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REsumo

Este trabalho desenvolve um sistema de visdo computacional para identificar o
ponto ideal de colheita de bananas, visando garantir a qualidade e o bom aspecto do
fruto para o consumidor. As bananas precisam ser colhidas antes de atingirem a
coloragdao amarela, permitindo que cheguem ao destino sem perda de qualidade
visual e nutricional. Para isso, o sistema proposto utiliza o modelo YOLOv8 para
detectar cachos e bananas ainda na bananeira, além de analisar a cor do fruto como
uma aproximacgéo para identificar o estagio de maturagéo ideal para a colheita. O
método escolhido envolveu o treinamento do modelo YOLOv8 em um conjunto de
dados que permite o reconhecimento das bananas e de seus respectivos cachos,
correlacionando a coloragédo do fruto com o ponto ideal de maturagao. Os resultados
indicaram que o sistema apresenta boa precisdo na deteccdo dos cachos e das
bananas, bem como na analise da coloracdo do fruto, oferecendo uma estimativa
confiavel para o ponto de colheita. Embora ndo seja totalmente exato, o método se
mostra util como uma ferramenta de apoio para produtores, promovendo eficiéncia
na cadeia de suprimento de bananas. Assim, o sistema de visdo computacional
apresentado se destaca como uma solugdo promissora para o manejo agricola,
contribuindo para a tomada de decisdo no momento da colheita e impactando
positivamente na qualidade dos produtos oferecidos ao mercado.

Palavras-chave: Visao computacional. Inteligéncia Artificial. YOLOv8. Maturacéao de
bananas. CV2.



ABSTRACT

This work develops a computer vision system to identify the ideal harvest time for
bananas, aiming to ensure the quality and appearance of the fruit for consumers.
Bananas must be harvested before they reach a yellow coloration to arrive at their
destination without losing visual or nutritional quality. For this purpose, the proposed
system utilizes the YOLOvV8 model to detect banana bunches and individual bananas
still on the plant, as well as to analyze the fruit's color as an approximation for
identifying the optimal maturation stage for harvest. The chosen method involved
training the YOLOvV8 model on a dataset capable of recognizing bananas and their
respective bunches, correlating the fruit's coloration with the ideal maturation point.
The results indicated that the system shows good accuracy in detecting bunches and
bananas, as well as in analyzing the fruit's color, providing a reliable estimate for the
harvest point. Although it is not completely precise, the method proves useful as a
decision-support tool for producers, promoting efficiency in the banana supply chain.
Thus, the computer vision system presented stands out as a promising solution for
agricultural management, contributing to informed harvesting decisions and positively
impacting the quality of products offered to the market.

Keywords: Computer vision. Artificial Intelligence. YOLOv8. Banana ripeness. CV2.
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1 INTRODUGAO

Segundo levantamento realizado pelas Nagdes Unidas (NATIONS, 2025),
a populacdo mundial esta estimada em 8,16 bilhbes de pessoas. Para o ano de
2061, a previsao € de que esse numero ultrapasse os 10 bilhdes. Os desafios de
alimentar uma populacédo tado grande sao diversos, incluindo questdes relacionadas
a terra, agua e distribuicao.

Cerca de 2,33 bilhdes de pessoas no mundo enfrentam inseguranga
alimentar moderada ou grave em 2023" (GOV, 2024). Segundo a
coordenadora do programa de agricultura familiar da Embrapa, Daniela
Bittencourt, “estima-se que cerca de 70% da comida que chega as mesas
das nossas casas € proveniente da agricultura familiar. Essa modalidade de
agricultura tem relagédo direta com a seguranga alimentar e nutricional da
populacao brasileira.(BITTENCOURT, 2018)

O uso de novas ferramentas e tecnologias é uma forma fundamental de
impulsionar a eficiéncia e sustentabilidade da agricultura familiar no Brasil. A
modernizagao permite um melhor gerenciamento dos insumos, como sementes,
fertilizantes e defensivos agricolas, otimizando sua aplicacdo e reduzindo
desperdicios. Sistemas de irrigagdo inteligentes, como a irrigagdo por gotejamento
automatizada, garantem o uso eficiente da agua. “O uso de drones, que podem ser
usados para mapear areas de plantio, monitorar o crescimento das plantas e

identificar problemas como eroséo e desmatamento.” (SIAGRI, 2023).

O Brasil € o quarto maior produtor de bananas no mundo (EMBRAPA,
2021). Segundo o IBGE a estimativa de producédo em 2021 foi de 7 milhdes de
toneladas, 99% dessa produgcdo sdo destinadas para o consumo interno (CNA,
2021). Esse dado reflete a importancia da banana na dieta dos brasileiros e no papel

da agricultura familiar, responsavel por grande parte dessa produgao.

