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RESUMO: O crescimento da populacdo mundial e producdo alimenticia implica no aumento
da demanda de produtos agricolas. A classificacdo e sele¢do dos produtos de maneira adequada
se faz necessaria, e a inteligéncia artificial em conjunto com o processamento de imagens tem
sido cada vez mais aplicados, como as Redes Neurais Convolucionais (CNN). O objetivo deste
projeto foi desenvolver um algoritmo em linguagem Python, capaz de treinar uma Rede Neural
Convolucional customizada para identificar diferentes tipos de frutos. O banco de dados
categorico foi composto por imagens de frutos de morango (137 imagens) e tomate (119
imagens) em diferentes ambientes obtidas na internet. O banco de dados foi dividido em 75%
para treinamento e 25% para teste. O algoritmo foi implementado no microcontrolador
Raspberry Pi, e a avaliacdo de desempenho se deu por meio da obtencéo da acuracia, precisao,
sensibilidade e F1-score da classificacdo dos dados de teste. O algoritmo se mostrou apto para
a classificacao dos frutos, com acuracia global de 75,00%. A precisdo, sensibilidade e F1-Score
para a classe dos tomates foi de 69,70%, 79,31% e 74,19%, respectivamente, enquanto para a
classe dos morangos, foi de 80,65%, 71,43% e 75,76%, respectivamente.

PALAVRAS-CHAVE: APRENDIZAGEM PROFUNDA, PROCESSAMENTO DE
IMAGENS, RASPBERRY PI.

DEVELOPMENT OF ALGORITHM FOR FRUIT CLASSIFICATION THROUGH
CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORKS.

ABSTRACT: The growth of the world population and food production implies an increased
demand for agricultural products. Proper classification and selection of products are necessary,
and artificial intelligence, in conjunction with image processing, has been increasingly applied,
such as Convolutional Neural Networks (CNNs). The goal of this project was to develop a
Python algorithm capable of training a custom Convolutional Neural Network to identify
different types of fruits. The categorical database consisted of strawberry (137 images) and
tomato (119 images) fruit images from various environments obtained from the internet. The
database was split into 75% for training and 25% for testing. The algorithm was implemented
on the Raspberry Pi microcontroller, and performance evaluation was based on accuracy,
precision, recall, and F1-score for the classification of test data. The algorithm demonstrated
proficiency in fruit classification, achieving an overall accuracy of 75,00%. Precision, recall,
and F1-score for the tomato class were 69,70%, 79,31%, and 74,19%, respectively, while for
the strawberry class, they were 80,65%, 71,43%, and 75,76%, respectively.
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INTRODUCAO: O desenvolvimento da mecanizacao e automacio dos processos pos-colheita
sdo impulsionados pelo crescimento populacional (Lima et al, 2019), onde consumidores
exigem produtos de boa aparéncia e alto valor nutricional (Palumbo et al, 2023). Portanto, a
utilizacdo de redes neurais em conjunto com o processamento de imagens se torna cada vez
mais comum na selecao e classificacdo de produtos agricolas. No Brasil, a producéo de Tomate
e morango é significativa, sendo produzidos em 2023 15 milhdes de toneladas (IBGE, 2024) e
183 mil toneladas (FAOSTAT, 2024), respectivamente. A visdo computacional, portanto, em
conjunto com a inteligéncia artificial, auxilia a entender os padrdes e selecionar os frutos
conforme as necessidades do mercado consumidor, trabalhando com os aspectos fisicos e
quimicos de interesse (Oliveira, 2021), sendo mais rapidos e precisos que a classificacao
humanizada. O avango da computagdo possibilitou o surgimento de microcontroladores de
placa Unica e de baixo custo, que podem operar com sistemas de aprendizagem de maquina e
inteligéncia artificial, como as Redes Neurais Convolucionais, capazes de detectar
caracteristicas de interesse em imagens e classifica-las sem a necessidade de intervencéo
humana (Gu et al., 2018). O desenvolvimento de CNNs proprias, leves e focadas, tem se tornado
comum em pesquisar cientificas. Portanto, o objetivo desse trabalho foi desenvolver um
algoritmo baseado nas Redes Neurais Convolucionais (CNN) e implementada no
microcontrolador Raspberry Pi 3B+, para criar um banco de dados com imagens de frutos de
morango e tomate e identificar os diferentes tipos de frutos.

