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RESUMO

O artigo explora o uso de inteligéncia artificial (IA) na colheita de morangos, focando na
aplicacdo de aprendizado de méaquina (machine learning) e visdo computacional. A pesquisa
desenvolve um modelo de classificacdo inteligente por imagem, utilizando redes neurais
convolucionais (CNNs) para identificar o grau de maturacdo dos frutos. O objetivo é
automatizar o processo de colheita, otimizando a precisdo e eficiéncia. A coleta e pré-
processamento de dados envolvem imagens de morangos, categorizadas conforme seu estagio
de maturidade, e 0 modelo é treinado para reconhecer padrfes visuais, como cor e textura, que
indicam se 0 morango esta pronto para ser colhido. Técnicas de aprendizado profundo, como o
uso de CNNs, sdo fundamentais para o sucesso do sistema, e arquiteturas como a ResNet50 sdo
mencionadas como adequadas devido a sua capacidade de lidar com grandes volumes de dados
visuais. Os resultados mostram alta acuracia na classificacdo, com beneficios como a reducéo
de custos de méo de obra e 0 aumento da qualidade dos frutos colhidos. No entanto, o artigo
também reconhece desafios, como o alto custo de implementacdo e a complexidade técnica
envolvida na manutencao e atualizacdo dos sistemas. Conclui-se que o avango continuo da 1A
pode transformar a agricultura, promovendo colheitas mais eficientes e sustentaveis.

Palavras Chaves: Inteligéncia Artificial. Aprendizado de Méaquina. Colheita Automatizada.
Visédo Computacional. Morango.
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The article explores the use of artificial intelligence (Al) in strawberry harvesting, focusing on
the application of machine learning and computer vision. The research develops an intelligent
image classification model, using convolutional neural networks (CNNs) to identify the degree
of fruit ripeness. The objective is to automate the harvesting process, optimizing precision and
efficiency. Data collection and pre-processing involves images of strawberries, categorized
according to their stage of maturity, and the model is trained to recognize visual patterns, such
as color and texture, that indicate whether the strawberry is ready to be harvested. Deep learning
techniques such as the use of CNNs are fundamental to the system's success, and architectures
such as ResNet50 are mentioned as suitable due to their ability to handle large volumes of visual
data. The results show high classification accuracy, with benefits such as reduced labor costs
and increased quality of harvested fruits. However, the article also recognizes challenges, such
as the high cost of implementation and the technical complexity involved in maintaining and
updating systems. It is concluded that the continued advancement of Al can transform
agriculture, promoting more efficient and sustainable harvests.

Keywords: Artificial intelligence. Machine Learning. Automated Harvest. Computer Vision.
Strawberry.

CLASIFICACION INTELIGENTE DE IMAGENES EN LA COSECHA DE FRESA
MEDIANTE APRENDIZAJE MAQUINA

RESUMEN

El articulo explora el uso de la inteligencia artificial (IA) en la cosecha de fresas, centrandose
en la aplicaciéon del aprendizaje automatico y la vision por computadora. La investigacion
desarrolla un modelo inteligente de clasificacion de iméagenes, utilizando redes neuronales
convolucionales (CNN) para identificar el grado de madurez de la fruta. El objetivo es
automatizar el proceso de recoleccién, optimizando la precision y la eficiencia. La recopilacion
y el preprocesamiento de datos implican iméagenes de fresas, categorizadas segun su etapa de
madurez, y el modelo esta entrenado para reconocer patrones visuales, como el color y la
textura, que indican si la fresa esta lista para ser cosechada. Las técnicas de aprendizaje
profundo, como el uso de CNN, son fundamentales para el éxito del sistema, y arquitecturas
como ResNet50 se mencionan como adecuadas debido a su capacidad para manejar grandes
volimenes de datos visuales. Los resultados muestran una alta precision de clasificacién, con
beneficios como menores costos de mano de obra y mayor calidad de los frutos cosechados.
Sin embargo, el articulo también reconoce desafios, como el alto costo de implementacion y la
complejidad técnica que implica el mantenimiento y actualizacion de los sistemas. Se concluye
que el avance continuo de la IA puede transformar la agricultura, promoviendo cosechas méas
eficientes y sostenibles.

Palabras clave: Inteligencia artificial. Aprendizaje automatico. Cosecha automatizada.
Vision por computadora. Fresa.

