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RESUMO

A predicdo e classificacdo da qualidade de frutos de morango atualmente dependem,
majoritariamente, de métodos manuais e destrutivos, o que compromete a eficiéncia e a
padronizacdo no processo de pdés-colheita. O uso de imagens digitais e algoritmos de
aprendizado de maquina surge como alternativa promissora para automatizar essas etapas de
forma precisa e nao invasiva. O presente trabalho teve como objetivo avaliar modelos baseados
em aprendizado de maquina, para desenvolver métodos ndo destrutivos que permitam mensurar
a massa dos frutos de morango e realizar sua classificacdo comercial. Para isso, frutos de oito
gendtipos de morangueiro foram produzidos em casa de vegetacao, colhidos e analisados entre
setembro e outubro de 2023, na UFLA, Lavras/MG. Cada fruto foi fotografado em estudio
padronizado com dispositivo movel e as imagens passaram por processamento para
segmentacdo, remocao do fundo e extracao de atributos morfologicos (ex: area, perimetro, fator
de forma). Em paralelo, os frutos foram avaliados em laboratorio quanto a massa, didmetros e
parametros de qualidade em escala. Foram aplicados oito algoritmos de aprendizado
supervisionado — SVM, RF, DT, KNN, MLP, XGB, LGBM e MLR - para predi¢do da massa
e classificacdo dos frutos de morango. As analises foram realizadas em Python, no Google
Colab. Os modelos foram treinados com 70% dos dados e testados com os 30% restantes, com
a aplicacdo de validacdo cruzada com K-fold. Para predicdo da massa os modelos foram
avaliados pelas métricas R2, RMSE, MAE e d, para a classificacdo seguindo as métricas
Acurécia, F1- score, Recall e Precision. Para a predi¢do da massa dos frutos, na fase de teste, 0
modelo SVM demonstrou os melhores resultados para ambos os conjuntos de dados. O KNN
apresentou bom desempenho quanto ao conjunto de dados manuais, assim como, o XGB
apresentou desempenho parecido ao SVM para o conjunto de dados de imagens. O modelo
LGBM obteve os melhores desempenhos para treino, mas apresentou queda no teste, sugerindo
sobre ajuste. Para ambos os conjuntos de dados o modelo MLP teve o desempenho menos
satisfatorio. O uso dos modelos para a classificacao dos frutos atingiu acuracia variando de 98%
a 96%, para os dados manuais, com destaque para os modelos, SVM, XGB, LGBM e DT, e
para os dados de imagens todos modelos tiveram acuracia acima de 0,91, exceto o MLP, que
apresentou 0,83. Embora os dados manuais tenham proporcionado maior estabilidade e acerto,
aos modelos testados, as variaveis extraidas das imagens demonstraram potencial para predicédo
e classificacdo dos frutos de morango. Isso reforca o uso de imagens padronizadas como
ferramenta ndo destrutiva, eficiente e escalavel para estimar a massa dos frutos e classifica-los,
abrindo caminhos para aplicacdes praticas em monitoramento automatizado, com ganhos em
agilidade e reducéo de custos, contribuindo para avancos na agricultura de precisdo e suporte
na automacao de predicdo de massa para a cultura do morango.

Palavras-chaves: aprendizado supervisionado; imagens digitais; predicdo de caracteristicas;
horticultura de preciséo.



ABSTRACT

Strawberry fruit quality prediction and grading currently rely primarily on manual and
destructive methods, compromising efficiency and standardization in the post-harvest process.
The use of digital images and machine learning algorithms emerges as a promising alternative
for automating these steps accurately and non-invasively. This study aimed to evaluate machine
learning-based models to develop non-destructive methods for measuring strawberry fruit
weight and commercial grading. To this end, fruits of eight strawberry genotypes were
produced in a greenhouse, harvested, and analyzed between September and October 2023 at
UFLA, Lavras, Minas Gerais. Each fruit was photographed in a standardized studio with a
mobile device, and the images were processed for segmentation, background removal, and
extraction of morphological attributes (e.g., area, perimeter, shape factor). In parallel, the fruits
were evaluated in the laboratory for weight, diameter, and quality parameters at scale. Eight
supervised learning algorithms—SVM, RF, DT, KNN, MLP, XGB, LGBM, and MLR—were
applied to predict strawberry mass and classify it. Analyses were performed in Python on
Google Colab. The models were trained on 70% of the data and tested on the remaining 30%
using k-fold cross-validation. For mass prediction, the models were evaluated using Rz, RMSE,
MAE, and d, and for classification, using the metrics accuracy, F1-score, recall, and precision.
For fruit mass prediction, in the testing phase, the SVM model demonstrated the best results for
both datasets. KNN performed well on the manual dataset, and XGB performed similarly to
SVM for the image dataset. The LGBM model achieved the best performance in training but
showed a decline in testing, suggesting overfitting. For both datasets, the MLP model performed
less well. The use of models for fruit classification achieved accuracy ranging from 98% to
96% for manual data, with emphasis on the SVM, XGB, LGBM, and DT models. For image
data, all models achieved accuracy above 0.91, except for MLP, which achieved 0.83. Although
manual data provided greater stability and accuracy for the models tested, the variables
extracted from the images demonstrated potential for predicting and classifying strawberry
fruits. This reinforces the use of standardized images as a non-destructive, efficient, and
scalable tool for estimating fruit mass and classifying them, paving the way for practical
applications in automated monitoring, with gains in agility and cost reduction, contributing to
advances in precision agriculture and supporting the automation of mass prediction for
strawberry crops.

Keywords: supervised learning; digital images; trait prediction; precision horticulture.



INDICADORES DE IMPACTO

A presente pesquisa apresenta impactos em potencial de natureza tecnoldgica, econémica e
social ao desenvolver e aplicar machine learning para estimar a massa de frutos de morango a
partir de dados morfofisiologicos e imagens digitais. Esta abordagem contribui para a
automatizacdo, preciséo na classificacdo e comercializagcdo da fruta, promovendo ganhos
significativos em eficiéncia e reducdo de custos no processo produtivo. Os impactos
tecnoldgicos se evidenciam na proposta de um sistema preditivo de baixo custo que pode ser
incorporado a plataformas de avaliacdo ndo destrutiva, promovendo inovacgdo no setor agricola.
De acordo com a Politica Nacional de Extensdo, os impactos estdo associados as areas tematicas
de Tecnologia e Producdo, Trabalho e Meio Ambiente, por contribuirem para a modernizacao
da agricultura, aumento da eficiéncia produtiva e reducao do desperdicio de alimentos. O estudo
estd alinhado com diversos Objetivos de Desenvolvimento Sustentavel (ODS) das Nacdes
Unidas, especialmente o ODS 2 (Fome Zero e Agricultura Sustentavel), ODS 8 (Trabalho
decente e crescimento econémico), ODS 9 (Industria, Inovacdo e Infraestrutura) e ODS 12
(Consumo e Producgdo Responsaveis), ao propor uma alternativa tecnoldgica acessivel, baseada
em ciéncia de dados, que pode melhorar a rentabilidade da cadeia do morango, com impactos

potenciais em outras culturas agricolas.



IMPACT INDICATORS

This research presents potential technological, economic, and social impacts by developing and
applying machine learning to estimate strawberry fruit weight based on morphophysiological
data and digital images. This approach contributes to automation and accuracy in fruit
classification and marketing, promoting significant efficiency gains and cost reductions in the
production process. The technological impacts are evident in the proposed low-cost predictive
system that can be incorporated into non-destructive evaluation platforms, fostering innovation
in the agricultural sector. According to the National Extension Policy, the impacts are
associated with the thematic areas of Technology and Production, Labor, and the Environment,
as they contribute to the modernization of agriculture, increased production efficiency, and
reduced food waste. The study is aligned with several United Nations Sustainable Development
Goals (SDGs), especially SDG 2 (Zero Hunger and Sustainable Agriculture), SDG 8 (Decent
Work and Economic Growth), SDG 9 (Industry, Innovation and Infrastructure) and SDG 12
(Responsible Consumption and Production), by proposing an accessible technological
alternative, based on data science, that can improve the profitability of the strawberry chain,

with potential impacts on other agricultural crops.
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1 INTRODUCAO

O morangueiro (Fragaria ananassa) € uma das plantas frutiferas de pequeno porte mais
relevantes e valorizadas mundialmente, tanto por seu valor econdmico quanto pelos potenciais
beneficios & saude. A producdo global chegou a 14,5 milhdes de toneladas anuais, sendo
cultivado em quase todos os paises do globo, gerando um valor econdmico total da cultura em
todo o mundo de US$ 14 bilhdes, evidenciando sua importancia no cenario agricola
internacional (Guevara-Téran et al., 2023; Menzel, 2024).

No Brasil, a cultura do morango apresenta expressiva relevancia econémica e social,
posicionando o pais como o 9° produtor mundial e o principal da América do Sul. A producéo
nacional gira em torno de 150.000 toneladas, distribuidas em aproximadamente 4.200 hectares.
O estado de Minas Gerais lidera a producdo nacional, concentrando cerca de 60% do total
produzido, com destaque para a regido Sul do estado, responsavel por aproximadamente 95%
da producdo mineira (Brandt et al., 2022; Nunes et al., 2022; Delazeri et al., 2024).

O morango apresenta multiplas formas de aproveitamento, podendo ser consumido tanto
in natura quanto utilizado no preparo de geleias, doces e diversos outros produtos, o que
contribui para aumentar ainda mais seu valor comercial e funcional. A lucratividade do cultivo
de morango esta diretamente relacionada ao rendimento das plantas e a qualidade dos frutos
colhidos. Para agregar valor comercial e atender as diferentes exigéncias do mercado
consumidor, a classificacdo pds-colheita € uma etapa muito importante, onde a massa do fruto,
associado ao tamanho e & aparéncia séo critérios essenciais de avaliag&o.

A massa dos frutos esta diretamente relacionada a sua composi¢cdo nutricional, ao
comportamento pos-colheita a estimativa da produtividade e a aceitacdo pelos consumidores.
Além disso, serve como referéncia para a classificacdo dos frutos em comerciais e néo
comerciais, influenciando na padronizacgéo e no valor de mercado.

O método de determinacdo da massa dos frutos é comumente realizado por meio de
balancas de precisdo. Embora esse método forneca medidas diretas e com boa precisao,
possuem limitacdes significativas. O manuseio dos morangos durante a mensuragdo, pode
causar danos mecanicos nos frutos, tornando-os suscetiveis a infec¢ées e acelerando o processo
de deterioracdo, o que resulta em perdas econdmicas.

Nesse contexto, métodos nao destrutivos baseados em visdo computacional, aliados a
algoritmos de aprendizado de maquina e ciéncia de dados, representam uma alternativa

eficiente e estratégica para estimar a massa dos frutos e automatizar sua classificagéo,
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contribuindo diretamente para a modernizacao dos processos de manejo na cadeia produtiva do
morango (Nagaki et al., 2025).

Algoritmos de aprendizado de maquina constroem modelos preditivos a partir de dados
mensurados e rotulados que contém caracteristicas relevantes dos objetos de interesse, e tém
sido amplamente aplicados na agricultura, inclusive para estimar a massa de frutos, oferecendo
vantagens como rapidez, multiplas avaliagc@es simultaneas e decisdes em tempo real (Basak et
al., 2022; Barbosa Junior et al., 2025; Chen et al., 2025).

Nas ultimas décadas, a aplicacdo de tecnicas de Inteligéncia Artificial na cultura do
morango tem avancado consideravelmente, especialmente em &reas como deteccdo de doencas
(Li et al., 2025), estimativa da biomassa vegetativa (Dalid et al., 2025), estimativa de
parametros relacionados a maturidade, colheita e qualidade de frutos (Elsayed et al., 2025) além
de servirem como ferramentas promissoras em programas de melhoramento genético (Zheng,
Abd-Elrahman & Whitaker, 2021). Entretanto, h& poucas abordagens focadas na estimativa
precisa da massa individual dos frutos e sua classificagdo comercial com base em dados
extraidos por visdao computacional.

