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RESUMO

Este trabalho propde e apresenta os resultados de um sistema baseado em visdo computa-
cional para identificacdo de diferentes estadios de maturacao de frutos de café. Esta identificacdo
possui papel crucial no momento da colheita, pois o grau de maturacdo influencia diretamente na
qualidade do produto final. O sistema foi desenvolvido utilizando a arquitetura cliente-servidor,
no qual uma aplicacdo mobile (cliente) € responsavel por capturar fotos e enviar para uma aplica-
cdo web (servidor), onde a imagem € processada por um modelo de Deep Learning (Mask RCNN
ou YOLOVS). Apods o processamento, as informagdes obtidas sdo devolvidas a aplicacdo mobile
para visualiza¢do do usudrio. Toda comunicacao foi feita via protocolo HTTPS. Visando lidar com
problemas de rede e de assincronia, em ambos os lados do sistema existe um banco de dados ar-
mazenando todas as fotos e informagdes. Foram obtidos resultados relacionados ao processamento
das imagens, em trés diferentes contextos: (i) para frutos verdes, verde-cana, cereja e passas/secas,
(i1) para frutos verdes e maduros, e (iii) identificac@o de frutos (contagem) independente do estadio
de maturagdo. O modelo de Mask RCNN apresentou o melhor desempenho quando os resultados
foram comparados, apresentando um APE médio no contexto (iii) de 9,61%, no contexto (i) o me-
nor APE obtido foi de 9,12% para a classe verde-cana e no contexto (ii) obtendo seu menor APE
para classe maduro, no valor de 8,22%. O sistema web foi desenvolvido, tendo seu servidor im-
plementado em Python, onde o modelo de Deep Learning com melhor desempenho (Mask RCNN)
foi integrado. A aplicacdo mobile foi implementada com o uso do framework React Native, sendo
capaz de enviar fotos e receber relatérios do servidor.

Palavras-chave: cafeicultura de precisao; visao computacional; reconhecimento de padrdes; machine
learning. deep learning.



ABSTRACT

This work proposes and presents the results of a system based on computer vision for iden-
tifying different maturation stages of coffee fruits. This identification plays a crucial role at the
time of harvest, as the degree of maturation directly influences the quality of the final product. The
system was developed using client-server architecture, in which a mobile application (client) is res-
ponsible for capturing photos and sending them to a web application (server), where the image is
processed by a Deep Learning model (Mask RCNN or YOLOVS ). After processing, the informa-
tion obtained is returned to the mobile application for user viewing. All communication was done
via HTTPS protocol. In order to deal with network and asynchrony problems, on both sides of the
system there is a database storing all photos and information. Results related to image processing
were obtained in three different contexts: (i) for green, sugarcane, cherry and raisin/dried fruits,
(i) for green and ripe fruits, and (iii) fruit identification (counting) regardless of the stage of matu-
ration. The Mask RCNN model presented the best performance when the results were compared,
presenting an average APE in context (iii) of 9.61%, in context (i) the lowest APE obtained was
9.12% for the green-cane class and in the context (i1) obtaining its lowest APE for the mature class,
in the amount of 8.22%. The web system was developed, with its server implemented in Python,
where the best performing Deep Learning model (Mask RCNN) was integrated. The mobile appli-
cation was implemented using the React Native framework, being able to send photos and receive
reports from the server.

Keywords: precision coffee farming; computacional vision; pattern recognition; machine learning;
deep learning.



INDICADORES DE IMPACTO

Este trabalho apresenta impactos relevantes nas dreas de tecnologia, economia e meio am-
biente ao propor uma solu¢do baseada em visdo computacional para a identificacdo dos estadios
de maturacgdo de frutos de café. O sistema desenvolvido, utilizando Deep Learning, visa otimizar
o processo de colheita do café, o que pode gerar uma melhoria na qualidade do produto final ao
identificar com precisdo o momento adequado para a colheita. Com a identificacdo precisa dos
estddios de maturacdo, pode-se reduzir a colheita de frutos verdes ou sobre-maduros, diminuindo
o desperdicio e aumentando a eficiéncia produtiva. Isso também resulta em impactos econdmicos,
pois a reducdo de perdas e a melhoria da qualidade do café podem aumentar o valor de mercado
do produto. O trabalho estd alinhado com os Objetivos de Desenvolvimento Sustentavel (ODS)
da ONU, especialmente com o ODS 12 (Consumo e Producdo Responsaveis) e o ODS 9 (Indus-
tria, Inovacao e Infraestrutura), ao promover o uso de tecnologias inovadoras na agricultura. Além
disso, o uso de tecnologias de visao computacional e inteligéncia artificial também reduz a depen-
déncia de avaliacdes subjetivas de especialistas, tornando o processo de tomada de decisdo mais
objetivo e baseado em dados. Esta solu¢do tem potencial para ser implementada em diferentes
regides produtoras de café, beneficiando diretamente agricultores, cooperativas e empresas envol-
vidas na cadeia produtiva do café. O sistema pode ser expandido para outros cultivos agricolas,
promovendo a transformacao digital no setor agroindustrial e gerando impactos positivos na pro-
dutividade e sustentabilidade a longo prazo.

IMPACT INDICATORS

This work presents significant impacts in the areas of technology, economy, and environ-
ment by proposing a computer vision-based solution for identifying the maturation stages of coffee
fruits. The developed system, utilizing Deep Learning, aims to optimize the coffee harvesting pro-
cess, which can improve the final product’s quality by accurately identifying the appropriate harvest
time. With precise identification of maturation stages, it is possible to reduce the harvesting of un-
ripe or overripe fruits, decreasing waste and increasing production efficiency. This also results in
economic impacts, as reducing losses and improving the quality of coffee can increase the market
value of the product. The work aligns with the United Nations’ Sustainable Development Go-
als (SDGs), particularly SDG 12 (Responsible Consumption and Production) and SDG 9 (Industry,
Innovation, and Infrastructure), by promoting the use of innovative technologies in agriculture. Ad-
ditionally, the use of computer vision and artificial intelligence technologies reduces the reliance on
subjective expert evaluations, making the decision-making process more objective and data-driven.
This solution has the potential to be implemented in different coffee-producing regions, directly
benefiting farmers, cooperatives, and companies involved in the coffee production chain. The sys-
tem can be expanded to other agricultural crops, fostering digital transformation in the agribusiness
sector and generating long-term positive impacts on productivity and sustainability.



LISTA DE FIGURAS

Figura 2.1 — Diferentes estddios de matura¢do do frutode café. . . . ... ... ... ...
Figura 2.2 — Diferentes estddios de maturacdo do fruto de café e a mudanga continua de
colorac@o. . . . . ... e
Figura 2.3 — Tdbua de amostragem. . . . . . . . . . . . . . i
Figura 2.4 — Operagdode convolucdo. . . . . . . . . . . .. .. . .
Figura 2.5 — Agrupamento de maximos. . . . . . . . . . ... ..ot
Figura 2.6 — Rede U-net exemplicando a amostragem ascendente. . . . . . .. ... .. ..
Figura 2.7 — Flatenning. . . . . . . . . . . . 0 e e e e e e
Figura 2.8 — Exemplo U-Net. . . . . . . . . . . . e
Figura 2.9 — Deteccdo de objetos, segmentacido semantica e de instancia. . . . . . . .. ..
Figura 2.10 — Fluxograma completo da arquitetura Mask RCNN. . . . . . . .. ... ....
Figura 2.11 —Extracdo do mapa de caracteristicas. . . . . . . . . . . .. .. .. ... ....
Figura 2.12 —Extracdo das regides de interesse. . . . . . . . . . . . ... ...
Figura 2.13 — Alinhamento das regides de interesse. . . . . . . . . . . .. . . ... ...
Figura 2.14 —Classificac¢do e geragdo de caixas limitadoras e mascaras. . . . . . . . . .. ..
Figura 2.15 — Arquitetura base YOLO. . . . . . . . ... .. . . o
Figura 2.16 —Linha do tempo apresentando os modelos de YOLO. . . . ... ... ... ..
Figura 2.17 — Agrupamento espacial YOLO. . . . . . . . . . ... ... ... ... .....
Figura 2.18 —Segmentacdo de imagens Mask RCNN. . . . . . .. ... ... ... .....
Figura 2.19 — Arquitetura Cliente-Servidor do sistema desenvolvido. . . . . .. . ... ...
Figura 3.1 — Fluxograma representando as etapas de desenvolvimento do trabalho. . . . . .
Figura 3.2 — Algumas das imagens presentes na base dedados. . . . . . . . ... ... ...
Figura 3.3 — Exemplo de Data Augmentation realizado. . . . . . . ... ... ... ....
Figura 3.4 — Avaliacdo e rotulagdo do especialista. . . . . . . . . ... ... ... .....
Figura 3.5 — Captura de tela do processo de rotulacdo de imagens utilizando o software
LabelMe . . . . o o e

Figura 3.6 — Google Colab. . . . . . . . . . . . . . . . .

19
21

24
24
25
26
27



Figura 3.7 —
Figura 3.8 —
Figura 4.1 —
Figura 4.2 —
Figura 4.3 -
Figura 4.4 —

Figura 4.5 —

Figura 4.6 —
Figura 4.7 —
Figura 4.8 —
Figura 4.9 —

Figura 4.10 -
Figura4.11 -
Figura 4.12 -
Figura 4.13 -
Figura 4.14 -
Figura 4.15-
Figura 4.16 -
Figura 4.17 -
Figura 4.18 -
Figura 4.19 -
Figura 4.20 —

Cliente mobile. . . . . . . . . . . e 40

Servidor executando a arquitetura de processamento de imagens. . . . . . . . . 41
Boxplot apresentando cada uma das métricas. . . . . . . .. .. ... ... .. 47
Exemplo de possivel padrio para capturade fotos. . . . . .. ... ... ... 49
Comparacgdo entre erros de contagem. . . . . . . . . . ... ... 50

Imagens onde os modelos obtiveram os melhores desempenhos com relagdo a

CONMAZEIM. . .« . v v v e et et e e e e e e e e e e e e e 51
Imagens onde os modelos obtiveram os piores desempenhos com relacdo a

CONLAZEIMN. .« v . v v v e e e e e e e e e e e e e e e e e e 52
Imagem 1 rotulada pelos modelos propostos: (a) Mask RCNN e (b) YOLOvS. . 55
Imagem 2 rotulada pelos modelos propostos: (a) Mask RCNN e (b) YOLOVS. . 56
Imagem 3 rotulada pelos modelos propostos: (a) Mask RCNN e (b) YOLOVS. . 56
Imagem 4 rotulada pelos modelos propostos: (a) Mask RCNN e (b) YOLOvS. . 57
Imagem 5 rotulada pelos modelos propostos: (a) Mask RCNN e (b) YOLOvS. . 58
Imagem 6 rotulada pelos modelos propostos: (a) Mask RCNN e (b) YOLOvVS. . 58
Imagem 7 rotulada pelos modelos propostos: (a) Mask RCNN e (b) YOLOvS. . 59

Gréfico de erros por pares de classes. . . . . . .. ... ... ... 61
Padrio de imagens Bazame e Molin (2021). . . . . . . .. .. ... ... ... 63
Padriao de imagens Ramos et al. (2017). . . . . . . ... .. ... .. ..... 63
Logs iniciais referentes ao funcionamento online do servidor. . . . . . . . . .. 64
Tabela para armazenamento de imagens. . . . . . . . . . . .. . ... ... .. 65
Tabela para armazenamento de contagens. . . . . . . . . . . . ... ... ... 65
Telas presentes no aplicativo (Parte 1). . . . . . . ... ... ... .. ..... 67
Telas presentes no aplicativo (Parte 2). . . . . . . .. ... ... ... ..... 68



Tabela 2.1 —
Tabela 4.1 —
Tabela 4.2 —
Tabela 4.3 —
Tabela 4.4 —
Tabela 4.5 —
Tabela 4.6 —
Tabela 4.7 —
Tabela 4.8 —
Tabela 4.9 —

Tabela 4.10 —
Tabela 4.11 —
Tabela 4.12 —

LISTA DE TABELAS

Numero de camadas e nimero de parametros (em milhdes) de cada modelo. . . 28
Métricas Mask RCNN. . . . . . . . . . . e 44
Métricas YOLO. . . . . . . .. e 45
Média das métricas. . . . . . ... 46
p-valores obtidos pela andlise de variancia. . . . . . ... .. ... .. .... 48
Resultado ap6ds aplicacdodo Teste F. . . . . . . . ... ... ... ... .... 48
Contagem de frutos porimagem. . . . . . . . . . . .. ... .o 50
Tempos de processamento de cada imagem em milissegundos. . . . . . . . .. 52
Andlise da identificacdo do estddio de maturag@o. . . . . . . . . ... ... .. 54

Erros Médios para as informacdes de porcentagem tomando a referéncia do

especialista. . . . . . . . L. e 55
Andlise da identificacdo do grau de maturacdo por pares de classes. . . . . . . 60
Comparacdoentre APs. . . . . . . . ... L L 62

