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RESUMO

O processamento automatizado de frutos em linhas de producéo representa um desafio relevante
para a industria alimenticia, principalmente no que se refere ao controle de qualidade e a
reducdo de desperdicios. Este trabalho prop&e uma abordagem baseada em visdo computacional
para deteccdo e classificacdo de uvas em uma esteira transportadora, integrando duas
arquiteturas de aprendizado profundo: YOLOvV7, voltada a deteccdo em tempo real, e
InceptionV3, utilizada para classificacdo detalhada dos atributos das uvas e de elementos
indesejados. O sistema é capaz de identificar ndo apenas a presenca dos frutos, mas também
caracteristicas importantes como tamanho, cor, textura da casca, integridade fisica e presenga
de doencas especificas (ferrugem, mildio, podriddo e oidio). Além disso, elementos ndo
relacionados ao fruto, como folhas, galhos e corpos estranhos, séo detectados e classificados
para garantir seguranca alimentar. No contexto do processamento, aspectos como agrupamento
(cacho inteiro ou gréo solto), defeitos causados pelo transporte, niveis de podriddo e presenca
de 4gua também sdo avaliados. A combinacgdo de YOLOV7 e InceptionVV3 permite um pipeline
robusto que associa deteccdo em tempo real com classificacdo precisa, gerando subsidios para
decisdes automatizadas no controle de qualidade. Espera-se que esta abordagem contribua para
a padronizacdo da producdo, aumento da eficiéncia no processamento e reducdo de perdas,
demonstrando o potencial das redes neurais profundas na modernizacéo da agroindustria.

Palavras-chave: Visdo computacional, YOLOvV7, InceptionV3, detecgéo de uvas, classificacdo
de qualidade.
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Automated fruit processing in production lines represents a significant challenge for the food
industry, particularly regarding quality control and waste reduction. This work proposes a
computer vision-based approach for grape detection and classification on a conveyor belt,
integrating two deep learning architectures: YOLOV7, designed for real-time object detection,
and InceptionV3, employed for detailed classification of grape attributes and undesirable
elements. The system can identify not only the presence of grapes but also key characteristics
such as size, color, skin texture, physical integrity, and specific diseases (rust, mildew, rot, and
oidium). In addition, non-fruit elements such as leaves, stems, and foreign objects are detected
and classified to ensure food safety. From a processing perspective, aspects such as clustering
(whole bunch vs. single grape), transportation defects, levels of decay, and water presence are
also assessed. The integration of YOLOvV7 and InceptionV3 enables a robust pipeline that
combines real-time detection with precise classification, supporting automated decision-
making in quality control. This approach is expected to contribute to production
standardization, improved processing efficiency, and loss reduction, highlighting the potential
of deep neural networks in the modernization of the agri-food industry.

Keywords: Computer vision, YOLOV7, InceptionV3, grape detection, quality classification.

1 INTRODUCAO

A viticultura de precisdo tem ganhado destaque nas Gltimas décadas como estratégia
essencial para otimizar a qualidade dos frutos e aumentar a eficiéncia produtiva. Com o
crescimento da demanda por vinhos de alta qualidade, tornou-se imperativo que o controle de
qualidade das uvas seja realizado ndo apenas de modo visual humano, mas com o apoio de
técnicas automatizadas baseadas em visdo computacional e inteligéncia artificial. A deteccdo
precoce de doencas, a avaliacdo do estado de maturacdo e a identificacdo de defeitos fisicos
impactam diretamente o rendimento e o sabor do vinho, bem como os custos de producédo
(INIGUEZ, 2024)..

A literatura apresenta diversos trabalhos relacionados. Pinheiro et al. (2023) propuseram
uma solucdo baseada em YOLO para detectar cachos de uva saudaveis ou danificados por
caracteristicas fisicas, obtendo resultados promissores com o YOLOv7. Em outro estudo,
modelos como o InceptionV3 demonstraram elevado desempenho na deteccdo de doencas
foliares em uvas, especialmente quando combinados com outras arquiteturas em ensembles,
como VGG16 e ResNet50 (Enhancing, 2023). Ataman e Eroglu (2024) também evidenciaram
a eficécia de redes convolucionais profundas em aplicacfes agricolas, comparando diferentes

arquiteturas na deteccao de doencas em plantas. Além disso, trabalhos recentes como o de Souid
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et al. (2023) destacam o potencial do YOLOv7 na avaliacdo do grau de maturidade de uvas,
reforcando sua aplicabilidade em viticultura de precisdo (INIGUEZ, 2024).