INTRODUCAO

A agricultura tem passado por uma verdadeira revolucdo tecnoldgica nas ultimas

décadas, impulsionada por inovagdes em diversas areas, como automacao, internet das coisas



(1oT), robdtica e, mais recentemente, inteligéncia artificial (1A). No contexto da fruticultura, o
morango se destaca como uma das frutas mais cultivadas e consumidas mundialmente, devido
ao seu alto valor nutricional, sabor e versatilidade culinaria. Contudo, o processo de colheita do
morango, tradicionalmente manual, envolve desafios significativos, tais como a delicadeza do
fruto, a variabilidade em seu grau de maturacdo e a necessidade de precisdo na selecdo dos
melhores espécimes. Tais fatores tém incentivado o desenvolvimento de novas solucdes
tecnoldgicas que possam aumentar a eficiéncia e a preciséo desse processo (Borba, 2022).

Nesse cendrio, o uso de inteligéncia artificial (1A) aplicada a classificagdo por imagem
surge como uma alternativa promissora para otimizar a colheita do morango. Técnicas de
aprendizado de maquina (machine learning), em especial aquelas voltadas para o
reconhecimento de padrdes visuais, podem ser utilizadas para identificar e classificar o estagio
de maturacdo dos frutos, aléem de determinar quais morangos estdo prontos para a colheita. A
automacdo desse processo oferece uma série de vantagens, incluindo a reducdo de custos com
mé&o de obra, aumento da produtividade e garantia de que apenas os frutos de qualidade ideal
sejam colhidos, reduzindo perdas e melhorando a qualidade do produto final para o consumidor
(Viezzer, 2022).

Este artigo explora o uso de aprendizado de maquina para a classificacdo inteligente
por imagem na colheita de morangos, com foco no desenvolvimento e aplicagéo de algoritmos
que possam identificar o grau de maturagéo de cada fruto. Ao longo do texto, serdo discutidas
as principais técnicas de IA e visdo computacional envolvidas nesse processo, bem como os
desafios e as oportunidades dessa abordagem na agricultura moderna.

Segundo Henrique et al. (1999), a colheita de morangos apresenta peculiaridades que
tornam o processo particularmente complexo, mesmo para trabalhadores experientes. Os
morangos sdo frutas delicadas e altamente pereciveis, 0 que exige cuidados extras tanto na
colheita quanto no transporte e armazenamento. Além disso, 0 momento exato da colheita é
crucial para garantir que o fruto tenha a melhor qualidade em termos de sabor, textura e valor
nutricional. Morangos colhidos precocemente podem ser insossos e duros, enquanto aqueles
gue permanecem no campo por tempo excessivo podem apodrecer ou sofrer danos devido a
exposicao a pragas e condicOes climaticas adversas. Outro fator importante é a irregularidade
no amadurecimento dos morangos, que pode variar significativamente dentro de uma mesma
plantacdo. Ao contrério de culturas como o trigo ou o milho, em que a colheita pode ser
realizada de forma homogénea, 0s morangos amadurecem de forma gradativa, o que significa
gue, em um Unico canteiro, alguns frutos podem estar prontos para a colheita, enquanto outros

ainda precisam de mais tempo para atingir a maturidade ideal. Tradicionalmente, isso exige que



os trabalhadores retornem vérias vezes ao mesmo canteiro, aumentando os custos com méo de
obra e reduzindo a eficiéncia operacional. Além disso, a variabilidade no tamanho, formato e
cor dos morangos representa outro desafio. Embora existam padrdes estabelecidos para
determinar quando o fruto esta maduro o suficiente para a colheita, essas caracteristicas podem
variar de acordo com a variedade da planta, as condic¢Ges de cultivo e o microclima local. Isso
torna o processo de classificacdo uma tarefa desafiadora, que depende ndo apenas do
julgamento visual dos trabalhadores, mas também de sua experiéncia e habilidade em
diferenciar frutos prontos para a colheita daqueles que ainda precisam de mais tempo no campo.