Comparagdoentre APs. . . . . . . . . .. . o 62



2.1
2.2
23
24
2.5
2.6
2.7
2.8
2.9
2.10
2.11

3.1
3.2
3.3
34
3.5
3.6

4.1
4.2
4.3
4.4
44.1
4.4.2

SUMARIO

INTRODUCAO . . ittt it ittt e e e ettt e e et iiee e 11
REFERENCIALTEORICO . . . ittt ittt ettt teee e eeeenn 14
Maturacaodo Café . . ... . .. . . . i i i i ittt it e 14
Maturacao do Café e Visao Computacional . . . ... ............... 16
Redes Neurais Convolucionais (CNN’S) . . . . . . i v i i it vttt v v v v v 17
Deteccao de Objetos e Segmentacdode Imagens . . ... ............. 21
Mask RCNN . . . o o o i e e e e e e e ettt e it oo e o aneen 22
D 0 ) 0 L 25
Mask RCNN vs YOLOVS . . . . . i i i it i i e i et et e et e oo oo oo s 26
Arquitetura Cliente-Servidor . . . . . . . . ¢ i i v it vttt ittt e 28
Protocolo HTTP/HTTPS . . . . . . o i i i i it i it e it it e e e e 29
Data Augmentation . . . . . . . .« v v v v v vt vt ottt et e e e 30
Transfer Learning . . . . . . . o o v o v o o o o o o o o o o o o o s o s oo nooenos 31
METODOLOGIA PARA DESENVOLVIMENTO DA APLICACAO . . .. ... 33
Basededados . ... ... ...ttt e e e 34
Pré-processamento . . . . . . . v v v vt it e e e e e e e e e e e e e e e e e 36
Treinamentodos Modelos . . . . . . . .. i i i it i it i e e 38
Aplicacao Mobile (Cliente) . . . . . . . ¢ i v i v i i vttt it vt oo n o oo 40
Aplicacdo web (Servidor) . . . . . . . i i i i i e e e e e e e e 41
Meétricas para avaliacdo de desempenho e comparacoes . . . . . . . . ... ... 41
RESULTADOS . . . . o it i e e e e e ettt ittt ettt 44
Contagem . . . . . . i i i i it e e e e e e e e e e e e 49
Identificacdo do Estadiode Maturacdo . . ... ... ... ..o, 53
Comparacoes com outros trabalhos . . ... .................... 61
Implementacdodo Sistema . . .. ... .. ...ttt 64
Servidor . . . . o . i e e e e e e e e e e e e e e 64

Aplicacdo Mobile . . . . . . . . i i i e e e e e e 65



5

CONCLUSAO .
REFERENCIAS

oooooooooooooooooooooooooooooooooooo



11
1 INTRODUCAO

Nos ultimos anos, a tecnologia na agricultura tem experimentado um crescimento acele-
rado, impulsionando a produtividade e a sustentabilidade das culturas, sendo este novo cendrio
denominado por muitos como o Agro 4.0. A integracdo de métodos de visdo computacional, de-
senvolvimento de sistemas avangados e uso de sensores modernos t€m revolucionado a maneira
como as culturas sdo cultivadas, colhidas e processadas. Essas tecnologias proporcionam maior
precisdo e eficiéncia, permitindo o monitoramento detalhado das plantagdes, a otimiza¢do do uso
de recursos naturais e a melhoria na qualidade dos produtos. Sistemas integrados de gestao agri-
cola tém permitido aos produtores monitorar e controlar os aspectos de producdo, utilizando big
data e inteligéncia artificial para andlise de grandes quantidades de informacao visando a geracao
de insights valiosos para tomadas de decisdo. Os sensores por sua vez, desempenham um papel
fundamental na agricultura de precisdo, sendo capazes de fornecer informacgdes a respeito do solo
(tais como umidade, temperatura, acidez), permitindo assim ajustes em tempo real de irrigacdo e
na aplicacdo de fertilizantes, o que reduz desperdicios e minimiza impactos ambientais. Por fim,
temos a vis@o computacional sendo aplicada no monitoramento de pragas e doengas (TASSIS;
SOUZA; KROHLING, 2021), mapeamento de dreas para plantio (ZHAO et al., 2019), estimativas
de producio (KLOMPENBURG; KASSAHUN; CATAL, 2020) e identificacdo de maturacdo de
frutos (OLIVEIRA et al., 2016), tarefas essas que influenciam diretamente na producao, qualidade
e preco dos produtos (FREITAS et al., 2024).

A visdo computacional € uma area da inteligéncia artificial que busca automatizar tarefas
que o sistema visual humano realiza. Com a evolucao das técnicas de aprendizado de méaquina,
especialmente as redes neurais profundas (deep learnings), a visao computacional tornou-se uma
ferramenta poderosa para a andlise e interpretacdo de imagens em uma variedade de contextos,
incluindo a agricultura. A Deep Learning é uma sub-drea da aprendizagem de méquina, onde
sdo estudadas e implementadas redes neurais artificiais com um grande nimero de camadas e de
neurdnios, o que consequentemente exige um maior poder de processamento dos computadores
utilizados, mas também possibilita a obtencdo de resultados substancialmente melhores. Essas re-

des sdo chamadas de Redes Neurais Convolucionais (Convolutional Neural Networks - CNNs), e
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dentre os diversos tipos de redes existentes, sdo as mais utilizadas para processamento de imagens.
As redes neurais convolucionais (Convolutional Neural Networks - CNNs) sdo a base para muitos
dos avangos recentes em visdo computacional, permitindo que computadores reconhecam padrdes
complexos em imagens e videos com alta precisdo. A capacidade das CNNs de capturar hierar-
quias de caracteristicas em diferentes niveis de abstracdo as torna especialmente eficazes para o
processamento de imagens agricolas. Por exemplo, na deteccdo de maturagdo de frutos, as CNNs
podem aprender a distinguir entre diferentes estddios de maturacdo com base em variacdes sutis
de cor, textura e forma. Com o uso de arquiteturas avancadas como Mask R-CNN e YOLOVS, é
possivel realizar tanto a detec¢do quanto a segmentagdo de objetos, permitindo uma andlise mais
detalhada e precisa das imagens.

Sobre o Agro no Brasil, pode-se destacar o café como um dos principais produtos, onde
o pais figura como o maior produtor e exportador de café do mundo (CONAB, 2024). Dados
do MTE (Ministério do Trabalho e Emprego) apontam uma producdo de 55,1 milhdes de sacas
em 2023. Em termos financeiros, o Brasil exportou mais de 7 bilhdes de dolares em café, além
do préprio mercado interno, capaz de movimentar alguns bilhdes de reais. A drea plantada de
café no Brasil alcanca quase dois milhdes de hectares, com mais de 300 mil produtores, gerando
aproximadamente 500 mil empregos no campo, industria € comércio (MDS, 2024). Devido a tal
importancia na economia do pais, a preocupacdo com a qualidade do café produzido sempre foi
alvo de imensa aten¢do, sendo a qualidade e a producao, dois pontos que podem ser limitados por
diversos fatores (MARIN et al., 2021). Dentre os fatores, pode-se destacar a maturacao dos frutos
colhidos. A maturacdo pode ocorrer em diferentes momentos ao longo de um determinado periodo,
o que pode afetar a qualidade do produto, pois, frutos colhidos verdes ou sobre maduros podem
causar na bebida um sabor adstringente e amargo.

Para evitar uma perda de qualidade devido a este fator, uma avaliagdo da lavoura deve
ser realizada visando a obtencdo das informacdes de quando e por qual drea deve-se dar inicio
a colheita, sendo o grau de maturacdo dos frutos um bom indicador. O grau de maturagcdo do
fruto pode ser determinado por meio de sua cor, de forma visual, ou por meio da utilizagdo de

colorimetros (COSTA et al., 2020). Porém, a avaliacio visual, mesmo que feita por um especialista,
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€ subjetiva e estd sujeita a erros humanos. O colorimetro, por sua vez, possui a desvantagem de ser
capaz de avaliar apenas uma pequena parte da superficie dos frutos.

Uma opcao a ser explorada para contornar as limitagdes dos métodos existentes de identi-
ficacdo do estddio de maturagdo do café € o uso de visdo computacional, que tem como vantagem
a possibilidade de uma oferta de medidas mais precisas e maior alcance. Neste trabalho, foram
exploradas técnicas baseadas em Deep Learning para estudo e realizacdo da tarefa de separacio de
frutos de café, conforme seus respectivos estddios de maturacdo. Foram implementadas e testadas
duas arquiteturas de Deep Leaning: Mask RCNN e YOLOVS.

Esta Dissertacdo tem como objetivo apresentar uma solu¢do implementada utilizando um
algoritmo de visdo computacional para identificacdo de quatro estddios de maturacdo de frutos
de café. A solugdo envolveu o desenvolvimento de um sistema composto por duas partes: um
aplicativo mobile para captura e envio de fotos, e uma aplicacdo web para atuar como servidor,
recebendo as fotos, realizando seu processamento e devolvendo os resultados para o aplicativo.
Para alcancar este objetivo principal, t€m-se os seguintes objetivos especificos:

* Contar e classificar frutos de café através do uso de visdo computacional, segundo as se-
guintes classes (estddios de maturagdo): verde, verde-cana, cereja e passa/seco;

» Testar e analisar a capacidade de duas diferentes arquiteturas de Deep Learning (Mask
RCNN e YOLOVS) para tal tarefa;

* Desenvolver um sistema composto por um aplicativo mobile e uma aplica¢do web (servidor)
que permita a captura e andlise de imagens, além de fornecer uma interface para visualiza-
¢do dos resultados.

O texto estd dividido da seguinte forma: (i) referencial teérico, onde sdo apresentados al-
guns assuntos relevantes para o entendimento geral; (ii) uma metodologia de desenvolvimento,
descrevendo como o sistema foi desenvolvido e como ele funciona; (iii) resultados, e por fim, (iv)

as conclusoes.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Este capitulo apresenta as defini¢des sobre a maturacdo do fruto de café e conceitos a res-
peito de arquiteturas de servigo web e temas inerentes ao processamento de imagens (tais como
tipos de segmentacdo, redes neurais convolucionais, arquiteturas utilizadas e métricas de desempe-

nho).

2.1 Maturacao do Café

O desenvolvimento reprodutivo do cafeeiro pode ser representado por diferentes modelos,
porém, independentemente do modelo, a maxima qualidade (e consequentemente o maior valor
comercial) se potencializa quando os frutos sdo colhidos no estddio de maturacdo cereja. O co-
nhecimento dos estddios de maturagdo € essencial para planejar o inicio da colheita e as acdes
subsequentes, e por isso tal informacdo deve ser monitorada. Durante a maturacdo, cinco fases
(Figura 2.1) sdo descritas de acordo com as mudangas na coloracdo do fruto: M; para frutos de
coloragdo verde, ou seja, sem evidéncias de alteracdo na cor; M, para frutos de coloracio verde-
cana, ou seja, frutos que j4 iniciaram a mudancga de coloragdo; M3 para frutos no estadio "cereja",
de coloracdo vermelho-claro e maduros fisiologicamente; My para frutos no estddio "passa", de
colorac@o vermelho-escuro e com inicio de desidratagdo; Ms para frutos secos, desidratados com
colorac¢do externa escura (MORAES, 2008; PEZZOPANE, 2008).

A Figura 2.2 apresenta a evolucdo da matura¢do no formato de uma escala de cores, onde
fica evidente ndo haver uma fronteira clara, que distingua os estddios de maturagao, pois as mudan-
cas de coloracao ocorrem de forma continua, sendo este um dos maiores desafios para classificacao,
independente do método utilizado.

Uma das formas mais utilizadas atualmente para determinacdo do grau de maturacdo de
uma lavoura é a amostragem utilizando uma tabua de 100 furos. Neste método, uma pequena
quantidade de café é colhida, essa tdbua de 100 furos € emergida de dentro da amostra, e a partir de
uma avaliac@o visual, os estddios de maturacdo presentes na lavoura sio estimados. A Figura 2.3

mostra essa tabua.
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Figura 2.1 — Diferentes estddios de maturacdo do fruto de café.

Fonte: adaptado de Borém (2023).

Figura 2.2 — Diferentes estddios de maturagdo do fruto de café e a mudanca continua de coloragao.

Fonte: Gonzaga Treinamentos e Consultoria Agricola Ltda.

Apesar de usual, este método € limitado e o resultado obtido pode ndo representar com
devida precisdo a situacdo da lavoura, pois a amostra colhida para imersao da tdbua ndo pode ser
grande, para evitar, em caso de momento inoportuno para colheita, o desperdicio dos frutos colhi-
dos. Além disso, o uso da tdbua ndo dispensa a avaliacdo de um especialista, que pode variar de
uma amostra para outra e, principalmente, de um avaliador para outro, o que dificulta uma padro-
nizacdo na classificacdo da maturacio dos frutos. Em contrapartida, métodos que utilizam visao
computacional podem superar essas limitacdes, tornando o processo automético € mais preciso.
Além disso, apresentam a vantagem de ndo requerer a colheita de amostras do fruto para avaliacdao
da maturacdo, pois podem ser aplicados com os frutos ainda na planta. Com isso, uma maior area
pode ser amostrada, requerendo menor esfor¢o do usudrio (especialista), que executard apenas a

tarefa de captura de imagens.
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Figura 2.3 — Tdbua de amostragem.

ety
!

Fonte: Gonzaga Treinamentos e Consultoria Agricola Ltda.

2.2 Maturacao do Café e Visao Computacional

Referente a aplicacdo de visdo computacional na cultura cafeeira, destacam-se alguns tra-
balhos interessantes na literatura. Ramos et al. (2017) realizaram a contagem dos frutos ainda na
planta utilizando técnicas cldssicas (filtro de Canny e Morfologia Matemdtica), porém ndo obti-
veram generalizacdo, além de encontrar dificuldades com a determinagdo de bordas. Costa et al.
(2020) realizaram a classificacdo de diferentes espécies de frutos de café a partir de um banco de
dados montado utilizando caracteristicas colorimétricas. Bazame et al. (2021) identificaram e con-
tabilizaram os frutos a partir de videos obtidos do interior da calha de uma colhedora, utilizando a
arquitetura YOLO v3 (REDMON; FARHADI, 2018).

Em Esgario et al. (2022), foi implementado um aplicativo de smartphone, no qual o agricul-
tor poderia fotografar uma folha de café, e em instantes receber uma andlise relacionada a detec¢do
de doencas e anomalias. Ferreira Junior et al. (2020) estudaram o deslocamento dos galhos da
planta e sua interacdo dinamica com a maquina durante a colheita, assim, unindo tais informagdes,

junto a uma andlise do estadio de maturacdo referente a cada drea da lavoura, seria possivel ajustar
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a colhedora para realizar a derrica apenas de frutos em grau de maturacdo satisfatério, evitando
assim a colheita de frutos verdes, pois a estddio de matura¢do dos frutos tem direta relacio com
a forca de desprendimento dos frutos e também com eficiéncia da derrica (Ferreira Junior et al.,

2018).