Com uma demanda t&o significativa, o uso de tecnologias que auxiliem no
manejo e colheita das bananas torna-se essencial. Sistemas capazes de identificar o
ponto ideal de colheita, por exemplo, garantem maior qualidade do produto,

reduzindo perdas e aumentando a rentabilidade para os agricultores.

O momento indicado para a colheita de bananas varia de acordo com

diversos fatores, como:



[...] numero de dias que transcorrera no seu transporte da zona produtora
para o mercado consumidor, da estacdo do ano, normas do mercado
comprador, tipo de embalagem e utilizagdo dos frutos para consumo local,
exportagdo ou industrializagdo. Quanto maior for o tempo de transporte
desde o bananal até o mercado consumidor e quanto mais quente for a
época do ano, mais verdes e com menor diametro devem ser colhidas as
bananas. (LIMA et al., 2021).
A avaliagédo do ponto de colheita da banana é, em grande parte, realizada
de forma visual. Os critérios mais comuns incluem o didmetro do fruto, a
angulosidade das quinas e a coloragdo da casca, que passa gradualmente de um

verde escuro para tons mais claros (PAIVA et al., 2011).

Dada a contextualizagdo acima, o presente trabalho tem como objetivo o
desenvolvimento de um aplicativo para a detecgao do ponto de colheita de bananas,
utilizando inteligéncia artificial e visdo computacional para realizar a classificacao,
contagem e detecgdo da cor das bananas em seus cachos, além de auxiliar o

usuario se as bananas ja estdo no ponto de colheita.

1.1 Justificativa

Diversos fatores influenciam na determinacdo do momento certo para a
colheita da banana. Este trabalho tem como obijetivo facilitar a vida de agricultores
familiares ou até mesmo de pessoas que possuem bananeiras nos quintais,
ajudando a identificar o ponto de maturagao da fruta, o que pode auxiliar na deciséo

de quando realizar a colheita.

O uso de visao computacional foi escolhido devido a sua capacidade de
analisar de forma precisa e automatizada caracteristicas visuais da banana, como
cor e quantidade. Essa tecnologia possibilita uma expansao futura nas
funcionalidades do aplicativo desenvolvido, tornando cada vez mais robusta a

avaliagdo da maturagao, saude e desenvolvimento da fruta.



1.2 Definigao do Problema

A variacédo dos tons de verde da banana é bastante sutil, o que torna a
determinacdo do ponto de colheita desafiadora para os produtores. Estes utilizam,
frequentemente, o didmetro da fruta como referéncia. Com o uso de algoritmos de
visdo computacional, auxiliada por IA (inteligéncia artificial), &€ possivel introduzir um
novo parametro, o que pode auxiliar o produtor a identificar, de forma mais precisa, o
melhor ponto de colheita. Portanto, o desafio tecnoldgico enfrentado neste TCC ¢é a
determinacao, através de técnicas de visao computacional e |A, do melhor ponto de

colheita para bananas.

1.3 Objetivo Geral

Este trabalho tem como objetivo treinar uma inteligéncia artificial para
detectar bananas e determinar seu ponto de colheita, considerando o espectro de
cores como parametro de analise, além de criar um aplicativo de celular para facilitar

0 acesso a esse detector de maturidade.

1.4 Objetivos Especificos

Para atingir o objetivo geral, foram estabelecidos os seguintes objetivos

especificos :

a) Adquirir imagens para construcdo de um banco de imagens de
bananas em seus cachos e criacdo das caixas delimitadoras das

bananas e cachos;
b) treinar a IA utilizando o YOLOVS;

c) testar o funcionamento da IA: avaliagdo da precisdo de deteccdo e

contagem,;

d) implementar algoritmo para determinar a cor da banana com base nas

imagens detectadas pela IA;

e) criar e testar o aplicativo para celular.



2 FUNDAMENTAGAO TEORICA

Visao computacional € uma area da ciéncia da computacao (AZURE,
2010) que se concentra em permitir que computadores e sistemas compreendam,
interpretem e processem informagdes visuais do mundo real, da mesma forma que
os humanos fazem com os olhos e o cérebro. Ela permite que as maquinas
identifiquem objetos, reconhegam padrdes, analisem movimentos e realizem tarefas

automatizadas com base em imagens ou videos.