MATERIAL E METODOS: Inicialmente, foram obtidas pela internet
(https://storage.googleapis.com/openimages/web/index.html), imagens de frutos de tomate e
morango. Para garantir um treinamento robusto para o algoritmo, com maior adaptabilidade as
variacdes externas, aplicou-se como critério, a utilizacdo de imagens com variadas quantidades
de frutos, em diferentes estadios de maturacdo e em diferentes condi¢des de ambientes e
iluminacGes, A escolha destas culturas se deu com o intuito de observar a capacidade da CNN
em identificar frutos da mesma cor, mas formas e tamanhos diferentes. Foram utilizadas 119
imagens de tomate e 137 imagens de morango, com 75% dos dados destinados ao treinamento
e 25% para testes. Foi desenvolvido um algoritmo na linguagem Python 3.11 e implementado
ao microcontrolador Raspberry Pi 3 B+, tendo como objetivo receber as imagens dos frutos de
tomate e morango, compila-los em um Unico arquivo de dataset e realizar o treinamento da
Rede Neural Customizada, intitulada OakMoonNet, para a classificacdo dos frutos. Para
implementacdo do algoritmo foram utilizados os modulos Itertools, Keras, OpenCV2, OS,
Matplotlib, Numpy, Pickle, Random, Sklearn, Tensorflow e Time. Ressalta-se que a CNN
desenvolvida apresenta a capacidade de ser utilizada para o treinamento de banco de dados de
imagens de frutos variados, classificados categoricamente. Inicialmente, o algoritmo pergunta
ao usuario se deseja compilar o dataset ou realizar o treinamento da CNN com o dataset
compilado. A compilagdo do dataset criou um Unico arquivo, adequado para utilizagdo em uma
Rede Neural Convolucional, com imagens redimensionadas para a escala 100x100, visando
acelerar o processamento dos dados. O dataset foi embaralhado para evitar uma aprendizagem
afetada pelo ordenamento dos dados. O tempo de processamento foi salvo em um arquivo de
texto. O dataset processado foi carregado, sendo separado na proporgdo de 75% e 25% para
treinamento e teste da rede neural, respectivamente. Posteriormente, a CNN customizada foi
treinada, com 50 épocas e batch size 8. O modelo da rede neural convolucional customizada foi
desenvolvido para distinguir imagens de frutos de tomate e morango, independentemente de
sua quantidade, ambiente ou iluminagdo da imagem. A arquitetura da CNN (Figura 1) foi
composta por seis camadas convolucionais, sendo duas camadas convolucionais com 32 filtros,
duas camadas convolucionais com 64 filtros e duas camadas convolucionais com 128 filtros,



utilizando a funcéo de ativacdo ReLU (Rectified Linear Unit) e filtro de proporgédo 3x3, sempre
acompanhadas por camadas de batch normalization para aumentar a velocidade de
processamento. A cada duas camadas convolucionais, houve uma camada de max pooling, com
filtro de proporc¢éo 2x2, o que possibilitou 0 aumento da quantidade de filtros sem uma perda
de desempenho. Em seguida, apresentou-se uma camada Flatten, uma camada densa de 128
unidades e funcdo de ativacdo ReLU, uma camada dropout de 20%, para evitar overfitting
(modelo ajustado excessivamente aos dados de treinamento, apresentando baixo desempenho
para dados externos), e uma camada densa, com 2 unidades e funcao de ativacdo softmax. Ao
final, 0o modelo foi compilado com a fungdo loss “sparse categorical crossentropy”, e otimizador
ADAM (Adaptative Moment Estimation).

