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Monitoramento espago-temporal da maturagéo do café utilizando metodologia de baixo custo baseado em

imagem

RESUMO

Existem diversos termos a serem tratados em relagdo a importancia do café no Brasil, tais
como, a comercializagdo de maquinas e implementos agricolas a serem utilizados na cultura
para uma colheita mecanizada, a geragdo de mais empregos dentro e fora do campo, giro de
renda no comércio de insumos e defensivos, nas exportagoes de café para fora do pais e nas
novas areas como agricultura digital. A demanda por tecnologia em meio agricola vem
crescendo muito nos ultimos anos, e 0 mercado vem atendendo bem a essa necessidade..
Para fazer acontecer tal realidade € preciso realizar diversas etapas, e, gragas a inteligéncia
artificial os avancos tém sido consideraveis. Objetivou-se neste trabalho a construgao de um
algoritmo de deteccdo de objetos para classificar frutos do café por estadio de maturacgao,
visando a aplicacdo na colheita mecanizada seletiva . O modelo utilizado foi o SSD Mobilenet
V2 e o algoritmo proposto apresentou precisdo de pelo menos 41%. E possivel usar o
algoritmo de detec¢do de objetos de baixo custo, com imagens de banco de dados publicos.
O estudo foi divido em 2 propostas: a primeira com imagens de campo coletados por um
dispositivo de baixo custo (em uma grade regular de pontos e em 4 datas) , a segunda
baseado em imagens de um banco de dados publico. Na média, a precisdo foi de 41% (ou
seja, 41% das deteccdes eram de fato frutos de café) e revocacdo de 58% (ou seja, foram
detectados 58% de todos os frutos presentes na imagem). Nesse estudo foi possivel
implementar um algoritmo de deteccdo de objetos de baixo recurso computacional para
classificar frutos de café por estagio de maturagao.

Palavras-chave: Redes neurais, cientistas agricolas, café



10

ABSTRACT

There are several terms to be discussed in relation to the importance of coffee in Brazil, such
as the commercialization of agricultural machines and implements to be used in the crop for
mechanized harvesting, the generation of more jobs inside and outside the field, income
turnover in the trade in inputs and pesticides, in coffee exports abroad and in new areas such
as digital agriculture. The demand for technology in the agricultural environment has grown a
lot in recent years, and the market has been meeting this need well. The objective of this work
was the construction of an object detection algorithm to classify coffee fruits by maturation
stage, aiming at application in selective mechanized harvesting. The model used was the SSD
Mobilenet V2 and the proposed algorithm presented an accuracy of at least 41%. It is possible
to use low-cost object detection algorithm with images from public databases. The study was
divided into 2 proposals: the first with field images collected by a low-cost device (in a regular
grid of points and in 4 dates), the second based on images from a public database. On
average, accuracy was 41% (ie 41% of the detections were actually coffee berries) and recall
58% (ie 58% of all berries present in the image were detected). In this study, it was possible
to implement a low computational object detection algorithm to classify coffee fruits by

maturity stage.

Keywords: Neural networks, agricultural scientists, coffee
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1 INTRODUGAO

A agricultura digital, também conhecida como agricultura 4.0, impulsiona a melhora das
atividades do campo utilizando sensoriamento remoto, aprendizado de maquina,
conectividade e big data (DOERGE 1998). A Agricultura Digital se desenvolveu de forma rapida
dentro do agronegdcio e da agricultura, as aplicagbes sao essenciais para o cenario atual,
pois existe uma grande demanda por producdo de alimentos, embora seja necessario que
seja de forma sustentavel (FAO, 2019). O café no Brasil é de alta importancia econdmica, ja
que no ano de 2021 o Brasil produziu 47,7 milhdes de sacas (CONAB, 2021), atingindo um
faturamento de R$ 40,12 bilhdes. Ja em 2023 a estimativa é de que a produgdo esperada seja
de 55,7 milhdes de sacas de 60 quilos (CONAB, 2022). Esse volume superior € justificado
pela presenca do efeito da bienalidade positiva em muitas regides produtoras do pais,
especialmente para o café arabica. A estimativa de produtividade para esse ano é de 30,6
sacas por hectare (CONAB, 2022).