Entretanto, ainda existem lacunas relevantes: muitos estudos concentram-se em doencas
nas folhas, enquanto poucos abordam multiplas classes de defeitos fisicos diretamente nos
frutos (como integridade, textura, presenca de &gua, agrupamento de graos, etc.) ou a integracao
de diferentes modelos em um pipeline completo para detec¢do e classificacdo em esteiras
industriais. Este trabalho busca preencher tais lacunas por meio de uma abordagem que combina
YOLOV7 para deteccdo de uvas, folhas, galhos e corpos estranhos, seguido do InceptionV3
para classificacdo de atributos como tamanho, cor, textura, integridade, doencas especificas,
presenca de agua e grau de podriddo. A proposta visa contribuir para um controle de qualidade
automatizado robusto, aplicavel em linhas industriais de producéo de vinhos, com potencial de
reduzir desperdicios e padronizar a qualidade do fruto.

As classes analisadas neste projeto sdo apresentadas a seguir, por meio da tabela 1.

Tabela 1: Parametros de analise para controle de qualidade de uvas em esteira.

Fonte: Producdo propria

grandes

classificacdo por
tamanho

Categoria Subclasse / Atributo | Estratégia de Analise | Importancia para o
Processo
Folhas Pequenas, médias, Detecgdo e Folhas grandes

atrapalham a
moagem, pequenas
podem ser toleradas.

Galhos / talos

Pequenos, médios,
grandes

Classificacdo
dimensional

Alguns galhos podem
seguir para o
esmagamento,
outros devem ser
descartados.

Corpos estranhos

Pedras, plasticos,
insetos

Detecgao de objetos
nao relacionados

Essencial para
garantir seguranca
alimentar e evitar

contaminagao.

Agrupamento

Cacho inteiro vs. grao
solto

Identificacdo da
forma de
apresentacao

Impacta diretamente
no processamento
(moagem e
fermentacgdo).
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Defeitos por Frutas cortadas, Deteccdo de Indica problemas
transporte esmagadas, furadas anomalias fisicas logisticos e reduz a
gualidade do produto
final.
Nivel de podridao Inicial, moderado, Classificacao por Auxilia na decisdo de
avancado estagio de aproveitamento
deterioragao parcial ou descarte.
Presenca de agua Uvas muito molhadas Identificacdo por Pode comprometer
aspecto visual conservagao e
fermentacao,

exigindo ajuste no
processo.

2 FUNDAMENTACAO TEORICA [TITULO DA SECAQ]

Nesta secdo torna-se essencial realizar uma pesquisa bibliografica recorrendo a
trabalhos que abordam assuntos similares ao pesquisado. Estudos recentes demonstram o
crescente uso de redes neurais profundas aplicadas ao setor agricola, especialmente na
viticultura.

Pinheiro et al. (2023) desenvolveram um sistema baseado em YOLO para deteccdo de
cachos de uva e avaliacdo de lesdes biofisicas, alcancando resultados promissores em tempo
real. Segundo o0s autores, “o uso de arquiteturas YOLO possibilita um monitoramento dgil em
campo, garantindo precisdo adequada para aplica¢ées praticas na agricultura” (PINHEIRO
etal., 2023, p. 5).

Outra linha de pesquisa foca na classificagcdo de doencas foliares em uvas. O trabalho
intitulado Enhancing disease detection prediction accuracy of grape leaves using VGG16
model and Inception V3 model mostrou que a arquitetura InceptionV3 apresentou desempenho
superior quando integrada em modelos ensemble, obtendo acuracia elevada para predi¢do de
doengas (ENHANCING, 2023).

No estudo de Ataman e Eroglu (2024), diferentes redes convolucionais profundas foram

comparadas na deteccdo de doencas em plantas. Os resultados evidenciam que arquiteturas
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modernas, como InceptionVV3 e ResNet, tm maior robustez frente a variacdo de condigdes
ambientais.

Ja Souid et al. (2023) exploraram especificamente a avaliacdo da maturidade de uvas
utilizando YOLOv7, apontando que 0 modelo € capaz de identificar estagios de maturacdo em
diferentes variedades com alto desempenho. Esse resultado demonstra a aplicabilidade da
arquitetura ndo apenas na deteccdo, mas também em andlises de qualidade diretamente
relacionadas ao processamento industrial.

