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BACHAREL EM CIÊNCIA DA COMPUTAÇÃO
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minha trajetória acadêmica. Em especial, aos
meus pais, aos meus avós, à minha irmã e à mi-
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RESUMO

CAETANO, G. H.. Classificação do Nı́vel de Maturação e Contagem de Tomates com
Redes Neurais Convolucionais Usando Dados de Colorimetria. Julho, 2026. 19 f. Mo-
nografia – (Curso de Bacharel em Ciência da Computação), Instituto Federal Goiano -
Campus Rio Verde. Rio Verde, GO.

A classificação do estágio de maturação dos tomates é uma tarefa relevante para aplicações
em agricultura de precisão, tradicionalmente realizada de forma manual e subjetiva. Este
trabalho apresenta uma abordagem que integra medições colorimétricas no espaço de cor
CIELAB e modelos da famı́lia YOLO para a detecção, contagem e classificação automática
de tomates nas classes green, intermediary e red. Foi constrúıdo um conjunto de dados
contendo 1.040 imagens e 8.748 frutos anotados, cujas classes foram definidas a partir de
medições realizadas em 150 amostras e agrupadas por meio do algoritmo K-means. Foram
avaliados os modelos YOLOv10, YOLO11, YOLO12 e YOLO26, nas variantes Small e
Medium, todos com precisão superior a 95%, recall acima de 94% e mAP@0.5 de até
97,5%. O modelo YOLO26m apresentou o melhor desempenho geral. Os modelos treinados
foram integrados a uma aplicação web desenvolvida em Streamlit para processamento de
imagens e v́ıdeos. Os resultados demonstram o potencial da integração entre colorimetria
e aprendizado profundo para o monitoramento automatizado da maturação dos tomates.

Palavras-chave: Tomates. Classificação de imagens. Visão Computacional. Redes Neurais.
YOLO. Espaço de Cor CIELAB. Colorimetria. Streamlit. Agricultura de precisão.



ABSTRACT

CAETANO, G. H.. Tomato Maturity Level Classification and Counting Using Convoluti-
onal Neural Networks with Colorimetry Data. Julho, 2026. 19 f. Trabalho de Conclusão
de Curso – Bacharel em Ciência da Computação, Instituto Federal Goiano - Campus Rio
Verde. Rio Verde, GO,

Tomato maturity classification is an important task in precision agriculture and is traditio-
nally performed manually and subjectively. This work presents an approach that combines
colorimetric measurements in the CIELAB color space with YOLO models for automatic
tomato detection, counting, and classification into green, intermediary, and red classes.
A dataset containing 1,040 images and 8,748 annotated fruits was built, with maturity
classes defined from measurements obtained from 150 samples and grouped using the
K-means algorithm. YOLOv10, YOLO11, YOLO12, and YOLO26 models, in both Small
and Medium variants, were evaluated, achieving precision values above 95%, recall above
94%, and mAP@0.5 up to 97.5%. YOLO26m achieved the best overall performance. The
trained models were integrated into a web application developed using Streamlit for image
and video processing. The results highlight the potential of combining colorimetry and
deep learning techniques for automated tomato maturity monitoring.

Keywords: Tomatoes. Image Classification. Computer Vision. Neural Networks. YOLO.
CIELAB Color Space. Colorimetry. Streamlit. Precision Agriculture.
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1 INTRODUÇÃO

O tomate é uma cultura agŕıcola de grande importância, com alta produção e

consumo (PÉK; HELYES; LUGASI, 2010). Além disso, é um produto hort́ıcola amplamente

reconhecido por sua coloração vermelha intensa e alto valor nutricional, sendo uma fonte rica

de antioxidantes (HORVÁTH-MEZŐFI et al., 2024). De acordo com dados da Organização

das Nações Unidas para Agricultura e Alimentação (FAO), dispońıveis na base estat́ıstica

FAOSTAT, a produção mundial anual de tomates atingiu aproximadamente 188,5 milhões

de toneladas. No Brasil, a produção foi de aproximadamente 4,4 milhões de toneladas,

representando uma parcela significativa da produção global (FAO, 2024).

A classificação manual dos tomates para colheita e comercialização é um pro-

cesso demorado e dependente da percepção humana, tornando-se suscet́ıvel a erros e

inconsistências (LI et al., 2023). A avaliação visual da cor é influenciada por fatores

como brilho e condições de iluminação (CAMELO; GÓMEZ, 2004). Nesse contexto,

coloŕımetros são amplamente utilizados para medir a cor dos frutos no espaço de cor

CIELAB por meio dos parâmetros L∗, a∗ e b∗ (ÖZTEKIN; VURSAVUŞ; KESILMIŞ, 2021).