A colheita do café é feita em duas etapas, sendo que na primeira ira ocorrer a derrigca
e, logo apos, o recolhimento do café presente nas plantas. Na segunda etapa ocorre o
recolhimento do café que fica no solo, conhecido como café de varri¢cao. A colhedora tem
hastes que vibram e, com essa vibragao, uma for¢ca mecénica é aplicada nos galhos do
cafeeiro ocorrendo entdo a derrica. As hastes devem ser ajustadas de acordo com a condigdo
do cafeeiro, dependendo da sua maturagdo, variedade e produtividade, com foco principal
uma melhor eficiéncia no processo de colheita (SANTINATO et al., 2014). Portanto, diferenciar
ao estagio de maturacao dos frutos é crucial para a correta configuragdao da maquina, o que
é exigido na colheita seletiva, ou seja, aquela que retira apenas os frutos de interesse. Para
isso, técnicas de processamento de imagem podem auxiliar na tomada de decisao, uma vez
que substituem a visdo humana, que é subjetiva, pela visdo computacional. No uso dessas
técnicas, geralmente as imagens sdo adquiridas no campo e, para modelos supervisionados,
sao classificadas manualmente, no intuito de ensinar o algoritmo quais sdo as areas de
interesse naquela matriz. Para o café, pesquisadores ja classificaram os frutos com imagens

RGB utilizando Veiculo Aéreo Nao-Tripulado (VANT), classificando folhas, frutos e galhos
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(CARRIJO et al., 2017). Do mesmo modo, autores ja utilizaram imagens de dispositivos
méveis, atingindo precisdo de 0,59 para classificacdo geral (RODRIGUEZ et al., 2020).

A colheita mecanizada seletiva do café € um processo chave durante o cultivo. Ndo s6 porque
€ a ultima etapa, mas ira direcionar o destino do produto, bem como adicionar ou ndo algum
valor agregado devido a selegdo de frutos. Para fomentar o aumento de qualidade, mas
também auxiliar na eficiéncia de sistemas de colheita, técnicas de visdao computacional podem
ser uteis. Essa tecnologia pode ou ndo integrar um sistema embarcado na maquina, ainda
que inevitavelmente auxiliem na tomada de decisdo do produtor ou operador. Portanto, nesse
estudo objetivou-se a construgdo de um algoritmo de deteccdo de objetos para classificar
frutos de café por estagio de maturacao, visando a aplicagdo na colheita mecanizada seletiva,
nossa hipétese a ser respondida seria se a identificacdo da maturagdo de forma antecipada
por meio de algoritmo pode proporcionar a tomada de decisdo na colheita seletiva (KAZAMA
2019).
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA
2.1 Cultura do café e sua importancia

Qual a grande importancia do café para o Brasil? Existem diversos termos a serem
tratados em relagdo a isso, tais como, a comercializagdo de maquinas e implementos
agricolas a serem utilizados na cultura, a geragdo de mais empregos dentro e fora do campo,
giro de renda no comeércio de insumos e defensivos e nas exportagdes de café para fora do
pais (SIQUEIRA, 2005).

Segundo a CONAB (2022), o café é uma cultura que se expandiu para mais de 14
estados a o longo dos tempos, com Minas Gerais liderando o ranking de produtividade com
22,6 sacas por hectare, enquanto o estado de Sao Paulo esta em terceiro produzindo 20,2
sacas por hectare de café no ano de 2021. Em 2022 de acordo com a estimativa feita pela
CONAB, a producao vai ser de 55,7 milhdes de sacas de 60 kg, com produtividade de 30,6
sacas por hectare. A atual safra deve ser afetada pela presenca do efeito da bienalidade
positiva, principalmente no café arabica, presente em varias regides produtoras do Brasil.

O pé de café em si ndo passa de um arbusto que produz frutos que rendem alta
economia para 0 mundo. Ele é da familia Rubiaceae (coffea arabica), suas flores sao de 2
sexos distintos, ou seja, sdo hermafroditas, contém um tom branco e ficam dispersas em
conjuntos nos galhos da planta.

A altura que um pé de café pode chegar é de 4 metros quando cultivado (BIANCO,
2006). Segundo Alves (2008) os cachos de café se desenvolvem na axila da folha quando
origem a até 4 flores. Depois disso ocorre a formagao dos frutos onde se encontram de forma
eliptica de coloragdo variada nas cores amarela vermelha ou verde. O cafeeiro possui 2 tipos
de galhos o plagiotrépicos que é na transversal e o ortotropico que seria reto, possui um
caule em forma de cilindro, duro, com um tom amarelado (FERRAZ, 2013). Como toda planta,
o café também tem uma raiz principal, com o nome de pivotante, ela é bem distribuida na
primeira parte do solo (BIANCO JL 2006). Ela é grossa é ndo ultrapassa 50 cm da superficie
do solo, além de ser pequena, por isso o café € uma planta pseudopivotante (NUTMAN, 1993;
RENA e GUIMARAES, 2000).