Acredita-se que modelos de aprendizado de maquina treinados com dados morfoldgicos
extraidos de imagens sdo capazes de predizer com precisdo a massa dos frutos de morango e
classifica-los corretamente em categorias comerciais, de forma ndo destrutiva, contribuindo
para a modernizagdo da cadeia produtiva do morango e a reducdo de perdas econdmicas
relacionadas a manipulacdo manual.

Portanto, este estudo tem como objetivo avaliar modelos baseados em aprendizado de
maquina, para desenvolver métodos ndo destrutivos que permitam predizer a massa dos frutos

de morango e realizar sua classificacdo comercial.
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2 REFERENCIAL TEORICO
2.1 Origem e Diversidade do Morangueiro

O morango cultivado (Fragaria ananassa Duch., 2n = 8x = 56), pertencente a familia
Rosaceae, tem origem em um hibrido interespecifico entre as espécies selvagens octoploides
Fragaria virginiana, do leste dos Estados Unidos, e Fragaria chiloensis, endémica do Chile. A
introdugdo dessas espécies na Europa foi essencial para sua hibridizacéo, viabilizada pelo
cultivo conjunto, algo impossivel nas Américas devido ao isolamento geogréafico. A espécie F.
virginiana foi levada a Franca no seéculo XVII, enquanto F. chiloensis foi introduzida por
Amédée Frézier em 1714. Em 1766, Nicolas Duchesne realizou cruzamentos entre essas
espécies, resultando no surgimento do morangueiro moderno, que, desde entdo, passou a ser
cultivado amplamente em diferentes regides do mundo (Darrow, 1966; Wang et al., 2021;
Hummer et al., 2023; Chen et al., 2024).

Os programas de melhoramento formal iniciaram-se na Inglaterra (1817) e nos EUA
(1929) visando caracteristicas especificas como remontagem e adaptacao climatica, além do
objetivo de melhorar os frutos com foco em frutos maiores, mais firmes e com maior resisténcia
ao transporte (Darrow, 1966; Gaston et al., 2020; Porter et al., 2023). No Brasil, ndo se sabe ao
certo quando a cultura foi introduzida. O primeiro programa de melhoramento foi iniciado pelo
Instituto Agronémico de Campinas (IAC) em 1941, o que resultou no lancamento de uma
cultivar chamada Campinas, trazendo maior produtividade e expansao de cultivo nos estados
de Sdo Paulo, Minas Gerais e Rio Grande do Sul e logo se expandiu em quase todo o pais
(Camargo et al., 2010; Antunes & Peres, 2013).

Embora ndo se saiba ao certo o nimero total de cultivares de Fragaria x ananassa no
mundo, estima-se que existam mais de mil, com variagdes em caracteristicas como fotoperiodo,
produtividade e resisténcia a doencas. Estudos tém investigado o desempenho dessas cultivares
sob diferentes fatores ambientais e genéticos, incluindo estresses, compostos organicos volateis
e condi¢cdes de cultivo, pois certas cultivares respondem melhor a ambientes especificos,
afetando atributos como cor e aroma dos frutos (Gil et al., 2024).

Os avancos genéticos promovidos pelo melhoramento foram determinantes para o
aumento da producdo de morangos nas ultimas décadas. No entanto, no Brasil ainda ha muito
a ser desenvolvido. Apesar dos ganhos em producao, rendimento e adaptacdo ao fornecimento
anual, o morango ainda € pouco estudado em comparacdo a culturas anuais de producao de
gréos (Antunes et al., 2021; Feldmann et al., 2024; Zhong, 2024).
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A dependéncia de material genético estrangeiro eleva os custos da producdo de
morangos no Brasil, devido a importacdo de mudas e pagamento de royalties. Além disso, as
mudas chegam tardiamente, e podem introduzir pragas e patdégenos no pais, o que reforca a
necessidade de fortalecer programas nacionais de melhoramento (Zeist & Resende, 2019;
Santos et al., 2021).

Esses programas tém como objetivos principais melhorar caracteristicas agronémicas e
de qualidade da fruta, como resisténcia a pragas, adaptabilidade a sistemas semi-hidropdnicos,
produtividade, precocidade, tolerancia ao calor, firmeza, cor, aroma e docura (Santos et al.,
2021). No entanto, reunir todas essas caracteristicas em uma Unica cultivar é desafiador, devido
ao genoma octaploide e a forte interacdo com o ambiente (Barth et al., 2022).

Com o objetivo de adaptar o cultivo de morango as condi¢6es edafoclimaticas do Sul
de Minas Gerais, a Universidade Federal de Lavras (UFLA) iniciou, em 2011, um programa de
melhoramento genético baseado em cruzamentos com cultivares amplamente utilizadas no
Brasil. Atualmente, a UFLA mantém um banco de germoplasma com materiais promissores,
superiores as cultivares comerciais mais usadas no pais (Pereira et al., 2022).

A coleta e preservacao de germoplasma, junto a avaliacao da variabilidade genética, sdo
fundamentais para o sucesso de qualquer programa de melhoramento, pois a diversidade do
banco de germoplasma influencia diretamente o desenvolvimento de novos gen6tipos (Mishra
et al., 2015; Corréa et al., 2021).

2.2 Importancia Econémica

O morango (Fragaria ananassa Duch.) € uma fruta de alto valor agregado e grande
importancia socioecondmica, destacando-se na fruticultura por sua relevancia nutricional,
comercial e como fonte de renda para agricultores familiares, com forte presenca nos mercados
locais e internacionais (Faedo et al., 2024).

A producdo mundial de morango vem crescendo significantemente nos Gltimos anos,
chegando a um aumento de sua demanda em aproximadamente 300%, de 3,49 milhdes de
toneladas em 1994 para 10,48 milhdes de toneladas em 2023, tornando-se uma das mais
importantes culturas frutiferas cultivadas em todo o mundo (FAO, 2023). A producdo mundial
total da fruta, gera um valor econémico total de US$ 14 bilhdes em todo o mundo (Guevara-
Téran et al., 2023; Menzel, 2024).

O cultivo do morango esta concentrado no hemisfério norte, responsavel por 98% da
producdo mundial, sendo 43% na Asia, 27% nas Américas e 24% na Europa. A China lidera

com 3,39 milhGes de toneladas anuais, seguida pelos EUA (1,21 milhdes) e México (0,84
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milhdes). Na Africa, o Egito é o principal produtor (470.913 toneladas), e na América do Sul,
0 Brasil lidera com mais de 200 mil toneladas por ano, representando mais de um terco da
producdo sul-americana e ocupando a oitava posic¢ao no ranking mundial (ATLAS BIG, 2021,
Antunes et al., 2021; Guevara-Téran et al., 2023; Da Silva et al., 2024).

No Brasil o morango a principal espécie de pequenas frutas vermelhas em vérias regides
do pais, com grande impacto socioeconémico, principalmente em pequenas &reas com
agricultura familiar, com cerca de 5.300 hectares, apresentando uma producdo de mais de
218.000 toneladas. Os empreendimentos agricolas voltados para o cultivo de morangos
geralmente tém &reas que variam de 0,5 a 2,5 hectares. No entanto, em casos de monocultura,
essas areas podem superar 15 hectares. Quanto a producdo, os rendimentos médios de morangos
vao de 15 a 51 toneladas por hectare. J& 0 consumo anual de morangos por pessoa varia de 1,5
kg a 5 kg, dependendo da regido e dos habitos de consumo (De Souza et al., 2019; Antunes et
al., 2021; Chiomenro et al., 2021; Santos et al., 2021; Faedo et al., 2024).

A extensao territorial brasileira é propicia para o cultivo do morango, sendo assim, doze
estados brasileiros sdo responsaveis pela producdo comercial de morangos. Porém, cerca de
75% dessa producédo € oriundo dos estados de Minas Gerais onde a producéo é 74.000 toneladas
em 2.000 ha, Parana (21.450 toneladas, 650 ha) e Rio Grande do Sul (20.350 toneladas, 550
ha). A produtividade média do morango no pais fica em torno de 38,5 t/ha, com diferencas entre
as regides e o sistema de cultivo adotado. Esse rendimento ainda é bem menor quando
comparado a outros paises, como os Estados Unidos da Ameérica (67,9 t/ha) e a Espanha (52,8
t/ha) (De Souza et al., 2019; Chiomenro et al., 2021; Santos et al., 2021; Da Silva et al., 2024).

No Brasil, cerca de 70% dos cultivos de morango sdo realizados com as cultivares
Albion, Camarosa e San Andreas (Martins de Lima et al., 2021). Mas, atualmente, com 0 uso
de novas cultivares, principalmente de dia neutro, 0 aumento da area plantada, o uso de plantas
sadias e a alta profissionalizacdo no cultivo do morangueiro, fizeram com que a da
produtividade da cultura aumentasse no pais (Fagherazzi et al., 2016).

Os principais fatores para exploracdo comercial desta cultura séo a alta lucratividade,
quando comparada a outras espécies como milho e soja, e 0 amplo conhecimento e aceitacéo
pelo consumidor devido a diversidade de opc¢des de comercializacdo e processamento do fruto,
uma vez que o produto pode ser utilizado tanto para comercializagdo in natura quanto para
processamento na forma de doces, iogurtes, sucos, licores e outros produtos que aproveitem as
caracteristicas marcantes do fruto, como aroma, cor e sabor (Dos Santos et al., 2021).

O morangueiro também apresenta valor ornamental e seus frutos possuem elevado valor

nutricional, apresentando altos teores de vitaminas, fibras alimentares, oligoelementos,
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minerais, além de ser antioxidantes e antitumorais. Além de ser de extrema importancia
comercial, 0 morango é uma planta modelo para a pesquisa de frutiferas devido ao seu pequeno
tamanho, ciclo curto de crescimento do fruto e alta eficiéncia de transformacao, sendo muito

importante na pesquisa cientifica em todo o mundo (Ni et al., 2021; Wang et al., 2021).
2.3 Agricultura digital e tecnologias emergentes aplicadas a agricultura

A crescente integracdo de tecnologias digitais na vida social e econdmica esta
promovendo uma transformacéo significativa, especialmente na agricultura. Os smartphones
alimentados por novas tecnologias de sensoriamento, inteligéncia artificial (1A) e algoritmos de
machine learning (ML) criam uma nova percepgdo entre as pessoas e 0s sistemas para a
resolucéo de problemas. Essas inovagdes estdo redefinindo os processos de producdo em escala
global, impulsionando a eficiéncia, a sustentabilidade e a modernizacdo do setor agricola
(Mendes et al., 2020; Hackfort, 2021). A transicdo para a agricultura digital € essencial ndo
apenas para aprimorar a gestdo e aumentar os rendimentos das culturas, mas também para
contribuir com objetivos globais, como a seguranca alimentar e a mitigagdo das mudangas
climaticas (Ezziyyani et al., 2023; Abdo-Peralta et al., 2024).

Os termos "agricultura digital”, "agricultura inteligente” e ™agricultura 4.0" sdo
frequentemente usados de forma intercambiavel para descrever a crescente aplicacdo de
tecnologias baseadas em dados na agricultura e na producgéo de alimentos (Hackfort, 2021).

Agricultura digital refere-se a digitalizacdo dos processos agricolas, ou seja, a coleta,
armazenamento, processamento e analise de dados agricolas por meio de tecnologias digitais,
tais como sensores, drones, imagens de satélite, softwares de gestdo agricola, big data, Internet
das Coisas (loT) e conectividade, com foco em transformar dados analdgicos em digitais e
integré-los em sistemas de apoio a decisdo (Dhal et al., 2024). A agricultura digital engloba
dois aspectos principais: a digitalizacdo técnica, que envolve a conversdo de informacdes
analogicas em dados digitais, e a digitalizacdo social, que diz respeito a incorporacdo de
tecnologias computacionais nos processos agricolas e no cotidiano do setor (Hackfort, 2021).

