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RESUMO

Aplicagdes modernas que utilizam de métodos de Inteligéncia Artificial (IA) para resolver
problemas em diferentes areas de atuagdo tem se tornando cada vez mais comuns. Um uso
muito popular desta tecnologia é no reconhecimento e classificagdo de imagens, onde
técnicas de IA baseadas em Redes Neurais Convolucionais (CNN) podem apresentar 6timos
resultados. Essas redes se baseiam na operagdao de convolugdao, sendo compostas por uma
camada de entrada, uma camada de saida e diversas camadas ocultas, algumas das quais sao
convolucionais. Essa técnica tangibiliza o conceito de classificacdo de imagens que sera
utilizada neste trabalho com batata-doce brazilandia roxa. A batata-doce é uma cultura
extremamente popular e cultivada no mundo todo. No entanto, sua comercializagdo é
diretamente afetada pela sua aparéncia ao consumidor final, muitas vezes gerando
desperdicio pela falta de classificagcdao qualitativa desses produtos pelos produtores. Estudos
realizados pela Organizacdo das Nagcbes Unidas para a Alimentacdo e a Agricultura (FAO),
estimam que 1,3 bilhdes de toneladas de comida sdao desperdi¢adas por ano, representando
aproximadamente 30% de toda a comida produzida no planeta. Além disso, a crescente busca
por uma economia circular e desenvolvimento sustentdvel vem sendo cada mais procurada,
onde o que ndo é consumido como alimento para o ser humano possa servir como matéria-
prima para outros fins, mantendo os materiais em ciclo produtivo. O objetivo deste trabalho
é classificar imagens de batata-doce brazlandia roxa de forma qualitativa em relacdo a
probabilidade de ser consumida, baseada em técnicas de visdo computacional. Além disso,
também sdo abordados os principais pontos e conceitos relacionados a identificacdo de
imagens, etapas do processamento de imagens e rede neural. Para obter uma alta acuracia,
avaliamos quatro modelos de redes neurais convolucionais treinadas com diferentes
parametros de ajuste fino e aprendizagem de transferéncia. Os resultados experimentais
mostram uma eficacia promissora dos modelos pré-treinados, resultando em uma acuracia de
90,14% com o modelo Xception. Logo, a aplicacdo de rede neural convolucional pode ser uma
alternativa interessante para a classificacdo de imagens, o que permite contribuir para apoiar
agricultores e comerciantes a reduzirem o desperdicio de batatas-doces. Essa ferramenta
integra um projeto maior voltado ao desenvolvimento de “Biorrefinarias Descentralizadas e
Auténomas: um Modelo de Economia Circular, Verde e Digital”.

Palavras-chave: batata-doce roxa, redes neurais, inteligéncia artificial, classificagéo de
imagens



ABSTRACT

Modern applications that use Artificial Intelligence (Al) methods to solve problems in
different areas of activity have become increasingly common. A very popular use of this
technology is in the recognition and classification of images, where Al techniques based on
Convolutional Neural Networks (CNN) can present excellent results. These networks are based
on the convolution operation, being composed of an input layer, an output layer and several
hidden layers, some of which are convolutional. This technique gives tangibility to the concept
of image classification that will be used in this work with Brazilian sweet potato. Sweet potato
is an extremely popular crop and is grown around the world. However, their
commercialization is directly affected by their appearance to the final consumer, often
generating waste due to the lack of qualitative classification of these products by the
producers. Studies carried out by the Food and Agriculture Organization of the United Nations
(FAOQ), estimate that 1.3 billion tons of food are wasted per year, representing approximately
30% of all food produced on the planet. In addition, the growing search for a circular economy
and sustainable development has been increasingly sought after, where what is not consumed
as food for humans can serve as raw material for other purposes, keeping the materials in a
productive cycle. The objective of this work is to classify images of Brazilian sweet potato in a
qualitative way in relation to the probability of being consumed, based on computer vision
techniques. In addition, the main points and concepts related to image identification, image
processing steps and neural networks are also addressed. To obtain high accuracy, we
evaluated four models of convolutional neural networks trained with different parameters of
fine-tuning and transfer learning. The experimental results show a promising efficacy of the
pre-trained models, resulting in an accuracy of 90.14% with the Xception model. Therefore,
the application of convolutional neural network can be an interesting alternative for the
classification of images, which allows to contribute to support farmers and traders to reduce
the waste of sweet potatoes. This tool is part of a larger project aimed at the development of
“Decentralized and Autonomous Biorefineries: a Circular, Green and Digital Economy Model”.

Keywords: purple sweet potato, neural networks, artificial intelligence, image
classification



Figura 1:
Figura 2:
Figura 3:

LISTA DE FIGURAS

Esquema de neur6nios compondo uma Rede Neural Artificial Multicamadas ......... 3
Modelo ndo-linear dos neurdénios utilizados na rede neural artificial ....................... 4

Produgdo total de batata-doce no Brasil, em toneladas. ......ccccccoeveviiiiveeeeeiieicce, 9

Figura 4: Exemplos do conjunto de imagens das duas espécies de batata-doce utilizadas, por
Lol F= T PP TPROPPRRTIRN 14
Figura 5: Arquitetura da Rede Neural Convolucional..........cccceeeeeriiiicciiieiee e, 15
Figura 6: Representagdao de Um maxpooling ............ueuieeeeccciiieeeeee et e eeccvenee e e e 17
Figura 7: Resumo do modelo XCEPTION.....ccoccuiiiiiiiiieeeeeiieee e et e svte e e seste e e e e saaee e e e saneeeeenes 19
Figura 8: Resumo do “Meu MOdEI0” .......uuiiiiiiiiiie ettt et e s e e s s saaeeeeenes 20
Figura 9: Graficos da Acuracia de treinamento e teste, pelo n2 de épocas........cccveeevvvveeennne 21
Figura 10: Graficos da perda de validagdo, pelo N2 de époCas......cccceveeeeieciieeeiiiieeeeeecieeee e 22

Figura 11: Matriz de confusdo para os dados de teste do modelo Xception.........cccceecuveeennnee 22



LISTA DE TABELAS

Tabela 1: Cultivares de batata-doce de acordo com a EMBRAPA. .......ooevviiiieiiiiiiieeieiiee e, 8
Tabela 2: Producao total e produtividade de batata-doce nas regides brasileiras (2019)...... 10
Tabela 3: Listas de hardware e software usados Neste eStUdO .......evvvveevemeereeeeeiiiiiieeeeeeeeeeeens 13

Tabela 4: Métricas de Desempenho usadas para avaliar os modelos de aprendizagem
[T o] V1o Ye F- PR 21



LISTA DE ABREVIATURAS E SIGLAS

1A Inteligéncia Artificial

RGB Red, Green, Blue

KNN  K-Nearest Neighbor

ANN  Artificial Neural Network

SVM  Support Vector Machine

DL Deep Learning

CNN  Convolutional Neural Network

ReLU Rectified Linear Unit



SUMARIO

1 Introdugao
2 Fundamentacdo Tedrica sobre Redes Neurais
2.1 Redes Neurais

2.11 Modelos para Classificagdo de Imagens
2.1.2 Redes Neurais Convolucionais

2.2 Critérios de Qualidade de Modelo
3 Revisdo Bibliogréfica
3.1 Biorrefinarias - Modelos de Producao
3.2 Produc¢ao de Batata Doce
33 Técnicas de Classificacdao de Imagens
4 Materiais e Métodos
4.1 Software e Hardware
4.2 Aquisicao de Imagens
4.3 Pré-Processamento das Imagens
4.4 Segmentacdo das Imagens
4.5 Transferéncia de Aprendizado
4.6 Extracdo de recursos
4.7 Classificacao
4.8 Medidas de desempenho
5 Resultados
5.1 Modelo
5.2 Desempenho
6 ConclusGes e Trabalhos Futuros

