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Resumo: Dois métodos de aprendizagem profunda (deep /earning) para reconhecimento

de frutos foram estudados. Foi utilizada uma base de dados de 1.830 imagens contando
exemplos de bagas de uva e ndo uva manualmente anotadas. Os testes realizados
demonstraram a identificacao de bagas com 85% de precisao e de cobertura (recall)
utilizando redes neurais convolutivas. Esses resultados melhoraram o método anteriormente
proposto por Santos e Santos (2017) e demonstram a possibilidade de evolucao de métodos
que podem ser aplicados em campo.
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Introducao

O reconhecimento automatico de frutos se configura em uma etapa importante para a aplicacao de
métodos de predicdo de safra, além de ser essencial para automacao de outras atividades agricolas.
Técnicas baseadas em imagens e métodos de visdo computacional, aprendizado de maquina e
aprendizagem profunda nao sao invasivas e se baseiam em sensoriamento proximal, devido a
inviabilidade do sensoriamento remoto por conta do tamanho dos frutos (SANTOS, 2015), e
possibilitam a andlise de grandes quantidades de dados.

O presente artigo tem como objetivo expandir os estudos realizados por Santos e Santos (2017),
explorando o uso de técnicas de aprendizagem profunda para avaliar seu desempenho na
classificacao de bagas de uva.

Materiais e Métodos

A base de dados utilizada nesse experimento foi obtida na Fazenda Guaspari (Espirito Santo do
Pinhal, SP, em abril de 2017. As imagens foram adquiridas de uma distancia de aproximadamente 1
metro, e apresentavam frutos de uva da variedade Sirah em diferentes estagios de desenvolvimento.
Sao imagens RGB apresentando 8 bits por canal e possuem 5.184 x 3.456 pixeis. A Transformada
Circular de Hough (YUEN et. al., 1990) foi utilizada para identificar 1.830 regides candidatas,
posteriormente escaladas como amostras de 32 x 32 pixeis. Essas regides foram anotadas
manualmente, chegando a um nuimero de 608 amostras da classe 1 (“Uva”) e 1.232 amostras da
classe O (“Nao-Uva”). A base de dados é a mesma utilizada por Santos e Santos (2017). O ndmero
de amostras estao indicados na Tabela 1.

Tabela 1. Desempenho do classificador J48 para série temporal do EVI.

Conjunto Amostras de Uva Amostras de Niao-Uva Total
Treinamento Q80 978 1958
Teste 236 254 490

Para a classificacdo, foram testadas as técnicas de Rede Neural Sequencial e Rede Neural
Convolutiva, ambas utilizando o backend Theano (BERGSTRA et. al., 2010), e cujas implementacdes
estao disponiveis na biblioteca Keras (CHOLLET, 2017).

Os dados das amostras foram aleatoriamente separados em conjunto de treinamento (80% do total) e
conjunto de teste (20% do total).

Em seguida foram construidas as redes. A rede neural sequencial € composta de duas camadas
densas e utiliza as funcées de ativacao Rectified Linear Unit (ReLU) e Softmax. A rede neural
convolutiva é composta por seis camadas, sendo: a) uma camada convolutiva de duas dimensdes
utilizando funcao de ativacdao RelLU; b) uma camada de max pooling maximo para dados espaciais;
c) uma camada dropout; uma camada flatten; d) duas camadas densas, que utilizam as funcoes de
ativacao ReLU e Softmax. As duas redes foram compiladas utilizando a funcéo de cross entropy
como /oss function, otimizacdao “adam” e acuracia como métrica.

Para avaliacao dos métodos, foram utilizados os indicadores de precisao, cobertura e F1-score, que
é a média harmonica entre as taxas de precisdo e cobertura de uma classe e funciona como um
indicador para uma avaliacao geral do método de classificacao.

Resultados e Discussao

Os resultados da classificacdo de frutos utilizando a Rede Neural Sequencial e a Rede Neural
Convolutiva estao indicados nas Tabelas 2 e 3 abaixo.

Os dados apresentados indicam um melhor desempenho da Rede Neural Convolutiva, que atingiu
taxas 9% maiores na precisdo e no F1-score, 7% na cobertura e 10% na acurdcia em relacdo a Rede
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Tabela 2. Resultados da classificacdo das amostras de teste para Rede Neural Sequencial.

Classe Precisio Cobertura F1-Score Suporte
Uva 0.76 0.78 0,77 236
Nio-uva 0.79 0.77 0,78 254
Meédia/total 0.76 0.78 0,76 490

Tabela 3. Resultados da classificacdo das amostras de teste para Rede Neural Convolutiva.

Classe Precisio Cobertura F1-Score Suporte
Uva 0.83 0.86 0,85 236
Nio-uva 0.87 0.83 0.83 254
Meédia/total 0.85 0.85 0.83 490

Neural Sequencial. A Figura 1 exibe alguns dos resultados da classificacdo no melhor caso.

Em relacdo aos métodos baseados em descritores de caracteristicas e aprendizado de maquina
(SANTOS; SANTOS, 2017), a Rede Neural Convolutiva apresentou melhoras na classificacdo, com
um aumento total de 6% em todos os indicadores para o mesmo conjunto de teste. Avaliando a
melhoria por classe, temos, para a classe uva, uma melhora de 11% e de 8% de F1-Score, e para
classe ndo uva, uma melhoria de 9% de precisdo e 5% de F1-score.
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Figura 1. Resultado da classificacdo de 200 elementos aleatérios do conjunto de teste. Em verde as classificac6es bem-sucedidas e em
vermelho as incorretas.
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