A visdo computacional €é uma &rea da inteligéncia artificial que visa ensinar as
maquinas a "verem" e interpretarem imagens de maneira semelhante aos humanos. Na
agricultura, o uso de visdo computacional tem ganhado destaque como uma ferramenta capaz
de melhorar a eficiéncia e a precisdo em diferentes estadgios da cadeia produtiva, desde o
monitoramento de safras até a colheita automatizada. No caso especifico da colheita de
morangos, a visao computacional, combinada com algoritmos de aprendizado de maquina, pode
ser usada para identificar automaticamente o estdgio de maturacdo dos frutos com base em
caracteristicas visuais, como cor, tamanho, textura e até mesmo a presenca de defeitos ou
doencas (Marengoni, 2009).

A aplicacdo da visdo computacional na colheita de morangos envolve a captura de
imagens dos frutos em tempo real, seja por cameras estaticas instaladas no campo ou por
sistemas moveis acoplados a robbés ou drones. As imagens sdo, entdo, processadas por
algoritmos que analisam cada morango individualmente e classificam seu estagio de maturacéo
com base em critérios pré-estabelecidos. 1sso permite que a colheita seja realizada de maneira
seletiva, colhendo apenas os frutos que estdo prontos, enquanto 0S outros permanecem no
campo para amadurecer adequadamente (Santos, 2020).

O aprendizado de maquina é uma subéarea da inteligéncia artificial que envolve a
criagdo de modelos capazes de aprender e melhorar automaticamente a partir de dados. Em vez
de serem explicitamente programados para realizar uma tarefa especifica, os algoritmos de
aprendizado de maquina sdo "treinados" usando grandes volumes de dados rotulados. No caso
da colheita de morangos, o treinamento de um modelo de aprendizado de maquina pode
envolver o uso de milhares ou até milhGes de imagens de morangos em diferentes estagios de
maturacdo. Cada imagem é rotulada manualmente ou automaticamente para indicar se o fruto
estad pronto para ser colhido ou ndo (Mornad, 2003).

Existem vaérias abordagens de aprendizado de maquina que podem ser aplicadas a

classificacdo de morangos, sendo que uma das mais promissoras € o aprendizado profundo



(deep learning). Redes neurais profundas, em particular, ttm mostrado um desempenho
excepcional em tarefas de reconhecimento de padrdes visuais. Essas redes sdo compostas por
varias camadas de neurdnios artificiais que processam as informacGes visuais em diferentes
niveis de abstracdo. Nas camadas iniciais, a rede aprende a identificar caracteristicas simples,
como bordas e texturas; nas camadas mais profundas, ela é capaz de reconhecer padrfes mais
complexos, como a forma e a cor de um morango maduro (Cerri, 2019).

Um dos tipos mais comuns de redes neurais aplicadas a visdo computacional ¢ a rede
neural convolucional (CNN). As CNNSs sao particularmente eficazes na analise de imagens
porque utilizam opera¢des de convolugdo que permitem a rede detectar padrdes em pequenas
regides da imagem, e depois combinar essas informagdes para formar uma visdo completa do
objeto. Para a classificacdo de morangos, as CNNs podem ser treinadas para identificar as
caracteristicas visuais que indicam se o fruto estd maduro ou ndo. Essas caracteristicas podem
incluir ndo apenas a cor vermelha brilhante, que é um indicativo de maturidade, mas também o
formato e a textura da superficie do morango, que podem fornecer pistas adicionais sobre sua
qualidade (Peixoto, 2023).

O processo de treinamento de um modelo de aprendizado de maquina para a
classificacdo de morangos envolve varias etapas. Primeiramente, € necessario coletar um
conjunto robusto de dados, composto por imagens de morangos em diferentes condicGes de
iluminacdo, angulos e estagios de maturacdo. Essas imagens sdo rotuladas de forma a indicar o
estagio de amadurecimento de cada fruto. Em seguida, o modelo € treinado utilizando essas
imagens, ajustando os parametros internos da rede neural para minimizar o erro na
classificagéo.

Uma vez que o modelo tenha sido treinado, ele pode ser aplicado em um ambiente
real, onde é necessario garantir que o sistema funcione de maneira eficaz sob condicdes
variaveis, como luz solar direta, sombras e diferentes condi¢cbes meteoroldgicas. Além disso, a
robustez do modelo deve ser testada para garantir que ele possa lidar com variagdes no tamanho
e formato dos frutos, além de possiveis interferéncias de outras plantas ou objetos presentes no
campo.