Entretanto, esses dispositivos exigem contato direto com a amostra, possuem área de

medição reduzida e apresentam custo elevado, fatores que dificultam sua aplicação em

larga escala (GOÑI; SALVADORI, 2017).

Diante dessas limitações, este trabalho propõe uma abordagem que integra a

precisão das medições colorimétricas com a abrangência proporcionada pela visão com-

putacional. Enquanto os coloŕımetros fornecem medidas confiáveis do espaço de cor, os

sistemas de visão computacional ampliam a cobertura da análise sem necessidade de con-

tato direto com o fruto (GOÑI; SALVADORI, 2017). Nesse contexto, técnicas baseadas em

aprendizado profundo, como as redes neurais convolucionais (CNNs), apresentam grande

potencial para automatizar a classificação da maturação (LI et al., 2023). A combinação

dessas abordagens pode aumentar a confiabilidade na avaliação da qualidade dos frutos,

reduzindo as limitações inerentes a cada método quando utilizado isoladamente (ÖZTEKIN;

VURSAVUŞ; KESILMIŞ, 2021).

Este trabalho tem como objetivo desenvolver e avaliar um sistema baseado em

modelos da famı́lia YOLO (You Only Look Once), treinados a partir de anotações definidas

com aux́ılio de medições colorimétricas no espaço de cor CIELAB, para realizar a detecção,

classificação e contagem automática de tomates em diferentes estágios de maturação.

Ademais, são comparadas diferentes versões da famı́lia YOLO e desenvolvida uma aplicação

interativa em Python utilizando a biblioteca Streamlit, permitindo o processamento de

imagens e v́ıdeos e ampliando as possibilidades de aplicação da solução em cenários

relacionados à agricultura de precisão.
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2 TRABALHOS RELACIONADOS

2.1 Classificação da maturação de tomates com YOLO

Diversos estudos têm investigado o uso de modelos YOLO para classificação

automática da maturação de tomates. Araujo (2025) comparou as versões YOLOv8,

YOLOv9, YOLOv10 e YOLO11 em um conjunto de dados contendo 159 imagens e

1.063 instâncias de tomates cereja distribúıdas em três estágios de maturação (green,

intermediary e red). As classes foram definidas a partir da análise manual do componente

de matiz do espaço HSV utilizando o software GIMP. A autora também observou ganhos

no desempenho ao utilizar anotações por segmentação em relação às caixas delimitadoras,

sendo a YOLO11 o modelo de melhor desempenho, com precisão de 85%, revocação (recall)

de 83% e mAP@0.5 de 85%.

De forma semelhante, Yang e Ju (2024) avaliaram os modelos YOLOv5, YOLOv8

e YOLOv9, além de uma variante da YOLOv8 com backbone ResNet50, para classificação

de tomates cereja em dois estágios de maturação (ripe e unripe). Os experimentos foram

conduzidos em um conjunto contendo 742 imagens após aumento de dados. A melhor

configuração foi obtida pela YOLOv8l-ResNet50, que alcançou precisão de 70,7%, recall

de 77,5% e mAP de 75,7%, destacando o potencial de arquiteturas h́ıbridas em cenários

com oclusões e variações de iluminação.

Apesar dos resultados obtidos, ambos os trabalhos dependem de critérios visuais

para definição das classes e utilizam conjuntos de dados relativamente reduzidos, fatores

que podem limitar a escalabilidade do processo e introduzir subjetividade na rotulagem.

Como perspectivas futuras, os autores destacam a ampliação dos conjuntos de dados, a

avaliação em condições mais próximas de cenários reais e o emprego de estratégias capazes

de melhorar a detecção em situações de oclusão e sobreposição de frutos.

2.2 Classificação baseada em caracteŕısticas colorimétricas

Abordagens baseadas em caracteŕısticas colorimétricas também têm sido adotadas

para classificação automática da maturação de frutos. Karki et al. (2024) avaliaram os

algoritmos Gaussian Näıve Bayes (GNB), Support Vector Machine (SVM) e Redes Neurais

Artificiais (Feedforward Artificial Neural Network – FANN), utilizando atributos extráıdos

dos espaços de cor RGB, HLS, CIELAB e YCbCr. Os experimentos foram conduzidos em

um conjunto contendo 400 morangos distribúıdos em quatro estágios de maturação (unripe,

semi-ripe, ripe e overripe), sendo obtida acurácia de 96,7% com a FANN utilizando o

espaço de cor CIELAB.