Além da forma classica de visdo computacional, hoje utiliza-se, também,
ferramentas e técnicas de inteligéncia artificial para contribuir com o melhor
aproveitamento e resultados em sistemas de visdo computacional. Uma ferramenta
de |IA que é empregada para sistemas de visdo computacional € a YOLO. Neste
trabalho fizemos uso da YOLOv8 e, para que possamos compreender seu
funcionamento, € essencial abordar a base tedrica das Redes Neurais
Convolucionais (CNN) e sua evolugao para Rede Neural Convolucional Baseada em

Regides (R-CNN), as quais apresentamos nas seg¢des abaixo.

2.1 Rede Neural Convolucional

Rede Neural Convolucional € um tipo de arquitetura de rede neural
amplamente utilizada em tarefas de visdo computacional. Combinar as camadas de
uma CNN ensina a rede neural a identificar o objeto no qual ela esta sendo treinada.
Estas redes sdao empregadas na classificagdo e detecgao de objetos em imagens
(ODEMAKINDE, 2022).

No funcionamento de uma Rede Neural Convolucional (CNN), ilustrado na
Figura 1, as camadas desempenham papéis distintos e complementares. A camada
convolucional (representada em amarelo na Figura 1) é responsavel por extrair
caracteristicas das imagens, como bordas, texturas e padrées, por meio de
operagdes de convolugdo que aplicam filtros em diferentes regides da imagem. A
camada de pooling (representada em azul na Figura 1) atua especificamente na
deteccdo de objetos, mapeando as Regides de Interesse (ROIls) do mapa de
caracteristicas gerado pela camada convolucional para tamanhos fixos. Isso

padroniza as dimensdes das ROls e permite que os dados sejam processados



uniformemente. Por fim, a camada totalmente conectada (representada em verde na
Figura 1) traduz as caracteristicas extraidas e padronizadas em classificagbes ou
predi¢cdes, conectando todos os neurbnios e produzindo o resultado final, como a
identificacdo de objetos em uma imagem. Essas camadas, juntas, transformam
imagens brutas em informagdes uteis de forma hierarquica e estruturada
(ODEMAKINDE, 2022).

Figura 1 — Rede Neural Convolucional (CNN)
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Fonte: Adaptado de Odemakinde (2022).

2.2 Rede Neural Convolucional baseada em Regi6es (R-CNN)

A Figura 2 extraida de (POTRIMBA, 2023), ilustra o funcionamento do
algoritmo R-CNN (Regions with CNN Features), que realiza a detecgdo e
classificagdo de objetos em imagens. O processo é dividido em quatro etapas

principais:

1. Imagem de Entrada: Uma imagem é fornecida como entrada para o
modelo, contendo um ou mais objetos de interesse que devem ser
identificados.

2. Propostas de Regides (~2k): Nesta etapa, o algoritmo gera cerca de
2.000 propostas de regides que podem conter objetos. Essas regides
sdo delimitadas por caixas (bounding boxes), destacadas em amarelo
na imagem.

3. Calcular Caracteristicas com CNN: As regides propostas sao
"deformadas" para se ajustarem a um formato fixo e, em seguida,

processadas por uma Rede Neural Convolucional. Essa etapa extrai



caracteristicas visuais importantes de cada regido, como bordas,
texturas e padroes.

4. Classificar Regides: As caracteristicas extraidas sao passadas para
uma camada totalmente conectada (fully connected layer) ou um
classificador, que avalia se a regido corresponde a uma das classes de

objetos pré-definidas, como "pessoa", "aviao" ou "monitor de TV".

Figura 2 — Rede Neural Convolucional baseada em Regiées (R-CNN)

R-CNN: Regides com caracteristicas de CNN
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CNN

Fonte: Adaptado de Potrimba (2023).

2.3 YOLOe YOLOvVS

YOLO (You Only Look Once) é um algoritmo de detecgao de objetos que
revolucionou a area de visao computacional devido a sua eficiéncia. Ao contrario de
abordagens tradicionais como R-CNN, que dividem o processo de detec¢cdo em
varias etapas (propostas de regides, extragdo de caracteristicas e classificagao),
YOLO adota uma abordagem de detecgdo unica (single-shot detection),

processando toda a imagem em uma unica etapa.

A Figura 3 apresenta o funcionamento do YOLO, onde a imagem de
entrada é dividida em uma grade de 13x13. Cada célula dessa grade € responsavel
por prever caixas delimitadoras (bounding boxes) e determinar a classe dos objetos
nelas contidos, juntamente com uma pontuagcdo de confianca (ALVES 2020).