A aplicagdo de inteligéncia artificial, especificamente de aprendizado de méquina, na
colheita de morangos oferece uma série de vantagens. Além de reduzir a dependéncia de méo
de obra humana, o que ¢ especialmente relevante em paises com altos custos trabalhistas, essa
tecnologia permite que a colheita seja realizada com maior precisdo e consisténcia. O uso de

sistemas automatizados pode também resultar em menos desperdicio de frutos e maior controle



sobre 0 ponto exato de maturidade em que cada morango é colhido, garantindo um produto
final de maior qualidade.

DESENVOLVIMENTO

Serdo abordados 0s processos técnicos que compdem a criacdo de um modelo de
aprendizado de méaquina voltado para a classificacdo inteligente por imagem na colheita de
morangos, detalhando como sera feita a modelagem e especificando o software e as linguagens
de programacdo utilizadas. A modelagem serd realizada com o uso de redes neurais
convolucionais (CNNs), uma técnica amplamente adotada para tarefas de reconhecimento de
imagens e visdo computacional. Serdo também apresentados os métodos de coleta e pré-
processamento dos dados, as etapas de construcdo e treinamento do modelo, bem como a
validacdo e a avaliacdo do desempenho. A sustentabilidade também é um aspecto importante a
ser considerado. A automacao e a otimizacdo dos processos agricolas, como a colheita seletiva
de frutos maduros, podem reduzir o desperdicio de recursos, como agua e insumos agricolas,
além de minimizar o impacto ambiental associado ao cultivo extensivo de morangos. Em um
cenario global de crescente demanda por alimentos e de desafios ambientais, 0 uso de IA na
agricultura pode contribuir significativamente para a criagdo de um sistema agricola mais
sustentével e eficiente (Munzlinger, 2023).

Uma rede neural convolutiva (CNN) é um tipo de rede neural projetada para
processamento de dados que tém uma estrutura de grade, como imagens. Ela é composta por
camadas convolucionais que aplicam filtros (ou kernels) sobre os dados de entrada para extrair
caracteristicas importantes, como bordas, texturas e padrdes. Essas camadas reduzem a
dimensionalidade e capturam hierarquias de caracteristicas de baixo nivel a alto nivel,
permitindo que a rede aprenda representacfes complexas. As CNNs sdo amplamente utilizadas
em tarefas como reconhecimento de imagens, visao computacional e processamento de video
devido a sua capacidade de identificar padrdes espaciais e visuais com alta eficiéncia.

A aplicacdo de aprendizado de maquina na colheita de morangos oferece inimeros
beneficios para os agricultores e para a industria como um todo. Primeiramente, a automacgéo
do processo de colheita pode resultar em uma reducéo substancial de custos com méo de obra,
um dos principais desafios enfrentados por agricultores em diversas partes do mundo. Em
muitos paises, a escassez de trabalhadores rurais e 0 aumento dos custos trabalhistas tém

tornado a colheita manual cada vez mais cara e menos sustentdvel. Com a utilizacdo de robés



ou drones equipados com sistemas de IA, a colheita pode ser realizada de maneira mais rapida,

precisa e econdmica, reduzindo a dependéncia de trabalhadores sazonais.

Figura 1 — Arquitetura Simples de uma CNN
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Fonte: Souza, 2023

O primeiro passo essencial na criagdo de um sistema de classificagdo inteligente por
imagem é a coleta de dados. Para o contexto da colheita de morangos, esses dados consistirdo
principalmente em imagens de morangos em diferentes estagios de maturacéo, variando desde
morangos ainda verdes até aqueles maduros e prontos para a colheita. A qualidade do modelo
depende diretamente da diversidade e representatividade desse conjunto de imagens.

As imagens que usaremos como base no nosso trabalho foram obtidas atraves da
Kaggle, que é uma plataforma da comunidade e de aprendizado de ciéncia de dados, onde estas
ja se apresentavam classificadas como “Pickable” (maturo) e “Unpickable” (imaturo), o
primeiro apresenta 263 imagens de morangos que estdo em condi¢bes de serem colhidos e 0
segundo apresente 258 imagens de morango que ndo estdo com condi¢des proprias para
colheita, totalizando 521 imagens que serdo inseridas no nosso banco de dados ja classificadas.