As raizes que saem do pivotante tem o nome de raizes axiais, elas podem chegar até 3

metros de profundidade no solo (Figura 1). As raizes verticais sdo distribuidas no sentido
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horizontal ao solo. As raizes laterais de superficie conseguem ultrapassar 2 metros de
comprimento. Elas se ramificam no sentido horizontal, mas claro avangam para outras

direcbes o que é comum, crescendo em sentido oposto (RENA e GUIMARAES, 2001).

Laterais de superficie Axiais Lateran§ de profundidade

Figura 1. Representacdo do sistema radicular tipico do cafeeiro (Adaptado de

Livramento, Alves, Bartholo e Guimaraes. Relatorio Embrapa Café).

A maturagdo e produtividade dos frutos do café é desuniforme devido a sua florada,
que ocorre de forma nao uniforme. O estimulo hidrico é de suma importancia na florada ja
que as gemas sofrem este estimulo e ocorre a florada, por isso a chuva e de grande
importancia na cultura do café no periodo de desenvolvimento do fruto (SANTINATO, 2016).
A temperatura também esta correlacionada com a iniciagdo da florescéncia dos botdes de
flores no cafeeiro. (RENA E MAESTRI, 1987).

2.2 Colheita mecanizada no café
No campo, a mecanizagao agricola é usada para diversas funcdes e tarefas, sendo umas

das principais ferramentas do produtor, por diminuir a mao de obra, aumentar a rapidez e
eficiéncia no trabalho a ser feito. Ela elevou o patamar de produgdo de grdaos no mundo
(OLIVEIRA, E. D 2007). Segundo KASHIMA (1990) e BARBOSA et al, (2005), ao compararmos
colheita mecanizada e a colheita manual do café, a colheita por meio de maquinas compensa

mais porque reduz o custo da operagao e aumenta a qualidade no fruto na hora da derriga.
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Quando a maturagdo atinge o nivel ideal para a colheita, a operagdo deve ser feita
rapidamente para nao se perder a qualidade do produto e para que ndo haja aumento nas

perdas, no que resultard um maior lucro ao produtor. (SILVA et al. 2003).

De acordo com SANTINATO et al. (1998) o ideal é que haja apenas 2 passadas no

sentido ida e volta da colhedora de café, assim a sua produtividade ndo sera afetada.

Outro ponto a ser tratado sobre colheita mecanizada esta na indicagdo do tempo ideal
para dar inicio a uma operagao, definigdo de vibragao e velocidade operacional correta para
cada estagio de determinada cultura e qual cultivar a ser utilizada. A regulagem da colhedora
é feita muitas vezes pelo seu condutor baseada na experiéncia de anos de servigo, sempre
querendo alcangar o melhor desempenho operacional por tentativas totalitarias (SILVA et al.,
2013).

A colheita do café propriamente dita é feita em duas etapas, sendo que na primeira ira
ocorrer a derrica e, logo apds, o recolhimento do café presente nas plantas; na segunda etapa
ocorre o recolhimento do café que fica no solo, conhecido como café de varricao (SANTINATO
et al., 2015). A colhedora tem hastes que vibram e, com essa vibragdo, uma for¢a mecéanica
é aplicada nos galhos do cafeeiro ocorrendo entdo a derrica. As hastes devem ser ajustadas
de acordo com a condicdo do cafeeiro, dependendo da sua maturagdo, variedade e
produtividade, com foco principal uma melhor eficiéncia no processo de colheita (SANTINATO
et al., 2014).

Sempre buscando melhorar os equipamentos e maquinas agricolas, as colhedoras de
café necessitam de uma regulagem na parte de velocidade operacional, vibragdo das hastes,
pois, quanto menor a velocidade e maior a vibragdo, mais eficiente sera a colheita (SILVA et
al., 2000). Quando se passa apenas uma vez na rua do café a desfolha € menor do que a

colheita manual, e se passassemos 2 vezes a desfolha se igualaria a colheita manual.