2.3 Redes Neurais Convolucionais (CNN’s)

As arquiteturas de Deep Learning utilizadas neste trabalho (Mask RCNN e YOLOVS), sdo
baseadas em Redes Neurais Convolucionais (Convolutional Neural Networks - CNN’s) (SICRE;
JURIE, 2015), tornando assim importante o entendimento de como tais redes funcionam. Este tipo
de rede € amplamente utilizada para processamento de imagens, pois possui a capacidade inerente
de extracdo de caracteristicas, o que faz com que longos trabalhos de pré-processamento possam
ser dispensados. As CNN’s, geralmente e de forma bastante abrangente, realizam trés operagdes
sobre os dados de entrada: convolucdo, agrupamento dos méximos e amostragem ascendente.

A operacdo de convolugdo utiliza filtros matriciais, que realizam multiplicacdes e somas
através dos dados de entrada, e desta forma sdo gerados os mapas de caracteristicas, ja reduzindo
as dimensoes dos dados de entrada. A Figura 2.4 ilustra essa operacdo, na qual um filtro matricial
(ilustrado na coluna central da imagem) 3x3 percorre os dados realizando uma multiplicagdo ponto
a ponto e por fim a soma os resultados. De forma que na primeira linha da Figura 2.4, por exemplo,

tem-se:

45x0 4 12x(—1) 4+ 5x0 +22x(—1) + 10x5 4 35x(—1) 4 88x0+
26x(—1) +51x0 = —45

A segunda operacdo, o agrupamento dos maximos, realiza uma nova redu¢do de dimen-
soes, utilizando um novo filtro que realiza a tarefa de gravar o maior valor existente no mapa de
caracteristicas, como pode ser visto na Figura 2.5.

Com a realizag@o das duas operagdes citadas, temos como resultado "O que"estamos iden-
tificando na imagem, porém nao temos nenhuma informagdo sobre "Onde"esta caracteristica se

encontra na imagem (localizacdo). Para obtencdo desta informacdo, € realizada a operacdo de



Figura 2.4 — Operacdo de convolucao.
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amostragem ascendente, que leva a imagem novamente para dimensdes mais altas, realizando o
oposto do que € realizado nas operacOes de convolucdo. A Figura 2.6 apresenta a rede U-net, que

realiza as 3 operagdes ja citadas: convolugdo, agrupamento de maximos e amostragem ascendente

Fonte: do Autor.

(avaliando a imagem da esquerda para a direita).

Os passos anteriores descrevem o funcionamento de uma CNN de forma mais qualitativa,
abrangente e simplificada. Uma abordagem mais detalhada do ponto de vista da matemaética envol-

vida neste tipo de rede, também pode ser realizada. O modelo de CNN serd abordado matematica-

mente com relacdo a aprendizagem e a classificacao.
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Figura 2.6 — Rede U-net exemplicando a amostragem ascendente.
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Fonte: adaptado de Saha (2018).

A aprendizagem envolve as camadas de convolucdo e do agrupamento de maximos. A
camada de convolucao realiza a extra¢do de caracteristicas utilizando uma estrutura chamada de
kernel (ou filtro) que percorre a imagem realizando multiplicagdes e somas. Suponha uma imagem
I descrita por um tensor de dimensao m; x my X m,, onde:

e mj = altura da imagem
* my = largura da imagem
* m. = numero de canais

O kernel K a ser aplicado sobre essa imagem, também serd um tensor, porém de dimensao
ny x ny X ne. O kernel devera se movimentar sobre a imagem da esquerda para a direita realizando
multiplicacdo entre I e K, e somando os resultados da multiplicacdo. A forma como kernel se
movimenta, dependerd também do passo s determinado. Este passo ditard o nimero de colunas
que o kernel devera deslocar a cada iteracdo enquanto percorre a imagem. O tensor F resultante
da multiplicacdo IxK possuira dimensdes (m; —nj + 1)x(my —ny + 1)x1, e pode ser observado na

equagdo 2.1.

Fli, jl = (IxK)}; j (2.1)
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A n-ésima informagdo do mapa de caracteristicas gerado pela equacdo 2.1 é apresentada

pela equacdo 2.2.

mp my me
il = XX Y Ky aliex1,jiy-14 (2.2)

Xy z
Essa operacdo ¢ realizada diversas vezes e utilizando diferentes filtros, para extracio de
diferentes caracteristicas. O resultado obtido a partir dessas operagdes, na sequéncia € processado
por uma func¢do de ativagdo (ReLU, sigmoide, tangente hiperbodlica, entre outras). Outro fator
geralmente presente € o bias (b), assim como nas redes neurais convencionais. Para aplicagdo da

fun¢do de ativagio tem-se C(Conv):

C=F+b
C=IxK+b
Conv(I,K) = ¢,(C) = ¢,(IxK+Db)

onde @, representa a funcdo de ativacdo. Uma das fun¢des de ativacdo comumente utilizada € a

ReL.U, que elimina valores negativos, conforme a equagao 2.3.

R(x) = max(0,x) (2.3)

Como uma ultima etapa da extragdo de caracteristicas temos a etapa de agrupamento, que
isola as caracteristicas mais dominantes da imagem. Esse agrupamento visa reduzir dimensdes, e
pode ser feito em grades de dimensdes pré-definidas. Os valores incluidos dentro de uma grade,
deverdo se tornar apenas um, e isso pode ser feito de diferentes formas, tais como: soma dos
valores, média dos valores ou maior valor. @, representa a fun¢do que realizara o agrupamento,

sendo aplicada segundo a equacgdo 2.4, e obtendo P.

P=¢,(C) (2.4)
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Com a finalizacao da extracao de caracteristicas, a etapa de classificacdo pode ser executada.
Para isso, o tensor resultante é transformado em um vetor (Figura 2.7) através da operagao de

flattening.

Figura 2.7 — Flatenning.

4 3 Flattening
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Fonte: do Autor.

Ap6s este processo, os dados entram na "camada totalmente conectada", que se trata de um

Multilayer Perceptron (MLP), conforme:
X=) wiPi+b
i

z=g(X)
onde g também representa uma func¢ado de ativagdo. Finalmente, como saida da camada totalmente
conectada, uma classificagdo € obtida.

Uma arquitetura composta por CNN’s podera se utilizar de todo esse processo de diferentes
formas, como por exemplo, obtendo os mapas de caracteristicas e dividindo-os, para posterior envio
de cada parte para a camada totalmente conectada, podendo assim classificar diversos objetos em
uma mesma imagem. Existem ainda CNN’s puramente convolucionais, que dispensam o uso da
camada totalmente conectada (por exemplo, a rede U-Net apresentada na Figura 2.6). A saida
visual de tais redes aparecem como "borrdes"sobre os pontos de interesse na imagem, ou seja, 0

mapa de caracteristicas € sobreposto na imagem (Figura 2.8).
2.4 Deteccao de Objetos e Segmentacao de Imagens

O processo de segmentacao de imagens (WANG et al., 2018) pode ser definido como a
extragdo de conjuntos de formas, contornos ou objetos presentes em uma imagem, enquanto a

deteccdo de objetos ndo se preocupa em extrair as formas, e sim em apontar se em determinado
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Figura 2.8 — Exemplo U-Net.

Madure
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Fonte: do Autor.

ponto da imagem existe ou ndo um objeto alvo. Para este trabalho, cabe distinguir 3 tipos de tarefas
realizadas em visdo computacional: deteccdo de objetos, segmentacdo semantica e segmentacao de
instancia. A segmentacdo semantica agrupa as instincias de objetos, e a segmentacio de instancias
separa todos os objetos individualmente (distingue os pixels de cada objeto). A Figura 2.9 ilustra

de forma didatica estes conceitos.

Figura 2.9 — Detec¢do de objetos, segmentacdo semantica e de instancia.

Detecgfio de objetos Segmentagio Semdntica Segmentagio de Instincia

Fonte: adaptado de Lamba (2019).

2.5 Mask RCNN

O Mask RCNN (HE et al., 2017) € uma arquitetura desenvolvida em 2017, e atualmente €
vista como uma das melhores arquiteturas para identificacdo de objetos e segmentcdo de imagens.
A Figura 2.10 apresenta a arquitetura.

Algumas das principais etapas de processamento executadas pelo Mask RCNN serdo expos-

tas, visando elucidar seu funcionamento, tornando claras e distintas cada etapa de processamento.
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Figura 2.10 — Fluxograma completo da arquitetura Mask RCNN.
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Fonte: adaptado de Hui (2018).

Primeiramente, s@o realizadas operacdes de convolugdo sobre as informagdes de entrada

(pixels da imagem), visando a obtencdo dos mapas de caracteristicas, conforme Figura 2.11.

Figura 2.11 — Extracdo do mapa de caracteristicas.
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Fonte: adaptado de Hui (2018).

/

Em seguida, o mapa de caracteristicas € dividido em regides de interesse (Rols - Regions of
Interest) através da realizacdo de novas operagdes de convolugdo e do agrupamento de maximos.
O mapa de caracteristicas intacto segue adiante também, conforme Figura 2.12.

Como proximo passo, tem-se o alinhamento das regides de interesse com as suas respec-
tivas posi¢des originais no mapa de caracteristicas, visando obter as informagdes de localizacdo a
respeito de cada regido destacada, conforme Figura 2.13.

Por fim, camadas totalmente conectadas (neurOnios convencionais), sao responsdveis pela
classificacdo de cada instancia contida nas regides de interesse, € também por gerar os limites para
a plotagem da caixa limitadora sobre a regido do mapa de caracteristicas que contém a instancia.
Paralelamente, novas operacdes de convolugdo sdo aplicadas sobre as regides de interesse, para

gerar a méscara que devera acompanhar o formato da instincia identificada, conforme Figura 2.14.
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Figura 2.12 — Extrag@o das regides de interesse.

Rede Copvolucional
Iregides de inferesse - Rolsh

Fonte: adaptado de Hui (2018).

Figura 2.13 — Alinhamento das regides de interesse.
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Fonte: adaptado de Hui (2018).

Figura 2.14 — Classificagdo e geragdo de caixas limitadoras e mascaras.
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Fonte: adaptado de Hui (2018).
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2.6 YOLOvV8

A arquitetura YOLO (You Only Look Once - "Vocé s6 olha uma vez") (REDMON et al.,
2016) foi projetada para detec¢cdo de objetos, sendo que para tal tarefa, uma rede neural convolu-
cional € utilizada. Seu maior diferencial envolve o fato de ser uma arquitetura de passada unica,
que avalia cada drea da imagem apenas uma vez (existe apena uma rede neural profunda, e a ima-
gem passa apenas uma vez por essa rede), o que consequentemente a torna uma das arquiteturas
mais rdpidas quando se trata de deteccao de objetos. Essa arquitetura trata a deteccdo de objetos
como um problema de regressdo. Desde sua primeira versao (v1) até a versao atual (v8) diversas
melhorias que incrementaram sua performance (velocidade e precisdao de deteccao) foram imple-
mentadas, porém a sua base de ser uma arquitetura de passada tinica sempre foi mantida. A Figura
2.15 apresenta a arquitetura base do YOLO, onde podemos observar um caminho totalmente linear,

desde a entrada da imagem na rede, até as detec¢des obtidas na saida.

Figura 2.15 — Arquitetura base YOLO.
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Fonte: Redmon et al. (2016).

Neste trabalho foi utilizada a versdao 8 do YOLO, sendo esta a versdo mais recente na data
em que o sistema proposto comecgou a ser desenvolvido. A Figura 2.16 apresenta cada versao deste
modelo e seu respectivo ano de implementacao. As principais diferencgas entre as versdes envolvem
principalmente melhorias de desempenho para deteccdo de objetos em imagens, videos e também
deteccao em tempo real. Além de melhorias com relacio a detec¢ao de pequenos objetos e também

capacidade nativa de realizar segmentacdo de imagens, implementada em uma variante do YOLOvV7
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(WANG; BOCHKOVSKIY; LIAO, 2022) e aprimorada no YOLOv8 (JOCHER; CHAURASIA;
QIU, 2023).

Figura 2.16 — Linha do tempo apresentando os modelos de YOLO.
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Fonte: adaptado de Hussain (2023).

2.7 Mask RCNN vs YOLOvS

Apesar de ambas as arquiteturas possuirem o objetivo comum de processar imagens, exis-
tem diferencas em como tal tarefa é realizada e também na forma em que o resultado final € obtido,
e tais diferencas, geram uma série de vantagens e desvantagens quando tais arquiteturas sdo com-
paradas. O Mask RCNN trabalha com a separacdo de regides de interesse (Rol’s), de forma que,
uma rede convolucional faz a separacdo dessas regides, e depois outra rede processa cada regido
de interesse buscando segmentar os objetos identificados. Enquanto o YOLO € do formato Single
Pass, gerando um resultado que exige a passagem da imagem apenas uma vez pela rede, dessa
forma ele identifica objetos, mas ndo executa segmentagao.

O YOLO executa a identificacdo de objetos dividindo a imagem de entrada em grade, ge-
rando e depois agrupando bounding boxes, de forma que um agrupamento espacial € realizado. Isso

faz com que o YOLO seja ideal para aplicagdes em tempo real, pois tal fluxo de operacdo o torna
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mais rdpido, porém como desvantagem, o agrupamento espacial faz com que a arquitetura tenha
mais dificuldade na identificac@o de objetos pequenos. A Figura 2.17 apresenta novamente o fluxo

de funcionamento do YOLO.

Figura 2.17 — Agrupamento espacial YOLO.
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Fonte: adaptado de Redmon et al. (2016).

O Mask RCNN gera regides de interesse e depois processa tais regides, tendo assim a ca-
pacidade de segmentacdo de instancias e sendo mais preciso na identificacdo de objetos pequenos.
Porém, tal fluxo de operacdo faz com que seja uma arquitetura consideravelmente mais lenta, o que
a torna mais limitada para aplicagdes em tempo real. A Figura 2.18 apresenta novamente o fluxo

de funcionamento do Mask RCNN.