E crucial que essas imagens estejam sob diferentes condicdes de iluminagéo e angulos,
garantindo que o modelo seja capaz de lidar com as varia¢des naturais do ambiente agricola,
como sombras, reflexos, luz solar direta e a presenca de outras plantas. Além disso, as imagens
sdo de alta resolucéo, para garantir que os detalhes visuais relevantes, como permitir que a
textura da superficie do morango possa ser capturada e analisada pelo modelo.

Uma vez coletadas e rotuladas as imagens, o proximo passo € 0 pré-processamento dos
dados. O pre-processamento garante que as imagens estejam em um formato adequado para
serem processadas pelo modelo de aprendizado de maquina. As etapas de pré-processamento
que foram realizadas foram redimensionamento, normalizacdo e aumento dos dados. O
redimensionamento é o procedimento onde todas as imagens devem ser redimensionadas para
uma dimenséo fixa, de modo que possam ser processadas em lotes durante o treinamento, n0sso

caso transformamos as imagens na resolucdo full hd (1920x1080p). Ja na normalizacdo os



valores dos pixels das imagens (que variam de 0 a 255), sdo normalizados no intervalo de [0,1],
com o objetivo de facilitar o aprendizado do modelo, dividindo os valores. E por ultimo o
aumento do dados, também chamado de Data Augmentation, que consiste em uma técnica para
aumento de dados sendo aplicadas, incluindo rotacGes aleatdrias, ajustes de brilho e contraste,
e pequenas distorgdes nas imagens, aumentando a diversidade do conjunto de dados sem a
necessidade de coletar mais imagens, melhorando a generalizagdo do modelo e evitando
overfiting, nosso caso aumentamos os dados em 10 vezes.

Para a tarefa de classificacdo de imagens de morangos, a arquitetura de redes neurais
convolucionais (CNNs) é a mais adequada, devido a sua capacidade de detectar padrGes visuais
complexos em imagens. As CNNs sdo compostas por camadas convolucionais, que processam
pequenas regides da imagem, e camadas de pooling, que reduzem a dimensionalidade dos
dados, além de camadas totalmente conectadas, que realizam a classificacdo final. Uma das
arquiteturas de CNN mais utilizadas para tarefas de classificagdo de imagens é a ResNet
(Residual Network), que introduz o conceito de conexdes residuais, permitindo que redes muito
profundas sejam treinadas de forma eficaz. Outra alternativa é o MobileNet, que é mais leve e
otimizado para dispositivos mdveis, o que pode ser interessante em um ambiente agricola onde
0 hardware pode ter limitagOes de processamento e energia. Para iniciar o desenvolvimento,
sera utilizada a arquitetura ResNet50, que oferece um bom equilibrio entre profundidade e
desempenho. Esta arquitetura contém 50 camadas de neurdnios e € amplamente reconhecida
por sua capacidade de extrair caracteristicas visuais complexas (Li, 2024).

O desenvolvimento do modelo de aprendizado de maquina foi feito utilizando
linguagens de programagdo amplamente adotadas no campo da inteligéncia artificial e
framework especializados em redes neurais. O Python é a escolha natural para essa tarefa,
devido a sua vasta colecdo de bibliotecas e facilidade de uso, os frameworks (bibliotecas) que
foram utilizados nesse trabalho foram o TensorFlow, Kera, OpenCV, Panda e NumPy.

O TensorFlow é uma das bibliotecas mais populares para aprendizado de maquina e
aprendizado profundo, desenvolvida pelo Google, ela oferece uma plataforma flexivel e
poderosa para a construcdo e treinamento de redes neurais convolucionais. Com ele é possivel
treinar modelos complexos, realizar inferéncias e otimizar o desempenho em dispositivos
diferentes, incluindo GPUs e TPUs.

O Keras € uma API de alto nivel integrada ao TensorFlow, que facilita a construcéo e
o treinamento de redes neurais, € conhecido por sua simplicidade e rapidez no desenvolvimento

de protétipos, permitindo definir arquiteturas de CNN de forma rapida e eficiente.



J& 0 OpenCV, embora ndo seja um framework de aprendizado de maquina, o OpenCV
sera utilizado para manipulacdo de imagens durante o pré-processamento, ele oferece funcbes
para redimensionamento, normalizacdo e transformacdo de imagens, sendo uma ferramenta
essencial no pipeline de visdo computacional.