Na colheita seletiva do café, Silva (2008) apontou que o melhor momento para se iniciar
a colheita mecanizada é quando a diferenca da forga de desprendimento do pedunculo do

fruto verde e cereja esteja por volta de 3N, para ocorrer a primeira passada.
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O café pode se desprender do pé por varios fatores, naturais ou ndo, tais como
maturacdo avangada, chuva e ventos fortes, existéncias de doencas e pragas, e pela propria
colheita mecanizada no cafeeiro (SANTINATO et al., 2015).

Atualmente existem industrias que ja desenvolveram colhedoras capacitadas de realizar
seu trabalho em areas de declividade até 30%, mas quanto maior o declivio maior sera o

tempo gasto para que tal atividade seja executada (SANTINATO et al., 2016).

2.3 Processamento de imagens no café
A demanda por tecnologia em meio agricola vem crescendo muito nos ultimos anos e

0 mercado vem atendendo bem a essa necessidade, exemplos de inovagdes no mercado
atual é: confeccdes de mapeamento, maquinas autdbnomas, monitoramento do dossel entre
outros diversos exemplos (PAJARES et al., 2016), e o processamento de imagem entra nessa

parte como um item fundamental dentre as novas tecnologias.

A identificagdo de objetos animados ou inanimados é um dos principais temas
debatidos no século 21, para fazer acontecer tal realidade € preciso realizar duas etapas, uma
delas é a identificacdo, o que o objeto &, sua classe e a outra é detectar onde este objeto se
encontra na imagem. O deep learning € o machine learning mais avangado para tal tarefa,
pois pega exemplos do modelo direto da base de dados, apresentando uma boa perfei¢ao
(KAZAMA 2019).

Foi desenvolvido por Avendano et al. (2017) um sistema de classificagcdo vegetal nos
galhos do café, ele identifica: folhas, flores, galhos e frutos verdes, cereja e os secos. Eles
utilizaram técnicas chamadas Structure from motion (SfM) e Patch-based multi-view stereo
(PMVS) que fazem uma reconstru¢do 3D. Mas esse software demorou muito tempo para
classificar um unico galho e ele confunde as cores do fruto do café entre si e com folhas

verdes.

Pesquisadores da Asia (Japdo e Timor Leste), processaram imagens utilizando o deep
learning. As imagens utilizadas foram frutos verdes do café em cada tipo de defeito. No

laboratorio eles utilizaram luzes artificiais e os frutos estavam expostos sobre uma folha de
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papel branca, as luzes auxiliaram nas capturas das imagens. Os pesquisadores conseguiram
99% de acuracia nos graos pretos e 68% de acuracia nos graos quebrados (PINTO et al.,
2017).

2.4 inteligéncia artificial
A inteligéncia artificial tem atraido atencdo em varios campos de pesquisa, € a

agricultura ndo é excec¢do. Todo setor agricola busca espacgo para atuar em todo o processo
produtivo. O aprendizado de maquina tem impactado todos os setores da economia,
principalmente por sua capacidade de analisar e interpretar dados mais rapidamente que
0s humanos, dai o crescente investimento e adog¢ao de inteligéncia artificial, principalmente
para agilizar processos em fabricas, transportes, imoveis e Agronegocios (Pinheiro et al.,
2021).

A 1A é aplicada por meio de informag6es sobre culturas e gerenciamento de dados
(visdo computacional, aprendizado de maquina, reconhecimento de padrdes, robotica),
automacao de operagdes agricolas. Isso nos permite imaginar a inteligéncia artificial como
qualquer tecnologia que possa substituir de forma mais eficaz os empregos humanos
(Pinheiro et al., 2021).

Atualmente, a determina¢do da qualidade das sementes é feita manualmente por
especialistas através de testes de controle de qualidade ou em classificadores de graos
antes da etapa de comercializagdo. Validado por uma ferramenta de software baseada na
web que determina automaticamente o nivel de qualidade de amostras de milho a partir de
imagens. Algoritmos de processamento de imagem sdo implementados para corrigir
distor¢cbes causadas principalmente pelo processo de captura. Usando o algoritmo de

classificagdo K-Means (Pinheiro et al., 2021).