A agricultura inteligente aborda a implementacdo do uso de plataformas moveis,
sensores, tecnologias digitais, computagcdo em nuvem, robdtica, IA e 10T, conectadas para
tomada de decisdo baseada em dados, com foco em eficiéncia, sustentabilidade e produtividade,
otimizacdo do uso de recursos (agua, fertilizantes, energia), aumento da produtividade e
reducdo de impactos ambientais (Mohamed et al., 2021).

J& o termo Agricultura 4.0 refere-se a aplicacao dos principios da Industria 4.0 ao setor

agricola, como a quarta evolugdo na tecnologia agricola, ou seja, a integracéo dessas tecnologias
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na agricultura. Se torna um termo mais atraente ao mercado que também denomina a agricultura
inteligente ou a agricultura digital (Abbasi, Martinez e Ahmad, 2022).

Os dados coletados na agricultura digital, tanto manualmente quanto por equipamentos,
podem apresentar diferentes formatos, com contetdo especifico, estruturas heterogéneas e em
grandes volumes. Esses dados geralmente precisam ser pré-processados e transformados em
um formato uniforme e apropriado para serem usados pelos algoritmos computacionais. Esses
algoritmos desenvolvidos a partir desses bancos de dados criam insights, que podem ser analise
de padrdo ou tendéncia para ajudar os pesquisadores e agricultores a tomar decisdes informadas
ou pode ser operac¢des automatizadas realizadas por uma maquina (Ingram et al., 2022; Dara,
Hazrati Fard & Kaur, 2022).

Atualmente as pesquisas académicas voltadas a agricultura tém gerado um enorme base
de dados devido as inUmeras caracteristicas que se mensuram em campo. Essas caracteristicas
sdo dificeis de serem avaliadas, demanda tempo e as vezes utiliza-se de métodos destrutivos,
devido a indisponibilidade de técnicas ndo invasivas, que sejam acessiveis e faceis de usar. Com
isso, existe a necessidade de se desenvolver técnicas acessiveis que possam medir de forma nédo
destrutiva as caracteristicas de crescimento e desenvolvimento, principalmente em programas
de melhoramento de plantas, possibilitando avancos rapidos no aprimoramento de aspectos
como forma, tamanho e cor de produtos agricolas (Li, Cheng et al., 2020; Zingaretti, Monfort
& Pérez-Enciso, 2021).

As imagens digitais estdo entre os dados mais acessiveis e amplamente disponiveis,
desempenhando um papel crucial na avaliacdo de caracteristicas morfologicas das plantas. A
analise de imagem tem sido usada para avaliar de forma ndo destrutiva a area foliar de mudas,
qualidade da planta, incidéncia de doencas, vigor da muda e qualidade pds-colheita em frutas e
vegetais. Nos Ultimos anos, smartphones com cameras de alta qualidade e softwares como o
Matlab e o R, tém facilitado a captura e o processamento preciso de imagens de grandes grupos
de plantas (Li, Cheng et al., 2020; Zingaretti, Monfort & Pérez-Enciso, 2021).

Cameras acopladas a drones ou smartphones tém possibilitado a obtencdo de imagens
em alta resolucdo, que, processadas por algoritmos inteligentes, permitem identificar plantas
daninhas (Khan et al., 2021), fazem o reconhecimento rapido e preciso de doencas (Li et al.,
2025), quantificam os efeitos causados por eventos climaticos (Sunil et al., 2025), tém a
capacidade de medir a biomassa vegetativa em escala (Dalid et al., 2025), fazem a classificagéo
de diferentes estagios fenologicos (Bushakra et al., 2025), além de servirem como ferramentas
promissoras em programas de melhoramento genético (Zheng, Abd-Elrahman & Whitaker,
2021).
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O processamento das imagens através de algoritmos de aprendizado de maquina tem
sido notavelmente bem-sucedido em tarefas de classificagdo, reconhecimento de objetos e
segmentacdo semantica usando as informacdes contidas em imagens RGB e multiespectrais.
Modelos de aprendizado de maquina vém sendo amplamente utilizados na analise de dados
agricolas, por meio da extracdo de descritores visuais (como textura, forma, cor e padrdes
espaciais) fundamentais para a analise morfoldgica e fenotipica. Entretanto, a eficcia desses
métodos depende da qualidade dos dados de entrada e da escolha precisa dos descritores, o que
se torna particularmente desafiador em cenarios com alta variabilidade ambiental e ruido visual
(Lietal., 2025).

2.4 Aprendizado de maquina na agricultura

A agricultura digital vem se consolidando como uma nova disciplina cientifica que
utiliza métodos intensivos e baseados em dados para aumentar a produtividade, melhorar a
eficiéncia no uso de insumos e, a0 mesmo tempo, reduzir os impactos ambientais (Attri et al.,
2024). Esse novo paradigma gera um volume massivo de informagdes (comumente
denominado big data) que exige ndo apenas grande capacidade de armazenamento, mas
também ferramentas eficazes para edi¢do, processamento, analise e interpretacdo (Benos et al.,
2021).

O big data agricola caracteriza-se por apresentar cinco atributos fundamentais: volume,
variedade, velocidade, veracidade e valor. Essas caracteristicas tornam as abordagens
convencionais de analise de dados insuficientes para atender as crescentes demandas da
agricultura inteligente. A incapacidade de extrair informacdes Uteis e acionaveis a partir de
dados complexos de campo representa um dos principais gargalos na aplicacdo préatica desse
novo modelo agricola (Benos et al., 2021).

Aliado ao avanco da tecnologia de big data e a computacao de alto desempenho, surge
o0 aprendizado de maquina (Machine Learning - ML), um subconjunto da inteligéncia artificial
(IA), para abrir novas possibilidades para desvendar, quantificar e compreender processos
intensivos em dados em ambientes operacionais agricolas. O ML pode ser definido como o
campo cientifico que confere as maquinas a capacidade de aprender a partir de dados, sem a
necessidade de programacdo explicita para cada tarefa (Liakos et al., 2018; Attri et al., 2024;
Benos et al., 2021).

O Machine Learning € um processo que envolve a utilizacdo de algoritmos que
permitem aos computadores realizarem predi¢cdes ou tomar decisdes com base em multiplas

entradas de dados. De modo geral, os dados representam conjuntos de exemplos que podem ser
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rotulados (dados de entrada com uma resposta conhecida), utilizados em tarefas de aprendizado
supervisionado, ou ndo rotulados, aplicaveis ao aprendizado ndo supervisionado, em que 0
modelo identifica padrdes e estruturas por conta prépria. O sucesso dos algoritmos esta
diretamente relacionado a qualidade, diversidade e volume de dados disponiveis. Na
agricultura, no entanto, a obtencdo de grandes volumes de dados confiaveis ainda representa
um dos principais desafios técnicos, dificultando a generalizacdo dos modelos e limitando sua
ado¢do em ambientes reais (Araujo et al., 2023).

Nesse contexto, a analise de dados desempenha papel central. Trata-se de um processo
que envolve coleta, transformacéo, limpeza, modelagem e interpretacdo, com o objetivo de
extrair conhecimento aplicavel. Ferramentas analiticas modernas sdo capazes de examinar
grandes conjuntos de dados multimodais (como imagens, videos, textos e sinais digitais) e
revelar padres ocultos, correlacdes e tendéncias que escapariam a observacdo humana. A
integracdo de sensores embarcados em plataformas moveis ou fixas permite a coleta continua
de dados em tempo real, contribuindo para a deteccdo precoce de doencas em folhas, frutos e
raizes, avaliacdo da qualidade e satde dos cultivos, identificacdo de estresses abi6ticos e manejo
inteligente da irrigacdo (Akhter & Sofi, 2022).

Além disso, o aprendizado de maquina esta intrinsecamente ligado aos avancos da
agricultura de precisdo, pois permite 0 monitoramento espacial e temporal de variaveis criticas
do ambiente e da planta, com maior acuracia e capacidade de expansdo. Dados utilizados nesses
sistemas podem ser oriundos de diversas fontes: sensores Opticos embarcados em drones,
imagens multiespectrais e hiperespectrais, dados meteoroldgicos, sensores de solo, além de
variaveis fenotipicas e morfoldgicas. Essa heterogeneidade exige ferramentas robustas para
integracdo e analise, reforcando o papel do ML como um elo entre dados brutos e decisdes
agrondmicas informadas (Condran et al., 2022).

Nesse cenario, é importante investigar a avaliacdo de modelos de ML no ambiente
agricola. Os algoritmos de ML comumente usados no dominio agricola sdo arvore de decisdo
(DT), k-vizinho mais proximo (KNN), florestas aleatérias (RF), maquina de vetores de suporte
(SVM), analise lineares multiplas (Multiple linear) e redes neurais (NN). Além desses temos,
algoritmo de reforco de gradiente extremo (XGB), e 0 LGBM modelo de arvore de deciséo de
reforgo de gradiente. Essas técnicas podem ser categorizadas por seu nivel de interpretabilidade,
Ou seja, a caracteristica inerente a técnica de aprendizado que permite ao usuario explicar o
classificador resultante (Condran et al., 2022; Bogdanovski et al., 2023; Yoon et al., 2023;
Aldossary et al., 2024).
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2.5 Modelos de aprendizado supervisionado

Os algoritmos de aprendizado de maquina (ML) tém sido amplamente empregados em
diversas aplicacoes, devido a sua capacidade de lidar com dados complexos e néo estruturados
de forma precisa e eficiente. Esses métodos destacam-se por estabelecerem relacdes nédo
paramétricas e ndo lineares entre variaveis independentes e dependentes, tornando-se
especialmente Uteis em contextos com elevada variabilidade e complexidade (Sarker, 2021;
Tufail et al., 2023). A analise de grandes volumes de dados, comum em ambientes reais, é uma
das areas em que os algoritmos de ML tém se mostrado superior aos métodos estatisticos
convencionais (Rahamani et al., 2021).

Esses algoritmos possibilitam a predicdo de resultados com alta acuracia, mesmo sem
a necessidade de programacdo explicita, por meio de procedimentos fundamentados em
analises estatisticas. Além disso, o ML compartilha principios com a mineracdo de dados, como
a identificacdo de padrdes e a atualizagdo continua das saidas conforme novas entradas séo
fornecidas. Outro destaque é sua contribuicdo para o avanco de tecnologias modernas, como
assistentes virtuais, os quais utilizam modelos de aprendizado profundo para interpretar
linguagem natural e fornecer respostas contextualizadas (Jagtap et al., 2022; Kusal et al., 2022;
Kwaghtyo & Eke, 2023). Diante desse panorama, torna-se relevante compreender os principais
algoritmos supervisionados empregados na modelagem preditiva em aplicagdes agronémicas,
como Random Forest (RF), Support Vector Machine (SVM), Decision Tree (DT), entre outros.

