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Resumo:

O reconhecimento de imagens vem ganhando grande espagco em diversas &reas e mercados diferentes,
pois as técnicas de reconhecimento automatico sdo utilizadas para tarefas gerais. O trabalho apresenta
uma proposta de implementacdo de um algoritmo para a catalogagdo de especies de flores. O processo
ocorre com a analise dos histogramas das imagens, que v8o mostrar se as amostras sdo coerentes com o
banco de dados, a partir € feita uma analise estatistica nos resultados, que sdo apresentados ao usuario. A
escolha de flores para a simulag&o do algoritmo, deu-se por conta da cloragéo distinta de cada espécie de
flor, tendo em mente é claro que a analise de histograma necessita de uma amostra que néo esteja poluida
com outras cores, por isso foram escolhidas flores de espécies totalmente diferentes. Portanto, o trabalho
visa demonstrar 0s aspectos, negativos e positivos, do método empregado para a catalogacdo das
imagens. Visamos montar uma algoritmo genérico, que sera usado em situacfes e usos diversos.
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CATALOGACAO DE FLORES ATRAVES DA ANALISE DE HISTOGRAMAS

1 INTRODUCAO

O reconhecimento de imagens vem ganhando grande espaco em diversas dreas e
mercados diferentes, pois as técnicas de reconhecimento automatico sdo utilizadas para
tarefas gerais (BARLA, 2003). Neste trabalho, propomos o uso especifico de um algoritmo de
comparacdo de histogramas para a catalogacdo de certos tipos de flores mais comuns. Foram
utilizadas trés principais técnicas para a catalogacdo das imagens: Interseccdo de histogramas,
analise de variancia dos resultados e o método estatistico de Tukey Kramer (DRISCOLL,
1996) para uma precisdo maior nos resultados.

Além de estudar as técnicas de catalogacdo de imagem, conseguimos também facilitar
o trabalho de catalogacdo de certas espécies de plantas, tendo em vista que foi obtido uma
precisdo de cerca de 71,4% em testes primarios com uma baixa populacdo amostral. Sendo
assim, pode-se considerar a usabilidade do algoritmo mesmo com baixo nimero amostral.

2 METODOLOGIA

Para ser feita a catalogacdo das imagens, antes de mais nada, faz se necessario uma
amostra do usudrio, para que possa ser feita a comparacdo com o banco de imagens do
algoritmo. Essa imagem ndo devera conter uma cor de fundo muito saturada em contraste com
a cor da prépria imagem, pois a andlise de histograma depende basicamente das cores do
objeto a ser analisado(ADRIAN, 2014). A Figura 1 apresenta o modelo de fluxograma do
funcionamento do algoritmo.
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Figura 1: Fluxograma do funcionamento do algoritmo.
Quando uma imagem analisada é muito discrepante das demais, ela é automaticamente
descartada antes mesmo de passar pelos métodos estatisticos, o que implica em um aumento
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consideravel no desempenho do algoritmo. Porém, pelo baixo niimero de amostras usadas nos
testes, essa medida pode ser considerada negativa, pois a diminuicdo das amostras causa um
decrescimento na precisdo dos testes.
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Figura 2: Comparacao de dois histogramas completamente discrepantes.

Como pode ser visualizado na Figura 2, a comparacdo obteve apenas 58% de
interseccdo (drea mais escura) entre os histogramas, o que implica em uma amostra
discrepante do comparativo com o banco de dados.

E importante ressaltar também que a resolucio das imagens de controle e da imagem
amostral deve ser a mesma, pois o histograma é uma relacdo entre niimero de pixeis e a
saturacdo dos mesmos.
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Figura 3: Comparacdo de dois histogramas com alto indice de interseccao.

Ja na figura 3, conseguimos observar uma iteracdo de 77% entre as imagens
analisadas, o que indica que a amostra corresponde ao grupo da imagem comparada.
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Logo que a imagem passa por essa comparacao de histogramas, é feita a aplicacdao dos
métodos estatisticos no conjunto de resultados das comparagOes, os quais s6 vao ser
considerados relevantes se possuirem uma baixa taxa de variabilidade.

