressao de (GRAU; HAMM,

1953). Hoje em dia, profissionais da area até utilizam softwares de PDI, mas apenas
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para analisar os tamanhos das regioes das amostras que terao as suas CRAs quantificadas
(ALVES,2011). Todo esse trabalho ¢ realizado de maneira inteiramente manual. Dessa
forma, a quantificacao de CRA de amostras de carnes suinas pelo método de compressao
ainda é uma operacao demorada, imprecisa, variavel, relativamente cara e vulneravel a

falhas e ao cansago humano.
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3.1 Descricao Geral

A proposta deste trabalho é desenvolver um sistema computacional que utilize técnicas
de segmentacao em imagens de amostras de carne suina a fim de analisar e quantificar
as regides formadas pela técnica de CRA pelo método de compressao. A proposta deste
trabalho é dividida em cinco grandes etapas: (a) preparagao das imagens, (b) corregao
da iluminagao, (c) segmentagido da drea externa, (d) segmentagdo da drea interna e (e)
calculo da CRA. Durante os estudos, todos os algoritmos foram desenvolvidos utilizando
o software MATLAB R2018b e executados em um computador com intel core i7-7700
(3.60 GHz) e 32GB de RAM.

A primeira etapa do trabalho é a preparacao das imagens. Essa etapa é responséavel por
preparar as imagens para os passos subsequentes. Essa preparacao consiste na aplicacao
de técnicas como a padronizacao da orientacdo de cada imagem, remocao de fundo e
conversao do formato dos arquivos das imagens.

O proximo passo ¢é a correcao da iluminacao. Devido as mais diferentes condigoes de
iluminacao do ambiente durante a aquisicdo das imagens e o modo de como elas foram
adquiridas, muitas delas nao possuiam uma distribuicao ideal dos niveis de brilho. Dessa
forma, a visualizacao das regioes de interesse poderiam ser prejudicadas. O objetivo dessa
etapa ¢é corrigir a iluminacao das imagens para que as informagcoes de interesse de cada
uma delas sejam melhor visualizadas, facilitando assim o trabalho das préximas etapas.

O processo de segmentagao foi dividido em duas etapas: segmentacao das areas exter-
nas e internas. A primeira é responsavel por identificar e destacar os pixels pertencentes
a drea total (ou externa) de cada uma das manchas formadas pela aplicagdo da técnica
de CRA. Essas dreas correspondem ao acimulo de dgua de cada amostra de carne suina
ap6s serem compressadas. Ja na segmentacgao interna o objetivo é segmentar as areas
internas demarcadas a caneta pelo profissional especialista. Essas regides correspondem
ao tamanho das amostras dos musculos suinos utilizadas para o cdlculo de CRA.

Finalmente, o calculo das areas segmentadas e da CRA sao as tltimas etapas deste
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trabalho. Nessa fase sdo calculadas as areas das duas regides segmentadas e a proporcao
entre as regioes internas e externas das amostras. Em sequéncia, as areas segmentadas e
as CRAs extraidas das amostras pelo método proposto sao comparadas com as obtidas
por um profissional. A finalidade dessa comparacao é avaliar a precisao do método de-
senvolvido em relagdo a uma segmentacao manual. Na Figura23é possivel observar com

maiores detalhes a ordem de execucgao das etapas que compoem o método proposto.

)

Lk —— A
Imagem Qriginal Preparacéo Corregéo da
lluminagao
<
Calculo das Segmentagdo Segmentagéio
Areas e CRA Interna Externa

Figura 23 — Etapas do método proposto de avaliacao da capacidade de retencao de agua
em amostras de carne suina.

3.2 Preparacao das Imagens

Apds a obtencao das imagens, o primeiro passo é realizar o processo de preparacao
das imagens, responsavel por realizar ajustes e facilitar o trabalho das etapas seguintes.
Durante essa fase foram executadas trés tarefas diferentes: (a) conversao do formato dos
arquivos, (b) reposicionamento da imagem e (c) recorte do fundo.

A primeira acao necessaria foi converter todas as imagens salvas no formato JPG para
o PNG. Alguns formatos de arquivos de imagens utilizam técnicas de compressao para
reduzir a quantidade de dados necessarios para se reproduzir uma imagem. No caso do
JPG o tipo de compressao utilizada é a compressao com perdas (lossy compression), res-
ponsavel por eliminar informagoes visualmente irrelevantes. Desta forma, ao salvar um
arquivo em JPG algumas informagoes sobre a imagem original acabam sendo perdidas.
Diferentemente do JPG, o formato PNG realiza um processo de compressao sem per-
das (lossless compression), capaz de eliminar apenas informagoes redundantes, mantendo
assim todas os detalhes da imagem original (GRAZIOSI,2011;ZAGHETTO,2009). Por-
tanto, o objetivo é utilizar o formato PNG para que possiveis novas perdas de informagoes

sejam evitadas nos passos seguintes.
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Durante a etapa de aquisicdo, as imagens sao fotografadas manualmente pelos pro-
fissionais responsaveis, geralmente em alta resolugdo (aproximadamente 4000 colunas e
2300 linhas cada). Muitas delas sao fotografadas em diferentes &ngulos por esses profissi-
onais. Sabendo disso, todas as imagens foram padronizadas para que sejam visualizadas
na posicao horizontal, ou seja, o niimero de colunas da imagem devera ser maior do que
a quantidade de linhas. Sendo assim, todas as imagens que possuiam o ntimero de linhas
maior do que a quantidade de colunas foram rotacionadas em 90°. Dessa forma, todas as
imagens passaram a seguir o mesmo padrao de posicionamento, como mostrado na Figura
24. Essa padronizacao permite facilitar a identificacao das regides de interesse durante as

etapas seguintes.

(a)

Figura 24 — Representacao das primeiras etapas de preparagdo das imagens, onde (a)
representa a imagem original e (b) a mesma rotacionada em 90° e convertida
para PNG.

O proximo passo foi recortar as informacoes referentes ao fundo da imagem na tentativa
de preservar somente as regioes pertencentes ao filtro de papel no qual sao depositadas
as amostras. O objetivo é manter somente as regioes de interesse para que as areas de
fundo nao atrapalhem o trabalho das etapas de segmentacao. Para a realizacao dessa
tarefa, primeiramente ¢ criada uma méscara referente a drea de interesse (filtro de papel).
Em sequéncia, a area dessa méscara é utilizada como base para a geracao de uma nova
imagem sem o fundo. Todos os detalhes das etapas de criagdo da mascara de recorte sao

detalhados a seguir:

Primeira Etapa: Eliminacao de ruidos aplicando um filtro de suavizagdo em formato

de disco de raio igual a 10 pixels.

Segunda Etapa: Conversao do modelo de cores RGB para HSV. Com o modelo HSV é

possivel isolar a saturacao da imagem e aplicar a limiarizagao. Pontos cuja saturacgao
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sao menores do que 20 sao classificados como objeto.

Terceira Etapa: Isolamento da area correspondente ao papel. Utilizacao da operacgao
morfologica de erosao com elemento estruturante no formato de disco de raio igual
a b pixels. O objetivo dessa etapa é tentar separar a area correspondente ao papel

dos outros objetos da imagem.

Quarta Etapa: O formato final da mascara ¢é alcangado com a aplicagdo da técnica de
preenchimento de regioes, onde areas de pixels iguais a 0 com formato de buracos
sao preenchidas com pixels iguais a 1. Com a aplicacao dessa técnica, todos os ele-
mentos nao segmentados da area correspondente ao filtro de papel sdo preenchidos,

formando um sé objeto.

Na Figura25é possivel observar um exemplo de extracao da méscara para recorte de

fundo.

(a) (b)

Figura 25 — Exemplo de extragdo da mascara de recorte de fundo, onde (a) representa a
imagem original e (b) a méscara utilizada como referéncia para extracao do
fundo.