De maneira análoga, Nuraini et al. (2023) combinaram atributos dos espaços

CIELAB e HSV com o algoritmo Linear Discriminant Analysis (LDA) para classificar
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tomates em seis estágios de maturação (Mature Green, Breaker, Turning, Pink, Light Red

e Red Ripe). Utilizando um conjunto de dados contendo 720 imagens, os autores obtiveram

acurácia de 88,2%.

Embora apresentem resultados promissores, essas abordagens dependem de etapas

de segmentação e extração manual de caracteŕısticas, além de serem geralmente desen-

volvidas em condições controladas de aquisição das imagens. Como perspectivas futuras,

os autores destacam o uso de técnicas de Deep Learning para automatizar a extração de

caracteŕısticas e aumentar a robustez dos modelos diante de maior variabilidade visual e

condições mais próximas de cenários reais de cultivo.

2.3 Diferenças da proposta

Com base nas limitações observadas na literatura, este trabalho propõe uma

abordagem que integra medições colorimétricas no espaço de cor CIELAB e modelos da

famı́lia YOLO para detecção, classificação e contagem de tomates em diferentes estágios de

maturação. Diferentemente dos estudos analisados, a definição das classes é orientada por

medições obtidas por meio de um coloŕımetro digital, reduzindo a subjetividade associada

às avaliações visuais. Adicionalmente, diferentes versões da YOLO são avaliadas utilizando

anotações por segmentação dos frutos em três classes de maturação (green, intermediary e

red), e os modelos treinados são integrados a uma aplicação baseada em Streamlit para

processamento de imagens e v́ıdeos.
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3 MATERIAIS E MÉTODOS

3.1 Construção do conjunto de dados

O conjunto de dados foi constrúıdo a partir da base disponibilizada por Araujo

(2025), composta por 159 imagens contendo 1.063 frutos rotulados em três classes de

maturação (green, intermediary e red). Para ampliar a diversidade visual da base, foram

adicionadas 352 novas imagens capturadas com um smartphone Samsung Galaxy S24 em

diferentes condições de iluminação e ambientes de cultivo.

Após a aquisição, as imagens foram analisadas individualmente, sendo removidas

amostras repetidas ou com baixa qualidade. Ao final da etapa de filtragem, o conjunto

passou a contar com 400 imagens. As anotações foram realizadas na plataforma Roboflow

utilizando poĺıgonos de segmentação, inicialmente com uma única classe genérica deno-

minada tomato. As anotações provenientes da base original também foram revisadas e

corrigidas quando necessário, visando manter a padronização do conjunto de dados. A

Figura 1 exibe um exemplo de imagem presente no conjunto de dados e sua respectiva

segmentação inicial.

(a) Imagem original. (b) Segmentação inicial.

Figura 1 – Exemplo de imagem utilizada na complementação do conjunto de dados e sua
respectiva segmentação inicial realizada no Roboflow com a classe tomato.

Fonte: Autoria própria.

As imagens foram redimensionadas para 640×640 pixels e divididas em 80%, 10%

e 10% para os conjuntos de treinamento, validação e teste, respectivamente. Em seguida,

técnicas de aumento de dados (data augmentation) foram aplicadas exclusivamente ao

conjunto de treinamento, incluindo rotações, recortes com zoom e variações de brilho e

saturação, com o objetivo de ampliar a variabilidade visual das amostras e favorecer a
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capacidade de generalização dos modelos. Após essa etapa, o conjunto de dados totali-

zou 1.040 imagens e 8.748 frutos anotados. Exemplos das transformações aplicadas são

mostrados na Figura 2.

Figura 2 – Exemplos das técnicas de data augmentation aplicadas às imagens do conjunto
de treinamento.

Fonte: Autoria própria.

3.2 Definição e agrupamento das classes de maturação

A definição das classes de maturação foi baseada nos seis estágios propostos pelo

USDA (green, breaker, turning, pink, light red e red) (USDA, 1991). Para caracterizar

cada estágio, foram realizadas medições em 150 tomates no espaço de cor CIELAB

utilizando um coloŕımetro digital Konica Minolta CR-400, previamente calibrado conforme

as recomendações do fabricante, sendo selecionados 25 frutos por estágio.