Podemos resumir a Figura 3 da seguinte forma:



1. Divisao em grade: A imagem ¢ dividida em uma grade onde cada
célula observa uma parte da imagem.

2. Confianga e caixas delimitadoras: A espessura das linhas indicadas
representa a confianca de detecg¢ao para cada caixa.

3. Predicao de classes: Para cada caixa delimitadora, o modelo prevé a
classe correspondente (por exemplo, cachorro, bicicleta).

4. Refinamento de resultados: Apenas as caixas com confiangca acima
de um limite pré-definido sdo mantidas, eliminando redundancias e

sobreposi¢des, como mostrado no resultado final.

Figura 3 — Funcionamento do YOLO
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Fonte: ALVES (2020).

A principal vantagem do YOLO é sua rapidez, permitindo aplicacbes em
tempo real. Porém, versdes iniciais enfrentavam dificuldades com objetos muito
pequenos ou proximos. O YOLOv8 é a oitava versdao do YOLO, ele incorpora
avancgos tanto na arquitetura quanto em desempenho, melhorando a precisao e a
eficiéncia. Ele foi escolhido para este trabalho por ser a versao mais recente e por
sua melhora na deteccdo de objetos menores e com maior densidade (o que € o

caso de bananas no cacho).

O YOLOvV8 possui cinco variacbes de modelo, nos quais podem ser
observados na Figura 4. O modelo escolhido foi o YOLOv8m (medium) por possuir o
equilibrio entre velocidade, precisdo e seu custo computacional mediano. Os
modelos YOLOv8n (nano) e YOLOvV8s (small) sdo os mais rapidos e os modelos
YOLOv8I (large) e YOLOvV8x (extra-large) sdo os mais precisos. O Modelo
YOLOV8M possui 169 camadas convolucionais e 26,2 milhdes de parametros, essas
informacdes podem ser encontradas no arquivo yolov8.yaml no respositorio da
Ultralytics (GITHUB-ULTRALYTICS, 2024).



Figura 4 — Funcionamento do YOLO

Modelo tamanho mAPval Velocidade  Velocidade params FLOPs
(pixéis) 50-95 CPU ONNX A100 TensorRT (M) (B)
(ms) (ms)

YOLOvE8n 640 18.4 142.4 1.21 35 10.5
YOLOvBs 640 277 183.1 1.40 11.4 29.7
YOLOvBm 640 336 408.5 2.26 26.2 80.6
YOLOvsI 640 34.9 596.9 2.43 441 167.4
YOLOvBx 640 36.3 860.6 3.56 68.7 260.6

Fonte: ULTRALYTICS (2023).
A seguir um breve resumo de cada coluna presente na figura 4:

1. Tamanho (pixels): Resolugdo da imagem utilizada no modelo
640x640.

2. mAP@50-95: Precisdo do modelo; valores maiores indicam melhor

desempenho.

3. Velocidade CPU ONNX (ms): Tempo que o modelo leva para
processar uma imagem quando rodado em uma CPU usando formato

ONNX (milissegundos) ; menor € melhor.

4. Velocidade A100 TensorRT (ms): Tempo de inferéncia (em
milissegundos) quando rodado em uma GPU NVIDIA A100 usando
TensorRT, que é uma tecnologia de otimizagao de inferéncia; menor é

melhor.

5. Params (M): Numero de parametros do modelo em milhdes; mais

parametros aumenta a precisdo, mas deixam o modelo mais pesado.

6. FLOPS (B): Numero de operagdes de ponto flutuante em bilhdes;

indica o custo computacional do modelo.



2.4 HSV (Hue, Saturation, Value)

E uma forma de representar as cores com base em trés dimensées: Matiz
(Hue) que representa a cor e € medido em graus, saturagdo (Saturation) que mede
a intensidade da cor que varia em 0 a 100% e o brilho (Value) que varia de 0 a 100%
e apresenta o valor da Iluminosidade da cor. A Figura 5 apresenta uma

representacdo do HSV em trés dimensées (MONTANARI, 2023).

Figura 5 — Representag¢ao 3D do HSV
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HSV/HSB

Fonte: Adaptado de Montanari (2023).



3 DESENVOLVIMENTO

Neste capitulo, serdo descritas as etapas do treinamento da inteligéncia
artificial, incluindo: a criagdo de um banco de imagens de bananas; o processo de
rotulagdo das imagens com caixas delimitadoras; os procedimentos de ampliagédo da
base de dados através da edicdo das imagens originais, como a adi¢ao de ruidos,
ajustes de rotacdo e brilho; o treinamento propriamente dito e os resultados obtidos.
Além disso, sera apresentada a analise da maturagao das bananas por meio da sua

coloragao, bem como o desenvolvimento e funcionamento do aplicativo para celular.