Apés a criacao da mascara, o passo seguinte é realizar o recorte da regiao de interesse
da imagem original. Para a realizacao do recorte sao verificadas as médias de intensidades
de cada linha e coluna da méascara extraida no passo anterior. O objetivo ¢ encontrar a
regiao correspondente ao filtro de papel para que seja possivel criar uma nova imagem
contendo somente essa regiao e consequentemente todo o fundo da imagem original seja
eliminado.

Inicialmente verificamos as médias de cada coluna da imagem com a finalidade de se
encontrar possiveis regioes correspondentes ao filtro de papel. Os objetos da imagem sao
encontrados a partir da analise dos seus pontos iniciais e finais ao longo do processo de
verificacao das colunas. Considerando que o pixel branco equivale ao valor 1, um ponto
inicial é identificado quando a média de uma das colunas é maior do que 0.45 e o ponto
final serda quando a média da préxima coluna for menor do que 0.45. Essa faixa de colunas

entre o ponto inicial e o final corresponde aos limites horizontais de um objeto da imagem
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original. Também ha a possibilidade de se encontrar mais de um objeto. Nessa situacao,
o de maior tamanho ¢é escolhido como pertencente a regiao de interesse.

No caso das linhas, o processo é semelhante a verificacao das colunas. A diferenca é que
o limiar passa a ser 0.6. Ao término de todo processo, uma nova imagem ¢é criada contendo
apenas a regiao de interesse. Na Figura26¢é apresentado uma ilustragdo do processo de
recorte. Na imagem utilizada como exemplo o recorte foi realizado nas primeiras 1644

linhas de um total de 2340 e passou a ter apenas 3007 colunas das 4160 anteriores.
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Figura 26 — Representacao do processo de recorte, onde (a) corresponde a méascara origi-
nal, (b) grafico das médias de intensidade das colunas, (c) a mascara apds o
recorte das colunas, (d) grafico das médias de intensidade das linhas e (e) o
resultado da mascara apés o recorte das linhas e colunas.



56 Capitulo 3. Metodologia

Na Figura27é possivel observar a comparacao entre uma imagem original com a
regiao de interesse (cor vermelha Figura27(a)) e a mesma apds a aplicagdo da operagao
de recorte. E possivel constatar que praticamente todo o fundo da imagem é recortado e

que apenas as regioes de interesse sao mantidas.

(a) (b)

Figura 27 — Representacao do resultado da aplicacao da técnica de recorte de fundo, onde
(a) representa a imagem original com a regiao de interesse destacada e (b) o
resultado final da técnica de recorte de fundo.

3.3 Correcao da Iluminacgao

A etapa de correcao da iluminacao é uma acao importante e necessaria para melhorar
a identificacao das regioes de interesse da imagem. Essa correcao é necessaria devido as
imagens das amostras terem sido capturadas em ambientes com diferentes condig¢oes de
iluminagao (auséncia ou excesso de luz natural ou artificial). Devido a essas condi¢oes, o
resultado foi a geracao de imagens com cores e brilho irregulares, prejudicando assim a
identificagao das regides de interesse. Além de cores desbalanceadas, as imagens apresen-
tavam grande variacdo no brilho, oscilando entre regides com valores muito altos (regides
claras) a muito baixos (regides escuras). Durante essa fase foram executadas duas tarefas
com finalidades diferentes: (a) corregao do brilho e (b) correcao dos canais RGB.

Buscando encontrar uma distribuicao ideal das intensidades de brilho e com a ima-
gem ja convertida para o modelo HSV, algumas técnicas foram utilizadas para realizar
alteragoes no brilho da imagem. A primeira delas foi o uso de uma operacao logaritmica,
onde a ideia é aumentar os pontos com intensidades baixas e diminuir os indices muito
altos. Esse tipo de correcao é realizada nos trés canais RGB da imagem com os canais
variando entre 0 e 1, e sdo utilizados diferentes fatores de multiplicacao para cada regiao
da imagem. Na Equacaol6é possivel observar a Equacao da transformacao logaritmica

utilizada:

s=cxlog(l1+r) (16)
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sendo que r € [0, 1] representa o valor do brilho de entrada, ¢ é o fator de multiplicagao
e s ¢ o resultado da transformacao.

Regides com tons mais escuros (intensidade baixa) necessitam de um aumento de
intensidade maior. Assim, quanto mais escuro, maior deverd ser o fator de multiplicacao
utilizado. J& no caso das regides claras (intensidade alta), a mudanga precisa ser menor.
Sendo assim, quanto mais clara for a regiao, menor sera o fator de multiplicagao. O critério
para a escolha do calculo do fator de multiplicacao foi a média do brilho da vizinhanca

(uma janela de 10 pixels de lado), como demostrado na Equacaol7:

2.1 —(m?*)/0.9, sem < 0.6
c= 2.3 —w, se 0.6 <m < 0.85 (17)
1.45, sem > 0.85

onde c representa o fator de multiplicacao, m a média do brilho da vizinhanca do pixel
analisado, v o valor atual do seu brilho e os valores dos parametros utilizados foram
escolhidos empiricamente.

Na Figura28é demonstrado a evolucao dos valores de intensidade apds aplicacao
da transformagao logaritmica e os diferentes fatores de multiplicacao calculados a partir
da Equacaol?. E possivel constatar que os valores de intensidade menores sofreram
uma mudanc¢a maior em relacao aos de maiores intensidades e que os pixels que sofreram

grandes mudancas de intensidade possuiam fatores de multiplicagdo mais altos.
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Figura 28 — Representacao da evolugao dos valores de intensidade em uma determinada
imagem apos a aplicagao da transformacao logaritmica com diferentes fatores
de multiplicacdo. Em (a) é realizada uma comparagao entre as intensidades
originais e as mesmas apos a transformagao logaritmica e (b) corresponde aos
valores dos diferentes fatores de multiplicagao utilizados na imagem.

Algumas corre¢oes no histograma relacionadas a propriedade de brilho também foram

necessarias. A primeira delas foi o deslocamento da média de brilho da imagem para 0.85.
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Isso foi feito para que os valores de brilho fiquem o mais uniforme possiveis, mantendo
um alto nivel de intensidade e consequentemente possibilitando uma melhor visualizacao.

A forma como foi realizado esse deslocamento é demonstrado na Equagaol8:

b=b— (m — 0.85) (18)

onde b € [0, 1] corresponde a propriedade de brilho do modelo HSV de um determinado
ponto da imagem e m corresponde a média de brilho da mesma.

De modo a melhorar o contraste da imagem, também foi feita a equalizacao de parte
do histograma do brilho da imagem. Com essa técnica a faixa de intensidades disponiveis
no histograma é modificada e os seus valores sao redistribuidos uniformemente entre os
novos limites inferiores e superiores. Essa técnica nao foi aplicada em todo o histograma,
apenas em uma parte dos seus valores. Assim, pixels com intensidade de brilho no inter-
valo [0.7,0.95] foram redistribuidos para o intervalo [0.6,0.95], enquanto o restante dos
valores permaneceu inalterado. Isso permitiu uma melhor distribuicdo dos niveis de bri-
lho, obtendo assim uma iluminag¢ao mais uniforme e melhor contraste. Dessa forma, as
regides de interesse da imagem podem ser melhores visualizadas. Na Figura29¢ possivel
observar o histograma de uma determinada imagem antes e apos as alteragoes menciona-
das. Os valores dos parametros utilizados para manipular o histograma foram escolhidos

apos a realizagao de varios testes, onde diferentes valores foram analisados.

104 %104

0.2 0.4 0.6 0.8

(a) (b)

Figura 29 — Histogramas representando o antes e depois das alteragoes de brilho, onde
(a) representa o histograma da imagem original e (b) o histograma apos
as aplicagoes das técnicas de deslocamento da média, expansao de brilho e
transformacao logaritmica.
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Na Figura30é possivel observar duas comparacoes entre imagens originais e os seus
respectivos resultados apés a aplicacao das técnicas de correcao de brilho. Ao analisar as
imagens é possivel constatar mudancas significativas nas suas propriedades de iluminagao

e contraste.
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Figura 30 — Exemplos da aplica¢do das técnicas de corregao de brilho, onde (a) e (c) sa
imagens originais com regioes de diferentes intensidades de brilho e (b) e
os seus respectivos resultados apds a correcao.