REFERENCIAS

00 N N o W W

N N N R R R R R R R R R R R R
U p O O O N N OO U B D W W W B






DEQUI / UFRGS — Bruna Pinto

1 Introdugao

A batata-doce (Ipomoea batatas L.) pertence a familia da Convolvulaceae e tem sua
origem da América Central e do Sul, onde é vista como um potencial ativo de alto valor
agregado. Por ser uma espécie rustica que se adapta facilmente em diversos climas e solos,
além de possuir uma grande resisténcia a pragas e doencas, a batata-doce é considerada
mundialmente a hortalica com baixo custo de produgao (Marques, 2015). Ela é cultivada em
mais de 100 paises e o Brasil estda na 162 posi¢ao do ranking mundial, sendo a China a lider
com produc¢ado anual de cerca de 52 milhGes de toneladas (FAOSTAT, 2019). Em relagao as suas
aplicagbes, a batata-doce é -caracterizada como uma cultura alimentar bdasica no
desenvolvimento de paises e pode servir também como ra¢do animal e matéria prima para
diversos produtos industriais (Unajan et al., 2017). Além desses usos, estudos mostram que a
batata-doce possui elevada capacidade de conversdo de biomassa em matéria prima para
producdo de etanol (Lourenco et al., 2018). Nesse sentido, sua producdo para este fim torna-
se uma opc¢ao de renda, além da venda como alimento, para pequenos e grandes agricultores.

De acordo com as tendéncias apontadas pela ONU, a populagdo mundial podera chegar a
8,6 bilhdes de pessoas em 2030 (ONU, 2017). Com esta perspectiva de crescimento
populacional, uma grande preocupac¢dao vem a tona, a geragao de residuos alimentares e por
consequéncia, o desperdicio, que é um dos maiores problemas enfrentados na
comercializagao de produtos. Segundo a Organizagdao das Na¢des Unidas para a Alimentagao
e a Agricultura (FAO), 1,3 bilhdes de toneladas de comida sdo desperdicadas por ano,
representando aproximadamente 30% de toda a comida produzida no planeta. Sendo assim,
esse residuo alimentar é tradicionalmente destinado para a producdo de rac¢do, uso em
fertilizantes ou aterrados com outros residuos (Bueno, 2019).

No Brasil, pesquisas realizadas pela Embrapa Agroindustria de Alimentos indicaram que as
perdas no segmento de hortalicas atingem, em média, 35%. Dentre as principais causas
destaca-se o manuseio inadequado no campo, classificacdo ndo padronizada, veiculos
supercarregados, excesso de “toque” nos produtos por parte dos consumidores, acimulo de
produtos nas gbéndolas de exposicdo no varejo, além de outros aspectos. Ainda, para
corroborar com os dados anteriores, um trabalho realizado pela FAO (2017) verificou que
produtos selecionados e classificados apresentam melhor aceitacdo pelos consumidores na
hora da compra. Diante desse contexto, a crescente demanda por protecdo ambiental
juntamente com o desejo de conservacdo de recursos, estd gerando uma valorizacdo mais
eficiente desses residuos para a producdo de ingredientes alimentares de maior valor
agregado, produtos quimicos e biocombustiveis.

Como solucdo para esse tipo de questdao, hd uma motivacdo crescente para o uso de
técnicas de visdo computacional, tornando possivel a criacdo de um sistema para identificar e
classificar os produtos de forma automatica e agil. Isso permite reduzir o desperdicio de
batatas comercializadas cujas caracteristicas fisicas ndao estdo alinhadas com o gosto dos
consumidores. Com um crescente aumento de producdo do agronegdcio, torna-se essencial
introduzir técnicas da industria 4.0 para promover a competitividade do cenario agroindustrial
nacional, possibilitando a automatizacdo da linha de producdo. Sendo assim, todas as batatas-
doces classificadas com baixa probabilidade de serem consumidas, poderdo ser destinadas



para a producdo de biocombustiveis antes mesmo de serem dispostas nos supermercados ou
serem descartadas.

Nesse contexto, destaca-se o conceito de biorrefinarias de residuos de batata-doce como
uma alternativa de viabilidade econ6mica e sustentdvel, alinhada com a proposta de
economia circular. As biorrefinarias sdo uma possibilidade de agregar valor a biomassa através
de sua transformacdo em produtos quimicos e combustiveis. Para o sucesso econdmico desse
modelo descentralizado de producdo, hda a necessidade da integracdo entre processos
inovadores e eficientes, com logistica e acompanhamento remoto diferenciado, de modo a
potencializar todos os integrantes da cadeia produtiva (Trierweiler et al., 2020).

Um exemplo de aplicacdo é a destinacdo para a producdo de etanol. Estudos mostram que
0 pico na producdo de etanol é de 25 dias apds a colheita da batata-doce (Schweinberger,
2016). Nesse sentido, é imprescindivel que uma classificacdo prévia seja realizada para que se
garanta a eficiéncia do processo, sem comprometer sua aplicacdo para o setor alimenticio
para aquelas que estdo de acordo com os padrdes aceitos pelo consumidor. Com isso, torna-
se vidvel obter o total aproveitamento da batata-doce, sendo a proposta destinar aquelas nao
selecionadas para o consumo a producdo de etanol, alcool em gel e bebida destilada shochu
por meio de Biorrefinarias Descentralizadas e Autébnomas apresentado em mais detalhes no
trabalho de Trierweiler et al. (2020). Dessa forma, é possivel utilizar a classe de baixa
probabilidade de consumo para ser diretamente destinada a industria de producao de etanol.

A aplicacdo da batata-doce ndo selecionada na produgdao de etanol seria uma das
diferentes formas que poderiamos contribuir com o desenvolvimento sustentavel e
aproveitamento total desta hortalica. Assim sendo, o presente trabalho tem o objetivo de
desenvolver métodos de utilizagdo de inteligéncia artificial no processo de classificacdo de
imagens de batata-doce brazilandia roxa. Isso possibilitara efeitos positivos na diminuicao de
residuos e desperdicios, contribuindo para o meio ambiente e retorno econémico para os
produtores rurais.



2 Fundamentacao Teodrica sobre Redes Neurais

2.1 Redes Neurais

Uma rede neural é uma estrutura de computacgao influenciada pelo processamento neural
bioldgico. Ela realiza cdlculos Uteis por meio de um processo de aprendizagem e tém sido
largamente aplicadas em tarefas relacionadas com o reconhecimento de padrodes,
processamento de sinais e identificacdo e controles de sistemas (Bastos, 2007). Quando
estamos trabalhando com redes neurais, também estamos utilizando tensores. Os tensores
sdo uma estrutura de dados com, pelo menos, mais de trés dimensdes, que podem assumir N
dimensdes. Quando utilizamos imagens em redes neurais, estamos introduzindo nimeros
dentro de um operador que gera novos numeros. Esse é o processo que acontece dentro dos
neurdnios. Cada neurOnio é equivalente a uma operacdo numérica, que se associa em
camadas que fardo as operacdes matematicas com os tensores, aplicando funcées e gerando
novos resultados. As redes neurais que serdo abordadas neste trabalho sdo baseadas no
cddigo disponivel em Keras, APl de redes neurais de alto nivel com capacidade de execucdo
no TensorFlow (https://keras.io/api/applications/).

Figura 1: Esquema de neur6nios compondo uma Rede Neural Artificial Multicamadas

Sinal de entrada
Sinal de saida

Camada de Primeira Segunda Camada de
entrada camada camada saida
oculta oculta

Fonte: Adaprado de De Oliveira et al. (2010)

A Figura 1 apresenta um esquema de neurdnios compondo uma rede neural artificial do
tipo multicamadas. A camada de entrada é responsavel por receber os dados e distribuir as
informacdes para a(s) camada(s) oculta(s) da rede. Como neste trabalho estamos trabalhando
com imagens, esta camada receberd os pixels. As camadas internas e a camada de saida, sdo
responsaveis por realizarem operagdes matematicas, sendo que, neste trabalho, esta ultima
obterd o resultado da classificacdo. Os neurdnios sao representados pelos circulos na imagem,



sendo responsaveis por receberem as entradas de cada camada e multiplicarem por um
determinado peso sindptico, que sdo as linhas que chegam em cada circulo. O processamento
em cada neurénio se dd pelo que chamamos de func¢do de ativacdo. A escolha das fungdes de
ativacdo de uma rede neural sdo uma consideracdo importante uma vez que definem como
devem ser seus dados de entrada. A funcdo de ativacdo faz esse processo para cada um dos
neurdnios e no final gera uma saida que significa o percentual de chance que a entrada é
aquilo que deseja identificar.