O Random Forest (RF) é um algoritmo de aprendizado de maquina, amplamente
utilizado em problemas de classificacdo devido a sua robustez frente a ruidos nos dados e a
capacidade de lidar com a multicolinearidade entre variaveis. Essas caracteristicas o tornam
particularmente eficaz em tarefas de selecdo de atributos, permitindo a eliminacdo de
informac@es redundantes e a obtencdo de alta acurdcia com um nimero reduzido de variaveis,
especialmente em dados espectrais (Huang et al., 2022). Como o0 nome sugere, 0 RF é uma
floresta de arvores de decisdo, que constréi multiplas arvores a partir de subconjuntos de dados
e varidveis selecionados aleatoriamente por meio da técnica de bagging (bootstrap
aggregating). A predicdo final € determinada pela votacdo da maioria das arvores. As amostras
ndo utilizadas em cada arvore sdo empregadas na validagdo cruzada interna, o que contribui
para seu bom desempenho generalizado (Islam et al., 2021). Além disso, o RF se destaca pela
velocidade operacional e versatilidade, sendo aplicado também em dominios como seguranca

cibernética, para classificacdo e deteccdo de comportamentos maliciosos (Peppes et al., 2021).
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O Support Vector Machine (SVM) é um algoritmo supervisionado de aprendizado de
maquina que busca encontrar um hiperplano em um espago N-dimensional (sendo N o nimero
de variaveis) capaz de separar os dados de forma adequada entre diferentes classes. Entre suas
principais vantagens, destacam-se a forte capacidade de generalizacéo e a precisdo elevada,
mesmo em cenérios com conjuntos de treinamento limitados. No entanto, 0 modelo apresenta
limitacGes diante de problemas de alta dimensionalidade, presenca de ruidos e dados rotulados
de forma incorreta (Peppes et al., 2021). Em contextos de classificacdo baseada em pixels, o
SVM tem se mostrado eficaz por sua tolerancia a baixa amostragem e sua capacidade de
generalizar bem em problemas néo lineares com dados de baixa dimensdo. Apesar disso, sua
performance pode ser significativamente afetada pela qualidade dos dados de entrada e pela
sensibilidade no ajuste de hiperparametros, dado que o modelo depende fortemente da selecao
de amostras representativas e confiaveis (Kok et al., 2021).

O algoritmo Decision Tree (DT) € um metodo de aprendizado supervisionado néo
paramétrico amplamente utilizado para tarefas de classificagdo. Sua estrutura baseia-se em
regras do tipo "if-then-else”, com o objetivo de classificar uma instancia de dados na classe
mais adequada, com base em seus atributos. A logica fundamental por trds do DT consiste em
mapear todos os possiveis caminhos de decisdo na forma de uma estrutura hierérquica
semelhante a um fluxograma. Cada no interno representa um teste sobre um atributo, cada ramo
indica o resultado do teste, e 0s nds terminais contém os rotulos de classe. Durante 0 processo
de predicao, os dados percorrem um caminho de decisdo até que uma classe seja atribuida no
no final. Esse modelo apresenta a vantagem de lidar com dados completos e incompletos, sendo
eficaz em diferentes tipos de conjuntos de dados, inclusive no contexto agricola (Waleed et al.,
2021; Peppes et al., 2021).

O algoritmo K-Nearest Neighbours (KNN) é um dos classificadores supervisionados
mais estudados em aprendizado de maquina. Trata-se de um método ndo paramétrico, simples,
intuitivo e eficaz, utilizado tanto para tarefas de classificacdo quanto de regressdo. O KNN
funciona classificando uma nova amostra com base na classe predominante entre as k amostras
mais préximas no conjunto de treinamento. A proximidade é determinada por métricas de
distancia, sendo as mais comuns as func¢des Euclidiana, de Manhattan e de Minkowski. A
eficacia do modelo esta diretamente relacionada a escolha de dois elementos-chave: o nimero
de vizinhos (K) e a métrica de distancia (D). Embora diversas medidas possam ser utilizadas, a
distancia Euclidiana é a mais frequentemente adotada na préatica (Peppes et al., 2021; Amkor &
El Barbri, 2023).
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O Multi-Layer Perceptron (MLP) é um tipo de rede neural artificial do tipo feedforward,
amplamente utilizado em tarefas de classificacdo e regressdo. Essa arquitetura é composta por
trés a cinco camadas de neurdnios: uma camada de entrada, uma ou mais camadas ocultas
totalmente conectadas e uma camada de saida. Cada neur6nio na camada de entrada representa
uma varidvel de entrada, enquanto as camadas ocultas processam 0s sinais, executando as
operacOes ndo lineares responsaveis pelo aprendizado. A camada de saida gera os valores
previstos, que podem ser aplicados, por exemplo, a estimativa de rendimento agricola. A
verdadeira capacidade computacional do MLP esta associada ao nimero de unidades ocultas
presentes entre as camadas. Durante o treinamento, é empregada a técnica de retropropagacdo
de erro, um método de aprendizado supervisionado que ajusta iterativamente os pesos da rede
para minimizar o erro entre os valores previstos e observados (Zhu et al., 2024; Ahmed, 2023).

O eXtreme Gradient Boosting (XGB) é um algoritmo de aprendizado de méaquina
baseado em boosting, que combina maltiplas arvores de decisdo para formar um modelo mais
robusto e preciso. Sua principal vantagem esta na capacidade de reduzir o sobreajuste e o
esforco computacional, ao mesmo tempo em que melhora a generalizacdo do modelo. O XGB
foi projetado para evitar over-fitting, ele constrdi arvores sequencialmente, com cada nova
arvore corrigindo os erros da anterior, em um processo iterativo que se encerra com base em
critérios como a estabilizacdo do erro quadratico médio (RMSE). Recurso como a parada
antecipada evita ajustes excessivos aos dados de treinamento, enquanto a validacdo cruzada
auxilia na escolha dos melhores hiperparametros, tornando o XGB uma das técnicas mais
eficazes e amplamente utilizadas em problemas complexos de classificacdo (Huang et al., 2022;
Ren et al., 2023)

O Light Gradient Boosting Machine (LGBM) é um modelo de aprendizado de maquina
baseado em arvores de decisdo, pertencente a familia dos métodos Gradient Boosting Decision
Tree (GBDT). Ele se destaca pelo uso eficiente de amostragem e compactacdo de Gradient-
based One-Side Sampling (GOSS) e Exclusive Feature Bundling (EFB), estratégias que
aumentam a eficiéncia do treinamento. O GOSS descarta instancias com pequenos gradientes,
otimizando o uso dos dados mais informativos, enquanto o EFB agrupa variaveis mutuamente
exclusivas para reduzir a dimensionalidade, acelerando o treinamento com minima perda de
acuracia. Além disso, o LGBM oferece suporte integrado para a avaliacdo da importancia das
variaveis, o que permite identificar quais atributos mais influenciam a predi¢éo do modelo (Aziz
et al., 2022; Bogdanovski et al., 2023).

A Regressdo Linear Multipla (MLR) é um dos métodos estatisticos mais amplamente

utilizados em tarefas de predicdo, devido a sua estrutura simples, facilidade de célculo e
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interpretacéo direta dos coeficientes. Trata-se de uma extensdo da regresséo linear simples, em
que uma varidvel dependente é modelada em fungdo de maultiplas variaveis independentes. A
principal vantagem da MLR esta na sua capacidade de quantificar a correlacdo entre variaveis
preditoras e a resposta, especialmente quando o nimero de caracteristicas € inferior ao nimero
de observacdes. No entanto, um de seus principais limites € a suposicéo de linearidade entre as
variaveis, o que a torna ineficaz para modelar relaces ndo lineares com variaveis ambientais
ou outras de natureza complexa. Embora métodos modernos como a selecdo de caracteristicas
possam melhorar sua acuracia e precisdo, a MLR ainda néo € ideal em contextos que exigem
flexibilidade para capturar padroes mais sofisticados nos dados (Xie et al., 2021; Catalano et
al., 2022).

A avaliacdo do desempenho dos modelos na maioria das vezes € avaliada por meio de
métricas amplamente utilizadas, incluindo raiz do erro quadratico médio (RMSE), erro absoluto
médio (MAE) e o coeficiente de determinacdo (R2). Enquanto RMSE e MAE quantificam o
erro entre os valores previstos e observados, sendo mais desejaveis quanto menores, 0 R2Z mede
a proporcdo da variancia explicada pelo modelo, variando de 0 a 1, onde valores mais altos
indicam melhor ajuste. Contudo, embora o0 R2 forneca uma visdo geral da capacidade
explicativa, ele ndo detecta viés nas previsdes e, por isso, deve ser interpretado em conjunto
com as métricas de erro. Assim, a combinacdo dessas métricas fornece uma base sélida para
comparar e selecionar os modelos com melhor desempenho preditivo (Chicco et al., 2021; Liew
et al., 2022).

O indice de concordancia de Willmott (d) é uma medida adimensional, variando de 0 a
1, que indica o grau de concordéncia entre os valores observados e previstos. Quanto mais
proximo de 1, maior a concordancia. Esse indice € sensivel a presenca de outliers e é
frequentemente utilizado para avaliar a acuracia dos modelos, especialmente no que se refere a
representatividade do erro relativo médio. Além disso, o valor de d também pode fornecer
indicios sobre possiveis vieses nas previsdes do modelo (Dos Santos et al., 2022; Wilmot et al.,
2023).

2.6 Abordagens modernas para avaliacéo de frutos de morango

A adocéo de tecnologias digitais atrelado ao uso de modelos de aprendizado de maquina
tem viabilizado abordagens ndo destrutivas de avaliacdo, o que ¢é especialmente relevante no
cultivo do morango, onde diversos atributos sdo fundamentais para determinar a qualidade e o
valor comercial dos frutos. Essas técnicas tornam possivel o monitoramento dessas

caracteristicas ao longo do desenvolvimento da planta, sem interferir no seu ciclo produtivo,
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favorecendo decisdes mais precisas e rapidas no manejo, além de contribuir para a padronizacao
e rastreabilidade da producdo (Palumbo et al., 2022; Basak et al., 2022).

No cultivo do morangueiro, as caracteristicas morfologicas de plantas inteiras ou 6rgédos
especificos da planta sdo caracteristicas fenotipicas fundamentais e importantes que refletem
diretamente o estado de saude do crescimento da planta e o suprimento de nutrientes e sdo
altamente correlacionadas com a biomassa vegetativa e o rendimento final. A medigéo de
caracteristicas fenotipicas relevantes como altura da planta, cobertura vegetal, indice de area
foliar (IAF), formato da folha, diametro de coroa, comprimento do peciolo, tamanho da folha,
do fruto e da flor, massa, formato e cor do fruto, entre outros, sdo comuns entre produtores e
pesquisadores, servindo como marcadores fenotipicos empregados para monitorar o equilibrio
do crescimento da planta e gerenciar as condic¢Ges de cultivo (Kirk et al., 2021; Ndikumana et
al., 2024; Zheng et al., 2024).

A caracterizacdo dos frutos (tamanho, cor, formato, uniformidade, firmeza e brilho) é
importante para o sucesso varietal, devido a associacdo direta com a qualidade e o valor do
produto no mercado, estando diretamente associado a produtividade e previsfes de producéo
comercial, assim como a percepc¢do do consumidor sobre a qualidade da fruta (Feldman et al.,
2020; Li et al., 2020; James et al., 2022; Ndikumana et al., 2024).

Os métodos tradicionais para mensurar caracteristicas de frutos e plantas dependem de
amostragem manual, visual ou de sensores proximais, que séo altamente criticadas por serem
subjetivas, destrutivas e propensas a erros, além de serem trabalhosos e demorados. Com isso,
pesquisadores de todo 0 mundo buscam automatizar uma ferramenta para medicao de fen6tipos,
que seja rapida, robusta e econdmica, para acelerar o processo de selecdo artificial e melhorar
0 gerenciamento e manipulacéo dos dados na cultura do morango (Zingaretti, Monfort & Pérez-
Enciso, 2021; Ndikumana et al., 2024; Zheng et al., 2024).

A coleta manual de dados, esta sendo substituida por tecnologias modernas, como
sensores miniaturizados e de baixo custo, cameras digitais, smartphones, drones e
espectrometria de massa, entre outros. Essas ferramentas permitem a obtencdo de centenas de
dados fenotipicos de maneira objetiva, eficiente e econdmica (Zingaretti, Monfort & Pérez-
Enciso, 2021).