Os valores dos componentes L∗, a∗ e b∗ obtidos para as 150 amostras foram

padronizados e submetidos ao algoritmo de agrupamento não supervisionado K-means

com k = 3, visando agrupar os seis estágios originais em três classes de maturação.

Após a convergência do algoritmo, os clusters foram ordenados pelos valores do

eixo a∗, associado à transição entre verde e vermelho (CIE, 1976), e vinculados às classes

green, intermediary e red. Os valores dos centróides obtidos estão listados na Tabela 1 e

serviram como referência para a classificação automática dos frutos.
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Tabela 1 – Valores dos centróides no espaço de cor CIELAB para as classes de maturação
green, intermediary e red.

Classe L∗ a∗ b∗

Green 54.91 -1.48 21.10
Intermediary 48.91 9.50 28.85
Red 39.92 20.74 21.28

Fonte: Autoria própria.

3.3 Rotulagem automática dos frutos

Após a determinação dos centróides no espaço de cor CIELAB, foi desenvolvido um

script em Python (3.12.3) para reclassificar automaticamente as anotações originalmente

associadas à classe genérica tomato em três classes de maturação (green, intermediary e red).

Para isso, o conjunto de dados foi exportado da plataforma Roboflow no formato COCO

(Common Objects in Context), contendo as coordenadas dos poĺıgonos de segmentação e

os identificadores dos frutos em arquivos JSON.

Os valores dos pixels das imagens, originalmente representados em uint8, foram

convertidos para float32, normalizados para o intervalo [0,1] e convertidos para o espaço

de cor CIELAB, conforme recomendado pela documentação do OpenCV (OpenCV, 2024).

Esse procedimento permitiu padronizar os valores extráıdos das imagens com aqueles

obtidos pelo coloŕımetro.

Os poĺıgonos de segmentação foram utilizados para gerar máscaras dos frutos, às

quais foi aplicada uma erosão morfológica para reduzir a influência de regiões externas. Os

valores médios dos componentes L∗, a∗ e b∗ foram calculados e comparados aos centróides

das classes por meio da distância euclidiana ponderada, dada por:

d =
√

wL(L− Lc)2 + wa(a− ac)2 + wb(b− bc)2 (1)

em que L, a e b representam os valores médios do fruto analisado, Lc, ac e bc

os componentes do centróide da classe considerada, e wL, wa e wb os pesos associados

a cada componente. Foram adotados wL = 0,5, wa = 3,0 e wb = 2,0, atribuindo maior

importância ao eixo a∗ devido à sua maior sensibilidade às variações de maturação. As

classes resultantes foram então atualizadas diretamente nos arquivos JSON.

Conclúıda a classificação automática, o conjunto de dados foi carregado novamente

na plataforma Roboflow, onde as anotações foram revisadas manualmente para corrigir

inconsistências decorrentes de oclusões e interferências do ambiente. A Figura 3 apresenta

uma amostra do conjunto de dados final.
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Figura 3 – Exemplo de imagem anotada com as classes de maturação dos frutos (green,
intermediary e red) após a classificação automática e validação manual.

Fonte: Autoria própria.

Ao final da revisão manual, observou-se um desbalanceamento entre as classes de

maturação, refletindo a distribuição natural dos frutos nos diferentes estágios durante a

coleta das imagens. A classe green representou 46,1% das instâncias, enquanto as classes red

e intermediary corresponderam a 32,3% e 21,6%, respectivamente. Apesar dessa diferença,

as três classes apresentaram quantidade suficiente de amostras para o treinamento dos

modelos. A Figura 4 mostra a distribuição das classes.

Figura 4 – Distribuição das instâncias por classe de maturação no conjunto de dados.
Fonte: Autoria própria.
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3.4 Treinamento dos modelos YOLO

As imagens e anotações foram exportadas da plataforma Roboflow no formato

YOLO26 para o treinamento dos modelos YOLOv10, YOLO11, YOLO12 e YOLO26,

nas variantes Small (s) e Medium (m). O treinamento foi realizado em ambiente Python

(3.12.3), utilizando como base o código disponibilizado no repositório oficial da Ultralytics1,

em um computador com Ubuntu 24.04.3 LTS, processador AMD Ryzen 9 7900X3D, 32

GB de memória RAM DDR5 (5600 MHz) e GPU NVIDIA GeForce RTX 4080 SUPER de

16 GB. Os principais parâmetros adotados estão apresentados na Tabela 2.

Tabela 2 – Parâmetros utilizados no treinamento dos modelos YOLO.