A Figura 2 representa um neuronio, onde ha primeiramente os sinais de entradas, que
serdo imagens de batatas-doces representadas como vetores entre 0 e 1. A partir do momento
gue entram em um neurdnio, elas recebem um peso, denominado de pesos sinapticos, que
pode ser definido pelo usuario ou pela prépria rede. Neste trabalho utilizou-se uma RNA do
tipo perceptron de multiplas camadas (MLP - Multilayer Perceptron). Esse tipo de rede o sinal
de entrada se propaga para frente (feedforward), camada por camada, e apds cada resultado,
é feito um processo de retro propagacao (backpropagation) para a corre¢ao do erro, ou seja,
serdo feitos diversos ajustes iterativos dos pesos da rede para minimizar as diferencgas entre a
saida atual e a saida desejada. Este processo é repetido durante varias iteragdes até a
finalizacdo do treinamento. No final do treinamento, o resultado sera a probabilidade que
determinada imagem de ser aquilo que queremos identificar.

Figura 2: Modelo nao-linear dos neurénios utilizados na rede neural artificial
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Fonte: Zanetti et al., 2008

2.1.1 Modelos para Classificagdo de Imagens

Nos ultimos anos, inUmeras técnicas de aprendizado de mdaquina vem sendo exploradas
para classificacdo de imagens. Para realizar este processo, as redes neurais aplicadas sdo as
mais diversas, cada qual com suas vantagens e desvantagens. Para mais informacgdes sobre a
comparacao dos diferentes métodos e aplicacdes de redes neurais, consultar o artigo nas feito



por Hameed et al., (2018) nas referéncias. Este artigo apresenta uma revisdo abrangente de
técnicas de classificacdo de frutas e vegetais estudada por diversos pesquisadores. Para o
presente trabalho, utilizamos a rede neural convolucional nas simulagdes do algoritmo, e esta
serd melhor explanada no subcapitulo a seguir.

2.1.2 Redes Neurais Convolucionais

Esse tipo de rede é utilizado principalmente em visdo computacional para o caso que se
deseja processar videos e imagens e pode ser aplicada em carros autébnomos, roboés,
reconhecimento facial, entre outras. A visdao computacional é a tecnologia que concede as
maquinas a capacidade de enxergar, é responsavel por estudos e desenvolvimento de
algoritmos que fornecem a capacidade para o computador processar e entender imagens. As
redes neurais convolucionais (CNN) se baseiam na operacdo de convolu¢do. O numero de
parametros da rede ndo é vinculado ao numero do tamanho da entrada da imagem,
resolvendo o problema que as redes neurais tradicionais possuem de ter muitos parametros,
consumindo uma grande meméria do processador. Além disso, algo que se tornou essencial
em muitas aplicacdes é que a rede convolucional interpreta a imagem de forma intuitiva. As
caracteristicas que sdo aprendidas podem ser interpretadas visualmente e sdo as mais
utilizadas quando se tenta produzir uma interpretacdo da metodologia baseada em Deep
Learning (DL). Assim, este estudo tem como objetivo o desenvolvimento de um algoritmo de
classificacdo automatica de batata-doce, fazendo com que o computador possa distinguir
entre imagens com alta, média e baixa probabilidade de serem aceitas pelo consumidor final.

O DL é uma técnica de aprendizado de maquina baseado no ajuste dos modelos a partir
de um conjunto de dados de calibracdo. Uma imagem, em termos computacionais, nada mais
é que uma matriz de pixels, ou seja, sdo numeros organizados em uma matriz que definem a
imagem. Além das diversas vantagens dessa técnica, a mais importante no processamento de
imagem é a automatizagao computacional. Ja em relacado as desvantagens, a principal delas é
o tempo de treinamento geralmente mais longo. Além disso, ao usar modelos pré-treinados
em conjuntos de dados que sdo pequenos ou significativamente diferentes, podem ocorrer
problemas de otimiza¢cdo devido a complexidade dos modelos, bem como restricbes de
hardware (Kamilaris e Prenafeta-Boldu, 2018).

Neste trabalho, foram testados modelos utilizando um conjunto de imagens e uma rede
neural convolucional. Em geral, as camadas de convolu¢des operam em tensores 3D,
chamados mapas de recursos, com dois eixos espaciais de altura e largura, além de um eixo
de canal chamado de profundidade. Para uma imagem colorida RGB, a dimensao do eixo de
profundidade é 3, pois a imagem possui trés canais: vermelho, verde e azul (Prabhu, 2018). O
processo da CNN comeca com convolucdo e agrupamento, decompondo a imagem em
caracteristicas e analisando-as de forma independente.

2.2 Critérios de Qualidade de Modelo

Para a avaliacdo dos resultados da metodologia proposta, varias métricas sao utilizadas
para avaliar o desempenho do método, sendo popularmente usadas na comparagao de



modelos de classificacdo. Cada uma delas busca avaliar um aspecto diferente do modelo e
permitem com que possamos avaliar os resultados de maneira mais simples na forma de um
Unico numero. A funcdo perda indica quanto a resposta da rede neural esta distante da
resposta desejada. Além disso, também é utilizado a acuracia, que é a média entre o nimero
de classes do verdadeiro positivo dividido pelos verdadeiros positivos e os falsos positivos
(Selvaraj et al., 2019). E por fim, as matrizes de confusdo sdo mecanismos abreviados que
ilustram como as amostras pertencentes a um Unico tépico, agrupamento ou classe (linhas na
matriz) sdo atribuidas a pluralidade de tdpicos, agrupamentos ou classes possiveis.



3 Revisao Bibliografica

3.1 Biorrefinarias - Modelos de Producao

Como consequéncia da producdo e processamento de alimentos, quantidades
significativas de subprodutos e residuos sdo gerados diariamente. Isso faz com que, cada vez
mais, se busque encontrar alternativas apropriados para essas praticas, visando a utilizacao
de técnicas mais sustentaveis e econdémicas, minimizando a geracdo de residuos e efeitos
ambientais. Neste contexto, vamos apresentar no presente capitulo os modelos de producao
centralizada e descentraliza, para o qual esta ultima sera dado maior foco.

A centralizacdo da producdo em plantas industriais é caracterizada por ter ao seu entorno
diversas monoculturas do produto de interesse, acarretando um elevado gasto com
transporte desses locais até a industria onde serd efetivamente processado. Além disso, essa
pratica pode implicar no desgaste de recursos humanos, naturais, pouca interacdo com a
pecuaria, destruicdo da diversidade ecoldgica e das economias locais, gerando um baixo poder
de distribuicdo de renda (Ortega et al., 2008).

O ponto chave para esta questdo é que a biomassa e os residuos industriais e agricolas
estdo disponiveis de forma descentralizada. Desse modo, surge o conceito de biorrefinarias
descentralizadas com o objetivo de utilizar e potencializar as biomassas disponiveis
regionalmente. Dentre os varios beneficios, essa pratica também otimiza recursos existentes,
promove o reaproveitamento de residuos do processo nas propriedades rurais proximas,
reduz custos com logistica e gera menores impactos ambientais (Borges, 2010). Nesse caso, a
unidade produtiva de biomassa esta perto das localidades onde é produzida a biomassa, nas
quais diversos cultivos podem ser aproveitados ao mesmo tempo, transportando para as
indUdstrias somente o produto acabado ou semiacabado. Esse processamento inicial de
biomassa em pequena escala perto do local de colheita promovera varios beneficios em
termos de transporte minimo, novas formas de integracdo na utilizacdo de energia e
organizacao do trabalho (Sanders et al. 2007).