O maior desafio no momento € adquirir rapidamente dados de fenotipagem de plantas
em larga escala com alta dimensionalidade, densidade e precisdo. Muitas questdes ainda
permanecem sobre como definir e extrair caracteristicas complexas de forma eficiente, bem

como melhorar a precisdo e o rendimento. A aquisi¢do precisa e rapida de caracteristicas
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hereditérias de interesse é critica para melhorar a sele¢cdo no melhoramento do morangueiro
(Zheng, Abd-Elrahman & Whitaker, 2021).

Os avancos em sensores opticos e tecnologias de imagem possibilitam a fenotipagem
de alto rendimento. Em particular, as cdmeras RGB tém demonstrado grande potencial na
andlise de recursos fenotipos e genéticos, gracas a sua facilidade de uso, eficiéncia
computacional e capacidade de fornecer informacGes detalhadas e analiséveis (Yang et al.,
2024).

O Sistema automatizado permite a coleta de dados em larga escala, sem depender
diretamente de avaliadores humanos, em qualquer época do ano. A captura repetida de dados
quantitativos ao longo da estacéo de cultivo ajudaria a identificar quais variedades ou genétipos
individuais apresentam maior potencial. Essas informacdes poderiam ser usadas para direcionar
a avaliacdo detalhada, aumentando tanto a intensidade da sele¢do quanto a precisdo do processo
de melhoramento genético (James et al., 2022).

Alguns autores ja veem utilizando modelos de aprendizado de maquina para a avalia¢éo
dos frutos de morango, como para fazer a estimativa de parametros relacionados a maturidade
e colheita (Elsayed et al., 2025), a qualidade e monitoramento pés-colheita (Zheng, Abd-
Elrahman & Whitaker, 2021), formato dos frutos (Feldman et al., 2020), predi¢do da massa dos
frutos (Basak et al., 2022) entre outras caracteristicas de importancia para a cultura.

Apesar do grande potencial, a adocdo da agricultura digital na cultura do morango ainda
enfrenta desafios, como o custo inicial de implementacdo, a necessidade de conectividade em
areas rurais e principalmente a capacitacao dos técnicos e produtores. No entanto, experiéncias
bem-sucedidas em centros de pesquisa e propriedades rurais demonstram que a digitalizacéo
pode contribuir significativamente para 0 aumento da produtividade, da sustentabilidade e da
qualidade da producédo de morangos (Birner, Daum & Pray, 2021; Kolling & Rampim, 2021).
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3 MATERIAL E METODOS
3.1 Conducéo de plantas em casa de vegetagao

O experimento foi realizado em casa de vegetagdo no municipio de Lavras (21°14'S,
45°00'W, a 918,8 m de altitude), no estado de Minas Gerais, Brasil. O clima da regido, segundo
a classificacao climéatica de Koppen-Geiger, é considerado subtropical de altitude, com inverno
seco e verdo chuvoso (Alvares et al., 2013).

Os gendtipos utilizados para a colheita dos frutos para posterior avaliagdo foram:
“Albion”, “Camarosa”, “Dover”, “Pircinque”, “MCA89”, “MCA94”, “MDA23” e “PRX443”,
conforme exemplos na Figura 1.

Figura 1 — Imagens dos frutos dos gendtipos utilizados para predicéo e classificacdo por meio
de modelo de aprendizado de maquina.

® ¥ ¢ e

_ | 4
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ALBION CAMAROSA DOVER PIRCINQUE

Fonte: elaboragdo propria.

As plantas foram cultivadas no sistema semi-hidrop6nico, com fertirrigagéo, espagadas
em 25 cm entre plantas, conduzidas em delineamento em blocos casualizados (DBC), com
quatro repetices, totalizando 32 parcelas (unidades experimentais) com seis plantas por parcela
(unidades de observacao). Em cada colheita (ocorrida escalonadamente em funcao da producéo
e maturidade dos frutos), foram selecionados cinco frutos, aleatoriamente, de cada unidade
experimental para avaliagao.

Durante o processo de colheita, todos os frutos visualmente maduros, em estagio de
maturacdo comercial (75% de coloracdo vermelha) (Kilic et al., 2021), foram colhidos

manualmente, pela parte da manha e armazenados em bandejas. Apos, os frutos foram pegos
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aleatoriamente, identificados e levados para avaliagéo laboratorial e de imagem, resultando em
1760 amostras avaliadas (220 frutos de oito gendtipos).

3.2 Obtencao das imagens

As imagens foram capturadas em um esttadio fotografico confeccionado com caixa de
papeldo ondulado de 15 cm de altura, 21 cm de largura e 28 cm de comprimento (para
isolamento da luz externa), com fundo branco e iluminacdo apenas do flash da camera (Figura
2). Cada amostra foi identificada com um ID para posterior analise. Todas as imagens foram
capturadas pela mesma pessoa, mesmo dispositivo e mesmo ambiente, para diminuir o erro

experimental.

Figura 2 — Diagrama esquematico do sistema de aquisi¢do de imagens para frutos de morango.

Fonte: elaboracéo propria.

Foi utilizada camera digital de dispositivo mével (Redmi Note 10 Pro, Modelo
M2101K6G) para capturar imagens, salvas em formato RGB, que representa a composi¢éo de
cores baseada nos canais vermelho (Red), verde (Green) e azul (Blue). Esse modelo de cor
aditivo ¢ amplamente utilizado em dispositivos eletrénicos, permitindo representar diversas
cores a partir da combinacéo das intensidades dos canais R, G e B, normalmente em uma escala

de 0 a 255 para cada componente (Fan et al., 2023).
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O dispositivo € equipado com uma camera traseira quad 108 + 8 + 5 + 2 MP com as
seguintes caracteristicas: abertura de /1.9, foco automaético, HDR, objetiva grande angular de
26mm, panorama, phase detection autofocos, sensor de profundidade, sensor de tamanho 1/4,
tamanho de pixel 1.12 um. Foi utilizado a camera principal do dispositivo, no modo 108
megapixels com ultra HD ativado, usando zoom 1x, tempo de exposic¢do de 1/30s, garantindo
imagens de 12000 x 9000 pixels e resolugéo de 72 dpi. As imagens foram salvas no formato

JPG, com tamanho de aproximadamente 6.5 Mb.
3.3 Processamento das imagens

As imagens passaram por um fluxo de processamento composto pelas etapas de
reconhecimento, segmentacdo, remocdo do fundo e extracdo de caracteristicas dos frutos
(Figura 2). Todos os procedimentos foram realizados na plataforma Google Colab, utilizando
linguagem Python 3.10 com as bibliotecas OpenCV 4.8.0, NumPy, Pandas, Matplotlib e tgdm.

Inicialmente, todas as imagens foram redimensionadas para 640 x 640 pixels, garantindo
padronizacdo espacial para uma segmentacdo precisa. Em seguida, aplicou-se conversao para
escala de cinza e suavizacdo com filtro Gaussiano (5 x 5), a fim de reduzir ruidos e variacdes
de iluminacdo. A segmentacdo foi realizada por meio do algoritmo Canny (limiares de 10 e
250), com refinamento das bordas via operagdes morfoldgicas de fechamento (elemento
estruturante eliptico 5 x 5), repetidas duas vezes para garantir contornos continuos.

Os contornos foram extraidos com a funcgéo findContours, sendo selecionado o maior
contorno, considerado o fruto avaliado. A partir dele, foi gerada uma mascara binaria
aprimorada com operacdes de fechamento e abertura, suavizando imperfeices e eliminando
residuos. Para refinar a segmentacdo, aplicou-se a transformada de distancia euclidiana na
mascara, seguida de limiarizacdo e segmentacdo por watershed, visando uma delimitacdo
precisa entre fruto e fundo. A méscara final foi convertida em canal alfa, gerando imagens com
fundo totalmente transparente. O fruto foi recortado com base na sua bounding box e
centralizado sobre novo fundo transparente de 640x 640 pixels, mantendo sua proporcao
(Figura 3). As imagens resultantes foram salvas em formato PNG com canal alfa (RGBA).

Figura 3 — Viséo geral do fluxo de trabalho aplicado ao processamento de imagens.

KK ©

Legenda: carregamento da imagem original (A), extragdo do contorno (B), seguido pela aplicacéo de
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técnicas de segmentacéo (C). Posteriormente, realiza-se o refinamento da méscara (D), isolamento da
fruta (E) e recorte do fruto (F).
Fonte: Google Colab.

As caracteristicas de cor extraidas incluiram a média e o desvio padrao dos valores R,
G e B, considerando apenas os pixels dos frutos. Para a extracdo das caracteristicas
morfolégicas, os canais RGBA foram separados, utilizando-se o canal alfa como mascara para
delimitar a area do fruto. As caracteristicas morfologicas incluiram: area (px2), perimetro (px),
fator de forma (4m-area/perimetro), excentricidade (a partir do ajuste de elipse ao contorno),
altura (px), largura (px) via bounding box e razédo largura/altura, como indicador de proporgéo.

Os dados extraidos foram organizados em um Dataframe do Pandas, ordenado pelo 1D

da imagem (nome do arquivo) e exportado em formato Excel.
3.4 Andlises morfoldgicas quantitativas e qualitativas

Apo0s a captura da imagem, cada fruto foi pesado (balanca analitica) e mensurado
manualmente o didmetro transversal (DT) e diametro longitudinal (DL), com auxilio de
paquimetro digital (Figura 4). Posteriormente os frutos foram classificados de acordo com o0s
descritores morfoldgicos propostos por UPOV (2012), conforme a Tabela 1.

Figura 4 — Representacdo das avaliagdes de diametro longitudinal e diametro transversal dos
frutos de morango com auxilio de paquimetro digital.

Diametro Transversal - DT Diametro Longitudinal - DL

Fonte: elaboracéo propria.
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Tabela 1 — Caracteristicas dos frutos avaliados segunda os descritores morfoldgicos propostos
por UPOV (2012) em escala de notas.

Caracteristica Forma de avaliagdo
Tamanho 1- Muito pequeno; 3- pequeno; 5- médio; 7- grande; 9- muito grande
Brilho 1- Sem brilho; 2- fraco; 3- moderado; 4- médio; 5- forte
Cavidade 1- Ausente; 2- pequeno; 3- médio; 4- grande 5- muito grande
Superficie 1- Uniforme; 2- ligeiramente irregular; 3- irregular; 4- fortemente
irregular; 5- desigual
Cor 1- Rosa claro; 2- laranja claro 3- laranja médio; 4- vermelho fraco; 5-
vermelho médio; 6- vermelho escuro; 7- vermelho negro
Uniformidade 1- Uniforme; 2- ligeiramente irregular; 3- irregular; 4- fortemente
de Cor irregular; 5- desigual
Defeitos 1- Sem defeitos; 3- levemente danificado 5- defeitos graves

Fonte: Adaptada de UPQOV (2012).
Esses dados foram integrados as informacGes extraidas das imagens por meio da coluna

"ID", que associou cada fruto as suas respectivas caracteristicas, para a realizacao das analises.

3.5 Correlacéo de Spearman

A andlise de correlacdo de Spearman foi realizada para observar as relacfes entre as
variaveis dos dois conjuntos de dados (extraidos das imagens e mensurados manualmente), e
verificar a forca e a diregéo entre os principais parametros. Os resultados sdo apresentados em
um grafico de matriz de correlacdo (heatmap), oferecendo uma visdo clara das

interdependéncias entre as variaveis.

3.6 Modelagem preditiva e classificacédo

Para a predicdo da massa dos frutos de morango, as variaveis foram selecionadas de
acordo com a analise de correlacdo, selecionando as correlacdes significativas para inclusao
potencial nos modelos preditivos. Assim, foram utilizados dois conjuntos de variaveis
preditoras: analises manuais (DT, DL e tamanho do fruto); e anélises de imagem (&rea (px?),
perimetro (px), altura e largura (px)). As variaveis foram combinadas com a variavel resposta
massa dos frutos. Cada conjunto foi composto por 1760 observacges (frutos).