Apés a correcao da iluminagdo, a proxima acao necessaria foi a normalizagao das
cores. Ao longo do trabalho notou-se que em algumas imagens as médias dos canais RGB
variavam em relacao aos demais canais. Desse modo, dependendo do canal, as imagens
poderiam apresentar aspectos azulados, esverdeados ou avermelhados. Para resolver esse
problema, todos os canais RGB da imagem sao verificados e, caso necessario, corrigidos.

As corregoes sao aplicadas conforme as Equagoes19,20e21:

=y]
Q)

R(z,y) = R(z,y) — (R—G), if R> (19)

Ql
Q)
=

G(ZE,y) = G(Ivy) - ( _R)a Zf > (20)

B(z,y) = B(xz,y) —

(B
onde (x,y) é o um determinado pixel; R(x,y), ( ,y) e B(x,y) correspondem aos canais
R, G e B do modelo de cores RGB; R, G e

respectlvos canais.

-G), if B>G (21)

sao as médias de intensidade dos seus

Na Figura31é possivel observar o resultado da normalizagao dos canais RGB em uma

imagem com tons esverdeados.
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Figura 31 — Representacao da aplicagao da técnica de corregao dos canais RGB, onde (a)
corresponde a uma imagem com o canal G desbalanceado e (b) o resultado
apos a correcao do canal G.

3.4 Segmentacido da Area Externa

Com a imagem ja preparada e com as devidas corre¢oes de iluminacao feitas, o proximo
passo ¢ a segmentacao da area externa. O principal objetivo dessa etapa é identificar e
segmentar as regioes correspondentes as areas totais (ou externas) de cada amostra da
imagem permitindo que posteriormente sua drea possa ser quantificada e utilizada no
calculo de CRA. Outro ponto interessante é que com as regioes externas segmentadas é
possivel criar mascaras a fim de facilitar o trabalho da etapa de segmentagao interna.

Ao analisarmos as imagens constatamos que na maioria dos casos a coloragao das
bordas das amostras é formada por um tom de amarelo muito suave. Porém, em algumas
regides o tom da amostra e o branco do papel sdo muito similares. Sendo assim, o processo
de limiarizagao se torna muito mais dificil devido a grande dificuldade de distinguir entre
essas regioes, prejudicando a qualidade da segmentacao. Visando melhorar esse cenario,
foi aplicada uma técnica de realce de contraste visando aumentar o contraste entre as
cores amarelas (que é o tom predominante da regido da borda externa) e branca. O
objetivo ¢é realcar o maximo possivel as regioes das amostras em amarelo para que essas
areas tenham uma coloragdo mais intensa. Desse modo, o contraste entre o branco do
papel e o amarelo da amostra sera maior, facilitando assim a distin¢ao entre essas regioes.

No modelo de cores RGB a cor secundaria amarela é criada a partir da juncao das
cores primdrias vermelho (R) e verde (G). Consequentemente, o nivel de azul (B) em
uma regiao de tom amarelo devera ser sempre menor do que os outros dois canais R e G.
Ou seja, quanto menor for o valor do canal B em relagdo aos demais canais R e G, mais
intensa serd a cor amarela (GONZALEZ; WOODS,2008). Sabendo-se disso, o objetivo
da técnica é verificar as regioes da imagem onde o valor do canal B seja menor do que os
demais e, uma vez encontrado, aumentar essa diferenga. Dessa forma, os tons amarelos da
imagem original serdo realgados (principalmente nas bordas das amostras onde o amarelo

¢ um pouco mais intenso). Com a aplicagdo dessa técnica é possivel obter uma melhor
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diferenciacao entre o branco do filtro de papel e as amostras e consequentemente facilitar
o processo de limiarizacao.

Antes da aplicacdo da técnica de realce é importante suavizar a imagem para que
possiveis pequenos ruidos também nao sejam realgados. Para isso é aplicado um filtro de
suavizacao em formato de disco de raio igual a 10 pixels. Apds a suavizacao o realce é

aplicado conforme as Equacoes22,23e24:

B(z,y) = B(z,y) + 5+ d, se|d| < 4.5 (22)
d= B(z,y) —m (23)
m = (R(z,y) + G(z,y))/2 (24)

onde R, G e B correspondem, respectivamente, aos seus canais vermelho, verde e azul do
modelo de cores RGB; e os valores das constantes escolhidas foram as que produziram
melhores resultados durante os experimentos.

Na Figura32é apresentado um exemplo da aplicagdo da técnica de realce de contraste.

Figura 32 — Representacao da aplicagdo da técnica de realce de contraste, onde (a) cor-
responde a uma imagem original e (b) o resultado apds o realce do amarelo.

De posse das amostras realcadas, o proximo passo é o processo de limiarizacao. O
objetivo dessa etapa é segmentar as regioes das amostras por meio da comparacao de um
limiar. A ideia é criar uma imagem que contenha a principio apenas duas classes. Para
isso, valores acima de um determinado limiar sdo considerados como objetos (amostras
de carne) e recebem valor igual a 1. Pixels cujas intensidades sdo menores que esse limiar
sao considerados como pertencentes ao fundo e recebem valor igual 0.

Para que as bordas amarelas das amostras possam ser identificadas, os canais RGB
precisam ser analisados. Regioes onde a diferenca entre o canal G e B sdo maiores ou
iguais a um certo limiar sdo consideradas como objeto, caso contrario essas regides sao
classificadas como fundo. Na Equacao25¢é possivel observar a regra do processo de

limiarizacao:
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ey = {1, se G(z,y) — B(x,y) >= limiar (25)

0, seG(z,y)— B(x,y) < limiar

onde G e B representam os canais verde e azul do RGB, limiar corresponde ao respectivo

limiar calculado e I é a imagem resultante.

As regras do céalculo do limiar foram determinadas empiricamente e sao apresentadas

nas Equacoes26e27:

o round(meGB % 0.7), se (meGB x0.7) <=6
limiar =
7, se (meGB % 0.7) > 6

sendo

1

GB =
me N« M

z=1y=1

onde cada canal varia entre 0 e 255, o termo round representa a fungao de arredondamento

para o inteiro mais proximo e limiar corresponde ao resultado.

Apenas a limiarizacdo nao é capaz de segmentar toda a amostra por completo. Sendo
assim, foi necessario utilizar algumas operagoes morfoldgicas capazes de melhorar o resul-

tado da limiarizacao e eliminar objetos que nao pertencem as amostras.

A primeira das operagdes morfologicas utilizada foi a operacao de fechamento. O
objetivo do fechamento é unir as regides das amostras que estdo muito proximas umas
das outras, de modo que toda a sua borda possa ser segmentada. Para essa operacao foi

utilizado como elemento estruturante no formato de disco com raio igual a 20 pixels.

Com as bordas das amostras completamente fechadas foi realizado o preenchimento de
regides. Até o momento, somente as bordas das amostras estao segmentadas, todo o seu
interior é formado por pixels de intensidade igual a 0, formando um aspecto de buraco.
A operacao de preenchimento de regioes é capaz de preencher toda essa area, desde que a
borda esteja completamente fechada. Desse modo, toda a area correspondente a amostra
pode ser identificada e nao somente as bordas. Na Figura33é possivel observar as fases

da segmentacao da area externa mencionadas até o momento.
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Figura 33 — Representacao de algumas das etapas da segmentacao da area externa, onde
(a) corresponde a imagem original ap6s o realce do amarelo, (b) a mesma
apés a limiarizagdo, (c) a operagao de fechamento e (d) o preenchimento de
regioes.

O passo seguinte é responsavel por eliminar outros possiveis objetos que nao pertencem
as amostras mas que pela semelhanca de intensidade também foram segmentados. Varios
fatores podem justificar o surgimento desses objetos, como por exemplo a coloracao do
filtro de papel, marcagoes realizadas a caneta pelo profissional especialista e, principal-
mente, a presenca de pequenas areas remanescentes do fundo da imagem. Mesmo apds a
realizacao do recorte de fundo, algumas pequenas regioes de fundo acabam permanecendo
em certas imagens, principalmente nas regioes laterais e nos cantos da imagem.