FIGURA 1: Arquitetura da rede neural convolucional customizada. Fonte: Autoria propria

O desempenho foi avaliado por meio do tempo de execuc¢do do algoritmo, além matriz de
confusdo, junto das métricas de acuracia (Equacdo 1), precisdo (Equacdo 2), sensibilidade
(Equacéo 3) e F1-score (Equagéo 4), conforme descrito em Chakraborty (2023). A matriz de
confusdo indicou como cada classe se comporta em relacdo a classificagdo, mostrando a
quantidade de dados, em relacdo a uma determinada classe, corretamente classificados como
pertencentes a classe (Verdadeiros positivo), dados corretamente classificados como ndo
pertencentes a classe (VVerdadeiros negativo), dados falsamente classificados como pertencentes
a classe (Falsos positivo) e dados falsamente classificados como ndo pertencentes a classe
(Falsos negativo). A acuracia identificou a quantidade de dados corretamente classificados em
todo o modelo. A precisdo identificou a quantidade de dados corretamente identificados por
classe. A Sensibilidade identificou a tendencia de cada classe em receber resultados, sejam eles
corretos ou ndo. O F1-Score foi utilizado com atributo final de classificacdo do modelo, unindo
preciséo e sensibilidade.

Acurécia= (VP - VN) / (VP + VN + FP + FN) (1)
Precisdo = VP / (VP + FP) @)
Sensibilidade = VP / (VP + FN) 3)
F1-Score = (2 * Precisdo * Sensibilidade) / (Preciséo + Sensibilidade) 4)
em que,

VP — Valores verdadeiro positivos em relacdo a classe analisada
VN — Valores verdadeiro negativos em relacdo a classe analisada
FP — Valores falso positivos em relagéo a classe analisada

FN — Valores falso negativos em relagéo a classe analisada



Por fim, foi utilizada a funcdo Loss, que quantifica o qudo discrepante é a qualificacdo dos
dados estimados em comparacdo com os valores reais do dataset (Shivashankar et al., 2022).
Para isso, utilizam-se algumas fungdes, das quais calculam a diferenca entre o valor estimado
e real, aprimorando os pesos no proximo treinamento. Das fungdes utilizaveis, tem-se a
Entropia Cruzada ou Softmax, Funcdo de perda euclidiana (utilizada em problemas de
regressdo, também conhecida como erro quadratico médio) e Funcdo de perda de Hinge
(utilizada em problemas de classificacdo binaria) (Alzubaidi et al., 2021). Nesta pesquisa, foi
utilizada a Entropia Cruzada

RESULTADOS E DISCUSSAO: Utilizando o microprocessador Raspberry Pi 3 B+, a
compilacdo do dataset (imagens dos frutos) em um Unico arquivo composto pelos dados de
entrada na rede foi realizada em 26 segundos. O tempo total de treinamento da CNN para
classificagdo dos frutos foi de 1h e 40 minutos. Estes resultados indicam que, devido a
capacidade de processamento baixa, o microcontrolador, se mostra aplicavel para o
processamento de bancos de dados compostos com um numero reduzido de imagens. Para
processar bancos de dados com grande numero de imagens, recomenda-se a utilizacdo de um
computador doméstico ou servidores em nuvem, com maior capacidade de processamento. Para
avaliar capacidade de identificar os frutos de morango e tomate, a CNN treinada em 75% do
banco de imagens foi aplicada nas imagens de teste (25% do banco imagens, o que
correspondeu a 35 imagens de morango e 28 imagens de tomate). A partir da matriz de confuséo
para os dados de teste (Tabela 1) foi observado que 25 imagens de frutos de morango foram
classificadas corretamente enguanto 23 imagens de frutos de tomate foram classificadas
corretamente. Assim, o algoritmo se mostrou mais tendencioso na deteccdo dos frutos de
morango.

TABELA 1. Matriz de confusdo gerada a partir da aplicacdo da CNN nos dados de teste (35
imagens de frutos de morango e 28 imagens de frutos de tomate).