O conceito de biorrefinaria ndo é uma ideia nova, mas nos ultimos anos tem ganhado
relevancia mundial, pois agrega valor a biomassa através de sua transformacdo ndo somente
em combustiveis, mas também em produtos quimicos e outros tipos de materiais. Esse
contexto vai ao encontro da busca crescente por uma economia circular. Este desafio chave
significa que varios produtos e servicos, bem como modelos de negdcios, precisam ser
considerados e projetados em conjunto, levando em conta a sustentabilidade da cadeia como
um todo (Natural Resources Institute Finland, 2016). Para as futuras biorrefinarias, a correta
selecdo dos recursos de biomassa é extremamente critica para que essa alternativa possa
operar em simbiose, ao invés de competir, com o setor de alimentos e outros mercados e
contribuir para uma completa utilizacdo do produto. Desta forma, para o caso do uso de
batata-doce como biomassa para a producdo de etanol, a selecdo automatizada ird
proporcionar a selecdo do que é destinado a alimentos e o que é destinado a industria.

Segundo estudos realizados por Schweinberger (2016), o modelo de biorrefinarias
descentralizadas para a producdo de etanol através da batata-doce, onde o etanol é
processado em pequenas unidades, obteve resultados promissores. Para a andlise de uma



microusina, foi adotada uma capacidade produtiva de 1000 L/dia de etanol hidratado. Em
relacdo a matéria-prima, Schweinberger destaca que é possivel obter um aproveitamento
total da batata-doce, desde as raizes até as folhas. A grande vantagem é justamente a
flexibilizacdo na destinacao desta hortalica, onde as batatas com as melhores apresentacdes
podem ser vendidas in natura e as demais podem ser direcionadas a producdo de etanol ou
outras destinagdes.

3.2 Produgdo de Batata Doce

O cultivo da batata-doce é considerado relativamente simples. Ela € uma hortalica de raiz
tuberosa rica em amido e, geralmente, pouco ramificada. Dentre suas caracteristicas estao a
alta rusticidade e adaptacdao em diferentes tipos de solo e clima, além de possuir baixo custo
de producdo (Senff, 2018). De acordo com a EMBRAPA (2021), a Tabela 1 mostra as
caracteristicas das cultivares de batata-doce disponibilizadas no mercado brasileiro. Neste
trabalho, focaremos na batata-doce brazilandia roxa por ser a mais comumente encontrada
nos supermercados e feiras do Rio Grande do Sul.

Tabela 1: Cultivares de batata-doce de acordo com a EMBRAPA.

Tipo Cor da pelicula externa Formato das raizes
Beauregard Alaranjada Obovada
Brazilandia Branca Branca Alongado e uniforme
Brazilandia Rosada Rosa Alongado, cheio e uniforme
Brazilandia Roxa Roxa Alongado e uniforme
Brazilandia Amélia Rosa Fusiforme
BRS Cuia Branca Longo e cheio
BRS Rubissol Roxa Longo e cheio
Coquinho Branca Arredondado e desuniforme
Princesa Branca a creme Alongado e uniforme

Fonte: EMBRAPA

A batata-doce é cultivada em mais de 100 paises, sendo que aproximadamente 90% da
producdo é obtida na Asia, 5% na Africa e 5% no restante do mundo. No que se refere ao
volume de producdao mundial, a batata-doce ocupa o sétimo lugar, mas é a décima quinta em
custo de producado, o que indica ser universalmente uma cultura de baixo custo de producao



(Freitas et al., 2007). De acordo com estudos feitos pela Confederacdo da Agricultura e
Pecudria do Brasil (CNA), o agronegdcio brasileiro representou 21,4% do PIB nacional em
2019. Esse setor representa uma parcela importante da economia e desenvolvimento do
Brasil, justificando o investimento e o incentivo as pesquisas relacionadas.

Em funcdo da amplitude de ambientes em que a batata-doce pode ser plantada, sua
producdo esta presente de norte a sul do Brasil e seu cultivo é viavel ao longo de todo o ano
na maior parte do pais. Os ultimos dados da Producdo Agricola Municipal (PAM) do IBGE
indicam que, em 2019, a producdo total foi de 805,4 mil toneladas de batata-doce no Brasil.
Na Figura 3, podemos observar que a partir de 2012 houve um grande aumento na producao.

Figura 3: Producgdo total de batata-doce no Brasil, em toneladas.
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Fonte: Base de dados PAM, IBGE 2020.

Esse aumento da producdo total reflete a alta demanda por raizes de batata-doce no
mercado nacional e sua respectiva relevancia no presente estudo. A Tabela 2 mostra a
producdo total e a produtividade da batata doce nas cinco regiGes brasileiras, no ano de 2019.
As principais regiGes produtoras de batata-doce no Brasil sdo Norte (317,3 mil toneladas), Sul
(252,9 mil toneladas) e Sudeste (213,9 mil toneladas). O estado que apresenta a maior
producdo nacional é o Rio Grande do Sul, com 175 mil toneladas, responsavel por
aproximadamente 31% da producdo do pais.



Tabela 2: Producdo total e produtividade de batata-doce nas regides brasileiras (2019)

Regido Produgao (toneladas) Produtividade (ton/ha)
Sul 252.936 16,3
Sudeste 213.972 16,6
Centro-oeste 10.598 20,7
Norte 10.641 14,9
Nordeste 317.265 11,5

Fonte: Base de dados PAM, IBGE 2020.

Apesar de ter ocorrido um aumento na producdo de batata-doce nos ultimos anos, a falta
de qualidade ndo acompanhou este aumento de produgao devido uma combinacdo de varios
fatores, incluindo mutacao, virus e outros patégenos, em doencas da batata-doce ou praticas
de producdo inadequadas (Misra e Jeeva, 2012). Além disso, os agricultores experimentam
um problema na classificacdo das variedades de plantas devido a falta de acesso de
especialistas agricolas. Consequentemente, resultando em baixo rendimento (Patil e Kumar,
2017).

O conhecimento das caracteristicas do processamento e os padrdes de qualidade
estabelecidos pelo mercado consumidor é fundamental para o desenvolvimento das
industrias deste segmento, a qual se inicia na escolha da matéria-prima e termina com o
transporte do produto acabado. Dessa forma, a classificacdo desta mercadoria é significativa
para garantir a qualidade dos produtos antes de chegar a comercializacdo (Arruda, 2004). De
acordo com a EMBRAPA, no Brasil ndao ha uma norma oficial para classificagao, mas as normas
extraoficiais utilizadas nos principais mercados consumidores sdao bastante exigentes. As
batatas-doces devem ser bem conformadas, lisas, de formato alongado e uniforme, com
pelicula da cor especifica de cada variedade e isentas de pragas e doencas (Kalkmann, 2011).
Portanto, uma classificacdo prévia antes de sua comercializacdo promoverd uma melhor
aceitacdo do consumidor e consequentemente menor desperdicio, pois ndo apodrecerdo e
nem serao descartadas.

Segundo o pesquisador Marcos Fonseca, da Embrapa Agroindustria de Alimentos, ha
medidas simples que podem ser implantadas para minimizar as perdas e o desperdicio.
Fonseca ainda fala que ha dois tipos de perda, a qualitativa, que se refere ao alimento feio,
rejeitado, embora 6timo para consumo. E a quantitativa, que é aquela que acontece nas
centrais de abastecimento, onde o que nao é vendido acaba ficando por 1& mesmo (Bello,
2016). Neste trabalho, vamos nos ater ao primeiro aspecto, a qualitativa, o qual é atrelado ao
segundo aspecto.