Por fim, o Pandas e NumPy sdo Bibliotecas fundamentais para a manipulacéo de
dados. O Pandas sera usado para o gerenciamento das etiquetas e metadados das imagens,
enquanto o NumPy fornecera suporte para operacdes matematicas e manipulacdo de arrays
numéricos, que sdo essenciais para o funcionamento eficiente dos modelos.

O modelo de aprendizado de maquina sera estruturado em trés fases principais: a fase
convolucional, a fase de pooling e a fase de classificagéo.

Nas camadas convolucionais, 0 modelo extrai caracteristicas relevantes das imagens,
como bordas, texturas e padrdes de cores. Cada camada convolucional aplica diferentes filtros
que destacam caracteristicas especificas dos morangos, permitindo que o modelo aprenda a
distinguir entre morangos maduros e imaturos com base em padrdes visuais. Por exemplo, a
primeira camada convolucional pode aprender a identificar as bordas externas do morango,
enquanto as camadas subsequentes podem identificar a textura da superficie e a coloragédo
vermelha que indica maturidade.

A fase de pooling reduz a dimensionalidade dos dados, diminuindo a quantidade de
informacgdes processadas nas proximas camadas, sem perder caracteristicas importantes. O tipo
de pooling mais comum é o max pooling, que retém o valor maximo em uma pequena regido
da imagem. Isso ajuda a tornar o modelo mais robusto a pequenas variagdes na posicao e
orientacdo dos morangos.

Apos as camadas convolucionais e de pooling, as informacdes extraidas da imagem
passam por uma ou mais camadas totalmente conectadas (fully connected layers), que realizam
a classificacdo final. A Gltima camada do modelo sera uma camada softmax, que atribui
probabilidades a cada classe de maturagdo (imaturo, parcialmente maduro ou maduro). O
modelo, entdo, prevé a classe com a maior probabilidade como o estadgio de maturacdo do
morango.

O treinamento do modelo envolve ajustar os pesos das conexdes neurais com base nos
erros cometidos durante a previsdo. Esse processo é feito usando o algoritmo de
backpropagation e um otimizador como 0 Adam, que atualiza os pesos para minimizar a funcéo
de perda. A funcdo de perda escolhida para o problema de classificagdo serd a categorical

crossentropy, adequada para tarefas de classificagdo com multiplas classes.



Durante o treinamento, o conjunto de dados sera dividido em trés partes: Treinamento
(80%): usado para ajustar os pesos do modelo; Validagdo (10%): usado para avaliar o
desempenho do modelo durante o treinamento e evitar overfitting; Teste (10%): usado para
avaliar o desempenho final do modelo ap6s o téermino do treinamento (Cavalcante, 2023).

O treinamento sera realizado em lotes (batch training), onde mdltiplas imagens sao
processadas simultaneamente em cada iteracdo. O tamanho do lote sera definido de acordo com
a capacidade de memdria da GPU, sendo comum o uso de lotes de 32 ou 64 imagens.

Para evitar o overfitting, que ocorre quando o modelo se ajusta excessivamente ao
conjunto de treinamento e ndo generaliza bem para novos dados, serdo aplicadas técnicas de
regularizacdo e aumento de dados. O aumento de dados (data augmentation), jA& mencionado
anteriormente, sera crucial para ampliar a diversidade do conjunto de imagens sem a
necessidade de coletar mais dados. Além disso, serd implementada a técnica de dropout, que
desativa aleatoriamente uma porcentagem dos neur6nios durante o treinamento, forcando o
modelo a aprender representagGes mais robustas e generalizaveis.

Apds o treinamento, o desempenho do modelo sera avaliado em um conjunto de dados
de teste. A acuracia serd a principal métrica utilizada, indicando a porcentagem de imagens
corretamente classificadas. No entanto, outras métricas também serdo consideradas, como a
precisdo, recall e o F1-score, que sdo particularmente Uteis em situacdes onde as classes estdo
desbalanceadas.

Uma matriz de confusdo (Quadro 1) foi gerada para avaliar detalhadamente o
desempenho do modelo em cada classe, permitindo visualizar quantas imagens foram
classificadas corretamente e onde ocorreram os erros de classificacdo, indicando se 0 modelo

esta tendo dificuldades em distinguir entre morangos maduros e imaduros.

