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Introducéo

A inspecdo da qualidade de frutas desempenha
um papel fundamental na cadeia de produgdo e
comercializagcdo agricola, impactando diretamente na
aceitacdo do produto pelo consumidor e na reducgdo de
perdas poés-colheita. Tradicionalmente, esse processo
tem sido realizado manualmente, o que torna a avalia¢do
sujeita a erros humanos, variacGes subjetivas e altos
custos operacionais (Fadja et al., 2025).

Nesse contexto, a aplicagdo de técnicas de
Visdo Computacional e Inteligéncia Artificial tem se
mostrado uma alternativa promissora para automatizar e
padronizar a classificagdo de defeitos em frutas (Fadja et
al., 2024).

As Redes Neurais Convolucionais (CNNs) sdo
amplamente reconhecidas como o estado da arte para
tarefas de analise de imagens, devido a sua capacidade
de extrair automaticamente caracteristicas relevantes e
identificar padr6es complexos em dados visuais. Elas se
destacam em aplicagbes como reconhecimento facial,
diagndsticos por imagem médica e deteccdo de objetos,
oferecendo alto desempenho mesmo em cenarios
desafiadores.

No entanto, seu uso nem sempre € necessario ou
vantajoso — especialmente em problemas mais simples,
nos quais algoritmos classicos de visdo computacional,
como métodos de limiarizacdo, deteccdo de bordas ou
descritores de caracteristicas como HOG e SIFT, podem
ser suficientes para alcangar bons resultados com menor
custo computacional.

Para problemas de baixa complexidade ou
tarefas com estruturas visuais bem definidas, modelos
mais simples tendem a ser mais eficientes, exigindo
menos dados, menor poder de processamento e
oferecendo maior facilidade de interpretacdo. Por outro
lado, em cendrios mais complexos, com variagdes de
iluminacdo, ruidos, maltiplas classes ou padrdes sutis, as
CNNs geralmente superam os métodos tradicionais —
embora isso envolva maior custo computacional e
tempos de treinamento mais longos.

Portanto, a escolha do algoritmo ideal depende
diretamente da complexidade do problema, dos recursos
disponiveis e dos requisitos de desempenho — tornando
essencial ponderar a relagcdo custo-beneficio antes de
optar por arquiteturas mais sofisticadas (Kattenborn et
al., 2021).

Este trabalho propde a construgdo e avaliagdo de
uma CNN para a classificagdo automética de defeitos
em imagens de African Plums (ameixas africanas),
utilizando um conjunto de dados publico disponivel na
plataforma Kaggle. O dataset inclui seis categorias
distintas: amassada, rachada, podre, manchada, intacta e
verde.

O principal objetivo deste estudo é desenvolver
um modelo de aprendizado profundo capaz de
identificar corretamente o tipo de defeito presente nas
frutas, contribuindo para a automacgdo da triagem e
controle de qualidade no setor agroindustrial. Outros
estudos sobre essa area sao apresentados na Tabela 1.

Tabela 1. Estudos importantes

Descri¢cdo
Autor Objetivo Modelo
Reconhecimento
Gill et al. (2022) de frutas (mac4, CNN, RNNe
. 4 LSTM
goiaba e laranja)
Fonseca et al. Sistema de selecéo CNN
(2023) de ameixa
Bhowmik et al. dg;ﬁs‘;'gga% a}?}:ga Vision
(2024) Gadalc Transformers
ameixeira
Amin et al. Classificacdo de
(2023) frescor de frutas CNN e AlexNet
. Deteccéo de
Fadjaet al. defeitos em Transfer learning
(2024) : .
ameixa africana
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Nalan et al Previsédo de
' rendimento Transformer - CNN
(2025) I
agricola

A proposta segue os principios da Industria 4.0,
ao promover a digitalizacdo e automacao para melhorar
a eficiéncia e qualidade. Em um mercado competitivo, o
uso de tecnologias baseadas em dados é fundamental
para a continuidade e crescimento das empresas.