Real
Tomate Morango
Previsto Tomate 23 10
Morango 6 25

As variagdes de ambiente, iluminacéo e condicdes dos frutos podem influenciar no desempenho
do algoritmo. Imagens obtidas em ambientes controlados, como em laboratorios, possibilitam
a padronizacéo das disposi¢des experimentais, do uso e configuracdo da camera, das condic¢oes
de ambiente e da iluminacdo, o que pode refletir no aumento do desempenho do algoritmo.
Imagens obtidas em ambientes abertos, mas com destaque ao objeto de interesse, junto de boa
iluminacdo, também apodem apresentar bom desempenho. Tsai et al. (2023) propuseram um
sistema de classificacdo dos frutos de tomate quanto a sua maturagdo, em campo, utilizando a
associacao da BoTNet, ShiffleNet e GhostNet com a Yolov5m, obtendo uma acuréacia de 94%,
95% e 96% respectivamente. Neste experimento, € notavel como o fruto de tomate se sobressai
na imagem em comparacdo com o fundo, que em sua maioria € composto por somente folhas.
A camera foi sempre posicionada a 0,5 m do fruto, perpendicularmente, mantendo o padréo de
tamanho dos frutos. Pahn et al. (2023) utilizou-se da mesma proposta, seguindo 0 mesmo
padréo de captura das imagens dos frutos de tomate, mas dessa vez, utilizando a Yolov5m sem
associacOes e associada com a ResNet-50, ResNet-101 e EfficientNet-B0, obtendo acurécias na
classificagdo de tomates de 98%, 98%, 97% e 97%, respectivamente. Abekoon et al. (2024)
buscou, por meio de dois modelos de CNN proprios, identificar a maturagdo de frutos de tomate
cultivados em estufa. As imagens foram obtidas em ambiente controlado, sendo quatro imagens
por fruto, com a cdmera posicionada em 90° e 45° em relacéo ao fruto. Seu primeiro modelo



obteve 99% de acuracia para os dados de treinamento e teste, enquanto o segundo modelo
obteve 99% de acuracia para os dados de treinamento e 98% de acuracia para os dados de teste.
As métricas de desempenho (Tabela 2) foram geradas a partir da matriz de confuséo. A precisao
da classe do Tomate de 69,70%, menor que para a classe do Morango, de 80,65%, indicam que
esta Ultima apresenta maior capacidade de identificar corretamente a classe do fruto analisado.
Fato reforcado pela sensibilidade, da qual a classe do Tomate apresenta 79,31%, mais alta que
a classe do Morango, de 71,43%, esta Ultima possuindo maior seletividade dos dados
classificados. O F1-score, contudo, se mostra parecido entre as classes, sendo de 74,19% para
a classe do Tomate e 75,76% para a classe do Morango. A acurécia geral do modelo foi
influenciada pelo desempenho das classes, sendo de 75,00%. As métricas de desempenho
poderiam apresentar melhores resultados caso fossem realizadas em ambiente controlado, com
homogeneidade do ambiente externo, ou em ambiente aberto, mas com controle de
posicionamento da cdmera e quantidade maxima de frutos por imagem. Contudo, a auséncia de
controle nas variaveis citadas promove um algoritmo robusto, com maiores possibilidades de
utilizag&o.

TABELA 2. Métricas de avaliacdo do processamento dos dados de teste

Acuricia Precisao Sensibilidade F1-Score
Tomate 75 00% 69,70% 79,31% 74,19%
Morango Dadl 80,65% 71,43% 75,76%