Para resolver esse problema, primeiramente foi utilizada a operagao morfolégica de
componentes conexos. Como em cada imagem hé sempre duas amostras e elas sao os
maiores objetos da imagem, o objetivo é utilizar a técnica de componentes conexos para
identificar e manter somente os dois maiores objetos. A partir da analise de conectividade
dos pixels, todos os objetos sao identificados e seus pixels sdo contabilizados. Somente os
dois maiores sao mantidos.

Em alguns casos as amostras nao estao inseridas na regiao central do filtro de papel.
Também ha a possibilidade de parte delas estarem muito proximas as laterais e a regides
do fundo que nao foram recortadas por completo. Dessa forma, ha a possibilidade de

regioes do fundo serem confundidas com amostras e serem segmentadas como um sé
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objeto. Para resolver esses casos foi necessario modificar as margens em todas as laterais
da imagem. A ideia é fazer com que todos os pixels das 40 primeiras e 40 tltimas linhas
e colunas pertencam ao fundo, ou seja, tenham valor igual a 0. Na Figura34é possivel

observar o processo de eliminacao de falsos positivos.

() (d)

Figura 34 — Representacao do processo de eliminagao de falsos positivos, onde (a) repre-
senta a imagem original apds o realce do amarelo, (b) a mesma apés a limi-
arizagdo, (c¢) a eliminagao de falsos positivos pela operagdo de componentes
conexos e (d) o resultado apds a aplicacdo das margens laterais.

Em algumas imagens constatamos que as amostras estavam tao préoximas umas das
outras que suas regides se tocavam. Dessa forma, era praticamente impossivel distinguir
visualmente os limites de cada amostra, o que acabaria prejudicando os resultados da
etapa de segmentacao. Na maioria desses casos isso pode ser justificado pela jungao de
dois fatores, a proximidade com que as amostras sao colocadas sobre o filtro de papel
e a elevada quantidade de agua retida dentro de cada uma das amostras. Neste caso
utilizamos o algoritmo de agrupamento K-means, para separar as amostras. O conjunto
de dados de entrada sao as coordenadas dos pixels que compoem o componente conexo.
A quantidade de classes (valor de k) equivale ao nimero de amostras, portanto sempre
existirao apenas 2 classes e consequentemente 2 centroides para cada imagem.

A execucao do K-means é necessaria apenas quando ha amostras com regioes interliga-
das. Sendo assim, foi preciso criar uma regra para que essa técnica seja aplicada somente

em casos especificos. Com a imagem ja segmentada, a quantidade de pixels dos dois
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maiores componentes conexos ¢ analisada. Geralmente as areas das amostras sao bem
maiores do que as regides remanescentes do fundo, principalmente quando duas amostras
estao interligadas. Nesse ultimo caso, o maior objeto normalmente possui pelo menos 10
vezes o tamanho do segundo maior objeto da imagem. Sabendo-se disso, o K-means é
executado exclusivamente em imagens onde a quantidade de pixels do maior componente
conexo € 10 vezes maior do que a do segundo maior objeto. Neste caso, apenas o maior
componente conexo ¢ mantido e o K-means ¢ executado.
Na Figura35é possivel observar uma ilustragao do processo de execucao do algoritmo

K-means em uma imagem de amostas com regioes sobrepostas.

(c) (d)

Figura 35 — Representacao da execucao do algoritmo de agrupamento K-means, onde (a)
representa a imagem original apés a corre¢ao de iluminagdo, (b) a mesma
apés a etapa de limiarizagao, (¢) o maior componente conexo da imagem e
(d) o resultado apés a segmentacao pelo K-means.

A dltima tarefa da etapa de segmentacao da area externa é responsavel por ligar e
preencher as regioes das amostras que nao puderam ser totalmente segmentadas. Mesmo
ap6s a aplicagdo da operacao morfoldgica de fechamento, algumas amostras nao con-
seguem ter suas bordas identificadas por completo e, consequentemente, o seu interior
também nao é preenchido. Normalmente isso é justificado pela semelhanga de intensi-
dade entre as regioes do filtro de papel e as amostras, fazendo com que em alguns casos
o método proposto nao consiga criar um limiar capaz de segmentar perfeitamente essas

regioes.
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A estratégia para resolver esses casos foi identificar os pontos extremos da borda
de cada uma dessas amostras e tracar uma linha ligando esses pontos. Ao ligar esses
extremos, a borda da amostra estara completamente fechada, permitindo assim que todo
os seu interior possa ser preenchido e com isso a area da amostra possa ser segmentada
da forma mais aproximada possivel.

Assim como no caso do K-means, essa tarefa apenas é executada em situagoes es-
pecificas, exclusivamente em casos onde pelo menos uma das amostras nao tenha sido
totalmente segmentada. Sendo assim, com a imagem contendo apenas os dois maiores
componentes conexos, o tamanho de cada um desses objetos é novamente verificado. Nor-
malmente, o objeto de uma amostra completamente segmentada possui uma quantidade
de pixels muito mais elevada do que a de uma outra que nao foi totalmente segmen-
tada, principalmente pelo fato dessas amostras nao terem os seus interiores preenchidos.
Sabendo-se disso, a técnica de deteccao de pontos extremos apenas sera executada em
casos onde a quantidade de pixels do objeto analisado for menor do que 7.5% da imagem.

O processo de identificagado dos pontos extremos comeca com a aplicacao da operagao
morfologica de esqueletizacao. Com essa técnica é possivel diminuir a quantidade de in-
formagoes dos objetos de interesse sem que as suas caracteristicas topologicas essenciais
sejam perdidas. O objeto correspondente a amostra passa a ser uma versao simplifi-
cada (como um esqueleto), contendo apenas finas linhas correspondentes a sua estrutura
essencial. Na Figura36é possivel observar uma comparagao entre uma amostra nao seg-
mentada por completo e o seu respectivo esqueleto. E possivel constatar que o houve uma

grande diminui¢ao do niimero de pixels referentes ao objeto da imagem.

(a) (b)

Figura 36 — Comparagao do processo de esqueletizacao, onde (a) representa uma amostra
segmentada e (b) o seu esqueleto.

A partir da anélise da vizinhanca dos pixels é possivel determinar os tipos de pontos
de um esqueleto. Para ser considerado um ponto extremo o pixel deve possuir menos de
dois vizinhos; caso ele possua exatamente dois, o pixel é pertencente a um ponto interior
(ou linha) e caso ele possua mais de dois vizinhos, é denominado como ponto de jungao

(ANDREZZA,2015). Esses pontos sao importantes para se descobrir informagoes sobre
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a estrutura topologica do objeto. Na Figurad7é possivel observar o esqueleto de uma

imagem e a identificacao de alguns dos seus pontos.

Figura 37 — Representacao de alguns pontos de um determinado esqueleto, onde a mar-
cagao em vermelho representa um ponto extremo, em azul uma juncao e em
verde sao pontos de linhas.

O esqueleto pode ser comparado a um grafo, onde cada pixel do esqueleto corresponde
a um vértice e as arestas sao conexoes entre os pixels vizinhos (RUBERTO,2004). Mate-
maticamente, cada pixel de uma imagem I(z,y) corresponde a um vértice v € V do grafo
G(V,A). Uma aresta a € A desse mesmo grafo estard conectada a dois vértices somente se

a distancia Chebyshev entre eles for menor ou igual a 1, conforme demostrado na Equagao

28:

A={(v,v) € V x Vimaz(|lz — 2’|, ly —y|) < 1} (28)

sendo z e y as coordenadas do pixel I(z,y); V e A os conjuntos de vértices e arestas do
grafo G(V,A) (JUNIOR et al.,2017).