3.3 Técnicas de Classificagdao de Imagens

Avancos recentes em técnicas de visdo computacional tém possibilitado uma ampla gama
de aplicagbes em diversos segmentos. Uma dessas areas de aplicacdo é a classificacao de
imagens, que vem ganhando destaque em muitas aplicagdes da industria agricola (Kuang et
al., 2018). Tais técnicas automatizadas proporcionam uma maior agilidade e acurdcia quando
aplicadas em larga escala, substituindo a selegdo manual e outros métodos tradicionais. A
classificagdo manual apresenta muitas restricdes relacionadas ao ser humano como, por
exemplo, um individuo precisa estar familiarizado com as muitas caracteristicas do produto
de interesse e ser consistente e suas avaliagdes, sendo esta operagao bastante demorada e
onerosa. Nos ultimos anos, inUmeras técnicas de aprendizado de maquina vem sendo
exploradas para classificagao de frutas e vegetais, como por exemplo, maquina de vetores de
suporte (SVM), K-vizinho mais préximo (KNN), drvores de decisdo, redes neurais artificiais
(ANN) e redes neurais convolucionais (CNN) (Hameed et al., 2018). Para esses métodos
automatizados, as imagens geralmente devem passar por quatro etapas principais, incluindo
pré-processamento, segmentacdo, extracdo de recursos e classificacdo (lgbal et al., 2018).

Em 2018, Kamilaris e Prenafeta-Boldii (2018) publicaram uma analise bibliografica sobre
40 artigos de pesquisa que aplicavam técnicas de Deep Learning (DL) para abordar varios
problemas agricolas. Dentre os métodos tradicionais existentes, a autora destaca que o mais
comum é o baseado em satélite, usando imagens multiespectrais e hiper espectrais. Ja as
menos utilizadas sdo as técnicas baseadas em radar de abertura sintética (SAR), cameras
térmicas e infravermelho proximo (NIR), enquanto imagens dpticas e de raios-X estdo sendo
aplicadas na classificacdo de frutas e alimentos embalados. As técnicas que utilizam redes
neurais do tipo redes neurais convolucionais (CNN) sdo utilizadas em 42% dos artigos
pesquisados. Como conclusdo dos estudos apresentados, as técnicas de DL superaram os
métodos tradicionais de processamento de imagem.

Dentro do paradigma da aprendizagem profundo, Mercurio e Hernandez (2019)
propuseram um método para se classificar batatas-doces produzidas nas Filipinas em varias
categorias com base na textura de cozimento e funcionalidade de ingredientes. Foi utilizado
um conjunto de 3.000 imagens de cinco espécies de batata-doce, sendo que cada espécie
continha 600 imagens. Os conjuntos de treinamento consistiam em 70% de imagens (420 por
variedade), 20% de imagens para validagdo e 10% (60 por variedade) para imagens de teste.
Os resultados do estudo mostraram que o modelo pré-treinado de identificacdao da variedade
de batata-doce com base na CNN, por meio do ResNet34 que é o modelo pré-treinado, atingiu
96,33% de acuracia na classificagdo. Os resultados indicados demonstram uma d&tima
possibilidade de classificar batatas-doces através do uso de redes neuras convolucionais
(Mercurio e Hernandez, 2019).

Em Selvaraj et al. (2019), técnicas de visdo computacional e aprendizado de mdquina
foram aplicadas para a deteccdo de doencas diferentes em banana. Os autores propuseram
um sistema de deteccdo de doencgas e pragas da banana baseado em inteligéncia artificial
usando uma rede neural convolucional (CNN) para apoiar produtores de banana. Foi utilizado
uma base de dados de 18.000 imagens pré-selecionadas da doenca da banana e sintomas de
pragas / danos foram coletados, sendo classificadas em 18 classes. Seis modelos diferentes
foram testados com redes neurais pré-treinadas, a ResNet50 e a InceptionV2, que obtiveram
um desempenho melhor em comparacdo com MobileNetV1. Essas arquiteturas representam



os resultados de ponta de doencas da banana e deteccdo de pragas com uma acurdcia de mais
de 90% na maioria dos modelos testados (Selvaraj et al., 2019).

Nasirahmadi e Ashtiani (2017) avaliaram técnicas de visdo computacional para a
classificacdo de 20 variedades de améndoas, totalizando 2.000 imagens. Este estudo avaliou
o desempenho de dois conjuntos de classificadores: o classificador baseado em distancia ou
K-vizinho mais préximo (KNN - K-Nearest Neighboor) e o classificador baseado em
aprendizagem (SVM - — Support Vector Machine), e foram comparados usando os resultados
da classificacdo dos modelos. KNN pontua as caracteristicas de uma categoria com base na
categoria de vizinhos k e € comumente aplicado para avaliar e comparar o desempenho de
outros classificadores devido a sua simplicidade e eficacia de classificagdo. O SVM
basicamente constréi um hiperplano em um espaco dimensional elevado que separa os dados
em duas categorias para classificacdo. Ao comparar os classificadores utilizados, observou-se
que os classificadores SVM tiveram um melhor desempenho, com acuracia de 79% a 91%, do
que o classificador KNN, com acuracia de 67% a 79% (Nasirahmadi e Ashtiani, 2017).

Kusrini et al. (2020), propuseram um sistema de identificacdo automatizado de pragas em
campos de producdo de manga através de técnicas de visdao computacional e aprendizagem
profunda. O modelo de rede pré-treinada utilizada foi a rede VGG-16. Como o conjunto de
dados era limitado contendo 510 imagens originais, os autores também testaram outro
conjunto que propuseram um processo de aumento de imagens para validar a ideia de que se
obteria um melhor desempenho. A combinag¢dao desses conjuntos de dados inclui a
classificagdo dos dados originais sem processo de aumento, resultando em 67% de acuracia,
enquanto a avaliagao no processo com dados aumentados resultou em 76% de acuracia.

Apds o levantamento de uma vasta gama de artigos que possuiam o objetivo de classificar
imagens, foi definido que a rede neural convolucional (CNN — Convolutional Neural Network)
seria utilizada nos nossos experimentos. Segundo a literatura, a CNN apresenta uma elevada
capacidade e eficdcia de classificacdo de objetos e imagens quando comparada as demais
redes. Entre os artigos estudados, esse tipo de rede obteve resultados muito confidveis, alta
acurdcia, baixa taxa de erro e excelente eficiéncia de treinamento (Mercurio e Hernandez,
2019).



4 Materiais e Métodos

4.1 Software e Hardware

A Tabela 3 apresenta a lista de hardware e software empregado na realizagao deste
trabalho. Para implementacdo de algoritmo e scripts de dados, foi utilizado a plataforma do
Google Colaboratory (Colab), que é um servico de nuvem gratuito hospedado pelo Google
para incentivar a pesquisa de Aprendizado de Maquina e Inteligéncia Artificial. O ambiente de
execucdo foi a GPU ou unidade de processamento visual, que é o nome dado a um tipo de
microprocessador especializado em processar graficos em computadores pessoais. E uma
unidade de computacdo que oferece uma grande vantagem em compara¢do com uma
unidade de processamento central (CPU) (Cengil et al., 2017). Todas as implementac¢des neste
trabalho foram realizadas em linguagem Python e fez uso de Keras para a adaptacdo das redes
neurais.

Tabela 3: Listas de hardware e software usados neste estudo

Modelo Tamanho
Meméria RAM (Colab) 12 Gb
GPU NVIDIA Tesla K80
Biblioteca Deep learning Tensorflow 2.4.1
Linguagem de programacao Python 3.7.10

4.2 Aquisicao de Imagens

As imagens foram capturadas por uma camera digital em mercados da regido e algumas
imagens da internet, utilizando diferentes angulacdes. A abordagem proposta foi testada
usando um conjunto de dados com 356 imagens de batata-doce brazlandia roxa. Para cada
uma das imagens, foi rotulado trés subclasses para treinar o modelo de aprendizado profundo
de maneira supervisionada, sendo elas:

e Alta probabilidade de compra (Classe “A”);
e Média probabilidade de compra (Classe “B”);
e Baixa probabilidade de compra (Classe “C");

As imagens classificadas como “A”, sdo aquelas batatas-doces que possuem um formato
alongado e uniforme, com coloracdo homogénea e casca sem machucados. Ja as de classe
“B”, possuem uma forma larga e cheia (ndo alongada) ou que possuem alguns machucados na
casa, mas que estdo proprias para consumo. E por fim, as de classe “C” sdo aquelas que



possuem um formato muito distinto do aceitdvel, ndo uniforme e com a casca machucada ou
visualmente impropria para consumo. Abaixo, a Figura 4 ilustra a base de dados utilizada para
cada uma das classes, totalizando 3 subclasses.