Figura 2.18 — Segmentacdo de imagens Mask RCNN.

Fonte: Wu et al. (2019).
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A Tabela 2.1 apresenta um compartivo entre os modelos das arquiteturas exploradas neste

trabalho, em questdo do nimero de camadas e também do nimero de parametros.

Tabela 2.1 — Numero de camadas e nimero de parametros (em milhdes) de cada modelo.

Modelo | N.° de camadas | N.° de parimetros
Mask RCNN 20 62.87 M
YOLOvS 74 11.12 M

Fonte: do Autor

O YOLOVS8 além da deteccao de objetos, também pode realizar segmentacao de instancias,
porém neste trabalho ele serd utilizado apenas para deteccdo de objetos, e serd comparado aos re-
sultados de segmentacdo obtidos pelo Mask RCNN. O tipo de contexto no qual ambos os modelos
serdo testados permite este tipo de comparacdo: um fruto de café detectado ou segmentado, devera
ser classificado e incluido em uma contagem, que posteriormente serd confrontada com valores
de referéncia ja computados por um especialista da drea de maturacao de café. Estes modelos, na
data atual, sd3o considerados como estado da arte, com relacdo a detec¢do de objetos (YOLOVS) e
segmentacdo de instancias (Mask RCNN). A deteccdo de objetos € uma tarefa consideravelmente
menos exigente com relagao a custo computacional, sendo assim, em caso de resultados semelhan-
tes, quando e comparada a segmentacdo no contexto da aplicacdo, podera ser considerada como
de maior viabilidade de implementacdo, ja que durante a implementagdo de sistemas deste tipo,
mesmo nao se tratando de um fator critico, a otimiza¢ao no uso de recursos computacionais sempre

deve ser considerada.

2.8 Arquitetura Cliente-Servidor

Arquitetura cliente-servidor ou modelo cliente-servidor (HARRINGTON, 2016) é uma ar-
quitetura de rede na qual o processamento da informacdo € dividido em mdédulos ou processos
distintos. Existe um processo que € responsdvel pela manutencdo da informacdo (servidores) e
outro responsavel pela obtencdo dos dados (clientes).

Os clientes solicitam um determinado servigo, através do envio de uma mensagem ao ser-

vidor. Enquanto o processo servidor esta trabalhando a solicitacdo, o cliente esta livre para realizar
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outras tarefas. Os servidores oferecem servicos a processos usudrios, ou seja, executam a tarefa
solicitada e enviam uma resposta ao cliente que se traduz nos dados solicitados. A Figura 2.19
mostra um esquema deste tipo de arquitetura, e que representa o sistema proposto para o projeto.
Citando um exemplo de como funcionam as comunicagdes cliente/servidor, temos 0 uso
de um navegador para acessar um site do lado do servidor, no qual o usudrio ou cliente insere a
URL. O servidor DNS procura o endereco IP do servidor da web e o fornece ao navegador. O
navegador gera uma solicitacdo HTTP ou HTTPS e o servidor, como produtor, envia os arquivos.
O cliente, como consumidor, os recebe e, normalmente, envia solicitagdes de acompanhamento

(quando utilizado o protocolo TCP-IP).
Figura 2.19 — Arquitetura Cliente-Servidor do sistema desenvolvido.
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Fonte: do Autor.

Este tipo de arquitetura de rede possui o ponto positivo de que todas as tarefas mais pesadas
podem ser centralizadas no servidor, poupando desta forma um maior investimento de recursos
para os clientes. O servidor web pode ser desde uma mdaquina conectada a internet dentro de um
escritério, a uma maquina virtual presente em alguma plataforma provedora de servigos em nuvem,

como Amazon Web Services, Viter ou Microsoft Azure.

2.9 Protocolo HTTP/HTTPS

O protocolo HTTP (Hypertext Transfer Protocol) (KUROSE; ROSS, 2010) nada mais é do

que um tipo de protocolo de comunicagdo utilizado para transferéncia de informagdes via web, se
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tratando de um protocolo do tipo cliente-servidor, onde as requisi¢des de informacdes sao realiza-
das pelo cliente. Um documento completo é reconstruido a partir dos diferentes sub-documentos
obtidos, como por exemplo texto, descri¢cao do layout de uma tela, imagens, videos ou scripts.

Clientes e servidores se comunicam trocando mensagens individuais (ao contrdrio de um
fluxo de dados). As mensagens enviadas pelo cliente, geralmente um navegador da web, sao cha-
madas de solicitagdes (requests), ou também requisicdes, € as mensagens enviadas pelo servidor
como resposta sdo chamadas de respostas (responses).

Desta forma, ao acessar um link, estd sendo solicitado ao servidor que envie para 0 nosso
navegador todas as informagdes contidas naquela pagina a ser acessada, desde arquivos HTML a
arquivos de midia e de estilo (CSS). O protocolo HTTPS nada mais é do que o protocolo HTTP,

porém nele, as informagdes sdo encriptadas durante seu trafégo, o tornando assim, mais seguro.

2.10 Data Augmentation

Para obten¢do de um bom desempenho, os modelos de Machine Learning normalmente
exigem grandes quantidades de dados para seu treinamento, sendo que, quanto mais complexa a
tarefa de classificacdo, mais dados se fazem necessdrios, pois 0os dados devem retratar da melhor
forma possivel o ambiente onde o modelo serd aplicado. Em muitas aplicag¢des reais, a obtengao
de grandes quantidades de dados pode ser dificil, custosa ou levar um considerdvel tempo. Visando
solucionar tais dificuldades, pode-se a partir dos dados ja existentes, gerar novos dados contendo
pequenas variacdes ou deslocamentos, como por exemplo, no processamento de imagens, uma
imagem pode ser recortada, rotacionada, sofrer alteracdes de luminosidade e brilho; e a imagem
resultante pode ser inserida no conjunto de dados, aumentando assim sua dimensao. Este tipo de
solugdo recebe o nome de Data Augmentation (MUMUNI, 2022) e pode compreender, no caso de
imagens, desde operagdes simples como as ja citadas, até a utilizacao de [A’s para geracao de novas
imagens.

Os exemplos de possiveis modificacdes a serem realizadas em uma imagem citadas no pa-

ragrafo anterior se enquadram na categorias de Transformacoes Geométricas e Ajustes de Cor.
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Expandindo um pouco mais os tipos de modifica¢des, outras categorias também podem ser utiliza-
das:
* Adicao de ruidos: adi¢do de ruido gaussiano na imagem ou ruido sal e pimenta (adigdo de
pixels pretos e brancos de forma aleatdria);
* Transformacoes Espaciais Avancadas: aplicacdes de distor¢des de perspectiva ou expan-
sdo e contracdo na imagem;
* Mixagem de Imagens:
— Mixup: combinacao de duas imagens de forma linear;
— Cutmix: recorte de parte de uma imagem para posterior colagem sobre outra ima-
gem;
— Cutout: criagido de buracos em uma imagem a partir do recorte de determinadas
partes;
* Combinacdes de técnicas: utilizacio de vdrias categorais de técnicas aplicadas conjunta-
mente para geracao de novos dados.
Com relacdo ao uso de [A’a para Data Augmentation, tal tarefa pode ser realizada por redes
GANSs (Generative Adversarial Networks) (BISWAS et al., 2023), onde uma rede geradora € res-
ponsdvel pela geracao de imagens e uma rede discrinadora avalia se uma amostra de dados ¢ real
(extraida do dataset de treinamento) ou falsa (proveniente da rede geradora). Como exemplos de
GAN’s que podem ser utilizadas para tal finalidade, tem-se: Deep Convolutional GAN (KORA;
RAVULA, 2020), StyleGAN (FAWAKHERIJI et al., 2024) e CycleGAN (YANG et al., 2024).

2.11 Transfer Learning

O Transfer learning (aprendizado por transferéncia) é uma técnica em aprendizado de ma-
quina onde um modelo desenvolvido para uma tarefa € reutilizado como ponto de partida para um
modelo em uma tarefa diferente, mas relacionada (ZHOU, 2021). Em vez de treinar um modelo
do zero, o Transfer Learning (TL) aproveita os conhecimentos ja adquiridos por um modelo pre-
viamente treinado, acelerando o processo de treinamento e melhorando o desempenho quando os

dados disponiveis sdo limitados. Essa técnica € especialmente util em dreas como visdo computa-
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cional e processamento de linguagem natural, onde grandes conjuntos de dados e recursos compu-

tacionais sao frequentemente necessarios. Existem diversas formas para realizar o aprendizado por

transferéncia, sendo as principais:

Extracao de Caracteristicas: as camadas iniciais de um modelo pré-treinado sdo utilizadas
como um extrator de caracteristicas fixo, e as camadas totalmente conectadas sdo treinadas
especificamente para especificamente para uma nova tarefa;

Fine-Tuning: envolve o ajuste dos parametros de um modelo ja treinado para utilizacdo em
um dataset semelhante;

Transferéncia via Redes Congeladas:todo o modelo pré-treinado € congelado, e apenas
as camadas de saida sdo treinadas;

Camadas Personalizadas: adicdo de novas camadas em um modelo pré-treinado, man-
tendo as camadas originais intactas;

Multitask Learning: treinamento de um modelo em varias tarefas simultaneas, onde uma
ou mais tarefas irdo se beneficiar do aprendizado compartilhado;

Zero-shot Learning: permite que o modelo reconheca classes ndo vistas durante o treina-
mento, baseando-se em caracteristicas aprendidas e em descri¢des semanticas das classes;
Knowledge Distillation: envolve a transferéncia do conhecimento de um modelo grande
e complexo (professor) para um modelo menor e mais simples (aluno), permitindo que o
modelo menor herde parte do poder de predicao do modelo maior.

Neste trabalho o TL foi utilizado para ambas as Deep Learnings testadas. Foram aproveita-

dos e refinados (Fine-Tuning) para a tarefa de detecco e classificacio de frutos de café os modelos

pré-treinados com o conjunto de dados COCO '(Common Objects in Context). Se tratando este

de um conjunto de dados de benchmark amplamente utilizado na comunidade de visdo computa-

cional.

Ele contém imagens de cenas complexas contendo objetos do dia-a-dia em seus contextos

naturais. O COCO ¢ usado para treinar e avaliar modelos de deteccdo de objetos, segmentagdo de

instancias e legendagem de imagens. Modelos pré-treinados em COCO, como as CNN’s populares,

sdo frequentemente utilizados como base para TL devido a sua robustez e generalizacdo em tarefas

de visdo computacional.

! Disponivel em: <https://cocodataset.org/#home>
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3 METODOLOGIA PARA DESENVOLVIMENTO DA APLICACAO

Para implementacgdo da aplicacdo, dois diferentes caminhos podem ser tomados, sendo um
deles, a implementagdo onde todo o processamento de imagens e informagdes ocorreria no dispo-
sitivo mobile. Esta opcdo requer adaptacdo de modelos para funcionarem utilizando o processa-
mento do smartphone, e ainda, outro ponto de inflexdo a ser contornado, faz referéncia a limitagao
do poder de processamento encontrado em dispositivos mobile, necessitando que a aplicacdo seja
extremamente otimizada. A outra solugdo, utilizando uma arquitetura cliente-servidor, na qual o
dispositivo mobile assume o papel de cliente, e a aplicagao desenvolvida teria as funcdes apenas de
capturar imagens e enviar para um servidor, onde a imagem € processada, e o resultado é devolvido
a aplicacdo mobile. Esta segunda opcao foi escolhida para implementagdo do sistema proposto
nessa Dissertacdo. A comunicagdo entre as aplicacdes foi realizada com a utilizagao do protocolo
HTTP. Um modelo para segmentacao de imagens para ser utilizado no servidor também foi obtido
a partir do treinamento das arquiteturas com uma base de dados pré-estabelecida. A Figura 3.1

apresenta o fluxograma seguido durante o desenvolvimento do trabalho.

Figura 3.1 — Fluxograma representando as etapas de desenvolvimento do trabalho.
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Fonte: do Autor.

A coleta de dados (Etapa 1) envolveu a aquisi¢do de fotos em campo e também através do
Google Images com objetivo de complementar a base (a base de dados € majoritariamente com-
posta por fotos obtidas em campo). As etapas de rotulagdo dos dados (Etapas 2 e 3) compreendem
a rotulacdo feita pelo especialista e a rotulacdo realizada pelo desenvolvedor, com vistas a obten-
cdo do material necessdrio para o treinamento dos modelos propostos na Etapa 4 (Mask RCNN e
YOLOVS8). Visando validar o método proposto e comparar o desempenho das redes profundas em-

pregadas, um conjunto de métricas foi calculado com base nas imagens de teste (Etapa 5). Tendo
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escolhido o melhor modelo, deu-se inicio a implementacdo do sistema web. Primeiramente foi
desenvolvida a parte do servidor (Etapa 6), na qual a melhor arquitetura (definida com base nas
métricas calculadas) foi implementada. Apds a obtencido de um servidor web capaz de receber e
processar imagens, foi desenvolvida a aplicacdo mobile, capaz de capturar e enviar fotos para o
servidor. Por fim, foram realizados testes de integracdo entre as partes do sistema, testes esses que

envolveram todo o fluxo de informacdes proposto.

3.1 Base de dados

A base de dados utilizada para treinamento e teste dos modelos contou com total de 100
imagens para treinamento € 7 imagens para teste. As imagens que compde a base envolvem ima-
gens obtidas através do Google Images e também imagens cedidas pela empresa especializada nesta
area: Gonzaga Treinamentos e Consultoria Agricola Ltda. Todas as imagens possuem as dimen-
soes de 640 pixels de comprimento e 640 pixels de largura, ou seja, dimensdes padronizadas. Esta
base contém imagens nas quais 4 estddios de maturacdo (verde, verde-cana, cereja e passa/seco)
sdo representados, além de apresentar os frutos em diferentes contextos: frutos colhidos, frutos
diretamente na planta e imagens contendo apenas um fruto em diferentes cores de fundo. Essa
variag¢do de contexo busca tornar o modelo de Deep Learning o mais abrangente possivel. A Figura
3.2 apresenta algumas das imagens presentes na base de dados.