Parâmetro Valor
epochs 500
batch 16
imgsz 640
patience 500
plots True
Fonte: Autoria própria.

3.5 Métricas de avaliação

O desempenho dos modelos foi avaliado por meio das métricas precisão (precision),

revocação (recall), F1-Score e mean Average Precision (mAP), considerando os indicadores

mAP@0.5 e mAP@0.5:0.95. A precisão representa a proporção de detecções corretas,

enquanto a revocação mede a capacidade do modelo em identificar corretamente os objetos

presentes nas imagens (PADILLA; NETTO; SILVA, 2020), sendo definidas pelas Equações 2

e 3.

Precision =
TP

TP + FP
(2)

Recall =
TP

TP + FN
(3)

em que TP , FP e FN representam, respectivamente, os números de verdadeiros

positivos, falsos positivos e falsos negativos.

O F1-Score, definido pela Equação 4, foi utilizado para avaliar o equiĺıbrio entre

precisão e revocação (SUJON et al., 2025).

F1 = 2 · Precision · Recall
Precision+ Recall

(4)

Além dessas métricas, foram utilizados os indicadores mAP@0.5 e mAP@0.5:0.95,

amplamente empregados em tarefas de detecção de objetos (PADILLA; NETTO; SILVA,

1 <https://github.com/ultralytics/ultralytics>

https://github.com/ultralytics/ultralytics
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2020). O cálculo dessas métricas baseia-se na Average Precision (AP), correspondente à

área sob a curva precisão × revocação para cada classe, dada pela Equação 5.

AP =
∑
n

(Rn −Rn−1)Pn (5)

A mean Average Precision (mAP) é obtida pela média dos valores de AP entre as

classes avaliadas, conforme a Equação 6.

mAP =
1

N

N∑
i=1

APi (6)

em queN representa o número de classes. Neste trabalho, o mAP@0.5 considera um

limiar de Intersection over Union (IoU) igual a 0,5, enquanto o mAP@0.5:0.95 corresponde

à média dos resultados obtidos para limiares de IoU entre 0,5 e 0,95, com incrementos de

0,05 (PADILLA; NETTO; SILVA, 2020).

3.6 Desenvolvimento da aplicação web

Com o objetivo de facilitar a utilização dos modelos treinados, foi desenvolvida uma

aplicação web em Python (3.12.3), utilizando a biblioteca Streamlit (1.54.0). A plataforma

permite o processamento de imagens e v́ıdeos para detecção, classificação e contagem

dos tomates em diferentes estágios de maturação. Para v́ıdeos, foi utilizado o método

model.track() da biblioteca Ultralytics (8.4.23), empregando a configuração padrão

baseada no algoritmo BoT-SORT (ULTRALYTICS, 2026). Os modelos são carregados

a partir dos arquivos best.pt, correspondentes aos melhores pesos obtidos ao final do

treinamento de cada rede neural. O limite máximo para envio de arquivos de mı́dia foi

configurado em 5 GB, permitindo o processamento de v́ıdeos de maior duração.
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4 RESULTADOS E DISCUSSÕES

4.1 Desempenho dos modelos YOLO

Os resultados obtidos ao final do treinamento dos modelos YOLO são apresentados

na Tabela 3, considerando as métricas de precisão, revocação (recall), F1-Score, mAP@0.5

e mAP@0.5:0.95.

Tabela 3 – Desempenho dos modelos YOLOv10, YOLO11, YOLO12 e YOLO26 nas vari-
antes Small e Medium.

Modelo Precisão Recall F1-Score mAP@0.5 mAP@0.5:0.95
YOLOv10s 0.967 0.944 0.955 0.971 0.935
YOLO11s 0.960 0.941 0.950 0.973 0.934
YOLO12s 0.953 0.949 0.951 0.972 0.935
YOLO26s 0.961 0.942 0.951 0.973 0.939
YOLOv10m 0.973 0.944 0.958 0.975 0.940
YOLO11m 0.954 0.950 0.952 0.974 0.936
YOLO12m 0.957 0.951 0.954 0.975 0.939
YOLO26m 0.957 0.952 0.954 0.975 0.945

Fonte: Autoria própria.

De modo geral, todos os modelos apresentaram desempenho elevado na detecção

e classificação dos frutos, com precisão superior a 95%, revocação acima de 94%, F1-Score

superior a 95%, mAP@0.5 acima de 97% e mAP@0.5:0.95 superior a 93%. As diferenças

entre as versões foram pequenas, indicando que todas foram capazes de aprender os padrões

visuais associados às três classes de maturação.