Os avancos na tecnologia de inteligéncia artificial permitiram que métodos de analise de
imagem e aprendizado de maquina fossem combinados para diferentes propoésitos. Um
estudo recente mostrou a possibilidade de classificar as sementes de Jatropha. A
qualidade das imagens de raios-X foi determinada usando dados fenotipicos obtidos por

meio de analise com métodos de aprendizado de méaquina (Pinheiro et al., 2021).
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3 MATERIAL E METODOS

O estudo foi dividido em duas propostas: a primeira baseada em imagens de campo
coletadas por um dispositivo de baixo custo que foi um Samsung s20 fe ; a segunda baseada
em imagens de um banco de dados publico internacional. Essa divisdo foi necessaria para
verificar se as adversidades das imagens de campo seriam fortes o suficiente para inviabilizar
o algoritmo. Portanto, o experimento em campo foi conduzido na zona rural do municipio de
Cassia dos Coqueiros, SP, localizado em 21°16'48.39"S 47° 9'58.37"0, no sitio Santa anezia
localizado em 21°16'1.20"S 47° 7'18.69"0 com altitude de 1000 m. A data de coleta foi

antecedente a colheita mecanizada.

Quatro areas foram selecionadas para o experimento, assim obtivemos dados de quatro
variedades distintas. A primeira variedade foi o IAPAR 59, plantado em dezembro de 2009 (13
anos de idade), a area tem 12,8 hectares com uma quantidade de 40000 pés de café, as fotos
dessa variedade comecgaram a ser tiradas 6 semanas antes da colheita no dia 01/04/2022 e
sendo finalizada no dia 30/04/2022, localizada em 21°16'14.11"S 47° 7'23.50"0. A segunda
variedade foi o Arara, plantado em dezembro de 2019 (3 anos), a area tem 4,5 hectares com
uma quantidade de 15000 pés de café, teve inicio da coleta de dados 5 semanas antes da
sua colheita no dia 07/05/2022 e sendo finalizada no dia 03/06/2022, localizada em
21°16'1.99"S 47° 7'14.61"0. A 18ermelho variedade foi o Catuai 18ermelho, plantado em
dezembro de 2017 (5 anos), a area tem 7,04 hectares com uma quantidade de 25000 pés de
café, também com inicio da aquisicdo de fotos 4 semanas antes da sua colheita no dia
28/05/2022 e sendo finalizada no dia 25/06/2022, localizado em 21°17'5.61"S 47° 6'30.67"0.
E por fim o Catuai amarelo, plantado em dezembro de 2017 (5 anos), com area total de 6,26
hectares contendo 15000 pés de café nesse talhdo, comegou a ser tirada as fotos 5 semanas
antes da sua colheita no dia 11/06/2022 e sendo finalizada no dia 09/07/2022, localizado em
21°17'9.25"S 47° 6'35.57"0.

Para a coleta de imagens em campo, um suporte de cano de PVC foi construido para

apoiar um smartphone. Nesse, havia trés travas para delimitar trés diferentes alturas de
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coleta, a altura e dimens@o do terco foi dada da seguinte maneira: era tirada a altura do pé de
café e esse numero era divido em 3, assim ficando igual para cada tergo da planta, visando
distinguir os tercos que dividem a planta de café. Aproximadamente 30 pés de café foram
avaliados ao longo da area, para também observar alguma mudanga no estagio de maturagao
entre plantas. Os pontos foram distribuidos de forma equidistante em uma grade regular e
foi utilizado um GPS Garmin com erro de 3 metros para o caminhamento na area. No total,
foram adquiridas 90 imagens (30 plantas x 3 tercos). Os pontos da area eram espacgados de
forma que combrissem a area inteira, sem deixar extremos, assim ndo tendo distancias

definitivas, porque cada area tinha um tamanho.

As imagens publicas foram obtidas em um banco de dados hospedado no servidor

Kaggle (www.kaggle.com). O banco conta com 155 imagens de frutos de café, dividido e

balanceado nos estadios de maturagao verde, verde-cana e maduro. Em todas as imagens os
frutos estavam presentes nos galhos ou, pelo menos, ainda aglomerado, conforme o estado
natural pré-colheita. Esse critério foi de suma importancia para comparagao com as condi¢des
de campo. Entretanto, ndo foram utilizadas todas as imagens para a construgdo do algoritmo,
devido a presenga de marcas d’agua, baixa qualidade ou quaisquer outros elementos que
ocultasse os frutos. Assim, no total foram separadas 45 imagens, 15 para cada condigdo de

maturacgao.