Figura 4: Exemplos do conjunto de imagens das duas espécies de batata-doce utilizadas,
por classe
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4.3 Pré-Processamento das Imagens

A etapa de pré-processamento é importante para melhorar a qualidade da imagem de
entrada e facilitar o treinamento da rede. A abordagem proposta usa um conjunto de 356
imagens de diferentes fontes, e por isso, varias delas possuem ruidos, incluindo fundo de baixa
gualidade, diferentes tamanhos e contrastes, o que afeta a acuracia da segmentacdo. Para
padronizar as entradas, as imagens selecionadas passaram por processamento de
redimensionamento e posterior normalizacao.

Em relacdo aos parametros de entrada, definimos a largura e a altura da imagem de
entrada em 600 e 400 pixels, respectivamente, através de um processo de
redimensionamento. Também utilizamos a técnica de normalizacdo para que todos os dados
tenham a mesma escala. Sabemos que quando estamos trabalhando com imagens, os valores
de cada pixel podem variar de 0 a 255. Sendo assim, para normalizarmos a escala, dividimos
todos os valores por 255, significando o fator de multiplicacdo para cada pixel da imagem.
Além disso, utilizamos um ajuste fino de 100% para as camadas de rede com os pesos obtidos
do ImageNet, que é um dataset do Google com 1.4 milhdes de imagens e mais de 1000 classes.
E por fim, para mitigar o impacto das vdrias sobrecargas de extragao de dados, foi utilizado
também o recurso do “Autotune”, que tem a funcdo de acelerar o desempenho do cddigo
(Roman, 2020).

4.4 Segmentacdo das Imagens

De acordo com Nasirahmadi e Ashtiani (2017), a maioria dos 40 artigos de pesquisa
estudados dividiu o seu conjunto de dados entre dados de treinamento e teste usando uma
proporcdo de 80—20 ou 90-10, respectivamente. Tendo como base essa referéncia, dividimos
o total de imagens coletadas em 80% para o treinamento (285 imagens) e 20% para o teste
(71 imagens), que também serviu como validacdo do modelo.



4.5 Transferéncia de Aprendizado

Em nossos experimentos, treinamos nosso modelo com uma rede pronta, utilizando um
processo chamado Transfer Learning ou Transferéncia de Aprendizado. Com Transfer
Learning, utilizamos o método baseado em rede neural convolucional (CNN) ja treinada com
imagens rotuladas para aprender como identifica-las e classifica-las de acordo com os padrdes
visuais. No nosso caso, usamos implementac¢des de cddigo aberto de quatro modelos de
aprendizagem profunda reconhecidos em cima da base de dados do ImageNet: ResNet-50,
Xception, MobileNet e InceptionV3. Além destes, também foi proposto um modelo mais
simples chamado de “Meu Modelo”. A Figura 5 mostra um esbogo da arquitetura de uma rede
neural convolucional utilizada para a classificacdo das imagens.

Figura 5: Arquitetura da Rede Neural Convolucional
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Fonte: Albelwi, S., & Mahmood, A., 2017

Primeiramente, colocamos como input a nossa base de dados. A CNN ird transformar a
camada de entrada através da multiplicacdo por uma matriz de convolucdo e vai extrair as
caracteristicas mais importantes da imagem de forma numérica. Dessa forma, ela reduzird a
dimensionalidade e subsequentemente, aplicara funcdes de convolucdo para tornar o
resultado mais padronizado, que consiste em duas etapas de convolucdo e duas etapas de
Pooling. Em cada uma das camadas, utilizaremos a funcdo Unidade Linear Retificada (RelLU -
Rectified Linear Unit), que é a funcdo de ativacdo mais amplamente utilizada ao projetar redes
neurais atualmente. Ela é utilizada como se um “filtro” passasse sobre a imagem, varrendo
alguns pixels por vez e criando um mapa de caracteristicas que prevé a classe a qual cada
recurso pertence. A proxima etapa é a camada de pooling (downsampling), que reduz a
quantidade de informacdo em cada caracteristica reconhecida na camada convolucional e
mantém as informacdes mais importantes. Na ultima cada, optamos por utilizacdo a funcao
SoftMax para padronizar e amenizar a distribuicdo na saida. Essa func¢ao forca a saida de uma
rede neural a representar a probabilidade de os dados serem de uma das classes definidas.
Sem ela as saidas dos neurdnios sdao simplesmente valores numéricos onde o maior indica a
classe vencedora. Apds a funcao de ativacao, os resultados passam por uma funcdo objetivo
ou de perda, que é atualizada através de um processo de otimizagdo. As fungdes de otimizacao



sdo associadas a minimizacdo da funcdo perda, que neste caso estd associada a acuracia de
classificagdao das imagens.

O tamanho do lote (batch), cuja definicdo é o numero de imagens de treinamento que
passara pela rede neural por vez, foi definido igual a 9. Outro parametro é o nimero de
épocas, que representam o numero de vezes que o algoritmo passara a informacao pela rede
para ela aprender as caracteristicas, definido como 50. Para a avaliacdo dos resultados,
testamos a utilizacdo de dois otimizadores, Adam e SGD, com taxa de aprendizagem, cuja
definicdo é a rapidez com que uma rede aprende, de 0,001. Esse valor foi escolhido diante dos
valores taxas de aprendizagem mais utilizados, que sdo de 0,001 e 0,005 até 0,01 (Kamilaris e
Prenafeta-Boldu, 2018).

Nesse processo de treinamento da rede neural, ha dois problemas que podem acontecer,
qgue sdo o overfitting e o underfitting. O overfitting é o estado quando um modelo de
aprendizagem de maquina se adapta demais aos dados imputados de treinamento, ou seja, a
rede perde seu potencial de generalizagdo. Ja& o underfitting ocorre quando o modelo de
aprendizagem nado se adapta o suficiente aos dados de treinamento. Uma maneira de
controlar e evitar que esses problemas ocorram é sempre realizar uma analise de teste para
verificar se os dados estao dentro do esperado.

4.6 Extracao de recursos

A extracdo de recursos desempenha um papel importante no campo da visdo
computacional e do aprendizado de mdaquina para a descricdo de um objeto na imagem de
entrada. Através dos pixels de cada imagem, essa técnica identifica cores diferentes e as
convertem em valores numeéricos, para posterior procura de padrdes, como cores e texturas
similares. (Marengoni e Stringhini, 2010). Cada imagem tem sua prépria forma, movimento,
tamanho e cor. Portanto, por meio da extracdo de recursos, o objeto extraido é classificado
em sua classe de relevancia (Igbal et al., 2018). Ainda segundo Igbal, o ponto critico na fase
de extracdo de recursos é a selecdo dos recursos mais proeminentes, pois 0s recursos
irrelevantes e redundantes afetam a acuracia e o tempo de execugdo do sistema. Neste
trabalho, foram extraidas caracteristicas fisicas das imagens para que fosse possivel sua
posterior classificacao, tais como forma, tamanho, cor e textura.