Além disso, a norma ISO 9001, referéncia
internacional em sistemas de gestdo da qualidade,
destaca a “tomada de decisdo baseada em evidéncias”
como um de seus principios fundamentais, reforgando a
importancia do uso de ferramentas analiticas e
inteligéncia artificial na construcdo de processos mais
robustos, confidveis e orientados por dados.

Metodologia

Trabalhar com dados requer organizacdo e
estruturagcdo. Assim, foi escolhida a metodologia
CRISP-DM, composta por seis etapas: compreensao do
problema, compreensdo dos dados, preparagdo dos
dados, modelagem, validag&o e implementacéo.

Essa abordagem permite organizar o trabalho de
forma l6gica, garantindo que os dados sejam tratados
corretamente e atendam as necessidades do projeto.

A. Compreenséo do Problema

Classificar defeitos em produtos agricolas é uma
tarefa complexa, especialmente pela subjetividade e o
grande volume de produgdo. A inspecdo manual é
repetitiva, cansativa e propensa a erros, dificultando
decisdes rapidas e precisas. A analise dos defeitos é
essencial para identificar causas e evitar perdas. Nesse
contexto, a automacgdo com inteligéncia artificial surge
como uma solucéo eficiente, confiavel e escalavel.

B. Compreensao dos Dados

O conjunto de dados utilizado neste trabalho
esta disponivel na plataforma Kaggle e foi desenvolvido
por Arnaud Nguembang Fadja e Armel Gabin Fameni
Tagni. Ele contém 4.507 imagens anotadas de ameixas
africanas (African plums), coletadas em diferentes
campos de cultivo em Camardes.

Esse conjunto foi especificamente elaborado
para treinar e avaliar modelos de inteligéncia artificial
voltados a avaliagdo da qualidade das frutas e detecgdo
de defeitos. As imagens, conforme a figura 1 estéo
organizadas em seis classes, de acordo com o tipo de

defeito identificado: amassada, rachada,

manchada, intacta e verde.

podre,

Figura 1 — Exemplo de imagens por classes
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A primeira etapa da andlise foi verificar a
distribuicdo das imagens por classe, com o objetivo de
identificar se o conjunto era balanceado. O resultado
mostrou exatamente o0 oposto: havia um desequilibrio
significativo, como ilustrado na Figura 2.

Figura 2 — Distribuicao das imagens por classes
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C. Preparacao dos Dados

Para corrigir o desbalanceamento entre classes,
foi criado um novo conjunto de dados balanceado por
meio de oversampling com data augmentation,
utilizando o ImageDataGenerator. Esse objeto aplicou
transformacdes nas imagens originais, como rotacéo,
deslocamento, zoom, entre outras, gerando variagdes
artificiais. Em seguida, os dados foram divididos
aleatoriamente em subconjuntos de treinamento (60%),
validacdo (30%) e teste (10%).

D. Modelagem

A modelagem foi realizada utilizando a
arquitetura YOLOv1ln, adaptada para tarefas de
classificagdo de imagens por meio da biblioteca
Ultralytics. O modelo pré-treinado foi carregado e
treinado com os dados balanceados em um total de 80
épocas, com imagens redimensionadas para 224x224
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pixels e tamanho de lote igual a 32. A taxa de
aprendizado inicial foi definida como 0,01, sendo
aplicado critério de parada antecipada com paciéncia de
cinco épocas. O treinamento ocorreu em GPU, e ao final
0 modelo ajustado foi salvo para posterior avaliagdo. A
escolha pela arquitetura YOLOv1ln se deu por sua
leveza e eficiéncia, caracteristicas importantes para
aplicacGes em ambientes com restricdo de recursos
computacionais.

E. Validacéo

A validagdo do desempenho do modelo foi
conduzida continuamente ao longo do treinamento, por
meio do acompanhamento das métricas de perda (loss) e
acurécia (accuracy), tanto nos conjuntos de treinamento
quanto de validagdo. Essas métricas foram registradas a
cada época e visualizadas por meio de graficos,
permitindo o acompanhamento da evolugdo do
aprendizado e a identificagdo de possiveis sinais de
overfitting.