O algoritmo selecionado para deteccdo de objeto foi o MobileNetSSDv2. Dentre os
diversos disponiveis, esse tipo de arquitetura é ideal para funcionamento em dispositivos de
menor recurso computacional, como smartphones. Além disso, por possuir menor numero
de camadas, realiza a inferéncia com menor tempo.

O SSD Mobilenet v2 ganhou popularidade em diversas pesquisas, devido a sua rede
enxuta e novas convolugdes separaveis em profundidade. Ele € um modelo de detecgdo de
imagem. Ele é instalado em aparelhos de nivel baixo de computagdo, como maoveis com um
desempenho de alta precisdo. O treinamento do modelo comega com a aquisi¢cao de dados. A
marcacao das imagens é feita usando um software Labellmg, ele através de um Cédigo aberto

de um sistema insere caixas delimitadoras (Figura 2) e as salva em XML. Pardmetros do


http://www.kaggle.com/
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modelo, como tamanho do lote, numero de etapas, treinamento e teste do diretorio TF-

Records, € a parte que envolve a configuragao do treinamento do modelo.

Ambos os bancos de dados foram divididos em uma relagdo 70-30 % para treinamento
e teste, respectivamente. A selecdo dos objetos de interesse para alimentar o algoritmo foi
realizada utilizando o software Labellmg. Para elaboracdo do algoritmo, foi utilizado a

plataforma Google Colaboratory (www.colab.com) e a biblioteca Tensor Flow. Isso foi

condicionado devido ao recente progresso da computagdo em nuvem, que utiliza recurso
computacional de outros servidores, minimizando o uso de hardwares. O modelo foi treinado
até atingir 100 mil etapas, o que consumiu aproximadamente 1 dia util. A avaliagdo do modelo
foi realizada utilizando as métricas de AP (Precisdo Média) e AR (Revocagdao Média) nos
diferentes limites de intersecgdo sobre a unido (loU) de 0,50 a 0,95, assim como realizado
em outros estudos de deteccao de objeto. Os valores de precisao e revocagao sao utilizados
para avaliar a performance de detec¢ao do algoritmo proposto. Enquanto precisdo mede
quantos objetos sdo de fato frutos de café, a revocagdo mede quantos frutos foram
detectados em relacdo ao total de frutos a serem detectados na imagem. Os valores partem
de 0 a 1, e sdo calculados em limites de intersec¢do (lou) de 0,50 a 0,95. Além disso, uma
comparagao entre a contagem e quantificagdo manual e automatica dos frutos por estadio de

maturacao foi realizada. Logo abaixo temos as equacdes de AP e AR.

TP TP
AP = AR =
TP+FP TP+FN
TP = Verdadeiro positivo FP = Falso positivo FN = Falso negativo
Extra feature layers ] [
MobileNet r B 5

Detections:8732 per Class
Non-Maximum Supression

]
w
@
o
z
=
=
8
=

Figura 2. Arquitetura do modelo SSD MobileNet V2.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAQ

Devido as condig¢Oes adversas, a proposta detecc¢ao de frutos utilizando imagens do
campo foi inviabilizada. A baixa qualidade das imagens em campo, associada a distancia e
perspectiva entre a cdmera e as plantas, alto volume foliar e ma iluminagao, nao favoreceu a
construcao do modelo, sendo impossivel realizar a detec¢ao, isso pode ser visto na figura 3.
Portanto, a seguir sdo apresentados os resultados apenas do algoritmo alimentado com o
banco de dados publico. Para esse, ndo houve problemas que inviabilizaram o estudo, pois
as imagens, ainda que também das plantas, foram mais bem adquiridas (i.e., melhor
iluminagao, maior resolugdo e foco). Na Tabela 1 € mostrado os resultados de AP e AR para

cada intersec¢do sob a unido.

Figura 3. Exemplo de alta densidade, ma iluminagdo e presenca de frutos secos nas

imagens de campo.
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Tabela 1. Resultados para as métricas de avaliagdo AP e AR.

Métrica Intersecao Valor
AP 0,50:0,95 0,41
AP 0,50 0,63
AR 0,75 0,49
AR 0,50:0,95 0,58

Para a deteccdo e classificagdo da maturagdo do café, pode-se dizer que, com o
algoritmo proposto: os resultados estardo corretos 41% das vezes (precisao) e que, em uma
determinada imagem, ira detectar aproximadamente 58% dos frutos por classe de maturagao,
na média. Os valores podem variar devido ao limiar. Quanto menor o limiar utilizado, maior
Sera a revocagao e menor sera a precisdo, uma vez que outros elementos na imagem poderao

ser detectados (e.g., folhas verdes como frutos verdes).