Importante destacar que parte das imagens que compdem esse banco foram obtidas em con-
dicdes reais de trabalho no campo, durante operacdo de colheita do café, dessa forma, as imagens
possuem luminosidade e impurezas variadas, conforme realidade do campo. Para obtencdo das
dimensdes citadas anteriormente (100 imagens para treinamento e 7 para teste) foram utilizadas
técnicas de Data Augmentation: recorte, ajuste de contraste ou brilho, rotacdo e mudancas de back-
ground. Inicialmente, a base de dados era composta por 61 imagens para treinamento e 7 imagens
para teste, utilizando as técnicas citadas anteriormente foram geradas 39 novas imagens. A Figura
3.3 apresenta um exemplo, onde uma imagem foi dividida em 4 partes, e tais partes sofreram altera-
coes de brilho e de contraste. Com relagdo a rotulacdo, foram rotuladas um total de 2855 instancias,

divididas se seguinte forma: 411 da classe verde, 299 da classe verde-cana, 1342 da classe cereja e
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Figura 3.2 — Algumas das imagens presentes na base de dados.

Fonte: do Autor.

803 da classe passa/seco. Essa diferenca entre a quantidade de instancias de cada classe € devida a
época de aquisicdo das fotos, que foram obtidas no cendrio onde o sistema seria mais Uutil, durante a
época de pré-colheita. A presenca de tal desbalanceamento entre classes e 0s respectivos impactos
também serdo aboradados na apresentacdo dos resultados.

Outra observacdo relevante a respeito da base de dados, € que se trata de uma base que evo-
luiu e se adaptou aos objetivos do trabalho. Sendo uma base inicialmente voltada a classificacdao
de frutos ja colhidos e espalhados sobre uma superficie. Porém, durante o desenvolvimento do
trabalho e a ocorréncia de maior contato com situacdes reais, foi identificada a necessidade e con-
veniéncia de classificacdo de frutos ainda nos ramos, sem a necessidade de sua colheita. E a partir
da deteccdo desta nova dor, novas imagens que contemplam este novo contexto foram rotuladas e
adicionadas a base. As 7 imagens de teste utilizadas contemplaram o contexto dos frutos ainda nos

ramos da planta.
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Figura 3.3 — Exemplo de Data Augmentation realizado.

Fonte: do Autor.

3.2 Pré-processamento

Ap6s a coleta, cada imagem foi avaliada por um especialista, que rotulou segundo um de-
terminado padrio, a classificacdo de cada fruto a ser considerado nas imagens, e também em uma
planilha sintetizou quantos frutos, segundo cada estddio de maturagdo deveriam ser identificados
pelos modelos propostos neste trabalho, conforme a Figura 3.4.

A primeira tarefa a ser realizada, agora pelo desenvolvedor, € a padronizacao das dimensdes
de todas as imagens. Em seguida, os frutos foram rotuladas uma por uma em todas imagens de
treinamento, utilizando o software gratuito LabelMe! . Este software gera arquivos de extensio
.json, que sdo utilizados juntamente com as imagens, para treinamento das arquiteturas. A Figura
3.5 mostra o processo de rotulacao sendo realizado.

Diversos autores costumam incluir na fase de pré-processamento, tratamentos que padroni-
zam caracteristicas das imagens (brilho, contraste, saturacdo, mudancas na escala de cores), visando
tornar toda a base de dados o mais “ideal” possivel, como por exemplo em Rodriguez et al. (2020),
onde os autores aplicaram diferentes transformagdes de cores nas imagens antes da aplicacdo do
método de identificacdo, ou ainda existem trabalhos onde as imagens sdo coletadas em ambientes

controlados, como estufas. Este tipo de pré-processamento ou ambientes controlados, contribuem

! Disponivel em: <https://github.com/labelmeai/labelme>



Figura 3.4 — Avalia¢do e rotulacdo do especialista.
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Figura 3.5 — Captura de tela do processo de rotulacido de imagens utilizando o software LabelMe
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de forma significativa para a performance do modelo e para a obten¢do de bons resultados. No en-
tanto, trazem consigo a necessidade de implementa¢ao dos mesmos tratamentos quando o modelo
for implementado em uma aplicacdo real, caso contrério, sua performance poderd ser extremamente
prejudicada. Neste trabalho, o caminho seguido foi diferente, pois as imagens nio sofreram edicoes
visando facilitar a tarefa dos modelos, o que pode dificultar a obtengdo de bons resultados e tam-
bém fazer com que amplas bases de dados sejam necessdrias, porém ao mesmo tempo, dispensa a
implementagdo de funcionalidades de pré-processamento no sistema de uso pratico, e faz com que
o modelo aprenda com imagens de caracteristicas variadas (dentro de um POP? definido), estando

assim plenamente preparado para uso em campo.

3.3 Treinamento dos Modelos

O processo de treinamento, frente aos passos que serdo descritos, ndo diferem entre os
modelos (Mask RCNN e YOLOVS), portanto o uso dos termos ‘“‘arquitetura” e “modelo” fazem
referéncia a ambas as redes.

Ap6s o processo de rotulacao dos frutos, cada imagem possui um arquivo de extensdo .json
associado; arquivo este que contém as coordenadas de cada instancia rotulada em sua imagem
correspondente, sendo esta combinagdo de arquivos, a nova composicdo do banco de dados. O
Mask RCNN e o YOLOvVS8 foram implementados com a utilizacdo da linguagem Python (versao
3.10.9), no ambiente de desenvolvimento virtual Google Colab (vide Figura 3.6). Este ambiente foi
escolhido por disponibilizar um alto poder computacional (possibilidade de utilizacdo de GPUs),
necessdrio para se ter um melhor tempo de processamento durante o treinamento, oferecendo uma
GPU Tesla T4 de 15GB de VRAM, 12 GB de RAM, 80GB de espago em disco € um processador
Intel Xeon de 2,0GHz. Tal demanda de poder computacional se deve ao fato do grande nimero de
operacoes realizadas pelas arquiteturas e também da biblioteca PyTorch, que permite a utilizacao
de estruturas de dados complexas, denominadas tensores. Os tensores sdo estruturas de dados
que carregam os dados a serem processados juntamente com todo o histérico de processamentos

realizados sobre tais dados. No repositério do Facebook no GitHub encontram-se diversos modelos

2 Procedimento Operacional Padrio



39

previamente treinados para deteccao de objetos (os modelos COCO) . Ap6s a realizacao de diversos
testes, o modelo pré-treinado que apresentou melhor resultado apds o treinamento de adequagao

para classificacio de frutos de café, foi escolhido.

Figura 3.6 — Google Colab.
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Fonte: do Autor.

Ap6s o carregamento do banco de dados, a pasta que o contém deve ser informada a ar-
quitetura, assim como as classes que foram rotuladas, o nimero de classes a serem identificadas,
uma taxa de aprendizagem e o nimero méaximo de épocas que o treinamento deverd durar. Ao
fim do treinamento, um arquivo denominado “model_final.pth” (Mask RCNN) ou “best.pt” (YO-
LOv8) é gerado. Este arquivo contém todas as informacdes aprendidas pela arquitetura durante
o treinamento, e deve ser utilizado durante o processo de testes com novas imagens. Como saida
do processo de inferéncia (entrada de uma imagem na rede e processamento das previsdes) de uma
imagem quaisquer, tem-se trés informagdes importantes: (i) quantidade de instancias de cada classe
detectada, (ii) a localizacdo de cada instancia, visando o desenho das boundboxes sobre a imagem
processada e (iii) os scores (valores entre 0 e 1 que indicam o quanto a arquitetura considerou de-
terminada instancia pertinente a uma classe especifica). Durante o processo de inferéncia, o valor
minimo de score para que uma instancia seja considerada pode ser ajustado.

O computador utilizado para realizacdo de todos esses procedimentos foi um notebook
Asus, modelo X515JF, processador Intel Core 15, 8GB de memodria RAM e 256GB de arma-
zenamento (SSD NVME). O Google Colab foi utilizado para facilitar e agilizar o processo de

treinamento, sendo assim, vale ressaltar o fato de que ambos os modelos treinados podem reali-
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zar inferéncias sobre imagens sem a necessidade de que o hardware do servidor possua acesso a
GPU’s.

O uso de Data Augmentation e TL com os modelos COCO foram necessarios devido ao
banco de dados restrito para o desenvolvimento proposto nesta Dissertacdo. Com o sistema pro-
posto implementado e sendo utilizado na pratica, é esperado que a base de dados seja ampliada,
abrindo assim a possibilidade de obtencdo de um novo modelo a partir da nova base de dados,

visando sempre melhorar a acurécia das redes neurais implementadas.
3.4 Aplicacao Mobile (Cliente)

A aplicacdo mobile foi implementada com a utilizacao do framework React Native, baseado
em Javascript. Esta aplicacao possui um banco de dados local (implementado pela propria galeria
do smartphone), no qual a imagem é armazenada, e posteriormente enviada para processamento.
Esta implementacio do banco de dados garantird que todas as imagens capturadas sejam enviadas,
pois sem um banco de dados, as imagens teriam que ser diretamente enviadas, e desta forma, caso
haja problemas de conexdo com o servidor, as imagens sao perdidas. Enquanto, ao se utilizar um
banco de dados, pode-se salvar todas as capturas e enviar uma por vez, sempre que a imagem

anterior tenha sido enviada com sucesso. A Figura 3.7 ilustra essa parte do sistema.

Figura 3.7 — Cliente mobile.
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3.5 Aplicacao web (Servidor)

O servidor foi desenvolvido utilizando a linguagem Python. Desta forma, as arquiteturas,
juntamente a modelos treinados, foram incorporadas ao servidor web, capaz de receber imagens,
processa-las visando a identificacdo e classificagcdo dos frutos, e por fim, realizar o envio dos resul-
tados para a aplicacdo mobile. Assim como na aplica¢io mobile, pensando em questdes de robustez,
o servidor também contém um banco de dados, no qual as imagens recebidas sdo armazenadas, para
posterior processamento. LLogo apds o processamento, os resultados sao armazenados também no
banco de dados, para posterior envio a aplicagdo mobile. Isto novamente visando evitar a perda de
imagens e de informagdes devido a problemas de assincronia ou de comunicagdo via rede entre as
aplicagdes (TANENBAUM, 2011). Além de robustez, o armazenamento dos resultados em banco

possibilita a consulta de dados histéricos. A Figura 3.8 ilustra esse lado do sistema.

Figura 3.8 — Servidor executando a arquitetura de processamento de imagens.
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Fonte: do Autor.

3.6 Métricas para avaliacao de desempenho e comparacoes

Com relacdo as métricas para avaliagdo de desempenho de cada modelo e posteriores com-
paracdes, foram calculadas métricas internas a cada modelo, tais como Average Precision - AP,
Mean Average Precision - MAP, Recall e métricas relacionadas a contagem e identificacdo de fru-
tos realizados pelas arquiteturas quando comparadas a avaliacdo feita pelo especialista.

A métrica AP mede a qualidade da classificagdo positiva do modelo, indicando a propor¢ao

de instancias do tipo verdadeiro positivo, conforme a equacao 3.1.
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TP

AP = —
TP+FP

(3.1)

onde T P sdo os verdadeiro positivos e F P os falso positivos.
A MAP ¢ calculada a partir dos valores de AP obtidos para cada classe, ou seja, € a média

das APs obtidas, conforme a equacdo 3.2.

1 N
MAP = —) AP, 3.2
Ni—Zl (3.2)

onde N é o niimero de classes.

Na identificagao de instincias, pode-se também avaliar a magnitude da interseccao entre a
area do rétulo (poligono desenhado durante a rotulacdo) e a darea da instancia predita pela arquite-
tura, em um valor que vai de 0 a 1 (ou de 0% a 100%). Este valor é denominado IoU (Intersection
over Union, onde 0 indica que ndo houve intersec¢do e 1 indica uma interseccdo total). A AP,
geralmente considera valores de IoU variando de 0,50 a 0,95, em passos de 0,05. Tendo o conceito
de IoU definido, serdo apresentados resultados também para as métricas AP50 e AP75. Tais métri-
cas sdo calculadas fixando a IoU em 0,50 ou 0,75 respectivamente, e considerando um verdadeiro
positivo se a drea de interseccao entre predicao e rétulo for, respectivamente, 50% ou 75%.

O Recall, também conhecido como sensibilidade, mede a capacidade em encontrar todas as
instancias relevantes do problema, e é dado pela equacgdo 3.3.

TP

Recall = —— (3.3)
TP+FN

onde F N representa a contagem de falsos negativos.
Para além de tais métricas, realizando comparagdes com as classificagdes realizadas pelo
especialista, também serdo obtidas métricas utilizando o erro percentual absoluto (APE - Absolute

Percentual Error), dado pela equacdo 3.4.

CR—-CE

CE x 100 (3.4)

APE:'
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onde CR ¢é a contagem de frutos realizada pelo modelo e CE representa a contagem fornecida pelo
especialista.

Como método de validacdo cruzada foi utilizado o k-fold. Método no qual os dados sdo
divididos em k subconjuntos e o modelo € treinado k vezes utilizando k — 1 folds para o treinamento,

e o fold restante para validagdo.



4 RESULTADOS

Utilizando a técnica de validagdo cruzada k-fold e levando em consideracdo a quantidade
de imagens, foram obtidos 5 folds contendo 20 imagens cada. Realizando uma sequéncia de treina-
mentos, testes e validacdes para cada arquitetura de rede neural proposta, foram obtidos 5 modelos
para cada uma (um modelo para cada fold). Os valores de score (limiar) definidos para o Mask
RCNN e Yolov8, foram, respectivamente, 0,1 e 0,05. Estes limiares foram determinados empirica-
mente, onde foram testados valores entre 0,01 e 0,9 (variando em passos de 0,01) para cada uma

das 7 imagens de teste. As Tabelas 4.1 e 4.2 apresentam as métricas de desempenho obtidas para

os modelos de Mask RCNN e de YOLOVS, respectivamente.