Os vértices foram identificados a partir da utilizagdo da transformagao morfologica de
acerto ou erro (Hit or Miss). Essa operacao é responsavel por encontrar padroes entre
os pixels locais da imagem, onde um elemento estruturante é utilizado como referéncia.
Ao usar essa técnica, apenas os pixels que cuja vizinhanca representa a forma de algum
elemento estruturante sdo mantidos (SONKA; HLAVAC; BOYLE,2008). Para isso, foram
utilizados varios elementos estruturantes no formato de janela de tamanho 3 x 3 com
valores positivos e negativos de peso igual a 1. Essas janelas representam as possiveis
formas dos pontos da imagem, sendo que os valores positivos representam pixels do objeto
e 0s negativos correspondem ao fundo.

Com os pontos do esqueleto devidamente identificados é possivel calcular a distancia
entre os vértices e com isso determinar quais sao os dois pontos extremos mais distantes.
O algoritmo do menor caminho (ou algoritmo de Dijkstra) é o responsével por calcular a
distancia entre cada um dos vértices. O custo de deslocamento entre um vértice a outro
¢é determinado pela quantidade de arestas entre eles, no caso a quantidade de pixels. Em

sequéncia, a distdncia entre cada ponto extremo e os demais é verificada e sdo escolhidos
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os dois pontos extremos mais distantes, ou seja, os que possuem o maior caminho entre
um ponto ao outro.

Apos identificar os pontos extremos mais distantes, o proximo passo é tracar uma
linha unindo esses pontos na imagem segmentada. Isso permite fechar a borda da amostra
por completo, possibilitando assim que toda a sua regiao interior possa ser preenchida.
Fazendo isso, a segmentacdo da area externa estara finalizada. Na Figura38é possivel

observar todo o processo de preenchimento e ligacao dos pontos extremos.

W (b)

(c) (d)
Figura 38 — Representacao do processo de preenchimento e deteccao de pontos extremos,
onde (a) representa a segmentagdo incompleta de uma amostra, (b) o seu

esqueleto, (c) a mesma imagem ampliada com a ligagdo dos pontos extremos
em vermelho e (d) o resultado da técnica.

3.5 Segmentacido da Area Interna

Com a area externa ja segmentada o proximo passo é a etapa de segmentagao da
area interna. O objetivo dessa fase ¢ identificar as marcacoes realizadas a caneta pelos
profissionais especialistas no centro de cada amostra. Essas regioes a serem segmentadas
correspondem as areas das porgoes de carne utilizadas durante a aplicacao da técnica de
CRA por compressao. Ao término do processo de segmentacao interna é possivel comparar
as duas regides segmentadas de cada amostra (érea externa e interna) e como isso calcular

a CRA de cada uma delas.



3.5. Segmentagio da Area Interna 69

Conforme mencionado anteriormente, um dos principais motivos de comecar com a
segmentacao da regiao externa é que com a identificagdo total da amostra o trabalho da
segmentacao interna é facilitado. Isso acontece porque as marcagoes sao sempre realizadas
na regiao central de cada amostra e como as regioes externas ja foram segmentadas, suas
areas podem servir como méscara de referéncia para identificacao da area interna. Dessa
forma nao é preciso ser preocupar com possiveis falsos positivos localizados fora das regioces
das amostras.

Para que isso seja possivel, a mascara da segmentacao externa é multiplicada pela
imagem original ja preparada. Como a maéscara possui somente duas intensidades dife-
rentes (0,1), apenas regides da imagem original multiplicadas por pixels iguais a 1 mantém
as suas intensidades originais, todo o restante passa ser composto apenas por pixels de

intensidade igual a 0, conforme demonstrado na Equa¢ao29:

R=1IxM (29)

onde I corresponde a imagem preparada, M a mascara das amostras segmentadas e
R a imagem filtrada. Na Figura39¢é possivel observar um exemplo da aplicacao da

segmentacao das areas externas.

| 56 ‘

Figura 39 — Representacao do processo de recorte das dreas externas, onde (a) corres-
ponde a imagem original e (b) o resultado da segmentacao.

Com o fundo completamente removido o préximo passo é o processo de limiarizacao,
responsavel por segmentar as marcagoes feitas a caneta. Ao analisarmos o conjunto de
imagens observamos que os profissionais responsaveis fizeram as marcagoes com canetas
de diferentes cores: azul, verde, vermelho e preto. Desse modo, apenas um limiar nao
seria capaz de distinguir todas as regides de interesse do restante da imagem. Sendo
assim, foi necessario criar um limiar para cada caracteristica relevante da imagem, como
por exemplo, a diferenca entre certos canais do RGB, niveis do brilho e saturacao. Para
cada cor de caneta, diferentes caracteristicas foram analisadas. Na Figura40¢é possivel

observar imagens com os quatro tipos de cores encontradas.
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Figura 40 — Representacao das marcagoes feitas por canetas de diferentes cores, onde (a)
representa a cor azul, (b) verde, (¢) vermelha e (d) preta.

Na Equag¢ao30é demonstrado o conjunto de condigoes utilizadas para segmentar as
marcacgoes feitas pelos quatro tipos de cores de caneta, na seguinte ordem: azul, verde,
vermelha e preta. Os valores dos limiares sao formados por constantes nas quais foram

escolhidas apés a realizacao de diversos testes e ajustes.

1, se B(z,y) —G(z,y) >=7 & s(z,y) >=0.06 & v(x,y) <=0.75

1, seG(x,y) — R(z,y) >=15 & s(z,y) >=0.06 & ov(z,y)<=0.7
I(z,y) =41, se R(z,y) — G(z,y) >=20

1, sev(z,y) > 0.3 & wv(r,y) <=06 & s(z,y) <0.06

0

, caso contrario

(30)

onde R, G e B, variando entre 0 e 255, representam os respectivos canais vermelho, verde
e azul do modelo de cores RGB; v e s, variando entre 0 e 1, correspondem ao brilho e a
saturagdo do modelo HSV e I é a imagem resultante da limiarizagao.

Em alguns casos, a limiarizagdo gera pequenos objetos nao pertencentes as areas de-
marcadas. Nestes casos, esses objetos precisam ser eliminados para que o resultado final
da segmentacao nao seja afetado. Normalmente, esses pequenos objetos aparecem nas

extremidades das amostras. Isso se deve a semelhancas de intensidades entre as suas
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regioes e as areas demarcadas. Sabendo-se disso, a estratégia para eliminar esses objetos
indesejados foi primeiramente aplicar na mascara de segmentagao externa uma operagao
de erosdo com elemento estruturante no formato de disco de tamanho igual a 20 pixels.
Em seguida, as posi¢oes dos seus pixels iguais a 0 sao salvas em um vetor e comparadas
com as posigoes da imagem recém segmentada (limiarizagdo da érea interna). O objetivo
¢é que todas as posicoes dessa nova imagem contidas no vetor passem a ser de pixels iguais
a 0. Dessa maneira, as areas correspondentes a amostras diminuem e todos os pequenos
objetos presentes nas suas antigas extremidades desaparecem.

O préximo passo foi aplicar as operagoes morfolégicas de fechamento e preenchimento
de regioes. Semelhante a etapa de segmentacao da area externa, o objetivo do fechamento
¢ ligar as regioes das areas demarcadas proximas umas das outras utilizando como ele-
mento estruturante um disco de raio igual a 20 pixels. A técnica de preenchimento de
regioes é responsavel por preencher todo o interior das marcacoes totalmente fechadas
para que assim toda a sua area possa ser completamente identificada. Na Figuradlé

possivel observar as fases da segmentagao da areas interna mencionadas até o momento.

() (d)

Figura 41 — Representacao de algumas das etapas do processo de segmentacao da area
interna, onde (a) é a imagem original segmentada, (b) a mesma apés a limia-
rizagao, (c) a remogao dos pequenos falsos positivos e aplicagdo da operacao
de fechamento e (d) o resultado apés o preenchimento das regioes.