Entre os modelos da série Small, o YOLOv10s apresentou os maiores valores de

precisão (96,7%) e F1-Score (95,5%), enquanto o YOLO12s alcançou a maior revocação

(94,9%). O melhor desempenho em mAP@0.5:0.95 foi obtido pelo YOLO26s, com 93,9%.

Na série Medium, o YOLOv10m apresentou a maior precisão (97,3%) e o maior F1-Score

(95,8%), enquanto o YOLO26m obteve a maior revocação (95,2%) e o maior mAP@0.5:0.95

(94,5%).

A Tabela 4 reúne a quantidade de parâmetros, o número de operações em ponto

flutuante (GFLOPs) e o tempo necessário para o treinamento de cada modelo.

Os modelos da sérieMedium apresentaram maior custo computacional em relação à

série Small, com aumento expressivo no número de parâmetros, GFLOPs e tempo de treina-

mento. Entretanto, os ganhos observados nas métricas de desempenho foram relativamente

pequenos. Como exemplo, o YOLO26s apresentou mAP@0.5:0.95 de 93,9%, enquanto o

YOLO26m atingiu 94,5%, correspondendo a um ganho inferior a 1%, acompanhado por

um aumento de 9,95 para 21,78 milhões de parâmetros.
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Tabela 4 – Custo computacional e tempo de treinamento dos modelos YOLOv10, YOLO11,
YOLO12 e YOLO26 nas variantes Small e Medium.

Modelo Parâmetros (M) FLOPs (G) Tempo
YOLOv10s 8.06 24.8 0h 43min
YOLO11s 9.43 21.6 0h 35min
YOLO12s 9.25 21.5 0h 55min
YOLO26s 9.95 22.5 0h 46min
YOLOv10m 16.49 64.0 1h 14min
YOLO11m 20.05 68.2 1h 12min
YOLO12m 20.14 67.7 1h 41min
YOLO26m 21.78 74.7 1h 25min

Fonte: Autoria própria.

Em aplicações com restrições de processamento ou requisitos de inferência em

tempo real, o custo computacional pode ser um fator determinante na escolha do modelo.

Nesse contexto, o YOLO11s mostra-se uma alternativa interessante por combinar baixo

custo computacional e desempenho competitivo, alcançando precisão de 96,0%, revocação

de 94,1% e mAP@0.5 de 97,3%, além de demandar o menor tempo de treinamento entre os

modelos avaliados. Entretanto, como a aplicação desenvolvida neste trabalho é destinada

ao processamento de imagens e v́ıdeos enviados pelo usuário, sem exigência de resposta

em tempo real, a qualidade da detecção e da localização dos frutos foi priorizada. Dessa

forma, o YOLO26m foi adotado como modelo de referência por apresentar os melhores

resultados em revocação (95,2%) e mAP@0.5:0.95 (94,5%). Ainda assim, todas as versões

avaliadas foram integradas à aplicação desenvolvida, permitindo que diferentes modelos

sejam selecionados de acordo com os requisitos de desempenho e custo computacional de

cada cenário de utilização.

Após a definição do YOLO26m como modelo de referência, foi realizada uma

análise mais detalhada do comportamento do treinamento. A evolução das perdas e

das principais métricas ao longo das 500 épocas é ilustrada na Figura 5. As perdas de

treinamento e validação apresentaram comportamento decrescente, enquanto as métricas de

precisão, recall, mAP@0.5 e mAP@0.5:0.95 cresceram rapidamente nas primeiras épocas e

posteriormente se estabilizaram. A proximidade entre as curvas de treinamento e validação

sugere ausência de sobreajuste (overfitting) significativo e boa capacidade de generalização.

Embora essas métricas permitam avaliar o desempenho global do modelo, elas

não indicam quais classes apresentam maior dificuldade de separação. Por esse motivo,

foi analisada a matriz de confusão do YOLO26m, exibida na Figura 6. Observa-se maior

concentração dos valores na diagonal principal, indicando elevadas taxas de acerto para as

três classes de maturação. Os principais erros ocorreram entre as classes intermediary e

red, comportamento esperado devido à transição gradual entre esses estágios. O leve desba-

lanceamento do conjunto de dados e a menor representatividade dessas classes em relação

à classe green também contribúıram para reduzir a diversidade de exemplos dispońıveis
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durante o treinamento. Ainda assim, os resultados confirmam a elevada capacidade do

modelo em discriminar os diferentes ńıveis de maturação dos frutos.