Quadro 1 — A matriz de confusdo comparando com o resultado esperado

Classe Esperada
Maturo Imaturo
262 1
[3°]
% 2 Maturo Verdadeiro Positivo Falso Positivo
Of Imaturo 2 256
& Falso Negativo Verdadeiro Negativo

Fonte: Desenvolvido pelo Autor

Tivemos uma acuracia de 99,42%, este € 0 é a quantidade de acertos do nosso modelo
divido pelo total da amostra. Ja para a precisao tivemos 99,61%, a precisao refere-se a de todos

os dados classificados como positivos, quantos sao realmente positivos. No recall, obtivemos o



valor de 99,24% representando a qual a porcentagem de dados classificados como positivos
comparado com a quantidade real de positivos que existem em nossa amostra. Por fim, o F1-
score de 99,42% representando a essa metrica une precisao e recall afim de trazer um numero

unico que determine a qualidade geral do nosso modelo.

A criacdo de um modelo de aprendizado de maquina para a classificacdo de morangos
com base em imagens envolve varias etapas interdependentes, desde a coleta e preparacédo de
dados até a validacao e implementacdo do modelo em um ambiente real. Utilizando técnicas
avancadas de visao computacional e aprendizado profundo, é possivel desenvolver um sistema
eficiente e preciso, capaz de melhorar significativamente o processo de colheita automatizada
de morangos. A escolha de softwares, linguagens e frameworks robustos, como Python,
TensorFlow e Keras, garante que o desenvolvimento seja feito de forma otimizada e escalavel
(Ramasubramanian, 2019).

Uma vez que o modelo tenha sido treinado e validado, ele pode ser implementado em
sistemas de colheita automatizada no campo. O modelo sera integrado a um sistema robético
ou drones equipados com cameras que capturam imagens dos morangos em tempo real. A partir
dessas imagens, 0 modelo sera capaz de determinar quais morangos estdo prontos para a
colheita, permitindo que o sistema automatizado colha apenas os frutos maduros. Esse tipo de
implementacdo pode aumentar significativamente a eficiéncia da colheita, reduzindo a
dependéncia de médo de obra humana e garantindo que apenas os frutos de melhor qualidade

sejam colhidos, resultando em uma reducéo de perdas e aumento da produtividade.

CONCLUSOES

O uso de tecnologias emergentes, como a inteligéncia artificial (I1A) e o aprendizado
de méaquina, tem se mostrado cada vez mais relevante em diversas industrias, e a agricultura
ndo € excecdo. A adocdo dessas tecnologias na colheita automatizada de morangos, por meio
da classificacdo inteligente baseada em imagens, representa um avanco significativo para o
setor agricola. O presente trabalho teve como objetivo apresentar um modelo eficiente de
classificacdo de morangos com o uso de redes neurais convolucionais (CNNs), detalhando todas
as etapas do processo, desde a coleta e preparacdo dos dados até o desenvolvimento,
treinamento e validagdo do modelo. Esse tipo de implementagdo pode aumentar

significativamente a eficiéncia da colheita, reduzindo a dependéncia de méo de obra humana e



garantindo que apenas os frutos de melhor qualidade sejam colhidos, resultando em uma
reducdo de perdas e aumento da produtividade.

A qualidade dos frutos colhidos tende a aumentar com a automacdo. O sistema
proposto, baseado em redes neurais convolucionais, € capaz de classificar com precisdo o
estagio de maturacdo dos morangos, garantindo que apenas aqueles que atingiram o ponto ideal
de colheita sejam selecionados. Isso resulta em um produto final de melhor qualidade para os
consumidores, uma vez que 0s morangos colhidos no momento certo tém maior probabilidade
de apresentar um melhor sabor, textura e valor nutricional.

Outro beneficio importante é a reducéo de perdas pos-colheita. Quando 0s morangos
sdo colhidos manualmente, hd uma margem significativa de erro, com frutos sendo colhidos
cedo demais ou tarde demais. Frutos imaturos podem ndo amadurecer adequadamente apos a
colheita, enquanto os morangos colhidos tardiamente podem apresentar sinais de deterioracao
ou serem mais vulneraveis a danos durante o transporte. A colheita automatizada e precisa,
proporcionada pela 1A, pode minimizar essas perdas e aumentar a eficiéncia da cadeia produtiva
como um todo.