Além disso, foi realizada uma analise qualitativa
complementar utilizando imagens do conjunto de teste.
Para essa etapa, uma imagem representativa de cada
classe foi selecionada de forma aleatoria e embaralhada,
e foram feitas previsdes sobre elas. Em seguida, oS
resultados foram comparados com os rotulos reais, e
também foi exibido o nivel de confianca atribuido pelo
modelo a cada previséo.

Essa abordagem permitiu avaliar, de forma
visual e interpretavel, a capacidade de generalizagdo do
modelo diante de dados ineditos.

F. Implantagéo

A aplicacdo de redes neurais convolucionais no
setor agricola permite automatizar o monitoramento e a
classificacdo de defeitos em alimentos, substituindo
processos manuais e subjetivos por sistemas mais
rapidos, precisos e escaldveis. Essa tecnologia, baseada
em inteligéncia artificial, pode ser usada no campo ou
em linhas de producdo, aumentando a eficiéncia do
controle de qualidade e melhorando as condigdes de
trabalho.

Resultados e discussao

Utilizando o modelo YOLOv11n, foi possivel
obter uma acuracia de 89% na tarefa de classificacdo das
seis classes analisadas. Esse resultado é considerado
satisfatorio, especialmente diante do fato de que as
diferencas entre as classes sdo sutis nas imagens, o0 que

tornaria a classificacdo uma tarefa desafiadora até
mesmo para um ser humano. A rede neural
convolucional demonstrou um desempenho consistente,
sendo capaz de identificar padrbes visuais com precisao.
Ademais, foi realizado o monitoramento continuo das
curvas de acuracia e perda durante o treinamento, com o
objetivo de identificar possiveis indicios de overfitting.
Conforme ilustrado na Figura 3, observa-se que as
curvas ndo apresentaram esse comportamento,
indicando um bom equilibrio entre o aprendizado e a
generalizacdo do modelo.

Figura 3 — Gréficos das curvas no treino e validagao
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Além disso, a matriz de confusdo, apresentada
na Figura 4, mostra que o modelo obteve um
desempenho bastante equilibrado entre as diferentes
classes, com altos valores na diagonal principal,
indicando uma taxa elevada de acertos.

Figura 4 — Matriz de Confusdo
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Contudo, houve algumas confusdes pontuais
entre classes visualmente semelhantes, como "bruised" e
"rotten”, ou ainda "spotted" e "unaffected", o que é
esperado devido & sobreposicdo de caracteristicas
visuais. No entanto, esses erros ndo comprometeram
significativamente a precisdo geral do modelo,
evidenciando sua robustez e capacidade de discriminar
padrdes visuais mesmo diante de classes com
caracteristicas sutis. Portanto, ao realizar testes
separadamente com as imagens do conjunto de teste,
conforme mostrado na Figura 5, foi possivel observar
gue o modelo se comportou de forma bastante
satisfatoria, realizando classificagdes com alta
consisténcia.

Figura 5 — Exemplos de classificacdo
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Conclusodes

Diante dos resultados obtidos, conclui-se que a
aplicacdo de redes neurais convolucionais, em especial o
modelo YOLOv11n, mostrou-se eficaz para a tarefa de
classificacdo automatica de defeitos em ameixas
africanas, alcangando acuracia de 89% mesmo diante de
diferencas visuais sutis entre as 6 classes. A
metodologia adotada, baseada na CRISP-DM, permitiu
estruturar o desenvolvimento do projeto de forma
sistematica, desde a preparacdo e balanceamento dos
dados até a validacdo rigorosa do modelo. A analise das
métricas e da matriz de confusdo evidenciou a
capacidade do modelo em generalizar o aprendizado,
mesmo em um cenario de mdaltiplas classes e padrfes

visuais semelhantes. Dessa forma, o0s resultados
reforcam o potencial da inteligéncia artificial como
ferramenta de apoio ao controle de qualidade no setor
agricola
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