Com base nisso, 0s conjuntos de dados foram divididos em 70% para treinamento e 30%
para teste emparelhado, com validacdo cruzada do tipo K-fold (k = 5). Em cada iteracdo, um
dos subconjuntos foi utilizado para teste, enquanto os demais serviram para o treinamento,
garantindo que todos os dados fossem utilizados em ambas as etapas ao longo das cinco
repeticdes (k) (Barboza et al., 2025). O método utilizado foi train_test_split do pacote scikit-
learn, com estratificacdo e randomizacdo. A analise empregou oito algoritmos de aprendizado

de maquina, que estdo apresentados na Tabela 2.
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Tabela 2 — Parametros principais utilizados na configuragcdo dos modelos de aprendizado de
maquina para predicao e classificacdo de frutos de morango.

Modelo Sigla Parametros

Support Vector Machine SVM  Padréo via SVR; kernel = 'rbf’; C=1.0; epsilon = 0.1;
gamma = 'scale’;

Random Forest RE n_estimators = 100; random_state = 42; criterion =
'gini'.

Decision Tree DT max_depth = none; random_state = 42; criterion =
‘gini'.

K-Nearest Neighbours KNN n_neighbors = 5; weights = 'uniform’; algorithm =
‘auto’; leaf_size = 30; metric = 'minkowski’, p = 2.
) hidden_layer_sizes = 100; activation = "relu’; alpha =
Multi-Layer Perceptron  MLP 0.0001; learning_rate = 'constant'; max_iter = 500;
random_state = 42.

eXtreme Gradient n_estimators = 100; learning_rate = 0.3; max_depth =
Boostin XGB 6; eval_metric = 'mlogloss'’; use_label_encoder =
g false; verbosity = 1.
Light Gradient Boosting boosting_type = 'ghdt’; num_leaves = 31;
. LGBM learning_rate = 0.1; n_estimators = 100; random_state
Machine _ none

Multilinear Regression ~ MLR  fit_intercept = true; copy_X = true; n_jobs = none;
positive = false
Fonte: elaboragdo propria.

Para avaliacdo da performance dos modelos foram utilizadas as métricas R2 (coeficiente
de determinagdo), MAE (erro absoluto médio) e RMSE (raiz quadrada do erro quadratico
médio), calculadas com as func@es r2_score, mean_absolute_error e mean_squared_error do
scikit-learn (Manvitha et al., 2023).

Para a classificacdo dos frutos em comerciais ou ndo comerciais a variavel alvo foi
criado com base em critérios objetivos relacionados a qualidade dos frutos, sendo comercial
frutos que apresentassem massa > 10g e ndo comerciais < 10g (Zanin et al., 2019),
posteriormente transformada em variadvel binaria (1 para comercial, O para ndo comercial).

Para a classificacdo binaria dos frutos, utilizamos novamente os oito algoritmos
supervisionados: SVM, RF, DT, KNN, MLP, XGB, LGBM e MLR, com a mesma distribuigédo
dos dados para treinamento (70%) e teste (30%). As métricas para avaliar o desempenho dos
modelos foram: Acuracia, indica propor¢do de predigdes corretas positivas e negativas em
relagdo ao total de observacdes; Precisdo: indica a proporgdo de predi¢Ges positivas que foram
corretamente classificadas como positivos; Recall: mede a capacidade do modelo em identificar
corretamente todas as instancias reais da classe positiva; e F1-score: é a média harmonica entre
precisdo e recall e indica o equilibrio entre evitar falsos positivos e falsos negativos (Nithya et
al., 2024).
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Para calcular as métricas, € necessario construir a matriz de confusdo, usadas para
visualizar o desempenho do algoritmo. As matrizes de confuséo foram geradas para cada
modelo, separadamente para cada conjunto de dados. As células em cada matriz representam
as classificacdes: no canto superior esquerdo, os verdadeiros negativos — VN (ndo comercial
correta); no superior direito, os falsos positivos — FP (n&o comercial como comercial); no
inferior esquerdo, os falsos negativos — FN (comercial como ndo comercial); e no inferior
direito, os verdadeiros positivos — VP (comercial correta), conforme Figura 5 (Nithya et al.,
2024). Assim, quanto maiores os numeros na diagonal principal, melhor o desempenho da
classificacdo (Yuan et al., 2023).

Figura 5 — Esquema das matrizes de confusdo dos modelos de aprendizado supervisionado para
a classificacao de frutos comerciais ou ndo comerciais

FP

FN

Legenda: VN: Verdadeiros negativos; FP: Falsos positivos; FN: Falsos negativos e VP: Verdadeiros
positivos.
Fonte: elaboracéo propria.

Assim, quanto maiores os numeros na diagonal principal, melhor o desempenho da
classificacdo (Yuan et al., 2023). Os resultados foram visualizados por meio de graficos e
tabelas que permitiram avaliar visualmente o comportamento dos algoritmos, a tendéncia e

dispersdo dos erros, bem como a proximidade das predi¢cGes em relacdo aos valores reais.

Detalhes técnicos: Todas as analises foram realizadas utilizando a linguagem de programacéo
Python (versdo 3.10) no ambiente Google Colab e software RStudio®. Os dados foram
importados a partir do Google Drive, com planilhas no formato .xIsx. As analises foram
executadas em um notebook com Windows 10 Home Single Language, processador Intel®
Core™ i5-5200U, 4.00 GB de RAM, SSD de 256 GB e placa de video Intel® HD Graphics
5500 (128 MB).
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4 RESULTADOS

A andlise de correlacdo indica a relacdo entre as variaveis extraidas das imagens e 0s
parametros de qualidade da fruta. O gradiente de cor, passando de azul para vermelho, indica a
forca da correlacdo: azul representa uma correlagdo negativa alta (préxima de -1), branco

significa uma correlacao fraca (préxima de 0) e vermelho denota uma correlagdo positiva alta
(proxima de 1) (Figura 6).

Figura 6 — Analise de correlacdo de Spearman entre os dados das imagens e 0s parametros de
qualidade dos frutos.
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Fonte: elaboracéo propria.

A andlise de correlacdo de Spearman foi realizada com o objetivo de investigar as
correlagdes lineares entre variaveis morfologicas, espectrais e qualitativas dos frutos, com
destaque para aquelas que podem influenciar a massa, uma variavel-chave em estudos de
produtividade e classificagdo comercial.

Notavelmente, a massa apresenta correlag@es positivas muito fortes com caracteristicas
fisicas e dimensionais do fruto DL (0,93), DT (0,85), tamanho (0,95), area (px?) (0,95),
perimetro (px) (0,86), altura (px) (0,85) e largura (px) (0,83), evidenciando que frutos maiores
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e mais volumosos tendem a apresentar maior peso. Em contrapartida, ndo foram observadas
correlagdes significativas entre a massa e as componentes de cor (R, G, B), sugerindo que a cor
dos frutos tem pouca ou nenhuma relacao linear com a massa dos frutos. Esses resultados foram
oportunos para identificar as caracteristicas significativas para inclusdo na predi¢cdo da massa
dos frutos através dos modelos de aprendizado de maquina.

Com respeito a avaliagdo dos modelos (Figura 7), durante todo o processamento de
dados, apresentaram melhor desempenho na fase de treinamento, comparativamente a fase de
teste, onde os valores de RMSE sdo menores e 0 ajuste (R?) maior. Observou-se, nessa fase,
que o modelo LGBM se distancia dos demais com o menor valor de RMSE e maior valor de
R2, para ambos o0s conjuntos de dados, assim como o MLP tem maiores RMSE e menores R2.

Figura 7 — Desempenho dos modelos de aprendizado de maquina na predi¢do da massa de frutos
de morango via validacdo cruzada em cinco folds, no conjunto de analises manuais

e de imagens.
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Fonte: elaboracéo propria.

Na anélise dos modelos testados observou-se que, com os dados manuais, os modelos
mantém desempenho estavel entre os folds, tanto em termos de erro (RMSE) quanto de
coeficiente de determinacao (R2). Em contraste, 0s modelos treinados com dados extraidos de
imagem apresentaram maior variabilidade entre os folds, especialmente nos conjuntos de teste,
onde se observa que a partir do terceiro fold os valores de RMSE aumentaram e os de R?
diminuiram (Figura 7).

Com relacdo aos conjuntos de dados, os modelos propostos apresentaram elevados
valores de R2 e indice d (Figura 8), combinados a baixos valores de erros (RMSE e MAE),

indicando boa capacidade preditiva para a massa dos frutos de morango.

Figura 8 — Desempenho comparativo dos modelos de aprendizado de méquina aplicados aos
dados manuais e de imagem, avaliados nos conjuntos de treinamento e teste.
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Fonte: elaboragdo propria.

Observou-se similaridade entre os resultados na fase de treino e teste, sugerindo que 0s
modelos testados estdo bem generalizados. Contudo, as performances apresentaram diferencas
entre os dois conjuntos de dados avaliados (manual e imagem) destacando variacdes na
adaptabilidade, eficiéncia e precisdo dos modelos na tarefa de predigéo (Figura 8).

Quando se analisa os dados de teste, 0 modelo SVM foi o que melhor se ajustou aos
dados, com métricas de R2=0,96; RMSE =0,99; MAE =0,72 e d = 0,99, para 0s dados manuais
e R2=0,90; RMSE =1,55; MAE =0,86; d = 0,97, para os dados extraidos das imagens. Embora
0 método manual apresente menor erro absoluto médio (MAE = 0, 72), 0 método por imagem
(MAE = 0,86) se mostrou competitivo, com uma diferenca de apenas 16,28%.
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Ao conjunto de dados manuais 0 KNN (R? = 0,96; RMSE = 1,06; MAE = 0,77; d =
0,99), também apresentou bom ajuste, assim como para os dados de imagens, 0 modelo XGB
(R2=0,91; RMSE =1,48; MAE =0,99; d = 0,97), obteve desempenho similar ao SVM (Figura
8).

Por outro lado, o MLP foi o modelo que apresentou o menor desempenho de ajuste,
especialmente na fase de teste, com 0s menores valores de R2 e os maiores erros preditivos
(Figura 8). Ao compararmos os valores de MAE entre os dois tipos de dados, observa-se que,
0 uso dos dados de imagem resultou em um aumento de erro de 25,56% em relacdo aos dados
manuais, para esse modelo.

O modelo LGBM apresentou as melhores métricas na fase de treinamento (R? = 0,99;
RMSE =0,56; MAE = 0,37 e d = 1,00), mas perdeu desempenho no teste (R2 = 0,87; RMSE =
1,78; MAE = 1,12; d = 0,96), sugerindo sobre ajuste dos dados. Esse comportamento sugere
que o modelo aprendeu excessivamente os padrdes especificos do conjunto de treino, com
menor capacidade de generalizagdo. Os resultados estdo de acordo com 0s apresentados na
Figura 7 e indicam um aumento de 66,96% no erro absoluto médio (MAE) entre as fases de
treinamento e teste.

A avaliacdo visual da capacidade preditiva de cada modelo em relacdo as abordagens
de anélise manual e anédlise de imagem foi realizada por meio de gréaficos de dispersao
observado versus predito (Figura 9). A linha de 1:1, em cada gréafico serve como referéncia para
a predicao perfeita, onde um alinhamento ideal dos pontos indica que os valores preditos
correspondem aos valores observados.