Apesar dos inimeros beneficios associados ao uso de IA na colheita de morangos,
ainda existem desafios significativos que precisam ser enfrentados para que essa tecnologia
possa ser amplamente adotada. Um dos principais obstaculos é o alto custo inicial de
implementacdo dos sistemas automatizados. O desenvolvimento e a integragdo de hardware e
software, como rob6s agricolas, cameras de alta resolucdo e modelos de aprendizado de
maquina, exigem investimentos consideraveis, 0 que pode ser um impeditivo para pequenos e
médios agricultores.

Alem disso, a complexidade técnica envolvida no desenvolvimento de sistemas de
visdo computacional robustos é outro desafio. Embora as redes neurais convolucionais sejam
extremamente eficazes na classificacdo de imagens, elas requerem uma quantidade significativa
de dados para o treinamento adequado. A coleta, rotulagem e pré-processamento dessas
imagens sdo etapas que demandam tempo e esforco, especialmente em ambientes agricolas,
onde as condi¢des podem ser imprevisiveis e variaveis. Fatores como mudancas na iluminacéo,
presenca de sombras, variacdes no tamanho e formato dos frutos, bem como interferéncias de
outros elementos do ambiente, podem dificultar a acuracidade do modelo.

Outro ponto importante é a manutencéo e atualizacdo dos sistemas automatizados. A
IA e os algoritmos de aprendizado de maquina estdo em constante evolugdo, o que significa que
0s modelos desenvolvidos precisam ser atualizados periodicamente para manter a precisao e a

eficiéncia. Além disso, os sistemas roboticos usados para a colheita devem ser mantidos e



calibrados regularmente para garantir que funcionem corretamente em diferentes condigdes do
campo.

Apesar desses desafios, o futuro da IA na agricultura é extremamente promissor. Com
0 avanco continuo das tecnologias de aprendizado profundo e visdo computacional, espera-se
que os sistemas de colheita automatizada se tornem mais acessiveis e eficazes. Iniciativas de
pesquisa e desenvolvimento, combinadas com politicas publicas que incentivem a adogéo de
tecnologias emergentes no campo, podem acelerar a transicdo para uma agricultura mais
automatizada e baseada em dados. As parcerias entre empresas de tecnologia e agricultores
podem desempenhar um papel crucial na disseminagdo dessas inovagdes. A criacdo de solugdes
personalizadas e adaptaveis as necessidades especificas de cada regido agricola pode facilitar a
adocdo de IA em larga escala. Por exemplo, sistemas de colheita automatizada podem ser
adaptados para funcionar com diferentes variedades de morangos e em diferentes tipos de solo
e clima, garantindo que a tecnologia seja relevante para uma ampla gama de produtores.

No longo prazo, a agricultura de precisdo, que utiliza sensores, drones e IA para
monitorar e gerenciar plantagdes de maneira detalhada, tem o potencial de transformar
completamente a forma como os alimentos sdo cultivados, colhidos e distribuidos. A colheita
automatizada de morangos é apenas um exemplo de como a |A pode ser aplicada para aumentar
a eficiéncia, reduzir desperdicios e melhorar a qualidade dos alimentos.

Este trabalho apresentou uma abordagem inovadora para a colheita de morangos
utilizando aprendizado de maquina e visdo computacional, com foco no desenvolvimento de
um modelo de classificacdo inteligente por imagem capaz de identificar o estagio de maturacéo
dos frutos. Através do uso de redes neurais convolucionais (CNNSs) e técnicas de processamento
de imagens, foi possivel criar um sistema eficiente que pode ser implementado em ambientes
agricolas reais para automatizar o processo de colheita.

Os resultados obtidos mostram que a IA pode desempenhar um papel transformador
na agricultura, oferecendo solucdes que aumentam a produtividade, reduzem o0s custos e
melhoram a qualidade dos alimentos. No entanto, desafios relacionados ao custo, a
complexidade técnica e a manutencdo dos sistemas ainda precisam ser superados para que essa
tecnologia se torne amplamente acessivel. O uso de 1A na colheita de morangos representa um
passo importante em direcdo a uma agricultura mais eficiente e sustentavel. Com o avango
continuo da tecnologia e o desenvolvimento de solucdes personalizadas para o campo, espera-
se que a colheita automatizada se torne uma realidade comum em muitas plantagdes ao redor

do mundo, contribuindo para um futuro mais produtivo e resiliente para a agricultura global.
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