Com as imagens utilizadas no teste do algoritmo, observa-se que a densidade de
frutos contribuiu diretamente para o menor desempenho do modelo. Isso ocorre,
provavelmente, devido a sobreposic¢ao de frutos, em que apenas os frutos do lado externo
do aglomerado sdo visiveis e, portanto, detectaveis. Para imagens com frutos nitidamente
separados, o algoritmo conseguiu classificar perfeitamente (Figura 4). Essa caracteristica ndo
é interessante para a aplicabilidade em campo, pois uma planta de café com alta produtividade

pode possuir milhares de frutos.
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Figura 4. Comparagdo entre densidade de frutos. A sobreposi¢do de frutos impede a
deteccdao, mesmo para os maduros, mais faceis de serem detectados devido ao contraste

com o ambiente.

Embora o resultado especifico para a classificagdo dos frutos verdes ndo tenha sido
obtido, verifica-se nas imagens de teste que o algoritmo conseguiu detecta-lo, mesmo sendo
préximo ao ambiente, ou seja, cores das folhas e galhos. Isso ocorreu, principalmente, devido
a coloragcdo mais clara do fruto em relagdao as folhas, que pode ser estimulada ao utilizar
iluminacao artificial e.g., flash da cdmera. Outro aspecto que influenciou os resultados foi a
distancia do fruto em relagdo ao sensor da cdmera, que altera o foco dela. Frutos distantes
do ponto de captura da foto sdo propensos a sair do foco, permanecendo na zona de borrédo
da imagem. Uma regressao linear considerando todos os estadios de maturacao foi aplicada

entre a contagem automatica e manual (Figura 5). O valor de R? foi de 0,55, indicando
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correlagdo moderada entre os dois métodos, mesmo com 0s impasses descritos

anteriormente.

25 1 y = 0,2081x + 3,445
R = 0,5568
20 4 °
o
= o0
S 15 - .
S o
£10 )
S .,‘..--:'
5 .
0 ” T T T T 1
0 20 40 60 80 100

Contagem manual

Figura 5. Regressao entre a contagem manual e automatica, utilizando detecgao de objetos.

Para melhorar a aplicabilidade do método, aumentando os valores de precisdao e
revocacgao, futuros estudos devem utilizar algoritmos mais complexos, ainda que isso custe
maior recurso computacional. O ambiente de detec¢do também deve ser aprimorado devido
a natureza de alto volume foliar da planta. Entre as alternativas, cdmeras de alta resolugéo
embarcadas em veiculos terrestres podem otimizar a detecgdo. Além disso, corre¢des para
os problemas de similaridade entre frutos verdes e folhas, distdncia e sobreposicado entre

frutos devem ser considerados.
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5 CONCLUSAO

Nesse estudo foi possivel implementar um algoritmo de deteccao de objetos de baixo
recurso computacional para classificar frutos de café por estagio de maturagcdo. Embora as
imagens utilizadas foram de um banco de dados publico, ou seja, sem padrdo de aquisi¢ao,
a alta resolugdo favoreceu a detecgdo, obtendo resultados moderados, com precisado e

revocagao superiores a 0.40.



26

6 REFERENCIAS

ALVES, J.D. (2008) Morfologia do cafeeiro. In: CARVALHO, C.H.S. (Ed.). Cultivares de café:

origem, caracteristicas e recomendagoes. Brasilia: Embrapa Café, p.35-56.

AVENDANO, J., RAMOS, P.J., PRIETO, F.A. (2017) A system for classifying vegetative
structures on coffee branches based on videos recorded in the field by a mobile device.

Expert systems with applications. 88: 178-182.

BARBOSA, J.A. et al. Desempenho operacional de derrigadores mecéanicos portateis, em
diferentes condi¢bes de lavouras cafeeiras. Revista Brasileira de Engenharia Agricola e
Ambiental, Campina Grande, v.9, n.1, p.129-132, 2005.

BIANCO, J.L. (2006) A trajetoria do café. Sdo Paulo: All Print Editora, 202 p. Carvalho e
Ménaco, 1965

BROWNLEE, J. A Gentle introduction to object recognition with Deep Learning. Disponivel
em: https://machinelearningmastery.com/object-recognition-with-deep-learning/. Acesso em
junho/2023.

