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Resumo—As hortalicas sdo importantes na alimentacio para
prevenir doencas e melhorar a saide. Porém, se as hortalicas nao
forem colhidas no ponto de colheita, a qualidade sera baixa e
havera uma grande perda de produtos. Para evitar isso, pode-se
utilizar técnicas de inteligéncia artificial para a identificacio de
hortalicas maduras. Este trabalho tem como objetivo realizar
varios testes em modelos de CNNs e de aprendizado semi-
supervisionado para encontrar os modelos mais adequados para
a tarefa de classificacio de imagens de hortalicas maduras. Neste
caso, o0 morango foi utilizado como um exemplo de hortalica.

Area: Inteligéncia Computacional.

1. INTRODUCAO

O consumo de alimentos saudaveis e de forma equilibrada é
essencial para ter uma boa satide [1]. Com o tempo, os
consumidores brasileiros vém valorizando cada vez mais os
produtos relacionados a qualidade de vida, e alguns deles sdao
as hortalicas [2]. Porém, existe um grande problema com
perdas elevadas de hortalicas. Um dos motivos dessa perda € a
realizacdo das colheitas antes ou depois do tempo ideal [1].
Essas perdas geram prejuizos no comércio e também afetam a
saide dos consumidores por conta da baixa qualidade das
hortaligas [3]. Para esse problema é possivel utilizar algoritmos
de aprendizado de mdquina e de aprendizado profundo que
possam detectar automaticamente as hortalicas prontas para
serem colhidas.

Wan et al. [4] propdem um método para detectar o nivel de
maturidade de tomates frescos das variedades Roma e Pera
utilizando uma rede neural de retropropagacdo (BPNN).
Hendrawan et al. [5] comparam quatro tipos de CNNs pré-
treinadas (SqueezeNet, GoogLeNet, ResNet50 e AlexNet) para
classificar o estdgio de maturidade da pimenta verde grande.
Psiroukis et al. [6] compararam algumas arquiteturas de
deteccdo de objetos recentes e técnicas de aumento de dados
para a classificagdo de maturidade de brécolis. Cui et al. [7]
propdem o uso de uma CNN YOLOv4 aprimorada para obter a
detec¢ao em tempo real e precisa da maturidade de morango.

Este trabalho tem como objetivo encontrar os modelos mais
adequados dentro de CNNs e modelos de aprendizado semi-
supervisionado para o problema de identificacdo de hortalicas
maduras utilizando imagens digitalizadas. Este tema foi
escolhido, pois a primeira autora trabalhou em sua graduacio
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com uma estufa automatizada portatil, e poderia incluir na
mesma a tarefa de verificacdo periddica de maturidade. Por
conta de ser uma estufa pequena, foi escolhido o morango
como uma das hortalicas a ser trabalhada.

II. CONCEITOS E TECNICAS

A. Redes Neurais Convolucionais

As redes neurais convolucionais, do inglés Convolutional
Neural Network (CNN) [8], sdo baseadas no cortex visual do
cérebro e tém sido muito eficientes no reconhecimento de
imagens, incentivando o seu uso em vdrias dreas de pesquisa.
Uma CNN ¢ formada basicamente por camadas
convolucionais, pooling e camadas totalmente conectadas para
extrair as caracteristicas dos dados de forma automaética [9].

B. Competicdo e Cooperagdo entre Particulas

A Competicao e Cooperacdo entre Particulas (PCC) [10] é
um método de aprendizado semi-supervisionado baseado em
grafos e inspirado pela natureza. Neste modelo, as particulas de
uma mesma classe percorrem uma rede, cooperando entre si
como se fossem um time, e competindo contra particulas de
outras classes para conseguirem conquistar o maior nimero de
nés ndo-rotulados possivel. Portanto, as particulas de uma
mesma classe caminham cooperativamente para espalhar seu
rétulo, e as particulas de outras classes competem para definir
os limites das classes.

III. METODOLOGIA DE DESENVOLVIMENTO

Neste trabalho, as imagens foram segmentadas em varias
imagens de morango para serem rotuladas posteriormente
como ‘“Maduro” ou “Verde”. O conjunto de dados de imagem
utilizado foi o StrawDI_Dbl, que possui dados de imagem
coletados de 20 plantacdes de morango em diferentes
ambientes de iluminacdo, com sobreposicdes, oclusdes e
tamanhos desiguais no crescimento, com 3100 imagens de
morango. O tamanho das imagens ¢ 1008x756 pixels [7]. As
imagens foram segmentadas separando apenas oS morangos
usando as mdscaras fornecidas com o conjunto. Para isso foi
utilizada a biblioteca scikit-image. A Fig. 1 ilustra o processo
de segmentagdo realizado.



Figura 1 - Tlustragcdo da segmentagdo de imagens.

Para a rotulagem, foi proposta, at¢ o momento, uma
abordagem combinando a rede convolucional VGG19 [11]
com o PCC. Neste caso, a arquitetura VGG19 é empregada
como extratora de caracteristicas. Ela é usada sem a camada de
classificacdo, com pesos pré-treinados no conjunto de dados
ImageNet [12].

A Anidlise de Componentes Principais, ou em inglés
Principle Components Analysis (PCA) [13] é utilizada para
reduzir a dimensionalidade. Os componentes principais sdo
usados para construir um grafo ndo ponderado e ndo
direcionado, no qual cada imagem é um nd e as arestas
conectam cada imagem aos seus k vizinhos mais préximos, de
acordo com a distdncia euclidiana entre os componentes
principais utilizados.

O grafo é passado para o PCC com algumas imagens
rotuladas e ele rotula as imagens ndo-rotuladas. A
implementacdo do PCA € usada com seus parametros padrdes,
e com trés componentes até o presente momento. O PCC ¢é
implementado com os seus parametros padrdes, mudando
somente o early_stop como falso. A Fig. 2 ilustra o framework
usando VGG19 como extrator de caracteristicas e o PCC como
classificador semi-supervisionado.
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Figura 2 - O framework proposto usando PCC para rotular
imagens com VGG19 como extrator de caracteristicas.

A plataforma Google Colab foi utilizada na programagao
dos modelos. Ela utiliza como linguagem de programacio o
Python versao 3 e executa os c6digos em nuvem do Google.

IV. RESULTADOS PRELIMINARES

Os resultados obtidos até o momento sdo promissores. A
maioria das imagens de morango que sdo evidentes de serem

classificadas como maduro ou verde, como morangos
totalmente vermelhos vibrantes ou morangos totalmente
brancos ou verdes, foram rotuladas de forma correta. Porém, as
rotulagens realizadas nos morangos com uma coloragdo rosa ou
morangos com coloracdo verde e vermelha ficaram divididas
entre as duas classes, o que é previsivel que iria ocorrer, pois
até mesmo as pessoas ndo sabem distinguir com clareza o que
estd maduro ou ndo.

V.  CONSIDERACOES FINAIS

Os préximos passos deste trabalho sdo a rotulagem das
imagens, os testes de quantos componentes precisam ser
selecionados no PCA para encontrar o melhor resultado, a
realizacdo de vdrios testes com outros CNNs como extratores
de caracteristicas e comparar modelos de CNNs e de
aprendizado semi-supervisionado na classificacio para que seja
possivel encontrar os modelos mais adequados para esta tarefa.
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