Assim como na segmentacao da area externa, o ultimo passo é responsavel por ligar

e preencher as regioes das marcacoes que por algum motivo ndao puderam ser totalmente
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segmentadas. Isso se deve a possiveis falhas ocorridas durante o processo de demarcacao
das areas e nao apenas por semelhancas de intensidades. Ao contornar a porcao de carne
pode ocorrer da caneta falhar ou até mesmo que o profissional responsavel ndo contorne o
objeto por completo. Desse modo, as regidoes demarcadas nao ficam totalmente fechadas, o
que acaba dificultando ainda mais o trabalho de segmentagao. Na Figura42é apresentado

um exemplo de amostra com essas caracteristicas.

P

Figura 42 — Representacao de amostras contendo falhas nas suas marcagoes.

Para resolver esse problema foi utilizado o processo de deteccao de pontos extremos,
semelhante ao aplicado na segmentacao da area externa. A diferenga é que nessa etapa
ha a possibilidade de existirem mais de um objeto de interesse por amostra. Nesses casos,
as ligacoes devem ser realizadas entre os pontos extremos dos objetos mais préoximos e
nao apenas nas proprias extremidades.

Antes de aplicar a técnica de esqueletizacao, primeiramente é necessario eliminar a
presenca de possiveis ruidos, excluindo todos os componentes conexos menores do que
40 pixels. Em seguida, é preciso verificar se as regides demarcadas estao completamente
segmentadas. Como em cada amostra pode haver varios objetos correspondentes a uma
mesma marcacao, apenas o tamanho dos dois maiores objetos da imagem nao é capaz de
constatar que as marcagoes foram totalmente segmentadas. Sendo assim, com o auxilio
da mascara de segmentacdo da area externa é possivel identificar as marcagoes de cada
amostra, separadamente, e com isso verificar a quantidade de pixels dos seus objetos. A
esqueletizagdo apenas serd aplicada quando a soma do nimero total de pixels dos objetos
de interesse de cada amostra for menor do que 5% do tamanho total da imagem.

Apébs a esqueletizagao, o proximo passo € detectar os dois pontos extremos mais dis-
tantes entre si de cada objeto. Para isso, o algoritmo do menor caminho (algoritmo de
Dijkstra) é executado separadamente em cada um dos grafos formados pelos esqueletos
dos objetos. Caso exista apenas um objeto, uma linha é tracada entre os seus pontos
extremos e em seguida o seu interior é preenchido. Caso contrario, todas as coordenadas
dos pontos extremos mais distantes de cada objeto sdo armazenadas em uma lista. A par-

tir do calculo da distancia euclidiana, os pontos dessa lista mais proximos uns dos outros
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sao ligados por meio de uma reta, desde que os pontos a serem ligados nao pertengam ao
mesmo objeto. Esse processo se repete até que todos os objetos estejam ligados e, con-
sequentemente, a area demarcada esteja completamente fechada. Dessa maneira, todo o
interior da area demarcada pode ser preenchido e com isso a segmentacao da area interna
¢ finalizada. Na Figura43é possivel observar todo o processo de ligacao e preenchimento

das regioes internas.
(a) (b)
(c) (d)

Figura 43 — Representacao do processo de preenchimento e deteccdo de pontos extremos,
onde (a) representa a segmentacao incompleta das areas demarcadas, (b)
os esqueletos dos objetos de interesse, (¢) a mesma ampliada contendo em
destaque as ligagoes realizadas entre as extremidades dos objetos e (d) o
resultado da técnica.

3.6 Calculo das areas e da CRA

O método de avaliagao de CRA utilizado é responsavel por quantificar cada uma das
areas segmentadas para que assim seja possivel calcular a CRA de cada uma delas. Apds
o processo de segmentacao, algumas informagdes como a quantidade de pixels das areas
internas e externas das amostras sao extraidas. Para isso, as imagens resultantes das
duas etapas de segmentacao sao analisadas e os seus pixels sdo identificados e contabili-
zados. Na Figurad4¢ possivel observar um exemplo de imagem segmentada com as suas

respectivas areas identificadas.
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Figura 44 — Representacao do processo de segmentacao onde a esquerda estd a imagem
original e a direita a mesma com as suas regides identificadas.

A CRA de uma amostra é calculada através da relacao entre o tamanho da porcao de
carne prensada (area interna) e a regido total da amostra (drea externa). Com as regioes
ja quantificadas é possivel calcular a CRA de cada amostra individualmente e também
estabelecer uma média entre os valores de CRA das duas amostras da imagem. A CRA

individual e o valor médio sdo calculados conforme as Equacoes31e32:

CRA = area/areaey (31)

meCRA = (CRA; + CRA,)/2 (32)

onde CRA é a proporgao entre as regioes de uma amostra; area;,; € ared.,; correspondem
as quantidades de pixels das suas respectivas areas internas e externas; C RA; representa
a proporc¢ao da amostra esquerda e CRAs o valor da amostra da direita; e meCRA a

média entre as duas CRAs da imagem.
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CAPITULO

Experimentos e Analise dos Resultados

Neste capitulo sao apresentados os experimentos realizados utilizando as técnicas do
método proposto, assim como o conjunto de imagens utilizado. Todos os resultados

obtidos sao apresentados e avaliados ao longo deste capitulo.

4.1 Dataset

Durante a realizacao deste trabalho foram utilizadas 665 imagens de amostras de
carnes suinas obtidas a partir do método de compressao. Todas as imagens foram dispo-
nibilizadas pela pesquisadora Isaura Maria Ferreira do Programa de Pés-Graduagao em
Ciéncias Veterinarias da Universidade Federal de Uberlandia.

Com o objetivo de facilitar a realizacao dos experimentos, selecionamos apenas 16 ima-
gens de todo o conjunto e criamos um pequeno subconjunto retratando as mais diferentes
caracteristicas das imagens presentes no dataset. Dentre essas caracteristicas, podemos
citar as variacoes dos niveis de iluminacao da imagem; o tamanho, formato, capacidade
de retencao de agua, coloracao e posicionamento das amostras; a cor da caneta utilizada
para demarcar a regiao interna; entre outras. A ideia é aplicar as técnicas do método pro-
posto primeiramente no subconjunto de imagens recém criado para que, somente depois

de validadas, essas técnicas possam ser executadas em todo o conjunto.

4.2 Analise Experimental

Os primeiros experimentos foram realizados no subconjunto de imagens selecionadas
do dataset. Todos eles foram executados seguindo as etapas do método proposto: prepa-
ragao, correcao da iluminacao e segmentacao das areas externas e internas. Na medida
em que as técnicas eram criadas e testadas, os primeiros resultados eram obtidos e avali-
ados. Vérios ajustes foram necessarios até que os resultados obtidos fossem considerados
satisfatérios. Apds os devidos ajustes e validagoes, outros experimentos foram realizados

no restante das imagens do dataset.
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Na etapa de preparagao as imagens do subconjunto foram convertidas para o formato
PNG, a posicao de visualizagao das imagens foi padronizada e o fundo de cada uma
delas foi recortado. Nessa etapa, todas as 16 imagens tiveram bons resultados conforme

demonstrado na Figura45s.

Figura 45 — Resultado da etapa de preparacgao aplicada no subconjunto de imagens sele-
cionadas do dataset.

Como pode ser observado, em alguns casos o fundo nao foi totalmente recortado,
principalmente nas extremidades diagonais da imagem. Apesar disso, a presenca dessas
regides nao afetou o resultado da segmentacao, pois essas areas sao removidas nos passos
seguintes.

A etapa de correcao da iluminagao também obteve excelentes resultados. A partir
dela, o brilho e os canais do RGB puderam ser corrigidos, gerando assim novas imagens
onde as suas regides de interesse sao mais facilmente identificadas, como mostrado na
Figura46. Em alguns casos, certas regioes da imagem que ja possuiam um elevado nivel
de brilho (causadas principalmente pelo excesso de luz natural ou artificial) nao sofreram
grandes alteragdes como em outras partes da imagem. No entanto, como normalmente
essas regioes pertencem as areas do filtro de papel, essas irregularidades nao afetaram a

visualizagdo das amostras, conforme demonstrado na Figura47.
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Figura 46 — Resultado da etapa de corre¢do da iluminacao aplicada no subconjunto de
imagens selecionadas do dataset.