3.1 Treinamento

Para o treinamento, foram selecionadas imagens de bananas em seus
cachos, obtidas tanto na internet quanto na vizinhanga do autor. Como o objetivo do
trabalho é detectar o ponto de colheita da banana, as imagens utilizadas
representam, majoritariamente, bananas verdes. O banco de imagens é composto
por 800 imagens, das quais 665 foram destinadas ao treinamento, 100 a validagao e
o restante aos testes. A Figura 6 apresenta uma amostra das fotos utilizadas no

treinamento.

Figura 6 — Amostra das imagens do treinamento

Fonte: Elaboragéo propria (2025).



Para rotular as imagens, foram definidos dois rétulos: um para os cachos
e outro para as bananas. Essa escolha foi estratégica, visando uma possivel futura
contagem de cachos em plantagées, com o treinamento ja adaptado para essa
aplicacdo. Para facilitar o processo de rotulagem, utilizou-se o site CVAT (CVAT,
2025), que oferece atalhos para marcagao de caixas delimitadoras e a opcéo de

exportar os rétulos no formato compativel com o YOLOVS.

Ha uma grande diversidade de tipos de bananas, e os numeros podem
variar. Segundo Ullmann (2002), um cacho de banana nanica pode conter de 10 a
12 pencas, sendo que a primeira penca pode apresentar até 36 bananas, enquanto
a ultima varia entre 6 e 8. Com base nisso, durante o processo de rotulagem das
665 imagens de treinamento, nas quais frequentemente apareciam mais de um
cacho, foram realizadas aproximadamente 43 mil marcagoes, trabalho que exigiu
varios dias de dedicacdo. A banana possui marcacido de numero “0” e o cacho

marcacgao de numero “17.

Na Figura 7, € apresentada uma amostra das imagens com as marcagdes

realizadas, mostrando as caixas delimitadoras para os cachos e as bananas.

Figura 7 — Caixas delimitadoras do treinamento

Fonte: Elaboragéo propria (2025).


https://app.cvat.ai/

Ja na Figura 8, ilustramos o pior caso de marcagao para o treinamento,
pois a quantidade de rétulos necessarios foi da ordem de 500 devido a grande
quantidade de bananas e cachos presentes na imagem. Essa imagem demonstra a
complexidade de algumas etapas do processo de rotulagem, especialmente em

cenarios com alta densidade de objetos.

Figura 8 — Maior numero de caixas delimitadoras em uma imagem

Fonte: Elaboragéao propria (2025).

O treinamento do modelo tornou-se muito mais simples ao utilizar o
YOLOvV8, pois a maioria dos parametros ja vém pré-configurados. Essas
configuragbes podem ser encontradas na documentagdo oficial do Ultralyctis
(ULTRALYTICS, 2024). Foi necessario apenas definir o caminho das imagens, que
correspondem aquelas previamente selecionadas, rotuladas e armazenadas no
repositorio do Google Drive (DRIVE, 2025), e o numero de iteragdes, ajustado para
100 épocas (epochs=100) e o tamanho da imagem limitada em 640x640,
padronizando assim as dimensdes das imagens e facilitando na hora do
treinamento. Por n&do termos a disposicdo um computador com boa capacidade
computacional, recorreu-se a versao paga do Google Colab, que oferece suporte a
GPUs mais potentes, acelerando significativamente o processo de treinamento.

Utilizando de GPUs A100 o treinamento levou 8 horas para ser concluido. O codigo


https://drive.google.com/drive/folders/1iazS2pUUZGhzTqmD1s5UmQeUibFhqxKk?usp=sharing

completo utilizado para o treinamento esta disponivel no repositério do projeto no
Github (GITHUB, 2025), no arquivo TCC_colab_treinamento.

Apesar da grande quantidade de imagens e roétulos utilizados no
treinamento, o resultado inicial ndo atingiu as expectativas. Diversas bananas e
cachos nao foram corretamente reconhecidos pelo modelo, quando elas estdo a
uma certa distdncia da camera, evidenciando a necessidade de ajustes e
refinamentos no processo. Na Figura 9, €& apresentada uma das predi¢cbes
realizadas apds esse primeiro treinamento. E possivel observar as limitagcdes
enfrentadas, com a banana proxima na foto elas sdo bem reconhecidas e a distancia
apenas o cacho é reconhecido. Os numeros acima da banana sao referentes ao
label “0” e a % de certeza de ter sido reconhecida 0.X, o mesmo acontece para 0s

cacho, mas com o label de “1”