Tabela 4.1 — Métricas Mask RCNN.

Fold | Classes | AP | AP50 | AP75 | MAP | Recall
Verde 0,416
Verde-cana | 0,430

1 Cereja 0.647 0,599 | 0.591 | 0,485 | 0,784
Passa/Seco | 0,450
Verde 0,590
Verde-cana | 0,620

2 Cereja 0.723 0,673 | 0.672 | 0,562 | 0,887
Passa/Seco | 0,314
Verde 0,592
Verde-cana | 0,581

3 Cereja 0.747 0,701 | 0.696 | 0.597 | 0,885
Passa/Seco | 0,467
Verde 0,700
Verde-cana | 0,740

4 Cereja 0.729 0,759 | 0.759 | 0,638 | 0,892
Passa/Seco | 0,415
Verde 0,681
Verde-cana | 0,471

5 Cereja 0.663 0,685 | 0.685 | 0,549 | 0,765
Passa/Seco | 0,380

Tanto para o Mask RCNN quanto para o YOLO, o fold de melhor perfomance foi o de

nimero 4. Em especial para a classe Passa/Seco houve uma maior quantidade de falsos positi-

Fonte: do Autor.



Fold |

Tabela 4.2 — Métricas YOLO.

Classes

| AP | AP50 | AP75 | MAP | Recall

Verde
Verde-cana
Cereja
Passa/Seco

0,610
0,410
0,638
0,659

0,655

0.54

0.579

0,682

Verde
Verde-cana
Cereja
Passa/Seco

0,537
0,688
0,803
0,395

0,700

0.586

0.606

0,694

Verde
Verde-cana
Cereja
Passa/Seco

0,725
0,398
0,649
0.461

0,765

0.650

0.558

0,830

Verde
Verde-cana
Cereja
Passa/Seco

0,634
0,826
0,683
0,691

0,793

0.667

0.708

0,734

Verde
Verde-cana
Cereja
Passa/Seco

0,787
0,336
0,675
0,343

0,651

0.522

0,535

0,776

Fonte:

do Autor.
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vos (menores valores de AP). Para as demais classes, tal caracteristica ¢ menos evidente, porém
presente, e se observada em conjunto com os valores de Recall que se apresentaram mais altos,
fica evidente que os modelos funcionaram de forma a retornar mais falsos positivos € menos falsos
negativos.

Pode-se ainda, em uma derradeira comparacdo envolvendo as métricas, calcular uma média

geral para todos os folds conforme a Tabela 4.3.

Tabela 4.3 — Média das métricas.

Arquitetura‘ Classes ‘ AP ‘ AP50 ‘ AP75 ‘ MAP ‘ Recall

Verde 0,596 £0,101
Verde-cana | 0,568 +0,110

Mask RENN | 0 0 | 0 202 10,030 | 0683 50,052 | 0,681:£0,054 | 0,566+0,051 | 0,84340,056
Passa/Seco | 0,405+0,055
Verde | 0,659+0,088

yoLo | Verde-cana | 05320191 1 513y 6 057 | 0 593£0,058 | 0,59840,060 | 0,743 40,055

Cereja 0,690 40,059
Passa/Seco | 0,510+0, 140

Fonte: do Autor.

Observando a Tabela 4.3 fica ainda mais claro a questao dos falsos positivos ja comentada.
Com a média de cada métrica, € possivel observar que as classes Passa/Seco e Verde-cana foram
as mais afetadas. Tal fato j era esperado, pois a classe Passa/Seco pode se confundir com a classe
Cereja, e a classe Verde-cana, com as classe Verde. A linha de distin¢@o entre esses pares de classes
€ ténue, ao ponto de que diferentes especialistas podem discordar quanto a distin¢ao de frutos destes
pares de classes.

A partir das informacgdes sintetizadas pela Tabela 4.3, um grafico do tipo boxplot foi obtido,
conforme ilustra a Figura 4.1. Esse tipo de representacdo grafica permite uma melhor visualizacao
dos dados, tendo em vista o objetivo de definir qual dos métodos obteve o melhor desempenho.

Observando a Figura 4.1, fica evidente que apenas para o recall houve uma diferenca mais
significativa. Porém, € interessante realizar um teste estatistico para obtencao de valores concretos,

além do que se pode observar qualitativamente.
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Figura 4.1 — Boxplot apresentando cada uma das métricas.
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Fonte: do Autor.

Utilizando o software Sisvar! e tomando os dados apresentados nas Tabelas 4.1 e 4.2, foi
realizada uma andlise de variancia (ANOVA)(MONTGOMERY, 2020), cujos p-valores sdo apre-
sentados na Tabela 4.4. A ANOVA ¢ uma técnica estatistica utilizada para comparacdo de médias,
cujo objetivo é determinar se existem diferengas estatisticamente significativas entre médias. Como
resultado da andlise, tem-se a variabilidade total dos dados e também a estatistica F (p-valores), que
¢ dada pela razdo entre a variabilidade entre folds e a variabilidade dentro dos folds. A partir dos
p-valores, o Teste F (MONTGOMERY, 2020) pode ser aplicado considerando um determinado
nivel de significancia, para assim aceitar ou rejeitar a hipdtese estabelecida (geralmente chamada
de Hp) de que as médias ndo sdo estatiscamente diferentes.

Considerando um Teste F ao nivel de 5% de significancia (p > 0,05), pode-se afirmar,
estatiscamente, que o Mask RCNN obteve um desempenho superior ao YOLOvVS8 em relaciao a
métrica recall, conforme a Tabela 4.5, onde as médias seguidas por mesma letra, para cada métrica,

nao diferem entre si ao nivel de 5% de significancia.

! Disponivel em: <https:/des.ufla.br/~danielff/programas/sisvar.html>
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Tabela 4.4 — p-valores obtidos pela andlise de variancia.

Métrica | p-valor
AP Verde 0,374
AP Verde-cana | 0,747
AP Cereja 0,740
AP passa/seco | 0,202

AP50 0,468
AP75 0,057
MAP 0,455
Recall 0,035

Fonte: do Autor.

Tabela 4.5 — Resultado ap6s aplicagdo do Teste F.

Rede AP Verde | AP Verde-cana | AP Cereja | AP Passa/Seco | AP50 | AP75 | MAP | Recall
Média Mask RCNN | 0,596 a 0,568 a 0,702 a 0,405 a 0,683a | 0,681a[0,566a 0,843 a
Média YOLO 0,659 a 0,532a 0,690 a 0,510 a 0,713a | 0,593a | 0,598 a | 0,743 b

Fonte: do Autor.

E importante ressaltar que a comparacio entre métricas se apresenta como uma das pos-
siveis formas de se realizar uma avaliacdo das arquiteturas, pois as métricas de identificacdo de
objetos utilizadas envolvem principalmente uma comparagdo entre a area que deveria ser coberta
pela segmentagdo do fruto, e a drea que realmente foi coberta durante os testes. Como o principal
objetivo do trabalho é realizar uma contagem e uma classificacdo do grau de maturag¢do, o impor-
tante € que o modelo proposto identifique um fruto e sua maturacdo, independemente se durante a
segmentacdo, a drea segmentada seja equivalente ao fruto como um todo. Portanto, uma avali¢do
dos modelos, segundo contagem e classificagdo dos frutos também foi realizada.

Para utilizacdo da aplicagcao diretamente em campo, um POP deve ser delineado, conside-
rando principalmente a forma como os frutos serdo capturados pela foto. Para além disso, sabe-se
também que uma foto ndo serd capaz de capturar todos os frutos em um ramo, pois sobreposicoes
entre frutos irdo ocorrer, ja que os frutos brotam no ramo acompanhando a disposi¢ao esférica do
mesmo. Ainda que de forma primordial, com o objetivo de mostrar o potencial dos modelos obti-
dos, foi estabelecido através da consulta com um especialista, de que a forma ideal para captura de

imagens, seria a realiza¢do de capturas por ramos isolados, conforme a Figura 4.2 ilustra.
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Figura 4.2 — Exemplo de possivel padrao para captura de fotos.

Fonte: Gonzaga Treinamentos e Consultoria Agricola Ltda.

O campo de visdo capturado pela foto € capaz de englobar aproximandamente % de todos os
frutos do ramo. Sendo assim, para uma estimativa mais precisa de producao da lavoura, a contagem
realizada pela aplica¢@o deverd ser multiplicada por (14 %) As 7 imagens de teste seguem o padrio
citado. Essas imagens foram processadas e os resultados sao apresentados de forma detalhada nas
proximas secoes, em termos de contagem e identificacdo do estddio de maturacdo. Ressalta-se
que, as referéncias (dados rotulados) para o cdlculo de métricas de contagem e identificagdo foram

definidas a partir da avalia¢do prévia realizada por um especialista.
4.1 Contagem

Todo o sistema proposto tem como principal objetivo a classificagdo dos frutos com relacio
a seus diferentes graus de maturacdo. Felizmente, o processo de classificacdo proposto traz como
consequéncia a possibilidade de contagem dos frutos. No dia a dia do produtor, essa contagem
pode contribuir para a estimativa de producao, de forma que o produtor possa capturar imagens de
forma amostrada de sua lavoura, avaliar tais imagens observando a quantidade de frutos, e assim
estimar a producao. Visando observar de forma geral a capacidade das arquiteturas em identificar
intancias e consequentemente contd-las, pode-se somar todos os valores referentes a cada classe, e
construir uma tabela expondo o total de frutos identificados por imagem, frente ao total identificado
pelo especialista. Este resultado € mostrado na Tabela 4.6, os erros de contagem sao representados

também no grafico da Figura 4.3.



50

Tabela 4.6 — Contagem de frutos por imagem.

Imagem | Especialista | Mask RCNN | YOLOvV8 | APE Mask RCNN (%) | APE YOLOVS (%)

1

~N N R W

93 87 86 6,45 7,53
126 119 109 5,56 13,49
69 75 59 8,70 14,49
93 98 64 5,38 31,18
53 59 51 11,32 3,77
67 74 75 10,45 11,94
138 151 115 17,97 10,16

Fonte: do Autor.

Figura 4.3 — Comparagao entre erros de contagem.

Comparacéao entre erros de contagem de frutos

APE Mask RCNN
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25
20
L
o
< 15 |
10 A
5
0 T T T T T T T
1 2 3 4 5 6 7
Imagens

Fonte: do Autor.
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E interessante observar as diferentes performances dos modelos para cada imagem, com o
objetivo de identificar pontos de facilidade e dificuldade de cada modelo ao realizar o processo de
inferéncia. O Mask RCNN apresentou sua melhor performance para a imagem 4 (Figura 4.4(a)),
sendo capaz de identificar praticamente todos os frutos em primeiro plano na imagem, e ignorando
a maioria dos frutos em segundo plano, que realmente ndo devem entrar na contagem. O modelo
de YOLOvS apresentou melhores resultados para a imagem 5 (ilustrada na Figura 4.4(b)), na qual
pode-se observar uma boa identificagdo dos frutos em primeiro plano na imagem, apesar de uma
identificac@o erronea de um dos dedos do especialista que capturou a imagem, e também da nao

identificac@o de alguns frutos, em especial das classes verde e verde-cana.

Figura 4.4 — Imagens onde os modelos obtiveram os melhores desempenhos com relacdo a conta-
gem.

(a) Mask RCNN. (b) YOLOVS.
Fonte: do Autor.

Observando as imagens onde os modelos apresentaram seus piores desempenhos, tem-se
que o Mask RCNN performou de forma menos satisfatoria na imagem 7 (ilustrada na Figura 4.5(a))
e 0 YOLOvVS na imagem 4 (ilustrada na Figura 4.5(b)). Na imagem 7, o modelo contou uma
maior quantidade de frutos se comparado ao valor de referéncia, devido ao fator de ter incluido na
contagem uma maior quantidade de frutos que estavam contidos no segundo plano da imagem. Ja
na imagem 4, o modelo apresentou dificuldades novamente na identificacdo de frutos verde e verde-
cana, dificuldade esta que se mostrou presente em todas as imagens onde o modelo de YOLOvS foi

testado, e que serdo avaliadas de forma mais detalhada na préxima secao.
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Figura 4.5 — Imagens onde os modelos obtiveram os piores desempenhos com relacdo a contagem.

(a) Mask RCNN. | | (b) YOLOVS.
Fonte: do Autor.
Pode-se observar também o tempo que cada arquitetura utilizou para processar cada ima-
gem, conforme a Tabela 4.7. O Mask RCNN apresentou uma média de 198,14 £ 11,04ms, e o
YOLOv8 uma média de 44,86 4+ 3,98ms. Essa diferenca entre os tempos pode ser facilmente
entendida se a Tabela 2.1 for retomada, na qual fica visivel o nimero de parametros consideravel-
mente maior do modelo de Mask RCNN, que possui aproximadamente 5,65 vezes mais parametros

e sendo 4,42 vezes mais lento se comparado ao YOLOVS.
Tabela 4.7 — Tempos de processamento de cada imagem em milissegundos.

Imagem ‘ Mask RCNN ‘ YOLOvS

1 196 40
2 194 47
3 177 49
4 200 46
5 198 39
6 216 50
7 206 43

Fonte: do Autor

No geral, pode-se observar um melhor desempenho por parte do Mask RCNN, apesar de
ter sido a arquitetura mais lenta, com um APE médio de 9,61%, enquanto o YOLOv8 apresentou
um APE médio de 13,31%. As informacgdes de tempo foram expostas justamente para possibili-
dade de observagao deste trade-off entre performance na identificacdo dos frutos e velocidade de

processamento.
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4.2 Identificacao do Estadio de Maturacao

A Tabela 4.8 expde os resultados nimericos obtidos juntamente aos resultados apontados
pelo especialista em cada imagem no que se refere a identificacdo do grau de maturacdo do fruto
de café. As colunas de nomenclatura “Valor” contém o nimero de frutos contados pelo especia-
lista e pelos modelos propostos (Mask RCNN e YOLOVS); enquanto as colunas denominadas “%”
apresentam o quanto cada classe representa frente ao total de frutos contados. Estas duas colunas
(“Valor” e “%”) foram inseridas, pois a coluna “Valor” fornece informacdes com um viés no qual
uma estimativa de producao pode ser realizada, enquanto a coluna “%” fornece informacdes que
vao permitir estimar o estddio de maturacdo geral da lavoura. Nas duas dltimas colunas da tabela
sdo expostas informacdes de APE para cada modelo.