CONAB - Companhia Nacional de Abastecimento. Acompanhamento da safra brasileira:

graos, safra 2020/2021, oitavo levantamento: maio/2021. Brasilia: Conab, 2021.
FERRAZ, A. (2013). Cultura do café. Instituto Formacao, 2.

KASHIMA, T. A colheita mecanizada do café: produtos, desempenho e custos. In: Ciclos de
estudos sobre mecanizagao agricola, 4., 1990, Campinas, SP. Anais... Campinas: Fundagao
CARGILL, 1990. p.234-246.

KAZAMA, E.H. Colheita de prescrigao para o café, é possivel?. Tese (Doutorado) - Curso de
Agronomia (Produgdo Vegetal), Universidade Estadual Paulista (Unesp), Faculdade de

Ciéncias Agrarias e Veterinarias, Jaboticabal, Jaboticabal, 2019.

OLIVEIRA, E. D., SILVA, F. M. D., SOUZA, Z. M. D., & FIGUEIREDO, C. A. P. D. (2007).

Influéncia da colheita mecanizada na producao cafeeira. Ciéncia Rural, 37, 1466-1470.


https://machinelearningmastery.com/object-recognition-with-deep-learning/

27

PAJARES, G., GARCIA-SANTILLAN I, CAMPOS, Y., MONTALVO, M., GUERRERO, J.M., EMMI,
L., ROMEQ, J., GUIJARRO, M., GONZALEZ-DE-SANTOS, P. (2016) Machine-vision systems
selection for agricultural vehicles: a guide. Journal of Imaging 2, 34: 1-31. DOl
10.3390/jimaging2040034

Pinheiro, R. de M., Gadotti, G. |., Monteiro, R. de C. M., & Bernardy, R. . (2021). Inteligéncia
artificial na agricultura com aplicabilidade no setor sementeiro . Diversitas Journal, 6(3),
2996-3012. https://doi.org/10.48017/Diversitas_Journal-v6i3-1857

PINTO, C., FURUKAWA, J., FUKAI, H., TAMURA, S (2017) Classification of green coffee bean
imagees based on defect types using convolutional neural network (CNN). In: International
Conference on advanced informatics, concepts, theory and applications (ICAICTA) IEE.

Proceedings... Denpasar: Indonesia.

SANTINATO, F. (2016) Inovagoes tecnoldogicas para cafeicultura de precisao.119f.
Dissertacdo (Doutorado em Agronomia) - Faculdade de Ciéncias Agrarias e Veterinarias,

Universidade Estadual Paulista, Jaboticabal, Sao Paulo.

SANTINATO, F., RUAS, R.AA,, SILVA, R.P., CARVALHO, F.A., SANTINATO, R. (2015) Numero

de operagdes mecanizadas na colheita do café Ciéncia Rural 45, 10: 1809-1814.

SANTINATO, F., SILVA, R.P., CASSIA, M.T., SANTINATO, R. (2014) Analise quali-quantitativa

da operacao de colheita mecanizada de café em duas safras Coffee Science 9, 4: 495- 505.

SANTINATO, R. et al. Numero e modo de passada da colhedora K3-jacto e seus efeitos na
producdo do cafeeiro. In: Congresso Brasileiro de Pesquisas Cafeeiras. 24., 1998, Pocos de
Caldas, MG. Anais... Rio de Janeiro: MAPA-PROCAFE, 1998. p.60-61.

SILVA, F.C., SILVA, F.M., SILVA, A.C., BARROS, M.M., PALMA, M.A.S. (2013) Desempenho
operacional da colheita mecanizada e seletiva do café em fungdo da forgca de desprendimento

dos frutos. Coffee Science, 8, 1: 53 - 60.

SILVA, F.M. et al. Avaliacdo da colheita do café totalmente mecanizada. Engenharia Agricola,
Jaboticabal, v.23, n.2, p.309-315, 2003.



28

SILVA, F.M. et al. Desempenho operacional da colheita mecanizada com varias passadas da
colhedora de café. In: CONGRESSO BRASILEIRO DE PESQUISAS CAFEEIRAS. 26., 2000,
Marilia, SP. Anais... Rio de Janeiro: MAPA-PROCAFE, 2000. p.345-347.