Figura 9 — Resultado do primeiro treinamento
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Fonte: Elaboragéao propria (2025).


https://github.com/suzuki1994/TCC

Para o segundo treinamento, o banco de imagens foi ampliado com
ajustes realizados no acervo original por meio do site Roboflow (ROBOFLOW,2025).
As imagens foram editadas com diversas alteragdes, incluindo: modificacdo da
saturacdo entre -30% e +30%; rotagcdo em sentido horario, anti-horario, para cima e
para baixo; variagdo da cor entre -20% e +20%; ajuste do brilho entre -20% e +20%;
e adicao de efeito de desfoque de 2.5px. Esses valores foram sugeridos pela propria
plataforma Roboflow, com essas alteracbes o banco de imagens foi ampliado em
cerca de quatro vezes, totalizando agora 2.809 imagens. Um dos beneficios
oferecidos pelo Roboflow foi a adaptacdo automatica dos rétulos para as novas
imagens geradas, o que facilitou significativamente a expansdo do acervo e o

preparo para um treinamento mais robusto.

O resultado do segundo treinamento apresentou melhorias significativas,
como mostrado na Figura 10. Apesar de nao ter sido configurado um limite para a
porcentagem minima de confianga na deteccdo de bananas e cachos, pois essa
imagem foi gerada pela propria YOLO ao final do treinamento, o modelo identificou
uma maior quantidade de bananas mesmo aquelas a uma distancia razoavel da

camera, evidenciando assim uma melhora consideravel entre os dois treinamentos .


https://app.roboflow.com/

Figura 10 — Resultado do segundo treinamento
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Fonte: Elaboragéo propria (2025).

A Figura 11 apresenta mais testes realizados para comprovar a eficiéncia
do treinamento em detectar as bananas e os cachos. Para facilitar a visualizacao foi
retirado os nomes das etiquetas, permanecendo apenas a numeracao “0” para
banana e “1” para os cachos. Observa-se que boa parte das bananas/cachos foram
detectadas inclusive em casos nos quais elas estavam a uma certa distancia,

reforcando assim a eficiéncia do treinamento.



Figura 11 — Matriz de confusao normalizada
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Fonte: Elaboragéao propria (2025).

A média obtida pela curva de Precisdo x Recall (Figura 12) demonstra
quao bem o modelo detecta e classifica os objetos nas imagens, onde a Precisao
indica quantos objetos foram detectados de maneira correta no qual a féormula é
apresentada na Equacdo 1. A Equacgao 2 apresenta a formula do Recall, seu valor

representa a quantidade de objetos reais detectados corretamente.



Precisio = Verdadeiros Positivos (TP) (1 )
" Verdadeiros Positivos (TP)+Falsos Positivos(FP)
Verdadeiros Positivos (TP
Recall = (T7) (2)

Verdadeiros Positivos (TP)+Falsos Negativos(FN)

Fonte: FILHO (2023).

Caso a precisao seja alta e o recall baixo, o modelo detecta poucos
objetos, mas quase sem erros. Agora se a precisdo € baixa e o recall possui valor
alto, o modelo detecta muitos objetos mas com muitos erros, o ideal é encontrar um
equilibrio entre os dois valores. Para avaliar a precisdo da detec¢cao de objetos é
utilizada a métrica do loU (Intersection over Union), onde ele mede o quanto a caixa
predita pelo modelo esta sobreposta a caixa real delimitadas pela pessoa que esta
fazendo o treinamento, ou seja um loU de 50% significa que a intersegdo entre a

caixa predita e a real ocupa metade da unido das duas caixas.

Figura 12 — Curva de Precisdo x Recall
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Fonte: Elaboragéo propria (2025).



O valor de mAP (Mean Average Precision) é baseado na Preciséo x
Recall e no loU. O valor de mAP@0.5 presente na Figura 12, significa que para
valores de loU de 50% o modelo detecta e classifica os objetos com uma precisao
de 92,4%.

3.2 Maturagao da banana

Como um dos objetivos deste trabalho é a recomendagao do ponto de
maturagdo das bananas para colheita, inicialmente buscou-se verificar o nivel de
maturagcao das bananas utilizando mascaras para comparagdo com uma banana
madura, ou ainda por meio da medicdo do diametro da fruta. No entanto, essas
abordagens ndo se mostraram adequadas, pois ndo proporcionaram uma detecgao
genérica que pudesse ser aplicada a diferentes espécies de banana. Isso ocorre
porque métodos tradicionais, como a verificagcdo do didmetro ou desaparecimento da
angulosidade dos frutos, podem néo ser eficientes para todas as variedades. Como
destaca Chitarra (CHITARRA et al., 1998), tais métodos n&o sado apropriados para a
banana ‘Prata’ (Musa AAB), pois essa cultivar possui porte alto e frutos irregulares
em tamanho e forma, dificultando a padronizacido da colheita com base nessas

caracteristicas.