Para a extracao das principais caracteristicas, € comum reduzir a dimensao espacial das
imagens ao longo das camadas da rede. Uma das camadas presentes dentro da CNN é a
operacao de maxpooling, sendo a mais comumente empregada (De Oliveira et al., 2010). Essa
operacdo tem a func¢do de diminuir o nimero de parametros para reduzir o tamanho das
imagens através da extracdo das principais caracteristicas gerais, comuns entre o conjunto de
imagens. A Figura 6 representa um exemplo de um mapa de caracteristicas com tamanho 6x6
e o resultado de uma operacdo de maxpooling utilizando uma janela 2x2.



Figura 6: Representacdo de um maxpooling
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4.7 Classificagao

Apds a etapa de extracdo de caracteristicas, temos a etapa de classificacdo da imagem.
Primeiro, passa por uma camada que se chama Flatten, onde ela recebe a saida das camadas
anteriores, e faz um processo de achatar a imagem e transformag¢do em um Unico vetor para
introduzir como entrada na préxima camada. O préximo estdgio é uma camada totalmente
conectada, onde ela aplica pesos para prever a classificacdo correta. E por ultimo, aplicamos
uma camada de Softmax. Essa camada fornece as probabilidades finais para cada classificacao.

Na tarefa de classificacdao, o método avalia a familia da batata-doce roxa e a sua aceitacgao
no mercado consumidor. Nossa metodologia avalia o desempenho de quatro redes neurais
profundas bem conhecidas da literatura ja mencionadas no item 4.5. Inicialmente, a
transferéncia de aprendizagem da rede utiliza os pesos obtidos no ImageNet e a parte de
classificagdo sao utilizados pesos inicializados aleatoriamente.

4.8 Medidas de desempenho

Diversas medidas de desempenho sdo utilizadas na literatura para avaliacdo de algoritmos.
Como indicadores para a analise dos resultados, avaliamos os valores de acuracia do
treinamento e validacdo da acuracia para as imagens de teste, o tempo de treinamento dos
modelos de aprendizagem profunda na tarefa de classificacdo e finalmente, o tempo que o
modelo leva para prever a classe.

A acurdcia é definida como a proporcao de amostras que sdo classificadas corretamente
de acordo com seus rotulos de classe. Apds o treinamento da rede neural, utilizamos o
conjunto de amostras de teste para validacdao do modelo. Ele é usado para ajustar os hiper
parametros da rede e comparar como as mudancas neles afetam a acuracia preditiva do
modelo. E Gtil porque permite a comparacdo repetida desses diferentes pardmetros e
arquiteturas com os mesmos dados e pesos de rede, para observar como essas alteracdes



afetam o poder preditivo da rede em cima dos dados de teste. O tempo que o modelo leva
para prever é o fator mais importante para cendrios de tempo real, portanto varios
pesquisadores calculam o tempo para verificar a eficiéncia de seus métodos e sera também
avaliado no presente trabalho. Além disso, também calculamos uma matriz de confusdo (CM),
para comparar rotulos de categorias previstos com o rétulo verdadeiro.



5 Resultados

Neste Capitulo sdo apresentados e discutidos os resultados obtidos pela metodologia
abordada no Capitulo 4. Trata-se da andlise do desempenho dos modelos calibrados, bem
como os componentes da ferramenta de rede neural artificial, quais sejam, determinacdes de
neuronios das camadas, entre outros elementos necessarios. Por fim, examinou-se os
resultados obtidos pela ferramenta e o efeito no processo de classificagcao das batatas-doces.

5.1 Modelo

Para a determinacdo do melhor modelo, foram testadas varias configuracdes de rede
neurais para a etapa de classificacdo e dois otimizadores, SGD e Adam, sendo que o otimizador
SGD obteve melhores resultados. A Figura 7 representa o resumo de um dos modelos
utilizados, o Xception, onde a explicacdo mais detalhada pode ser encontrada em
https://keras.io/api/applications/. Nesse caso, estamos trabalhando com um nimero total de
85.611.563 parametros. Isso quer dizer que cada época executada, sdo atualizados todos os
parametros.

Figura 7: Resumo do modelo XCEPTION

Layer {type} Output Shape Param 0l Connected to

fnput_2 (Inputiayer)  [(Nene

blockl_convl {Conv2D) [Nene, 193, 200, 32) B6d input_z[e][&]

blockl_convl_bn (BatchNormaliza (Nese, 199, 299, 32) 128 bBlockl_convi[8][@]
(-..)

conv2d_3 (ConvZD) [Mone, 13, 1%, 1824) 745472 add_1a[a][e]

blockll_pool {MaxPooling2D) [Mone, 13, 15, 1824) & bloc

batch_normalization_3 (BatchMor (Mone, 13, 1%, 1824) 4696 conv2d_3[a][e]

add_11 (&dd} [None, 13, 1%, 1824) @ blockl3_pool[8][&]

batch_nar on_I[@][e]

blockld sepconyv eparablefony (Nene, 13, 15, 1536) 15852888 add_1i[a][a]

blockld sepconvd_bn (BatchMorma (None, 13, 19 blockld sepconvl[@][@]
blockld_sepconwd_act (Activatio (None, 13, 1%, 153&6) @ blockld _sepconvl_bn[@][e)
blockld sepconv? (Separablefony (Nene, 13, 1%, 2848) 3159552 blockld sepconvl_act[@][@]
blockld_sepconwl_bn (BatchMorma (Neoe, 13, 1%, 2948) 192 blockld _sepconvi[@][@]
blockld_sepcionwl_act (Activalio (None, 13, 1%, 2848) @ blockld _sepconw2_ba[@][e]
flatten_1 [Flatten} [None, SA5856) a blockld sepconvd_act[@][@]
dense_2 (Dense) [None, 128) GATLARE56 Flatten_1[&][e]

dense 3 [Dense) [(None, 3} Ig7 dense_2[@][e]

Total params: BS,611, 563
Trainable params: 85,557 5
Hon-trainable params: 54,528

Fonte: Autora



A titulo de comparacdo, o “Meu Modelo” é um modelo proposto bem mais simples que
os demais, representado na Figura 8. Nele, estamos trabalhando com um nimero total de
277.827 parametros, ou seja, 308 vezes menos parametros que a Xception, demostrando um
ganho na velocidade da classificacdo e memdria de maquina. Apesar de ter demostrado uma
acuracia inferior e uma perda maior em relacdo aos dados de teste, ainda assim pode ser
considerado como um modelo promissor de previsdo de classificacdo de batatas-doces roxa.

Figura 8: Resumo do “Meu modelo”

Model: "segquential”

Layer {Lype) Output Shape Param A
convd_SB (Conv2D)  (None, 398, 598, 32) 896
nax_pooling2d 4 (HaxPooling? {(Mone, 159, 295, 32) 5]
convad 99 [(Conw2D) (Hone, 157, 297, 64) 18496
nax_pooling2d_5 (MaxPooling2 (MNone, SE, 148, 64) 5]
convad 188 (Conv2D) (Hone, 96, 146, 128) TIE5E
nax_pooling2d 6 (HaxPooling2 (MNone, 48, 73, 12ZB) 5]
convad 181 {Conv2D) {Hone, 46, 71, 1IE) 147584
nax_pooling2d_7 (MaxPooling2 (MNone, 23, 35, 1ZB) 5]
convad 182 (Conv2D) (Hone, 21, 33, 3I) FHA9E
dropout [Drogout ) (Hone, 21, 33, 3I) 5]
global average _poolimg2d (Gl {Mone, 32) a
dense_E [Dense) (Hone, 3} Q9

Total params: 277,827
Trainable params: 237,827

Hon-tralnable params: @

Fonte: Autora

5.2 Desempenho

A Tabela 4 mostra os resultados da acurdcia e validagdao obtidos pelos modelos de
aprendizagem profunda. A tabela também mostra o tempo de treinamento de cada época,
em segundos, o tamanho ocupado por cada rede, e o nimero de parametros. Nossa
abordagem alcancou o melhor resultado com a Xception, obtendo uma valida¢do de acuracia
de 90,14% para as imagens testadas. Apesar desse resultado ainda ser preliminar, o mais
importante é errar menos em relacdo ao que é enviado para o consumidor final, que sera
mostrado na matriz de confusao.
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Tabela 4: Métricas de Desempenho usadas para avaliar os modelos de aprendizagem

profunda
Modelo Tamanho N2 de Tempo de cada Acurdcia de
parametros época Teste
Resnet50 98 VIB 88.337.795 21s 90,14%
Xception 88 MIB 85.611.563 46 s 90,14%
Mobile Net 16 MB 31.540.931 13s 86,32%
InceptionV3 92 MB 70.825.001 16s 87,32%
Meu modelo 1,06 MB 277.827 3s 73,24%