Figura 5 – Comportamento das métricas de desempenho e das funções de perda do modelo
YOLO26m durante o treinamento.

Fonte: Autoria própria.

Figura 6 – Matriz de confusão do modelo YOLO26m para as classes de maturação dos
tomates.

Fonte: Autoria própria.
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4.2 Avaliação da aplicação web

Para complementar a análise dos modelos treinados, a aplicação web desenvolvida

foi avaliada por meio do processamento de imagens e v́ıdeos contendo tomates em diferentes

estágios de maturação. A Figura 7 mostra um exemplo de inferência em imagem.

Figura 7 – Interface da aplicação web durante o processamento de uma imagem, destacando
as detecções e o relatório das classes de maturação.

Fonte: Autoria própria.

O modelo foi capaz de detectar e classificar corretamente frutos pertencentes

às classes green, intermediary e red, inclusive em situações com diferentes tamanhos,

orientações e ńıveis moderados de sobreposição. Além das detecções, a aplicação fornece

informações sobre a distribuição dos frutos entre as classes e a classe predominante na

imagem analisada.

A aplicação também foi avaliada em v́ıdeos, incorporando os recursos de rastrea-

mento e contagem automática dos frutos. A Figura 8 ilustra um quadro (frame) extráıdo

de um v́ıdeo processado pelo sistema, permitindo observar as detecções e o rastreamento

dos frutos durante a execução.

Durante os testes, o mecanismo de rastreamento apresentou comportamento

estável, permitindo a contagem dos frutos por meio do cruzamento de uma linha de

referência configurável, ajustada conforme a orientação e o posicionamento do v́ıdeo.

Embora os resultados tenham sido promissores, algumas limitações foram iden-

tificadas. As principais dificuldades ocorreram em situações de oclusão severa, elevada

sobreposição entre frutos e interferências causadas por folhas, ramos e hastes do tomateiro,

que reduzem a quantidade de informação visual dispońıvel. Por sua vez, a transição gradual

entre os estágios intermediary e red pode dificultar a distinção entre frutos próximos ao

limite entre essas classes, resultando em erros pontuais de classificação. Apesar dessas

limitações, o sistema apresentou desempenho consistente em diferentes cenários de teste,
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indicando potencial para aplicações em condições reais de monitoramento da maturação

dos tomates.

Figura 8 – Frame de v́ıdeo processado com detecção, rastreamento e contagem dos frutos.

Fonte: Autoria própria.

4.3 Comparação com trabalhos relacionados

Para estabelecer uma comparação com a literatura, foram considerados trabalhos

que empregam redes neurais convolucionais da famı́lia YOLO para classificação da matura-

ção de tomates e que reportam métricas compat́ıveis com as utilizadas neste estudo. Dessa

forma, foram considerados os trabalhos de Araujo (2025) e Yang e Ju (2024), permitindo

uma comparação mais direta entre os resultados. Os demais trabalhos relacionados, embora

utilizem o espaço de cor CIELAB em suas abordagens, não foram considerados nesta

comparação por empregarem métodos tradicionais de aprendizado de máquina e métricas

de avaliação distintas, o que dificulta uma comparação direta com modelos de detecção

baseados em redes neurais convolucionais. A Tabela 5 permite comparar os resultados

obtidos neste trabalho com aqueles reportados na literatura.

Tabela 5 – Comparação entre os resultados obtidos neste trabalho e os trabalhos relacio-
nados.

Trabalho Classes Precisão Recall mAP@0.5
Araujo (2025) 3 85,1% 82,8% 85,4%
Yang e Ju (2024) 2 70,7% 77,5% 75,7%
Presente trabalho 3 95,7% 95,2% 97,5%

Fonte: Autoria própria.



Caṕıtulo 4. RESULTADOS E DISCUSSÕES 15

Embora as comparações devam ser interpretadas com cautela devido às diferenças

entre conjuntos de dados e estratégias de rotulagem, os resultados obtidos demonstram o

potencial da abordagem proposta. A combinação entre informações colorimétricas no espaço

de cor CIELAB, anotações por segmentação e um conjunto de dados mais diversificado

contribuiu para alcançar elevados valores nas métricas em geral.
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5 CONCLUSÃO

Este trabalho apresentou o desenvolvimento e a avaliação de uma solução para

detecção, contagem e classificação de tomates em diferentes estágios de maturação, in-

tegrando técnicas de visão computacional, colorimetria e modelos da famı́lia YOLO. A

utilização de referências colorimétricas obtidas por meio de um coloŕımetro contribuiu

para tornar o processo de rotulagem mais consistente e menos dependente de avaliações

visuais subjetivas.