A solucdo encontrada foi analisar o nivel de maturagao das bananas por
meio da coloragdo, utilizando o espago de cores HSV (Hue, Saturation, Value).
Nesse modelo, a matiz (Hue) representa a tonalidade da cor, medido em graus (0° a
360°); a Saturagcdo (S) indica a pureza da cor, com valores mais baixos
representando tons desbotados e mais altos, cores vibrantes; e o Value (V) refere-se
ao brilho ou intensidade da cor (MOTA, 2020). Apenas o valor da matiz de cor (H)
sera analisado, enquanto os parametros (S) e (V) nao terdo restrigdo, permitindo que

as bananas e os cachos sejam analisados tanto na sombra quanto sob o sol.

Para determinar a maturacao, o valor de matiz foi definido como 65° para
o verde (totalmente verde) e 20° para o amarelo (totalmente maduro). O trecho do
cddigo (MATURACAOQ, 2025) utiliza o valor médio de matiz (hue_mean) para

calcular o percentual de maturagdo das bananas, com a formula apresentada na

Equacao 3, onde 65° corresponde a 0% de maturacéo e 20° a 100%.


https://github.com/suzuki1994/TCC/blob/main/bananacorfinal.py

~ __ 65—hue_mean
maturagdo = ——-——x100 (3)

s

Outra parte do cédigo que merece destaque é a fungdo def
draw_maturity_bar (MATURACAO, 2025). Este tem como objetivo desenhar uma

barra de maturagdo diretamente na imagem analisada. Essa barra oferece uma

representacdo visual intuitiva do nivel de maturagdo das bananas, indicando a
proximidade da coloragao verde para o amarelo e, consequentemente, o percentual
de maturagdo. Esse recurso facilita a interpretacdo dos resultados, permitindo ao
usuario identificar rapidamente o estado de maturagdo da fruta de forma clara e
pratica. Na Figura 13, é possivel observar alguns exemplos dessa barra aplicada as

imagens analisadas pelo codigo em questao.

Figura 13 — Barra de maturagdo da banana

Fonte: Elaboragéo propria (2025).

Para facilitar a visualizagdo e também a eficiéncia do cédigo foi escolhido
analisar apenas a banana, na qual a IA tem maior confianga, por isso que na Figura

13, apenas uma banana por foto esta destacada.


https://github.com/suzuki1994/TCC/blob/main/bananacorfinal.py

3.3 Aplicativo para celular

A ideia de criar um aplicativo para celular (app) surgiu devido ao fato de
que a grande maioria da populagdo mundial possui um smartphone nos dias atuais,
ou ao menos o numero de assinaturas moéveis € de 8,58 bilhbes enquanto a
populagcdo mundial é de 7,95 bilhdes em 2022 (RICHTER, 2023). Um app facilitaria o
acesso a essa ferramenta de detecgcdo do ponto de maturagdo da banana. O
primeiro passo foi converter o arquivo best.pt, resultado do treinamento anterior,
para um arquivo compativel com dispositivos moveis, o best.tflite que se encontra no
repositério do DRIVEZ (DRIVE2, 2025). Essa etapa de conversdao e o
desenvolvimento do aplicativo foram baseados no projeto do GitHub de Aarohi
Singla (SINGLA, 2024).

Apds a adaptacdo do cédigo para a linguagem de desenvolvimento
Android Kotlin, foram realizados testes na detec¢do do ponto de maturagdo da
banana. Durante esses testes, verificou-se que a execugcdo do modelo apresentava
um alto consumo de processamento, tornando a detecgdo em videos inviavel devido
ao atraso de quase cinco segundos na atualizagdo das caixas delimitadoras das

bananas detectadas.