Figura 9 — Analise comparativa do desempenho preditivo dos modelos, observado versus
predito, nos dois conjuntos de dados (imagem e manual).
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Fonte: elaboragdo propria.
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Os modelos KNN, LGBM, SVM e XGB exibiram maior precisao preditiva. Seus pontos
de dados foram caracterizados por uma concentracdo elevada e baixa dispersdo em torno da
linha 1:1, indicando um alinhamento superior entre valores observados e preditos. Para esses
modelos, 0 comportamento dos pontos do conjunto de teste foi muito similar ao do conjunto de
treinamento, indicando uma boa capacidade de generalizagéo e evidéncia de bom ajuste. Ndo
foram identificados vieses sistematicos pronunciados (tendéncias consistentes de
superestimacao ou subestimacdo) em faixas especificas de valores (Figura 9).

Para a maioria dos modelos o conjunto de dados extraidos das imagens gerou resultados
preditivos visualmente comparaveis ao conjunto de dados manual, demonstrando a eficacia da
abordagem automatizada e potencial de uso como ferramenta de automacao da predicdo da
massa para a cultura do morango.

A distribuicdo estatistica dos valores observados e dos valores preditos por cada modelo
de aprendizado de maquina, sob as abordagens de analise de imagem e analise manual, estdo
representados na Figura 10.

Figura 10 — Comparacdo da distribuicdo de valores observados e preditos por modelos de
aprendizado de maquina, nos dois conjuntos de dados.
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A esquerda observa-se os box plots que representam os valores observados das analises
de imagem e manual e a direita os preditos. Os pontos cinzas adjacentes a cada box plot
representam os dados individuais, fornecendo uma visdo de disperséo dos valores (Figura 10).

Observa-se que o0s box plots sdo muito proximos, para os dois conjuntos de dados
(manual e imagem), o que demonstra que a distribuicdo dos dados reais se assemelha para
ambas as abordagens. Quando analisado os dados de amplitude interquartil (altura da caixa),
extensdo dos whiskers e densidade de pontos, os modelos KNN, LGBM, SVM e XGB,
observou-se box plots preditos bem alinhados com a distribuicdo dos valores observados,
sugerindo alta fidelidade e replicando bem a dispersdo quanto a distribuicdo real dos dados.

Comparacdo detalhada da densidade de distribuicdo dos valores observados (metade
superior em verde) e dos valores preditos (metade inferior em roxo) para cada modelo de
aprendizado de maquina, pode ser observado na Figura 11.

Figura 11 — Comparagédo da densidade de distribui¢do de valores observados e preditos por
modelos de aprendizado de méaquina em dois conjuntos de dados, manual e
imagem.
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Fonte: elaboragdo propria.
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A variavel alvo é representada pela distribuicdo dos dados observados e serve como
padréo para o qual as predi¢cdes dos modelos devem se espelhar, sendo assim, quanto mais
proximos em termos de forma, altura do pico, largura da base e extensdo das caudas forem as
curvas de predicdo em relacdo as curvas observadas, melhor é o ajuste do modelo aos dados
(Figura 11).
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Para os modelos KNN, LGMB e SVM, em ambos os conjuntos de dados, as curvas de
densidade dos valores preditos sdo mais semelhantes as curvas dos valores observados. Eles
conseguem reproduzir com certa precisdo a posicao do pico principal da distribuicéo, a largura
da base (indicando a dispersdo geral) e a forma das "caudas” (representando a frequéncia de
valores mais extremos). Entretanto, os modelos MLP, MLR e RF, principalmente no conjunto
manual, apresentaram curvas preditas com mais picos, ou mdltiplas ondas, indicando
compressdo dos valores preditos e certa falha em capturar a disperséo real e a suavidade da
distribuicdo observada. Isso sugere que suas predi¢des tendem a se agrupar em torno de um
namero limitado de valores (Figura 11).

O desempenho dos modelos de aprendizado supervisionado na classificagcdo de frutos
comerciais quanto a massa, utilizando os dois conjuntos de dados, manual e imagem, estdo
representados na Tabela 3.

Tabela 3 — Desempenho dos modelos de aprendizado supervisionado na classificacédo de frutos
comerciais quanto a massa, utilizando os dois conjuntos de dados, campo e

imagem.
Modelo Acurécia FL- Recall Precisdo  Acuréacia FL- Recall Preciséo
score score
Manual Imagem

MLR 0,96 0,96 1,00 0,93 0,92 093 0,94 0,92
MLP 0,98 0,98 1,00 0,95 0,83 081 0,71 0,96
DT 0,98 0,98 0,98 0,97 0,91 0,91 0,91 0,92
SVM 0,98 0,98 0,99 0,97 0,92 092 0,92 0,93
RF 0,97 0,97 0,98 0,97 0,91 0,92 0,93 0,91
XGB 0,98 0,98 0,98 0,97 0,91 0,92 0,93 0,91
KNN 0,96 0,96 0,97 0,95 0,92 092 0,94 0,90
LGBM 0,98 0,98 0,99 0,98 0,91 0,91 0,92 0,90

Fonte: elaboragdo propria.

Todos os modelos apresentaram ajuste de classificagdo com os dados manuais, com as
métricas acima de 0,96, indicando que os modelos apresentaram conformidade, exatidao,
eficiéncia e equilibrio, o que sugere o seu uso para classificar frutos de morango. Ressalta-se
0s modelos MLP, DT, SVM, XGB e LGBM, que atingiram 0,98 de acuracia e significativas
métricas (Tabela 3).

Apesar de pequena queda de desempenho dos modelos quando testados com os dados

extraidos das imagens, os valores de acuracia, F1-score, recall e precisdo foram altos, acima de
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0,91 para todos os modelos, exceto para 0 modelo MLP, que apresentou 0,83, 0,81 e 0,71 de

acurdcia, Fl-score e recall, respectivamente, demonstrando menor potencial de uso na
classificacéo de frutos de morango com esse conjunto de dados.

As matrizes de confusdo de cada modelo avaliado nos conjuntos de dados manual e
imagem, estdo apresentadas nas Figuras 12 e 13. Em cada matriz, o eixo vertical representa a
classe real (True label) e o eixo horizontal a classe predita (Predicted label), sendo as classes

ndo-comercial ("Non-commerc.") e comercial (Commercial) (Figuras 12 e 13).

Figura 12 — Matrizes de confusdo dos modelos de aprendizado supervisionado para a

classificagdo de frutos comerciais ou ndo comerciais com o conjunto de dados
manual.
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Fonte: elaboracéo propria.

No conjunto de dados manuais (Figura 12), observou-se que os modelos apresentaram
desempenhos semelhantes na tarefa de classificacao dos frutos. Modelos como DT, SVM, RF,
XGB e LGBM, demonstraram taxas de acerto e comportamento de erros proximas. J& 0s
modelos MLR, MLP e KNN, apresentaram tendéncia maior de erro na forma de falsos

positivos, ou seja, casos em que frutos ndo comerciais foram classificados como comerciais,
embora a quantidade total de erros ainda seja baixa.
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A anélise das matrizes de confuséo referente ao conjunto de dados das imagens (Figura
13), revela que os modelos erraram mais, apresentando perfis de erros distintos para cada
modelo, fornecendo informacdes importantes além das métricas ja apresentadas.

Figura 13 — Matrizes de confusdo dos modelos de aprendizado supervisionado para a
classificacdo de frutos comerciais com as caracteristicas extraidas das imagens.
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Fonte: elaboracéo propria.

Os modelos SVM, RF e XGB destacam-se por alcancarem equilibro favoravel entre
falsos positivos e falsos negativos. Os erros ficaram em niveis relativamente baixos, indicando
performance mais robusta e balanceada e com isso, eficacia em identificar corretamente a classe
comercial e evitar classificar indevidamente a classe ndo comercial. Os modelos DT e LGBM,
também apresentaram o mesmo comportamento de equilibrio descrito anteriormente. O MLR
foi 0 que menos apresentou erros, porém mantém com a tendéncia de falsos positivos (Figura
13).

O modelo MLP exibe nimero baixo de falsos positivos (6), indicando que quando prevé
os frutos como comercial é altamente preciso (Precisdao = 0,96). Entretanto, simultaneamente
apresenta um numero relativamente alto de falsos negativos (54). I1sso demonstra que o MLP

tem capacidade limitada de identificar a maioria das observagbes comerciais reais,
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classificando-as erroneamente como ndo comerciais, resultando em um recall
consideravelmente baixo (0,71) para essa classe (Figura 10).

Ja os modelos MLR e o0 KNN mostram uma tendéncia inversa ao MLP em termos de
erros. Ambos tém um numero baixo de falsos negativos (10), mostrando boa capacidade de
cobrir a classe comercial (alto Recall). Porém, apresentam numero maior de falsos positivos
(16 e 19, respectivamente), sugerindo que eles tendem a realizar mais identificac6es indevidas
de frutos ndo comerciais como comerciais. Diante disso, a analise das matrizes de confusao é
essencial para escolher o melhor modelo, ja que a decisé@o ideal depende de qual erro € mais

custoso ou indesejavel na pratica (Tabela 3 e Figura 13).
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5 DISCUSSAO

Os resultados da andlise de correlacdo evidenciam que as variaveis extraidas das
imagens, sdo altamente associadas a massa de frutos, demonstrando forte potencial para
aplicacdes em sistemas de predicdo ndo destrutiva baseados em visdo computacional. As
caracteristicas fisicas das frutas guardam uma relacéo direta com sua massa e volume, o que
permite utiliza-las como indicadores de qualidade. Segundo Mansuri et al. (2022), a estimativa
precisa da massa de frutas requer a consideracdo conjunta de diversas propriedades fisicas,
evidenciando que modelos baseados em multiplos atributos fornecem melhores resultados. As
correlacgdes fracas entre massa e as bandas RGB sdo esperadas, pois a cor superficial dos frutos,
ndo reflete sua estrutura fisica. Enquanto as variaveis RGB capturam apenas aspectos visuais,
a massa esta relacionada ao volume e ao tamanho, melhor representados por medidas
morfologicas como area, altura, largura e diametros.

A comparacdo entre os dois conjuntos de dados, demostra que o0 conjunto manual
oferece base mais robusta e estavel para a modelagem preditiva da massa dos frutos. Isso é
evidenciado pela menor variacao entre os folds e pelos melhores valores médios de RMSE e
R2, indicando maior precisdo e capacidade de generalizacdo dos modelos. Ainda assim, as
varidveis extraidas das imagens também apresentaram resultados promissores, com
desempenho consistente, embora ligeiramente inferior.

A segmentacdo das imagens, com o algoritmo aprimorado de Canny, foi muito
importante, pois contribuiu para melhor deteccdo de bordas e melhor efeito antirruido. Estes
dados corroboram com os observado por Yu et al., 2021 na deteccdo de bordas de produtos
agricolas. Essa abordagem resultou em uma predicdo de massa mais acurada, uma vez que a
area estd diretamente relacionada ao tamanho dos morangos. As varidveis de imagem
consideradas, contribuiram para a melhoria dos modelos, reduzindo os erros de predicdo e
reforcando a importancia da area (px2) como variavel-chave na predicdo da massa de forma nao
destrutiva (Barbosa Junior et al., 2025).

Considerando que a massa esta relacionada ao tamanho, densidade e forma do fruto
(sendo que tamanho e forma podem ser estimados por imagens), o0 uso de imagens associado
ao aprendizado supervisionado de maquina permite predizer a massa de forma nao destrutiva
(Jeong et al., 2024).

O uso de modelos de aprendizado de maquina demonstrou-se eficaz para a predi¢ao da
massa de frutos de morango. O modelo SVM apresentou 0 melhor ajuste para ambos os
conjuntos de dados, com Rz de 0,96 e 0,90, RMSE de 0,99 e 1,55, MAE de 0,72 ¢ 0,86 e indice
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de concordancia (d) de 0,99 e 0,97, na fase de teste. O ajuste superior do SVM pode ser atribuido
a sua robustez no tratamento de dados e a alta capacidade de generalizacdo, mesmo diante de
padrdes complexos. Ele é eficaz em conjuntos de dados pequenos, com alta dimensionalidade
e estrutura linear, o que justifica seu bom desempenho frente a modelos como MLP e XGB
(Zheng et al., 2022; Kapari et al., 2024).