2.IMETODO ANOVA

O método de teste de variancia foi utilizado no algoritmo para medir a variabilidade
das diferencas entre a amostra e o banco de dados. Com a aplicacdao do método, conseguimos
estipular que uma amostra s vai ser relevante se a variancia dos valores obtidos dentro de um
grupo for de baixa variabilidade.

Os testes de variancia das amostras ndo conseguem mostrar exatamente qual dos
grupos é o mais coerente com a amostra do usudrio, porém, ele é necessario para definir se um
conjunto de dados é ou ndo suficiente para chegar a um resultado satisfatério. Com a
utilizacdo desse método podemos aumentar a porcentagem de acerto do
algoritmo(DRISCOLL, 1996).

3 RESULTADOS E DISCUSSAO

Mesmo com a aplicacdo dos métodos estatisticos, ndo foi possivel obter uma eficacia
totalmente satisfatoria, pois obteve-se um resultado médio de 71,4% com uma amostragem de
80 exemplares por grupo, que é uma amostragem considerada baixa e 14 simula¢Ges. No
entanto, pelo baixo custo de processamento, cerca de 15 segundos para execucdo total do
algoritmo com 560 iteracOes entre imagens, e devido a velocidade conseguida nas
comparacoes, sendo em média 0,02 segundos por comparacao, podemos considerar uma alta
usabilidade para o software mesmo em sistemas mais simples e compactos.

Grupos de flores %
Amostras Classe 1 Classe 2 Classe 3 Classe 4 Classe 5 Classe 6 Classe 7 Resultado

Classe 1 21,21 17,5 18,5 5 13,4 7,7 16,5 Correto
Classe 1 18,02 11,5 20 7,5 20,4 9,9 12,5 Erado
Classe 2 19,6 17,14 14,6 57 18,21 10,35 14,28 Errado
Classe 2 22,5 23 16,7 3,27 8,36 6,18 20 Correto
Classe 3 10,5 3,9 22,1 16,3 24,2 15,9 6,8 Erado
Classe 3 17,9 10,6 22 7,3 21 8,3 12,9 Correto
Classe 4 10,9 4,4 16,4 21,23 20,8 15,7 10,2 Correto
Classe 4 13,7 3,6 17,32 19,13 17,68 18,4 10,1 Correto
Classe 5 18,9 12,54 13,89 11,1 19,66 8,1 15,6 Correto
Classe 5 13,6 4.4 19,11 16,38 22,52 17,06 8,82 Correto
Classe 6 19,33 11,33 20 8,66 15,66 11,66 13,33  Errado
Classe 6 15,18 59 19,4 14,5 11,22 21,78 11,88 Correto
Classe 7 19,7 22,49 16,26 3,11 10,38 519 22,9 Correto
Classe 7 21,84 17,06 12,96 4,43 10,58 8,53 24,57 Correto

Tabelal: Resultado das simulacGes.

Como pode ser visto na Tabela 1, as imagens do usuario estdao contidas na coluna
“Amostras”, enquanto o “Grupos de flores” mostra a porcentagem que o algoritmo extraiu de
cada amostra para uma classe.

Além do baixo custo computacional, também ha um minimo custo de hardware, pois o
usudrio s6 necessita de uma camera convencional para a retirada da amostra. Todo
processamento e tratamento da imagem é feita pelo préprio software, o que melhora sua
usabilidade e acesso.

4 CONSIDERACOES FINAIS
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Até o presente momento, nao foi elaborada interface grafica para o software, que conta
somente com comandos via linha de codigo. Como perspectiva futura sera feita a
implementacao de uma interface mais acessivel ao usudrio, e também o uso de redes neurais
artificiais para a analise mais precisa dos dados recolhidos.

Pretende-se também utilizar o algoritmo para uso mais amplos de reconhecimento e
catalogacdo de imagens, tendo em vista as abrangentes utilidades do mesmo como uso para
reconhecimento de objetos e padrdes de cores, catalogacdo de doengas cutaneas, entre
enumeras outras aplicacdes. O software sera implementado em dispositivos mobile, pois
possui um baixo grau de processamento computacional, o que implica em uma abrangéncia
maior de usos para o mesmo.
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