Estudos visando a automacdo de sistemas a partir outros algoritmos de CNN customizados e
pré-definidos também vem sendo testados por outros autores. Chakraborty et al. (2023)
desenvolveram a CNN SortNet, focada na classificacdo de laranjas quanto a sua qualidade,
classificando-as como aceitavel ou rejeitavel. Para isso, foi desenvolvida uma maquina, da qual
era acoplada um Raspberry Pi 4 junto de um modulo de cdmera, obtendo as imagens dos frutos.
A classificacdo foi realizada em 0,32s por fruto, com a CNN apresentando 97,6% de acurécia,
possuindo desempenho superior a outras duas CNNSs ja existentes, GoogLeNet e SortNet. De
Luna et al. (2020) Desenvolveram um sistema de deteccdo de defeitos em frutos de tomate,
utilizando o Raspberry Pi, acoplado com um modulo de Camera. Foram treinadas as redes
neurais convolucionais VGG16, InceptionV3 e ResNet50, apresentando acurécia de para os
dados de treinamento de 95,75%, 56,38% e 90,58%, respectivamente, e acuracia para 0s dados
de teste de 98,75%, 58,33% e 64,58%, respectivamente. Com isso, a VGG16 apresentou o
melhor desempenho na identificacdo dos frutos de tomate quanto a presenca de injurias.
Portando, a implementacdo com sucesso da CNN no microprocessador Raspberry Pi 3 B+
mostra que é possivel a construcdo de um dispositivo éptico e de baixo custo, capaz de
classificar frutos quanto categorias pré-definidas, atendendo tanto as necessidades da
agroindustria quanto do mercado consumidor. Industrialmente, pode-se escolher os melhores
frutos de tomate e morango para 0 processamento, enquanto para 0 mercado consumidor, é
possivel entender a demanda de consumo, e assim obter um classificador automatico que
selecione os frutos que atendam a necessidade do mercado consumidor. A Figura 2 apresenta o
grafico de Loss e Acurécia para os dados de treinamento e teste, obtido durante o treinamento
da CNN desenvolvida. Nela, é possivel observar que o Loss para os dados de treinamento
decresce rapidamente, permanecendo abaixo de 0,10 durante boa parte do treinamento. Para 0s
dados de teste, embora apresentem variagdes, os valores de Loss se estabilizaram com o avanco
do treinamento, mas ainda apresentando valores quase sempre acima de 1,00. Com isso, €
notavel a influéncia do dataset utilizado, do qual mesmo com um bom treinamento, ainda
apresenta dificuldades na identificacdo dos dados de teste, promovendo um possivel overfitting.
Em relacdo a acuracia, 0 modelo apresentou valores muito proximos de 1,00 para os dados de
treinamento, enquanto para os valores de teste, ndo ultrapassou 0,85, permanecendo a Ultima



no modelo gerado, de 0,75. Os melhores valores de Loss e Acurécia foram obtidos na época
28, sendo de 0,55 e 0,84, respectivamente.
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FIGURA 2: Gréfico de Loss (A) e Acuracia (B) para os dados de treinamento e teste. Fonte:
Autoria propria

Chakraborty et al. (2023) obtiveram valores baixos e préximos de Loss durante o treinamento
da rede neural convolucional customizada desenvolvida, o que indica que n&o ouve overfitting,
e que o modelo ird operar com bom desempenho na classificacdo dos frutos de laranja.
Consequentemente, também foi obtido valores de acurécia proximos para treinamento e teste.
O desempenho so foi possivel pela padronizacdo das imagens obtidas, em ambiente fechado,
com iluminacéo igual e somente um fruto por vez. Pahn et al. (2023), mesmo com a captura das
imagens de fruto de tomate em ambiente aberto, também obtiveram valores baixos e proximos
de Loss e valores altos e proximos de Acuracia para os dados de treinamento e teste, devido ao
controle no momento da captura das imagens, com posicionamento e quantidade de frutos por
imagem, junto do destaque do fruto em relacéo ao fundo

CONCLUSOES: 0O algoritmo se mostrou apto no processamento de imagens de morango e
tomate para treinamento de uma rede neural convolucional customizada e classificacdo dos
frutos, apresentando um acurécia global de 75,00% na deteccdo dos frutos. Contudo, devido ao
tempo de processamento elevado, a utilizacdo do microcontrolador Raspberry Pi 3 B+ é
indicada para aplicac6es com banco de dados com quantidades reduzidas de imagens.
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