Na Figura 9, podemos observar os graficos da acurdcia das imagens de treinamento e de
teste, que vai aumentando com o passar das épocas. Para o grafico de acurdcia de
treinamento, com exce¢ao do “Meu Modelo”, a partir de 5 épocas é atingido 100% de acuracia
para as quatro redes pré-treinadas utilizadas: Resnet50, Xception, InceptionV3 e MobileNet.
O grafico de acuracia de validacdo, utilizando as imagens de grupo de teste, podemos observar
que, para aquelas mesmas quatro redes, com 20 épocas ja se atinge um patamar de acuracia.
Logo, a partir dos resultados atingidos vemos que os percentuais de acuracia de validacdo
podem ser melhorados aumentando a base de dados, ja que estes percentuais ficaram abaixo
da acuracia de treinamento. Apesar do pequeno conjunto de imagens, os resultados parciais
mostram um 6timo indicativo da abordagem empregada.

Figura 9: Graficos da Acuracia de treinamento e teste, pelo n? de épocas
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Na literatura, Selvaraj et al. (2019) obteve resultados excelentes usando o modelo
Inception para detecgao de doengas e pragas da banana com uma acurdcia de mais de 90%.




loss

No presente trabalho, obtivemos este mesmo percentual com o modelo Xception e Resnet50,
demostrando o excelente potencial da técnica utilizada.

Abaixo, é mostrado na Figura 10 a perda na valida¢cdo dos modelos das imagens de teste.
O grafico mostra alguns ruidos, principalmente no “Meu modelo”, onde os valores de perda
sdo mais elevados. Apesar disso, a partir da quinta época, todos os modelos apresentam
perdas inferiores a 1.

Figura 10: Graficos da perda de validacdo, pelo n2 de épocas
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A Figura 11, mostra a matriz de confusao do modelo Xception para as 71 imagens testadas,
através de um layout de tabela especifico que permite a visualizacdo do desempenho de um

algoritmo.

Figura 11: Matriz de confusao para os dados de teste do modelo Xception

Fonte: Autora

PREDICAO
Classe A Classe B Classe C
<
@ 25 0 0
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o
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| Y 4 23 1
e | 3| (563%) (32,39%) (1,41%)
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[69)
Q 1 16
§ (1,41%) (1,41%) (22,54%)




O importante neste modelo é evitar os falsos positivos, pois estariamos enviando batatas-
doces que provavelmente o consumidor ndo iria comprar. O falso positivo ocorre quando o
modelo prevé que a classe da batata é a A (mais provavel de ser comprada), mas a classe
verdadeira é a B ou a C (menos provavel de ser comprada). Ou seja, é quando o modelo exalta
a classe da batata. Como podemos observar, o modelo possui um erro de 7,04% para este tipo
de situacdo, pois como a amostragem ainda é muito pequena, o modelo fica mais suscetivel a
este tipo de erro. Isso podera ser melhorado com o aumento da nossa base de dados, pois
poderad ser possivel obter uma acurdcia de validagdao mais préxima de 100%. Ja o falso negativo
seria quando prevemos uma classe inferior a classe verdadeira. Neste caso, ndo seria um
problema, pois de qualquer forma, a batata poderia ser utilizada para outra finalidade, como
ja abordado ao longo do trabalho.

O tempo que o modelo leva para prever a classe de uma imagem é de 1,29 milisegundos.
Como um exemplo de aplicacdo pratica, o agricultor classificaria de forma extremamente
rapida e teria a seu favor o uma excelente ferramenta de tomada de decisdo. Ou seja, quando
o mercado de consumo de batatas-doce estiver absorvendo alta quantidade, ele poderia
enviar ao mercado as batatas de classe A e B. Caso contrario, um mercado em baixa, ele
poderia selecionar apenas as de classe A e as restantes seriam destinadas a produc¢ado etanol,
alcool em gel e bebida destilada shochu através do conceito de Biorrefinarias Descentralizadas
e Autonomas. Isso permitira o aproveitamento total e fechamento do ciclo de producao.



6 Conclusoes e Trabalhos Futuros

Técnicas utilizando a inteligéncia artificial vem sendo cada vez mais estudadas e praticadas
através de novos algoritmos e softwares. O campo de desenvolvimento e aplicacdo dessa
técnica tem crescido aceleradamente e é uma das competéncias mais procuradas na
atualidade. Seu impacto na sociedade serd, sem duvida, enorme. Neste projeto, propusemos
o desenvolvimento de uma metodologia capaz de classificar imagens de batata-doce
brazilandia roxa através de técnicas de visdao computacional e aprendizado de maquina. As
solugbes propostas traduzem a simbiose industria-setor alimenticio, avangando a ciéncia e a
tecnologia por tras da classificagdao automatica aplicada ao cendrio industrial e promovendo a
completa utilizagdo dessa hortaliga.

Os resultados experimentais mostram uma eficacia promissora dos modelos pré-
treinados, resultando em uma acuracia de 90,14% com o modelo Xception. Com esta solucdo,
promovemos uma ferramenta eficiente de tomada de decisdao da produc¢do de batata-doce. A
partir do momento que esta classificagdo deixa de ser feita manualmente e torna-se
automatica através de classes bem definidas, o agricultor podera dar outros fins aquelas que
seriam provavelmente rejeitadas ao consumidor final. Isso faz com que seja incentivado o
empoderamento do agricultor familiar, em que ele poderd gerar outras rendas a partir da
destinacdo, como por exemplo, a producdao de etanol. Apesar dos resultados ainda serem
preliminares com um baixo numero de amostragem de imagens, o método desenvolvido
apresenta ser uma alternativa promissora para a classificacdo de imagens de batata-doce.

Devido algumas limitacdes do estudo atual em relacdo ao conjunto de imagens, a acuracia
da classificacdo do modelo de CNN acaba sendo afetada. Como parte de trabalhos futuros,
vése a necessidade de firmar parcerias com industrias ou agricultores que possam fornecer
uma gama maior de imagens de batatas-doces. A partir do modelo criado, é possivel coloca-
lo em um aplicativo, como por exemplo no TensorFlow Lite para Android, para o
reconhecimento das classes da batata-doce através do uso de um dispositivo eletronico que
possua camera que poderia ser acoplado na linha de producdo. Além disso, também podera
ser criado modelos para classificar todas as variedades de batatas-doces cultivadas no Brasil.
Da mesma forma, avaliar novas abordagens de aprendizagem de mdquina, visando melhorar
0s processos, parametros e resultados de classificacdo, é essencial para obter-se uma maior
acurdcia.

Como objetivo final, o aperfeicoamento do método poderd proporcionar aimplementacao
desta solucdo através de um protdétipo operacional que classificara as imagens em tempo real,
com sensores na linha de producdo. Isso permitird maior eficiéncia do processo de
classificacdo e uso efetivo dos produtos. O desenvolvimento do sistema é primordial para
possibilitar a automatizacdo do processo de classificacdo de batata-doce. Com avancos dessa
natureza alinhados com os principios da Industria 4.0, poderemos garantir a competitividade
do Brasil no cendrio econdmico mundial. Existem varias possibilidades de utilizacdo dos
recursos da biomassa, mas o conhecimento de biorrefinarias podem trazer novas
competéncias e oportunidades de trabalho tanto em paises industrializados quanto em
desenvolvimento, mas os processos precisam ser projetados de forma sustentavel.
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