Observando de forma geral os resultados tem-se que a classe onde ambos os modelos obti-
veram melhores resultados, foi a classe cereja, em contrapartida os resultados menos satisfatorios
foram obtidos para a classe verde. Com relagdo aos dados apresentados pelas colunas “%?”, foram
calculados os valores de erro médio absoluto para cada classe, conforme Tabela 4.9. Observando
os resultados neste contexto, pode-se concluir que ambos os modelos apresentaram um bom de-
sempenho, com o maior valor de erro ocorrendo para o YOLOVS, sendo de apenas 5,59%.

Visando agora avaliar mais especificamente os resultados para contagem por classes, o APE
(valores apresentados na Tabela 4.8) pode ser tomado como base para avaliacdo de qual modelo
performou melhor na classificacao de frutos, porém na avaliacio realizada e apresentada, sua mag-
nitude foi inversamente proporcional a quantidade de frutos, o que fez com que seu valor fosse
alto em casos especificos, como por exemplo na Imagem 1, onde o modelo de YOLOvVS identificou
erroneamente 2 frutos verdes, enquanto o especialista identificou 0 frutos da classe verde, o que fez
com que o APE assumisse um valor de 200%. Frente a isto, para uma avaliacdo mais assertiva, 0s
resultados serdo apresentados e avaliados segundo cada imagem. Para simplificacdo das andlises a
seguir, 0 modelo de Mask RCNN seré tratado apenas como Mask e de YOLOv8 como YOLO..

Na Imagem 1, ambos os modelos detectaram frutos verdes de forma errdnea, enquanto
apenas o YOLO detectou frutos verde-cana. Essas classes nao foram identificadas pelo especialista,

e em termos de contagem, o maior erro ocorreu quando o YOLO apresentou uma contagem de 3



Tabela 4.8 — Andlise da identificacio do estddio de maturacao.
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i Estddio Especialista | Mask RCNN YOLO APE (%)
Valor | % |Valor| % | Valor| % | Mask | YOLO
Verde 0 0,0 1 1,15 2 2,33 | 100,0 | 200,0
1 Verde-cana 0 0,0 0 0,0 3 3,49 0,0 300,0
Cereja 81 87,10 | 72 |[82,776 | 76 | 88,37 | 11,11 6,17
Passa/Seco 12 | 12,90 | 14 | 16,09 5 5,81 | 16,67 | 58,33
Verde 2 1,59 4 3,36 5 4,59 | 100,0 | 150,0
) Verde-cana | 55 |43,65| 44 |3698 | 40 | 36,70 | 20,00 | 27,27
Cereja 59 46,82 | 63 |5294 | 53 |48,62| 6,78 10,17
Passa/Seco 10 7,94 8 6,72 11 10,09 | 20,00 | 10,00
Verde 0 0,0 1 1,33 1 1,70 | 100,0 | 100,0
3 Verde-cana 0 0,0 0 0,0 0 0,0 0,0 0,0
Cereja 63 | 91,30 | 72 96,00 | 58 |[9830 | 14,29 7,94
Passa/Seco 6 8,70 2 2,67 0 0,0 66,67 | 100,0
Verde 38 | 40,86 | 35 |[3571| 26 |40,63| 7,89 31,58
4 Verde-cana 7 7,53 2 2,04 4 6,25 | 71,43 | 42,86
Cereja 46 | 49,46 | 61 62,25 | 32 50,0 | 32,61 | 30,44
Passa/Seco 2 2,15 0 0,0 2 3,13 | 200,0 0,0
Verde 4 7,55 9 15,25 6 11,76 | 125,0 | 50,00
5 Verde-cana 3 5,66 1 1,70 1 1,96 | 66,67 | 66,67
Cereja 46 | 86,80 | 49 | 83,05 | 43 | 8431 | 6,52 6,52
Passa/Seco 0 0,0 0 0,0 1 1,96 0,0 100,0
Verde 1 1,49 4 5,41 4 5,33 | 300,0 | 300,0
6 Verde-cana 19 28,36 17 22,97 7 9,33 10,53 | 63,16
Cereja 47 170,15 | 53 | 71,62 | 63 | 84,00 | 12,77 | 34,04
Passa/Seco 0 0,0 0 0,0 1 1,33 0,0 100,0
Verde 90 | 6522 | 83 |5497 | 56 |48,70 | 17,78 37,78
7 Verde-cana 6 4,35 25 16,56 9 7,83 | 316,67 | 50,00
Cereja 42 13044 | 43 | 2848 | 49 |42,60 | 2,38 16,67
Passa/Seco 0 0,0 0 0,0 1 0,87 0,0 100,0

Fonte: do Autor.
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Tabela 4.9 — Erros Médios para as informacdes de porcentagem tomando a referéncia do especia-
lista.

Estddio | Erro Médio “%” Mask RCNN | Erro Médio “%” YOLOV8

Verde 4,47+3,22 4,54+5,04
Verde-cana 4,81+3,89 5,424+5,91
Cereja 5,02+3,50 5,59+5,09
Passa/seco 1,80+2,07 3,30+2,97

Fonte: do Autor

frutos verde-cana. Quanto as classes cereja e passa/seco, o maior erro foi cometido pelo YOLO, ao
detectar 7 frutos a menos do que a referéncia para a classe passa/seco. Fica evidente na Figura 4.6

(b), em sua parte superior central, parte dos frutos passa/seco ndo identificados.

Figura 4.6 — Imagem 1 rotulada pelos modelos propostos: (a) Mask RCNN e (b) YOLOVS.

(b) YOLOVS.

Fonte: do Autor.

Na Imagem 2 a maior dificuldade dos modelos ficou visivel com relacdo a identificacdo de
frutos verde-cana. Ambos os modelos contaram frutos verdes em quantidades superiores a correta,
o que indica que frutos verde-cana foram tratados como verde, além do fato de que ambos os
modelos apresentaram dificuldades para identificar frutos dos ramos laterais, frutos esses em sua
maioria da classe verde-cana, conforme pode ser observado na Figura 4.7.

Na Imagem 3, mais uma vez as duas classes presentes foram cereja e passa/seco. A princi-
pal observacdo pode ser feita com relagdo aos frutos passa/seco ndo identificados pelo YOLO ou

confundidos com a classe cereja pelo Mask, conforme a Figura 4.8.



Figura 4.7 — Imagem 2 rotulada pelos modelos propostos: (a) Mask RCNN e (b) YOLOVS.

(a) Mask RCNN. (b) YOLOVS.
Fonte: do Autor.

Figura 4.8 — Imagem 3 rotulada pelos modelos propostos: (a) Mask RCNN e (b) YOLOVS.

Fonte: do Autor.
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A Imagem 4 apresenta uma boa mescla de frutos verdes e cereja. Observando a Figura
4.9, fica evidente a nao identifica¢do de parte dos frutos verdes pelo YOLO, enquanto como ponto
negativo do Mask, pode-se observar a ndo identificacdo dos 2 frutos passa/seco observados pelo
especialista, além de uma sobrecontagem de frutos cereja, devido ao fato da identificacdo nao
esperada de frutos presentes em segundo plano na imagem, apesar de como ponto positivo, ter

apresentado uma excelente capacidade de identificacdo de frutos.

Figura 4.9 — Imagem 4 rotulada pelos modelos propostos: (a) Mask RCNN e (b) YOLOVS.

(a) Mask RCNN. (b) YOLOVS.
Fonte: do Autor.

Na Imagem 5 ambos os modelos realizaram uma sobrecontagem de frutos verdes, e uma
subcontagem de frutos verde-cana, indicando uma possivel confusdo feita pelos modelos ao clas-
sificar estas classes. Para as demais classes, bons resultados foram obtidos, e o APE de 100%
computado para o YOLO na classe passa/seco foi referente a identificacao de um fruto, quando nao
deveria ser identificado nenhum. A Figura 4.10 mostra as imagens e as identificacdes realizadas
pelos modelos.

Na Imagem 6 ambos os modelos realizaram uma sobredeteccdo de frutos verdes. Para
as demais classes, o Mask apresentou um bom desempenho, enquanto o YOLO mais uma vez
apresentou dificuldades na detec¢do de frutos verde-cana, como pode ser observado nos frutos da
parte central superior da Figura 4.11(b).

A Figura 4.12 apresenta a ultima imagem de teste utilizada. Esta imagem apresentou um
bom equilibrio entre as classes verde, verde-cana e cereja. Neste contexto o Mask realizou uma

considerdvel sobrecontagem de frutos verde-cana, evidenciando a contagem de frutos em segundo



Figura 4.10 — Imagem 5 rotulada pelos modelos propostos: (a) Mask RCNN e (b) YOLOVS.

(a) Mask RCNN. (b) YOLOVS.
Fonte: do Autor.

Figura 4.11 — Imagem 6 rotulada pelos modelos propostos: (a) Mask RCNN e (b) YOLOVS.

Fonte: do Autor.
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plano e também uma confusdo entre frutos verde e verde-cana, enquanto apresentou excelentes
resultados para as demais classes. O YOLO por sua vez, e como pode ser visualizado na Figura
4.12 deixou de identificar uma grande quantidade de frutos verdes, enquanto para as demais classes

também obteve uma boa performance.

Figura 4.12 — Imagem 7 rotulada pelos modelos propostos: (a) Mask RCNN e (b) YOLOVS.

(a) Mask RCNN.

Fonte: do Autor.

Por fim, visando utilizar os valores de APE, para avaliar qual o melhor modelo, tem-se
para o Mask RCNN em questdao de APE médio por classe de 105,81 £ 90,54% para classe verde,
69,33 +104,67% para classe verde-cana, 12,35 +9,11% para classe cereja e 43,33 +67,59%
para a classe passa/seco. Para o modelo de YOLOvS8 tem-se um APE médio por classe de 124,19 &
92,16% para classe verde, 78,57 £92,82% para a classe verde-cana, 15,99 410, 82% para a classe
cereja e 66,90+41,70% para a classe passa/seco. O Mask RCNN obteve melhor desempenho em 3
das 4 classes. Ambos modelos, conforme pode ser obervado nas figuras, apresentaram alguns pro-
blemas com relacdo a questdes de fundo, principalmente a classe Verde, que em alguns momentos
foi confundida com partes das folhas da prépria planta. O desbalanceamento entre classes tam-
bém deve ser levado em consideragdo, pois classes com menos instancias rotuladas, apresentaram
resultados menos satisfatorios.

Dentre as classes que os modelos podem ter dificuldade para realizar a distin¢do, tem-se: (i)
verde e verde-cana (verdes), e (ii) cereja e passa/seco (maduros). Para melhor observar se essa difi-
culdade de fato ocorreu e se houve um nimero considerdvel de instancias que foram confundidas,

uma nova tabela (Tabela 4.10) foi construida, onde as classes foram observadas em pares: verde
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e verde-cana foram unficadas, assim como cereja e passa/seco. A Figura 4.13 apresenta de forma

gréfica os erros calculados para cada par de classes, segundo cada modelo.

Tabela 4.10 — Anélise da identificacdo do grau de maturacao por pares de classes.

e | il Especialista | Mask RCNN YOLO APE (%)
Valor ‘ Y% Valor I Y0 Valor ‘ Y% Mask ‘ YOLO
| Verde 0 0 1 1,15 5 5,81 100 | 500,0
Maduro | 93 100,0 | 86 | 98,85 81 84,19 | 7,53 | 12,90
) Verde 57 4524 | 48 |40,34 | 45 | 41,28 | 15,79 | 21,05
Maduro | 69 | 54,76 | 71 59,66 | 64 | 58,72 | 2,90 7,25
3 Verde 0 0 1 1,33 1 1,70 | 100,0 | 100,0
Maduro | 69 100 74 198,77 | 58 98,30 | 7,25 | 15,94
4 Verde 45 | 4839 | 37 |37,76 | 30 |46,88 | 17,78 | 33,33
Maduro | 48 | 51,61 61 62,24 | 34 | 53,12 | 27,08 | 29,17
5 Verde 7 13,21 10 16,95 7 13,73 | 42,86 0
Maduro | 46 | 86,79 | 49 | 83,05| 44 | 86,27 | 6,52 4,35
6 Verde 20 129,85 | 21 28,38 11 14,67 | 5,00 | 45,00
Maduro | 47 | 70,15 | 53 | 71,62 | 64 | 8533 | 12,77 | 36,17
7 Verde 96 | 69,57 | 108 | 71,52 | 65 | 56,52 | 12,50 | 32,29
Maduro | 42 | 3043 | 43 | 2842 | 50 |4348 | 2,38 | 19,04

Fonte: do Autor.

Com base nos dados apresentados na Tabela 4.10, tem-se para o Mask RCNN, em questao de

erro médio por pares de classes, APE de 41,99 +38,25% para a classe verde € 9,49 £+7,85% para a

classe maduro. Para o modelo de YOLOVS8 tem-se um erro médio por classe de 104,52+ 163,94%

para a classe verde e 17,83 4+ 10,61% para a classe maduro. Pode-se observar uma diminui¢cao

considerdvel nos valores de APE, reforcando as colocagdes ja feitas de que os modelos encontraram

dificuldas para distingdo das classes que foram agrupadas em pares nesta diferente forma de se

avaliar os resultados.