A avaliação de diferentes versões da famı́lia YOLO mostrou que todos os modelos

apresentaram desempenho elevado, com precisão superior a 95%, recall acima de 94%

e mAP@0.5 superior a 97%. Embora modelos mais complexos tenham proporcionado

pequenos ganhos em algumas métricas, os resultados indicaram que o aumento da comple-

xidade nem sempre resulta em melhorias proporcionais no desempenho. Entre os modelos

avaliados, o YOLO26m apresentou os melhores resultados em mAP@0.5:0.95 e elevada

estabilidade durante o treinamento, sendo adotado como modelo de referência.

A aplicação web desenvolvida permitiu integrar as etapas de detecção, classificação

e contagem automática dos frutos em uma interface acesśıvel, possibilitando o proces-

samento de imagens e v́ıdeos e ampliando as possibilidades de utilização da solução em

diferentes cenários. Os testes realizados demonstraram comportamento robusto, embora

limitações relacionadas a oclusões, sobreposição entre frutos e variações de iluminação

ainda representem desafios para o sistema.

De maneira geral, os resultados obtidos demonstram que a abordagem proposta

foi capaz de realizar, de forma automatizada e confiável, a detecção, a contagem e a

classificação de tomates em diferentes estágios de maturação. Além disso, a combinação

entre referências colorimétricas no espaço de cor CIELAB e modelos de detecção baseados

em aprendizado profundo mostrou-se uma alternativa promissora para aplicações em

agricultura de precisão, contribuindo para o monitoramento e a análise do processo de

amadurecimento dos frutos.

5.1 Trabalhos futuros

Como perspectiva para trabalhos futuros, destaca-se a ampliação do conjunto de

dados, incorporando maior variabilidade de cenários e condições de iluminação e, principal-

mente, novas amostras das classes intermediary e red. O aumento da representatividade

dessas classes pode favorecer um melhor balanceamento do conjunto de dados e uma distin-

ção mais precisa entre estágios de maturação com caracteŕısticas cromáticas semelhantes.

Da mesma forma, a inclusão de imagens com oclusões severas e elevada sobreposição entre

frutos pode contribuir para que os modelos aprendam padrões frequentemente encontrados
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em condições reais de cultivo.

Outra possibilidade consiste em avaliar diferentes variantes da famı́lia YOLO,

incluindo modelos mais leves, arquiteturas mais complexas e o uso de backbones alternativos

ou h́ıbridos, conforme explorado por Yang e Ju (2024), com o objetivo de aumentar a

robustez do sistema em cenários mais desafiadores.

Em relação à aplicação desenvolvida, futuras melhorias incluem o processamento

em lote, o envio simultâneo de múltiplas imagens e v́ıdeos e a adoção de soluções em nuvem

para ampliar a escalabilidade do sistema. Além disso, a otimização do processamento

de v́ıdeos pode reduzir o tempo de inferência e até viabilizar aplicações em tempo real,

ampliando o potencial de utilização do sistema em ambientes de produção.
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páginas 2, 14 e 17.

https://docs.ultralytics.com/modes/track/
https://www.ams.usda.gov/sites/default/files/media/Tomato_Standard%5B1%5D.pdf
https://www.ams.usda.gov/sites/default/files/media/Tomato_Standard%5B1%5D.pdf

	Folha de aprovação
	DEDICATÓRIA
	AGRADECIMENTOS
	RESUMO
	ABSTRACT
	LISTA DE FIGURAS
	LISTA DE TABELAS
	LISTA DE ABREVIATURAS E SIGLAS
	SUMÁRIO
	INTRODUÇÃO
	TRABALHOS RELACIONADOS
	Classificação da maturação de tomates com YOLO
	Classificação baseada em características colorimétricas
	Diferenças da proposta

	MATERIAIS E MÉTODOS
	Construção do conjunto de dados
	Definição e agrupamento das classes de maturação
	Rotulagem automática dos frutos
	Treinamento dos modelos YOLO
	Métricas de avaliação
	Desenvolvimento da aplicação web

	RESULTADOS E DISCUSSÕES
	Desempenho dos modelos YOLO
	Avaliação da aplicação web
	Comparação com trabalhos relacionados

	CONCLUSÃO
	Trabalhos futuros

	Referências