Figura 47 — Imagens do subconjunto que permaneceram com algumas irregularidades,
onde a esquerda estao as originais e a direita o resultado da correcao.
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Durante as etapas de segmentacao, o maior desafio foi estabelecer limiares capazes de
diferenciar as amostras do restante da imagem. Apods varios testes e ajustes, conseguimos
alcancar resultados consideravelmente satisfatorios.

Na etapa de segmentacgao da area externa, praticamente todas as amostras do subcon-
junto de imagens puderam ser identificadas por completo, com excecao de duas amostras.

Na Figura48¢ possivel observar alguns dos casos da etapa de segmentacao da area externa

~

que obtiveram éxito.

-
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Figura 48 — Resultados da etapa de segmentacao da area externa ocorridos com éxito,
onde a esquerda se encontram as imagens ap0ds o realce do amarelo e a direita
o resultado da segmentagao. Em (a) e (b) sdo apresentados os resultados de
imagens com diferentes tons de iluminagao e intensidades de amarelo. Ja em
(c) é apresentado um caso no qual foi necessério aplicar o K-means, onde um
terceiro tom foi aplicado para diferenciar visualmente as amostras.

Conforme mencionado, para uma minoria dos casos, nem todas as amostras puderam
ser segmentadas por completo. Isso se deve a grande semelhanca entre a coloracao da

borda da amostra e o filtro de papel, onde nem mesmo com a aplicacdo da técnica de
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realce do amarelo foi possivel identifica-las. Apenas uma pequena parte da amostra nao

¢ identificada, como mostrado na Figura49.

r 0

o G 4

Figura 49 — Resultados da etapa de segmentagao da area externa que nao puderam ser
completamente segmentados, onde a esquerda se encontram as imagem apos
o realce do amarelo e a direita o resultado da segmentacao com os erros
destacados em vermelho.

Levando em consideragao todo o conjunto de imagens, em alguns casos raros ha a
possibilidade de apenas uma das amostras ser identificada por completo e somente uma
pequena parte da segunda ser reconhecida. Nesses casos, como o tamanho de uma das
amostras ¢ maior do que 10 vezes o segundo maior elemento, é entendido que as bordas
das duas amostras estao interligadas, o que nao é verdade. Sendo assim, o algoritmo K-
means € aplicado, equivocadamente, na tentativa de reconhecer as duas amostras, como

mostrado na Figurab0.

Figura 50 — Resultado da etapa de segmentacao da &rea externa onde as duas amostras

nao foram segmentadas de forma correta, onde a esquerda se encontra a
imagem apos o realce do amarelo e a direita o resultado da segmentacao.
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Assim como na etapa anterior, a segmentacao da area interna também obteve bons
resultados. De modo geral, o método proposto conseguiu identificar as areas internas
demarcadas por canetas de diferentes cores, até mesmo em certos casos onde as amostras
possuiam algum tipo de falha nas suas marcagoes. Isso pode ser explicado devido a
realizacao de uma boa limiarizagdo e também a aplicacao de técnicas como a detecgao de
pontos extremos. Na Figurab1lé possivel observar alguns experimentos da segmentacao

da area interna que obtiveram éxito.
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Figura 51 — Resultados da etapa de segmentacgao da area interna ocorridos com éxito, onde
a esquerda estao as imagens originais e a direita os resultados da segmentacao.

&

No entanto, como essa etapa ¢ aplicada apenas na regiao da amostra segmentada pelo
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passo anterior, o sucesso desta etapa depende diretamente do resultado da segmentacao
da area externa. Isto é, se a area externa de uma amostra nao for bem segmentada, é
bem provavel que a segmentacao da area interna também seja afetada, pois essa etapa

utiliza a area externa segmentada como maéscara para a sua segmentagao.

Em algumas excegoes o método proposto nao conseguiu identificar as marcacoes por
completo devido a presenca de grandes falhas em suas areas demarcadas, como marcagoes
incompletas ou regides com pouca tinta. Nesses casos, pode ser que apenas pequenos
pontos sejam identificados e nem mesmo com a técnica de deteccao de pontos extremos seja
possivel segmenta-las por completo. Na Figurab2sao demonstrados alguns experimentos

de outras imagens do dataset que nao tiveram bons resultados.

o

(b)

Figura 52 — Resultados da etapa de segmentacao da area interna que nao puderam ser
corretamente segmentados, onde (a) representa o resultado de uma segmen-
tagao da drea interna influenciada pela externa e (b) a segmentagao de uma
amostra com falhas nas suas marcacgoes.

4.3 Avaliacao dos Resultados

A efetividade do método proposto foi avaliada a partir da realizacdo de dois estudos.
No primeiro sao avaliadas as quantidades de amostras que foram corretamente segmen-
tadas. No segundo estudo as CRAs de algumas amostras obtidas pelo método proposto

sao comparadas com as de um especialista.
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4.3.1 Analise da Segmentacao

O primeiro passo para avaliar a eficiéncia da segmentacao do método proposto foi
comparar os resultados de sua aplicacao em todas as 665 imagens do dataset. Nesse
estudo, os resultados da segmentagao sao comparados com as suas respectivas imagens
originais e as suas regioes segmentadas sao verificadas visualmente por um especialista.
O sucesso da segmentacao de uma amostra é determinado pela semelhancga visual entre a
area segmentada e a original.

Na Tabelalé possivel observar os resultados da segmentagdao obtidos pelo método
proposto. Nela sao apresentados o nimero de amostras analisadas, as quantidades de

regides que foram ou nao corretamente segmentadas e também a porcentagem de acertos.

Tabela 1 — Informacoes obtidas via analise visual sobre o aproveitamento das segmenta-
¢oes das regioes externas e internas das 1330 amostras (duas por imagem) do
dataset. Na terceira linha sao apresentadas as informacoes do aproveitamento
da segmentacao da area interna e externa de uma mesma amostra.

Regioes Regioes
Total Segmentadas Segmentadas | Porcentagem
Regioes Amostras | Corretamente | Incorretamente Acertos
externa 1330 1274 56 95.7%
interna 1330 1275 55 95.8%
externa e interna 1330 1241 89 93.3%

Com base nessas informacgoes, é possivel perceber que a quantidade de regioes que
puderam ser segmentadas corretamente foi elevada, ja que todas obtiveram pelo menos
93% de aproveitamento. Dentre esses resultados estao inclusos casos onde as duas regioes
de uma mesma amostra foram segmentadas corretamente. Isso permitiu que um grande
numero de amostras pudessem ter as suas CRAs calculadas.

Por ser uma avaliagao visual, os dados apresentados na Tabelalpodem nao ser exa-
tos. Em alguns casos é possivel que pequenas divergéncias entre o tamanho das regioes
segmentadas e as suas originais passem despercebidas aos olhos. Sendo assim, somente
este estudo nao é capaz de comprovar a eficiéncia do método proposto. Entretanto, a sua
eficiéncia podera se comprovada juntamente com os resultados do préximo estudo, onde

a sua precisao é avaliada a partir da analise de CRA.

4.3.2 Andlise da CRA

Para avaliar a precisao do método proposto informacoes como tamanho das regides
internas e externas das amostras sao extraidas e suas CRAs s@o comparadas com os dados

de uma segmentacao manual realizada por um especialista. Com o auxilio do software
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Image] ®, os profissionais conseguem extrair a quantidade de pixels de cada regido da

amostra e com isso calcular a sua CRA.

Devido a alguns fatores como o tempo que se leva para realizar uma segmentacao
manual e a indisponibilidade dos profissionais especialistas, apenas os dados de 8 das
16 imagens selecionadas foram comparados. Na Tabela2é possivel observar os dados
obtidos apos a aplicacdo do método proposto em algumas imagens do subconjunto e na
Tabeladsao apresentados os dados dessas mesmas imagens extraidos manualmente por

um profissional especialista.