Inicialmente, considerou-se a implementagdo de uma op¢ao de detecgao
por meio de imagens provenientes da galeria do celular. No entanto, para otimizar o
cédigo foi necessario reduzir a imagem analisada para 640x640, igual ao
treinamento e selecionar através da IA a banana com maior precisdo, no lugar de
analisar todas as bananas encontradas a partir de um certo valor de precisao, por
exemplo 60%. Com esses ajustes o tempo de resposta tornou-se aceitavel para uso
em tempo real. O video demonstrando o funcionamento do aplicativo pode ser
acessado por meio do repositorio do Google Drive (Drive, 2025), junto também com
os arquivos do aplicativo (APLICATIVO, 2025). O funcionamento do aplicativo pode
ser representado no fluxograma da Figura 14. Nele, o modelo de detecgdo é
executado diretamente no celular para identificar cachos e bananas na cena. Em
seguida, a banana com a maior confianga na detecgcao é selecionada, e o sistema
inicia o processo de analise da maturagdo, determinando sua porcentagem de

amadurecimento.


https://drive.google.com/drive/folders/1vI7rM7bxWvHXpcESwJ7-cbyXCtu-CYVc?usp=sharing
https://drive.google.com/file/d/14vw7zuCBpsP8tl2IkEazY2YMkP4vqTz1/view?usp=sharing
https://drive.google.com/file/d/1i5L3vzHPXuoqwqYHBQI9gWGHlK3hXefb/view?usp=sharing

Figura 14— Fluxograma do aplicativo

Fonte: Elaboragéao propria (2025).
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A Figura 15 apresenta a captura de tela do aplicativo, na qual os numeros
acima das caixas delimitadoras representam a confianca da |IA na deteccdo do
cacho e da banana. Neste caso especifico, optou-se por exibir apenas uma banana,
a fim de reduzir a poluicdo visual e otimizar o tempo de resposta do aplicativo. Além
disso, o numero acima da barra de maturacio indica o quao proximo o tom de verde
da banana detectada esta do amarelo, permitindo estimar seu nivel de maturagao.

Figura 15 — Funcionamento do aplicativo
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Fonte: Elaboragéo propria (2025).



4 CONSIDERAGOES FINAIS

O presente trabalho apresentou o desenvolvimento de um sistema para a
detecgao do ponto de maturagdo da banana por meio de sua coloracdo. Para isso,
foi realizado o treinamento de uma inteligéncia artificial utilizando o modelo YOLOVS,
permitindo a deteccao da localizagdo das bananas e dos cachos em imagens. Além
disso, foram exploradas técnicas de processamento de imagens no espaco de cores

HSV para estimar o nivel de maturagao do fruto com base no valor de Hue.

Durante o desenvolvimento, verificou-se que o treinamento inicial n&o foi
satisfatorio, exigindo a ampliagdo do banco de imagens e a aplicagao de técnicas de
aumento de dados para melhorar a robustez do modelo. Apds esses ajustes, os
resultados obtidos demonstraram uma precisédo satisfatoria na detecgédo dos cachos
e das bananas. A analise da maturagdo, embora ndo seja uma medida exata,
apresentou-se como uma solugédo viavel para auxiliar produtores na tomada de

decisao sobre 0 momento ideal para a colheita.

Além disso, a implementacdo do modelo em um aplicativo para
dispositivos moveis possibilitou o uso pratico da ferramenta, tornando-a acessivel a
um publico mais amplo. No entanto, alguns desafios foram encontrados,
principalmente relacionados ao alto consumo computacional para a detecgdo em
tempo real via video. Para contornar essa limitagao, foram realizadas otimizacdes no
processamento, incluindo a redugado da resolugao das imagens para 640x640 pixels
e a analise da banana com maior grau de confianga, no lugar de analisar todas as
bananas encontradas. Essa adaptacdo permitiu um processamento mais eficiente,
tornando a analise das imagens mais agil e melhorando a experiéncia do usuario

sem comprometer significativamente a precisdo da detecgéo.

4.1 Sugestoes para trabalhos futuros

Apesar de ser um tema especifico, o presente estudo pode ser expandido
para diversas areas relacionadas ao desenvolvimento e a colheita da banana. Uma
possivel melhoria seria a realizacdo de um novo treinamento da |A para detectar
doengas que possam afetar a bananeira, tornando o aplicativo mais robusto. Além

disso, a implementacdo de um banco de dados permitiia acompanhar o



desenvolvimento de cada cacho individualmente, utilizando identificacdo por GPS ou
nome, facilitando o monitoramento do tempo transcorrido desde a floragdo e

agregando mais uma variavel a analise do ponto de maturagéo.

Outra funcionalidade que poderia ser incorporada € a inser¢cao da
distancia até o mercado consumidor, auxiliando na decisdo do momento ideal para a
colheita, considerando uma margem adicional para imprevistos no transporte.
Adicionalmente, parametros fisicos como o didmetro e a curvatura da banana
poderiam ser analisados para aprimorar a estimativa do ponto 6timo de colheita,

complementando a abordagem baseada exclusivamente na coloragéo do fruto.
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