Realizando uma andlise geral com relacdo a classificacdo de instancias, fica evidente que o

modelo implementado com a arquitetura Mask RCNN apresentou melhor desempenho, o que vai

de encontro as vantagens deste tipo de modelo, que envolvem um processamento mais prolongado
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Figura 4.13 — Grafico de erros por pares de classes.

Comparacao entre erros por pares de classes

500 - EEl APE verde Mask RCNN
EEE APE verde YOLOVB
APE maduro Mask RCNN

! APE maduro YOLOv8
400

300 +

APE

200+

100 ~

il I

Imagens

Fonte: do Autor.

da imagem, no qual a imagem passa duas vezes por uma rede convolucional até ter as intincias

segmentadas, conforme discutido na Secao 2.6.

4.3 Comparacoes com outros trabalhos

Apesar de a abordagem de divisao de classes presente neste trabalho ser uma novidade na
literatura, € possivel através da juncdo de determinadas classes (ao juntar duas classes, a métrica
referente serd obtida através da média das métricas das classes unificadas), realizar algumas com-
paracdes com trabalhos apresentados por outros autores nesta mesma drea de maturagdo de café e
visdo computacional. Como o modelo de Mask RCNN obteve os melhores resultados, suas melho-
res métricas (fold 4) foram tomadas como base para realizacdo de comparacdes. Dentre os trabalhos
presentes na literatura, pode-se realizar, através de adaptagdes, comparacdes com os trabalhos de
Bazame e Molin (2021) e Ramos et al. (2017).

Bazame e Molin (2021) consideraram trés classes: unripe, ripe € overripe. Para realizacio
de uma comparagdo, a seguinte relacdo com as classes deste trabalho serd considerada:

» Unripe: Verde e Verde-cana,
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* Ripe: Cereja
* QOverripe: Passa/Seco

Tabela 4.11 — Comparacao entre APs.

Estddio | Autor | Bazame e Molin (2021)

Unripe | 0,720 0.798
Ripe 0,729 0,840
Overripe | 0,415 0,799

Fonte: do Autor

Ramos et al. (2017) consideraram 4 classes: Unripe, Semi-ripe-1, Semi-ripe-2 e Ripe and
overripe. Para realizacdo de uma comparacgao, a seguinte relacao com as classes deste trabalho serd
considerada:

* Unripe: Verde,
» Semi-ripe-1: Verde-cana,

» Semi-ripe-2 e Ripe and overripe: Cereja e Passa/Seco

Tabela 4.12 — Comparacdo entre APs.

Estadio ‘ Autor ‘ Ramos et al. (2017)
Unripe 0,700 0.864
Semi-ripe-1 0,7409 1,00
Semi-ripe-2 e Ripe and overripe | 0,572 0,810

Fonte: do Autor

Observando as Tabelas 4.11 e 4.12, fica evidente a maior discrepancia com relacdo a iden-
tificagdo das classes que envolveram a classe Passa/Seco, pois o método proposto neste trabalho
apresentou um alto indice de falsos positivos. Com relacdo as demais classes, os resultados apre-
sentados por outros autores foram superiores, porém em menores magnitudes. Como jé discutido,
o padrdo das imagens utilizadas pode contribuir para os resultados de cada arquitetura. As Figuras
4.14 e 4.15 apresentam o padrdo de fotos utilizadas pelos autores incluidos na comparagdo. Ambos
os autores estabeleceram um POP mais robusto, padronizaram suas imagens e no caso de Ramos
et al. (2017), as imagens utilizadas foram mais simples, envolvendo os frutos mais centralizados e

maiores dentro da imagem, o que facilita o trabalho dos métodos aplicados.
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Figura 4.14 — Padrao de imagens Bazame e Molin (2021).

Figura 4.15 — Padrdo de imagens Ramos et al. (2017).

Fonte: adaptado de Ramos et al. (2017).
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4.4 Implementacao do Sistema

O sistema web proposto, que utiliza a arquitetura de rede cliente servidor foi desenvolvido,
de forma a contemplar todas as funcionalidades propostas. O sistema € apresentado a seguir, se-

guinte a divisdo de servidor e cliente.

4.4.1 Servidor

Foi desenvolvido um servidor web para realizacdo da tarefa de processamento de imagens.
Este servidor possui rotas que podem ser acessadas via requisi¢des HTTPS, que possuem as funcoes
de receber imagens, retornar os resultados da classificacdo e gerar relatorios com base em datas.
A Figura 4.16 mostra a saida do prompt do Windows ao rodar o servidor, onde pode-se observar
seu endereco de funcionamento (endereco IP, juntamente a uma porta). A arquitetura utilizada no
servidor para processamento de imagens foi o Mask RCNN, pois como ja discutido anteriormente,
foi o modelo que apresentou o melhor desempenho. Se trata de um modelo mais lento, porém o

tempo de processamento nao serd um fator critico no sistema implementado.

Figura 4.16 — Logs iniciais referentes ao funcionamento online do servidor.

(detectron2) C:\Users\development\Desktop\api>python main.py
* Serving Flask app 'src.server.instance'
* Debug mode: on

* Running on http://10.0.0.111:50600

CTRL+C to quit
Restarting with stat
Debugger is active!
Debugger PIN: 657-959-822

Fonte: do Autor.

Além da funcionalidade de processamento de imagens, também foi implementada a funci-
onalidade de persisténcia de dados, realizado através do armazenamento das informacdes proces-
sados em um banco de dados. Neste banco foram criadas duas tabelas, sendo uma para armaze-
namneto das imagens em formato bindrio e outra para armazenamento dos resultados de contagem,

visando alimentar a funcionalidade de relatério da aplicacdo mobile.
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A Figura 4.17 mostra a estrutura da tabela que deve armazenar imagens. Esta tabela possui
uma coluna onde o nome da imagem é gravado e uma segunda coluna onde a imagem € gravada de

forma binaria.

Figura 4.17 — Tabela para armazenamento de imagens.

> . Operators id nome 4 | dados
[PK] integer character varying bytea

N

» {{’y Procedures
> 1.3 Sequences I | | testaipd
v [ Tables (2)

> | contagem

» [ imagens I

Fonte: do Autor.

A Figura 4.18 apresenta a estrutura da tabela responsdvel por armazenar os resultados de

contagem por imagem. Esta tabela apresenta uma coluna para cada estdgio de maturacao identifi-

z

cado na imagem, e também uma coluna totalizadora. A coluna “data” € um dos pontos chaves desta
tabela, pois através dela se faz possivel a geracdo de relatérios na aplicacdo mobile, onde datas de
referéncia para a pesquisa podem ser escolhidas, e assim o usudrio pode acompanhar a evolucao da
lavoura ao longo do tempo.

Figura 4.18 — Tabela para armazenamento de contagens.

“’Jb Operators id data verde verdecana cereja passa total

™} Procedures [PK] integer g timestamp without time zone integer integer integer integer integer

>
>
> 1.3 Sequences 2023-05-31 13:37:41.298384 10 10 10 10 40
3 2023-05-31 13:38:34.540389 10 10 10 10 40

2023-05-31 13:38:57 626997 10 10 10 10 40

7] Tables (2)

» [ contagem

2023-05-3113:3 13 10 110 15 50

Fonte: do Autor.

1w =
Ve W oM o

» B imagens

4.4.2 Aplicacao Mobile

A aplicacdo mobile foi desenvolvida de forma a proporcionar as funcionalidades de: captura
de imagem, busca de imagem na galeria, envio da imagem para o servidor, apresentacao do resul-
tado retornado pelo servidor e obten¢do de relatérios referentes a contagens a partir de filtros de
data inicial e final. O relatério retornado pelo aplicativo envolve um grafico de pizza e uma tabela
contendo as porcentagens de cada grau de maturagdo contido nas fotos englobadas pelo periodo de

pesquisa.
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A Figura 4.19 apresenta a primeira tela base da aplicacdo e suas variagdes, onde o usudrio
pode escolher a fonte de uma imaggem e enviar para o servidor, visando a realiza¢do do processa-
mento.

A Figura 4.20 apresenta a segunda tela da aplicac@o e suas variacdes, onde filtros de data
inicial e final podem ser escolhidos para obtencdo de relatdrios referentes a contagem, gerados a
partir das informacdes armazenadas no banco de dados do servidor. A aplicacio fornecerd dados

histéricos através de suas consultas.
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Figura 4.19 — Telas presentes no aplicativo (Parte 1).

Captura de imagem Captura de imagem

apiure ou sedecione uma foto da g.\ll?fl'.i
.-u
¥ 5 . o L
1] B r B
(a) Tela inicial para escolha de (b) Tela inicial contendo uma
imagem. imagem ja selecionada.
e o2 vl
Captura de imagem Relatério
CAMERA
Data/Hora Inieial Data/Hora Final

Gj 19/05/2024 e 00:00:00 E‘I 10/05/2024 e 13:59:59

PESQUISAR

imagerm arviada g proce

1] &

[lisatEring

(c) Tela inicial apés a imagem (d) Tela para obtencao de relato-
ser processada. rios.
Fonte: do Autor.



Figura 4.20 — Telas presentes no aplicativo (Parte 2).

2024

Sun, May 19

CANGEL

(a) Possibilidade da escolha de
data para os filtros.

Relatadrio

Data/Hora Inleksl Data/Hora Final
G 19/05/2024 () 00:00:00 m 10/05/2024 () 23:59:59

PESQUISAR

Resultado:

Vesdo Vitdé-tana Cerajn Passn

1.44% 07 1% o

1.44%
W verde  Verde-canz Bl Corsja Il Pazza

4] &

[iatiring

(c) Relatdrio apresentado (exem-
plo 1).

(b) Possibilidade da escolha de
horas e minutos para os filtros.

Relatadrio

Data/Hora Inlekal Data/Hora Final
g 16/05/2024 e 00:00:00 m TR/05/20:24 e 23:59:00

PESQUISAR

Resultado:
Voo Vieda-ana Careja

18.36% 21.36% 30.92%

20.36%
W verde  Verde-canz B Cereja [l Pezza

1] &

[lisitiring

(d) Relatério apresentado (exem-
plo 2).

Fonte: do Autor.
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5 CONCLUSAO

A conclusdo estd dividida em duas partes: (i) modelos de Deep Learning e seus respectivos
desempenhos e melhorias, e (ii) o sistema cliente-servidor desenvolvdido e suas possiveis melhorias
e novas funcionalidades a serem exploradas futuramente. Com relacdo aos modelos, desempenhos
satisfatorios foram obtidos no quesito de contagem de instancias, com um APE médio de 9.61%
para o Mask RCNN e 13.31% para o YOLOvVS. Ja no contexto de classificacdo de instancias, os
valores de APE foram consideravelmente mais altos, porém deve-se levar em consideragdo o fato
de que nas imagens de teste, um erro de um fruto poderia gerar um APE de 100% no caso de falso
positivo, se mostrando uma métrica bastante contudente para avaliagdo. Pode-se observar que os
maiores valores de APE ocorreram para as classes verde e verde-cana, entdo uma ampliacdo da
base de dados com foco em tais classes seria um ponto crucial a ser explorado (balanceamento da
base de dados), para que os modelos aprendam de forma mais consistente a diferenciar tais classes
(em algumas imagens folhas foram classificadas como frutos verdes). Sendo importante evidenciar
que o banco de dados utilizado, assim como as imagens de teste, buscou dar maior relevancia em
sua composi¢do, para imagens que retratem a situacdo real de campo, o que torna sua ampliacio
consideravelmente mais dificil, pois para cada foto, um especialista deve ir a campo, fazer o regis-
tro, e também uma avaliacdo onde ele contard e classificard os frutos segundo seu conhecimento e
experiéncia. Em futuros trabalhos, considerando que o sistema atual foi desenvolvido de forma a
armazenar em um banco de dados todas as imagens capturadas, modelos do tipo Life Long Lear-
ning (FLEMING, 2021) poderiam ser implementados para substituicdo dos modelos atuais, o que
tornaria aprendizado continuo e adaptativo, fazendo com que o sistema como um todo se tornasse
mais robusto e preciso.

Um POP mais consistente também deve ser estabelecido, com vistas a alcancar uma maior
padronizacdo entre todas as imagens capturadas para treinamento e aperfeicoamento dos modelos,
assim como também para uso pratico do sistema, servindo como referéncia para que futuros usua-
rios possam usar a aplicacdo de forma mais eficaz. As comparagdes realizadas com trabalhos de
outros autores evidenciaram que o uso de um POP deverd contribuir para obten¢do de melhores

resultados.
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Com relagao ao sistema cliente-servidor, tudo funcionou como o esperado e proposto, sendo
este sistema capaz de capturar imagens, realizar seu processamento, armazenar os resultados e
disponibiliza-los para acesso. Como futuras melhorias do sistema, podem ser incluidas novas telas
na aplicacdo mobile, como uma tela para login de usudrios, telas contendo instru¢gdes para melhor
uso do sistema, tela para anotagdes e funcionalidades que sejam capazes de permitir a associagao de
areas fisicas de uma lavoura com a foto capturada e processada, o que resultaria em um novo filtro
na tela de relatdrios, no qual o usudrio poderia realizar pesquisas levando em consideracdo areas
especificas de sua lavoura. Além dos frutos de café, novas funcionalidades de identificacdo, tais
como a capacidade de analisar pragas e doencas a partir de folhas também poderiam ser incluidas
no sistema, bastando para isso, o treinamento e adicdo de mais um modelo de Deep Learning
treinado para tal tarefa, pois a forma como o sistema foi desenvolvido tornou facil a inclusdao de
novas features.

E por fim, ainda tendo em vistas trabalhos futuros, uma implementacdo de um sistema que
funcione offfine também seria interessante, ja que o sistema atual depende de uma conexao de inter-
net entre cliente e servidor. Dessa forma o processamento seria realizado diretamente na aplicacao
mobile, dispensando a necessidade de conexdo via internet, mas também ndo a removendo, pois
o armazenamento de dados histéricos no servidor € indispensdvel quando uma persisténcia de da-
dos robusta estd em questdo. Desta forma os dados seriam sincronizados sempre que o dispositivo

mobile obtivesse acesso a internet.
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