Tabela 2 — Informacgoes das amostras obtidas a partir da aplicacdo do método proposto
no grupo de imagens selecionadas, onde A corresponde a amostra do lado
esquerdo e B a do lado direito da imagem.

Imagem | CRA A | CRA B | CRA Média
1 0,382 0,462 0,422
2 0,473 0,420 0,446
3 0,403 0,453 0,428
4 0,481 0,430 0,455
5 0,365 0,405 0,385
6 0,480 0,406 0,443
7 0,509 0,442 0,475
8 0,314 0,285 0,300

Tabela 3 — Informacoes das amostras do grupo de imagens selecionadas obtidas manual-
mente por um profissional especialista, onde A corresponde a amostra do lado
esquerdo e B a do lado direito da imagem.

Imagem | CRA A | CRA B | CRA Média
1 0,285 0,353 0,319
2 0,449 0,413 0,431
3 0,389 0,438 0,414
4 0,458 0,419 0,439
5 0,349 0,389 0,369
6 0,441 0,382 0,412
7 0,460 0,399 0,430
8 0,295 0,268 0,281

Na Figurab3sao apresentados graficos onde sao comparadas as CRAs das 8 imagens
segmentadas pelo método proposto com as informacoes das segmentacoes manuais dessas

mesmas imagens cedidas pelo especialista.
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Figura 53 — Comparacao entre os resultados obtidos pelo método proposto e pelo especi-
alista, onde em (a) sdo analisadas apenas as CRAs das amostras localizadas
na parte esquerda de cada imagem, em (b) sdo analisadas as CRAs das se-
gundas amostras localizadas na parte direita e (c) corresponde a média entre
as CRAs das duas amostras de cada imagem.
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A partir dos resultados obtidos com a andlise de CRA, notamos que provavelmente
existe uma correlagao entre os dados. Em todas as amostras os valores das CRAs extraidas
pelo método proposto foi um pouco mais alto do que os valores obtidos pelo especialista,
com excecao da primeira amostra onde a diferenca foi maior. Na Figurab4é apresentada
a regressao linear da relacdo entre as médias de CRAs obtidas pelo método proposto e

pelo especialista, sem os dados da primeira amostra.
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Figura 54 — Regressao linear da relacao entre as médias de CRAs obtidas pelo método
proposto e pelo especialista.

De acordo com a Figurab4, existe uma correlagao entre os dados e essa correlacao
pode ser calculada a partir da Equagao33. Sendo assim, com o valor de uma CRA
extraida pelo método proposto é possivel tentar predizer o valor de uma CRA obtida por
um especialista. Dessa forma, dados extraidos pelo método proposto poderao ficar ainda

mais proximos de segmentagoes manuais.

y=a+fx*zx (33)
onde ¥ corresponde a varavel dependente de x, o o ponto onde a reta intercepta o eixo y

e 5 o coeficiente angular (YAMAUTI,2013).

xRy Ry — () x ()
ST )y (34

sendo n o numero de linhas do conjunto de dados.

B

a:Zyi_ﬁ*in (35)

n n

Conforme demonstrado nos graficos, os resultados do método proposto foram bastante
relevantes. Com excegoes da primeira e da sétima amostra, as médias das CRAs do
método proposto e do especialista ficaram muito préximas. Como a exatidao nesses casos

é praticamente impossivel, alguns fatores como possiveis imprecisoes tanto do método
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proposto quanto do especialista podem justificar essas pequenas divergéncias entre os
resultados. Além disso, a segmentacao pelo especialista é realizada de forma inteiramente
manual, onde os resultados das marcagoes podem variar de especialista para especialista.
Desse modo, as chances de ocorrer algum erro durante a segmentacao manual das regices
das amostras sao muito grandes e com isso as medi¢des podem ficar incorretas. Portanto,
com base nos resultados apresentados no primeiro e neste estudo, o método proposto pode

ser considerado eficaz.
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CAPITULO 5

Conclusao

O objetivo deste trabalho foi desenvolver um método de segmentagao capaz de quan-
tificar as CRAs de amostras de carnes suinas obtidas via método de compressao. Para
isso, foi necessario o desenvolvimento de diferentes técnicas de processamento digital de
imagens nas quais foram aplicadas e testadas em um dataset composto por imagens de
amostras coletadas sob diferentes fatores que influenciam o aspecto final da imagem.

Uma vez definido o método, os experimentos realizados permitiram avaliar a sua efi-
ciéncia. No primeiro deles foi avaliada a sua capacidade de segmentacao, onde todas
as imagens do dataset foram segmentadas. No segundo experimento foi avaliada a sua
precisao a partir da comparacao entre as CRAs obtidas pelo método proposto com as de
um especialista. Ambos os experimentos obtiveram resultados satisfatorios, sendo que
um elevado niimero de imagens puderam ser segmentadas corretamente e na maioria dos
casos as CRAs obtidas pelo método proposto ficaram muito préximas das CRAs extraidas
manualmente pelo especialista.

Uma grande dificuldade encontrada durante a realizacao deste trabalho foi reunir
os dados referentes as CRAs extraidas manualmente, apenas os dados de uma pequena
parte do conjunto puderam ser comparados. Isso pode ser justificado pelo tempo gasto
para realizar uma segmentagdo manual e também pela indisponibilidade dos profissionais
especialistas. Porém, a eficiéncia do método proposto pdde ser reforcada pelos excelentes
resultados obtidos no primeiro experimento, onde todas as imagens do dataset foram
segmentadas de acordo com o esperado.

Algumas pequenas limitagdes do método proposto foram identificadas durante a re-
alizagdo deste trabalho. A primeira delas é que por falta de padronizacao do processo
de digitalizagdo das amostras, muitas delas sao fotografadas sobre diferentes superficies.
Dependendo do local de onde elas sao colocadas, a coloracao do fundo da imagem e até
mesmo a presenca de outros objetos podem prejudicar o resultado da etapa de recorte do
fundo e consequentemente a segmentacao. Outra preocupagao é a semelhanca de colora-
¢ao entre as amostras e o papel no qual elas sao colocadas. Em alguns casos nem mesmo

com a aplicacao de técnicas de realce e outros métodos foi possivel identifica-las por com-
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pleto. Apesar dessas limitagoes, de modo geral o método proposto se mostrou bastante
eficiente, alcancando resultados satisfatorios em todos os experimentos realizados durante

este trabalho.

5.1 Principais Contribuicoes

A partir dos resultados apresentados neste trabalho é possivel afirmar que o método
proposto foi capaz de cumprir o seu objetivo de forma satisfatéria. Sendo assim, esta
pesquisa podera auxiliar os profissionais da area de controle de qualidade de alimentos a
realizar uma quantificacdo de CRA mais precisa, automatica, pratica e com menor custo.
Além disso, este trabalho também pode auxiliar futuros pesquisadores a aperfeicoar e criar
novas técnicas de segmentacao relacionadas a qualidade da carne suina ou até mesmo em
outras areas.

Como contribuicoes bibliograficas, a partir deste trabalho foram criados os artigos
Non-Uniform Illumination Correction Applied to Water Retention Capacity Images, sub-
metido no XV Workshop de Visao Computacional e o artigo Automated Assessment of

Water Holding Capacity in Digital Images, submetido a revista cientifica Food Control.

5.2 Trabalhos Futuros

Com o objetivo de comprovar ainda mais a eficiéncia do método proposto, pretende-
se realizar um novo experimento onde um ntmero maior de amostras segmentadas pelo
especialista serao comparadas com os resultados do método proposto. Também é sugerido
a realizacao de um trabalho que compare os resultados obtidos pelo método proposto com
uma segmentacao automatica que utilize algum algoritmo de aprendizado de méaquina,
como redes neurais convolucionais para identificacdo das regides de interesse da imagem.
Outra sugestao interessante é a realizacdo de um trabalho que desenvolva um aplicativo
contendo o método proposto para que o profissional responsavel pela anélise de CRA possa

fotografar e quantificar as CRAs das amostras diretamente no local onde ele estiver.
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