Em contraste, 0 modelo MLP apresentou desempenho inferior nos dois conjuntos de
dados em comparacao aos demais modelos, o que também foi observado por Raj et al., (2022)
ao estimar o teor de &gua em morango e Liu et al., (2014) ao determinar a qualidade e maturagéo
de frutos. Esses resultados séo possivelmente devido a sua maior sensibilidade a parametrizacao
e a necessidade de grandes volumes de dados para um treinamento eficaz, o que pode ter
comprometido sua capacidade de generalizacdo neste estudo (Madhavi et al., 2022; Raj et al.,
2022).

O algoritmo K-Nearest Neighbors (KNN) apresentou desempenho elevado,
especialmente no conjunto de dados manuais (R?=0,96; RMSE =1,06; MAE =0,77; d = 0,99),
na fase de teste. O ajuste do modelo aos dados pode ser atribuido a sua natureza nao
paramétrica, que permite flexibilidade na adaptacdo aos dados. Além disso, a simplicidade e
consisténcia das variaveis manuais favoreceram predi¢cGes mais precisas pelos vizinhos mais
préximos, equilibrando precisao e generalizacdo (Saglam & Cetin, 2022; Sudipa et al., 2024).

Ao conjunto de dados de imagens o modelo XGB demonstrou ajuste significativo (R? =
0,91, RMSE = 1,48, MAE = 0,99 e d = 0,97, no teste), possivelmente devido a sua estrutura
sequencial de arvores de decisdo, que capta padrdes complexos. Sua alta precisao, velocidade
de treinamento, tolerancia a ruidos e alta dimensionalidade explicam sua eficacia na predicao
da massa via visdo computacional (Barboza et al., 2025; Wu et al., 2025).

Vale ressaltar que o modelo LGBM teve ajuste superior em ambos os conjuntos de dados
na fase de treino, mas sofreu queda de desempenho na fase de teste, sugerindo sobreajuste. 1sso
pode ser devido a este modelo se ajustar excessivamente as particularidades do conjunto de
treino, capturando ruidos e padrdes especificos que ndo se repetem em dados novos. Apesar
disso, destaca-se por sua eficiéncia, baixo consumo de memdria e rapido treinamento, que o
tornam mais preciso quando bem ajustado (Madhavi et al., 2022; Bogdanovski et al., 2023).

As métricas R?, RMSE, MAE e o indice de concordancia de Willmott (d-Willmott)
foram fundamentais para avaliar a qualidade e robustez dos modelos. O R? indica o quanto as
predicdes se aproximam dos valores reais, refletindo a capacidade explicativa do modelo. O
RMSE, sensivel a grandes desvios, mede a magnitude dos erros e identifica modelos mais

vulneraveis a outliers. O MAE expressa, de forma intuitiva, a média dos desvios absolutos,
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revelando a consisténcia das estimativas. E o d-Willmott, mede o grau de concordancia entre
valores preditos e observados, indicando a precisdo do modelo. A andlise conjunta dessas
métricas proporciona uma avaliacdo abrangente do desempenho, auxiliando na escolha do
modelo mais adequado (Madhavi et al., 2022; Amaro et al., 2025).

A utilizacdo da validacdo cruzada do tipo K-fold (k = 5), na andlise dos modelos,
contribuiu para reduzir o risco de sobreajuste, promovendo uma aprendizagem mais abrangente
e adaptavel, proporcionando uma estimativa mais robusta e confiavel do desempenho dos
modelos em dados ndo vistos, sugerindo que o desempenho possa ser mantido ou aprimorado
em bases de dados maiores (Sudipa et al., 2024).

A andlise de box plot permite avaliar a fidelidade da distribuicdo dos valores preditos
em relacdo aos valores observados, ou seja, se 0s modelos conseguem replicar a variabilidade
dos dados. Ja as curvas de densidade permitem avaliar a similaridade entre as distribuicdes dos
valores preditos e observados, com foco na forma da curva, e ndo apenas nos valores centrais
ou dispersdo. Assim, os modelos SVM, XGB, KNN e LGBM avaliados através do desempenho
preditivo, distribuicdo e densidade dos valores observados e preditos, apresentaram maior
precisdo, ajuste e fidelidade na reproducao da disperséo e distribuicdo dos dados, destacando-
se como ferramentas préaticas para prever com precisdo as massas dos frutos de morango.

As métricas de classificacdo em conjunto das matrizes de confusdo, sdo essenciais para
selecionar 0 modelo mais adequado, pois permite avaliar o impacto dos diferentes tipos de erro
(Choi et al., 2021). Espera-se que 0s modelos consigam reconhecer o maior nimero possivel
de verdadeiros positivos e verdadeiros negativos, e que o nimero de falsos positivos e negativos
possa ser evitado ao maximo (Wenchao & Zhi, 2022). Quanto maior as métricas melhor o
desempenho de classificacdo do modelo (Yuan et al., 2023). Quando a prioridade € minimizar
falsos negativos e garantir a detec¢do da maioria dos frutos comerciais, modelos com alto recall
sdo mais adequados. Por outro lado, em situacdes onde é fundamental evitar falsos positivos
(como o risco de classificar frutos ndo comerciais como comerciais), modelos com elevada
precisdo tornam-se mais indicados. Seguindo esse raciocinio os modelos SVM, XGB e RF se
destacaram pela maior eficiéncia e também por oferecer um equilibrio consistente entre
preciséo e recall, mantendo um bom controle tanto sobre falsos positivos quanto sobre falsos
negativos.

Esses resultados corroboram com os achados de estudos anteriores em modelagem
agricola. Basak et al., (2022) e Oliveira et al., (2023), demonstraram que o0 modelo SVM,
também foi eficaz e se ajustou bem aos dados na predicdo da massa do fruto de morango, com

métricas (R2 acima de 0,85 e baixos RMSE) proximas ao observado neste estudo. Os modelos
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XGB e LGBM, foram eficientes para a predicdo da produtividade de mirtilo (Niedbala et al.,
2022) e 0 modelo KNN obteve eficacia na discriminacdo do estdgio de amadurecimento de
frutos de morango (Ibba et al., 2021). Para a classificacdo de frutos de morango, esses modelos
também mostraram bom ajuste para detec¢do de frutos podres (Sengdz et al., 2025),
identificacdo de estagios de maturacdo e variedades (Huang et al., 2025) e identificacdo de
doencas (Pertiwi et al., 2023).

A classificacdo dos morangos ¢é feita principalmente de forma manual, que € subjetiva
e propensa a erros, a0 mesmo tempo que é demorado e pode causar danos aos frutos (Yuan et
al., 2023). Portanto, a utilizagdo de imagens representa uma alternativa eficiente aos métodos
tradicionais, como inspec¢des visuais e analises laboratoriais que demandam alta méo de obra.
Além de reduzir custos e tempo essa abordagem viabilizar a coleta de dados em larga escala,
sendo muito relevante no contexto de automacéo agricola (Barbosa Junior et al., 2025). Predizer
a massa sem causar danos aos morangos pode minimizar o processo de reclassificacdo e reduzir
as etapas de colheita e embalagem (Jeong et al., 2024). A classificacdo da qualidade dos frutos
representa um elo importante na cadeia de colheita e comercializacdo, sendo que a
comercializacdo segmentada por categorias de qualidade pode potencializar os lucros (Yuan et
al., 2023).

Essas tecnologias estdo cada vez mais eficientes para avaliar a qualidade da fruta e
prever a aceitacdo do consumidor devido a capacidade de extrair informacfes extras e
correlacionar e avalizar multivariaveis em conjunto. Estudos futuros devem explorar uma gama
mais ampla de variedades e diferentes estaces do ano, juntamente com o desenvolvimento de
modelos mais robustos (Castillo-Girones et al., 2025).

No presente estudo, independentemente de as sépalas dos frutos de morango estarem
abertas ou fechadas, os frutos foram recortados com precisdo e a medicao de suas caracteristicas
foi conduzida com sucesso. Isso demonstra a robustez do método proposto na extracao precisa
das caracteristicas das imagens dos frutos, independentemente da apresentacdo das sépalas. A
presenca e frescor das sépalas é importante pois além de ser um critério de avaliacdo, os frutos
sdo colhidos, pesados, armazenados (com as sépalas tendem a ter maior tempo de prateleira) e
comercializados com as sépalas (Wang et al., 2024; Ye et al., 2024). Assim, 0 método proposto
oferece desempenho consistente, independentemente de serem frutos de materiais genéticos
diferentes ou da condicdo dos morangos, fornecendo medi¢cfes confiaveis e estaveis para a
predicdo da massa dos morangos (Jeong et al., 2024).

Apesar dos resultados promissores obtidos neste estudo, algumas limitagOes devem ser

consideradas. O tamanho relativamente pequeno da base de dados pode ter comprometido o
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desempenho de modelos mais sensiveis a quantidade de amostras, como 0 MLP. Além disso, a
qualidade das imagens pode ter sido influenciada por fatores como iluminagéo e angulo de
captura, que pode gerar ruidos nas varidveis extraidas. A utilizacdo de base de dados de um
numero maior de areas cultivadas sob diferentes condicGes bidticas e abioticas deve ser
utilizado, possibilitando a criacdo de modelos ainda mais avancados e eficientes (Oliveira et
al., 2023; Huang et al., 2025).

Ainda assim, os resultados demonstram o grande potencial dos modelos preditivos
baseados em aprendizado de maquina, aliados a medi¢cdes ndo destrutivas, como ferramentas
eficazes e econdmicas para predizer a massa de frutos de morango. Dessa forma, esta pesquisa
contribui para o avanco de solugdes tecnoldgicas aplicadas a agricultura digital, com impactos
diretos na eficiéncia e sustentabilidade das praticas agricolas. O método proposto demonstra
capacidade de fornecer informacgdes que ndo sdo acessiveis por técnicas classicas de controle
de produtividade e qualidade, podendo ser expandido para a analise ndo destrutiva de outros
parametros qualitativos, como maturacdo, firmeza, teor de sélidos sollveis e fibras em
morangos, bem como aplicado a avaliacdo de qualidade em outras culturas agricolas (Weng et
al., 2020; Oliveira et al., 2023).
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6 CONCLUSAO

A predigdo da massa e a classificagdo dos frutos de morango por meio de modelos de
aprendizado de maquina apresentaram resultados satisfatorios com ambos os conjuntos de
dados avaliados. Os modelos SVM, XGB, KNN e LGBM obtiveram melhor ajuste na predicao
da massa, enquanto SVM, XGB e RF se destacaram na tarefa de classificagdo. Embora as
variaveis agrondmicas manuais tenham proporcionado maior estabilidade e precisdo, os dados
extraidos de imagens demostraram-se promissores, evidenciando seu potencial como uma
abordagem ndo destrutiva, eficiente e escalavel. A utilizacdo de imagens permite o
monitoramento automatizado da massa e a classificacdo dos frutos, contribuindo para a
otimizacdo da cadeia produtiva, reducéo de custos operacionais e maior agilidade na tomada de
decisbes. Esses modelos podem ser integrados a sistemas inteligentes de colheita e
classificacdo, como esteiras automatizadas, colhedoras mecanizadas ou drones, viabilizando
aplicagdes em tempo real com baixo custo e alta eficiéncia. Ademais, o0s resultados obtidos
estdo em consonancia com os Objetivos de Desenvolvimento Sustentivel, ao promoverem
praticas agricolas mais sustentaveis (ODS 2 e 12), incentivarem a inovacdo no setor (ODS 9) e

contribuirem, ainda que indiretamente, para a mitigacao de impactos ambientais (ODS 13).
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