Esses trabalhos apontam que, embora exista literatura consolidada em deteccdo de uvas
e de doencas em folhas, ainda ha espago para estudos que integrem diferentes redes em um
mesmo pipeline, contemplando tanto a deteccdo de elementos diversos (uvas, folhas, galhos,
corpos estranhos) quanto a classificagcdo detalhada de atributos de qualidade do fruto em

ambiente industrial.
2.1 YOLOvVY

A arquitetura YOLO (You Only Look Once) € uma familia de redes neurais
convolucionais projetadas para deteccdo de objetos em tempo real, unindo velocidade e
precisdo. O YOLOvV7, lancado por Wang et al. (2022), apresenta avangos significativos em
relagdo as versfes anteriores, incluindo melhor balanceamento entre precisdo e desempenho
computacional, uso de blocos E-ELAN para maior eficiéncia na propagacdo de gradientes, e
técnicas de otimizacdo como trainable bag-of-freebies. Essa rede realiza a deteccdo direta de
objetos, produzindo caixas delimitadoras e classes simultaneamente, 0 que a torna ideal para
aplicacdes industriais em linhas de producéo de frutas (WANG et al., 2022; BADKA, 2023).

No contexto deste trabalho, YOLOV7 sera responsavel por detectar uvas, folhas, galhos
e corpos estranhos em esteiras, fornecendo coordenadas precisas para posterior classificacdo de
atributos especificos pelo InceptionVV3. Por meio da Figura 1 pode ser observada uma imagem
onde o fruto foi detectado por meio da rede YOLOV7 juntamente com seu tipo.
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Figura 1: Detecgéo do fruto e seu tipo por meio da rede YOLOv?7.
Fonte: Producdo propria.

2.2 InceptionV3

O InceptionVV3 € uma arquitetura de rede neural convolucional profunda desenvolvida
por Szegedy et al. (2016) que utiliza médulos “Inception” para extrair maltiplas escalas de
caracteristicas em cada camada convolucional. Essa abordagem permite a rede capturar detalhes
finos da imagem com um numero relativamente menor de parametros, aumentando eficiéncia
computacional sem perda de desempenho. E amplamente utilizada em tarefas de classificacdo
de imagens, reconhecimento de padr@es e diagndsticos em imagens de alta resolucéo.

Neste trabalho, InceptionV3 serd empregada para classificar atributos das uvas e
elementos detectados, como tamanho, cor, textura da casca, integridade, presenca de doengas,

nivel de podridao e presenca de agua, apos a detec¢do inicial realizada pelo YOLOV7.

2.3 Dataset Utilizado

Para treinar e validar o pipeline, foi utilizado o LDD (Labeled Dataset for Grapes
Diseases and Quality), que contém imagens anotadas de uvas em diferentes condigdes:
maduras, estragadas, com presenca de doencas, folhas, galhos e corpos estranhos. O dataset
fornece anotacdes de bounding boxes para deteccdo e labels detalhados para classificacdo de
atributos de qualidade. Além disso, inclui variagdes de iluminacdo, angulos e posicionamento

em esteiras, simulando condicGes reais de producgéo industrial (Figura 2).
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O uso deste dataset possibilita que o sistema aprenda a diferenciar frutos saudaveis de
defeituosos e outros elementos da esteira, garantindo robustez na aplicagdo em ambientes

industriais de vinificacdo (PINHEIRO et al., 2023; SOUID et al., 2023).

Figura 2: Base de dados do LDD (Labeled Dataset for Grapes Diseases and Quality).
Fonte: Producdo propria.

3 MATERIAIS E METODOS

Esta secdo descreve os materiais, ferramentas e metodologias empregadas para
desenvolver o sistema de controle de qualidade automatizado de uvas em esteira industrial. O
estudo combina técnicas de visdo computacional e redes neurais profundas para realizar
deteccdo e classificacdo dos frutos, bem como identificar elementos indesejados, como folhas,
galhos e corpos estranhos.

O pipeline do sistema é composto por duas etapas principais. Primeiramente, utiliza-se
a rede YOLOV7 para deteccdo de objetos, identificando uvas e outros elementos presentes na
esteira, fornecendo coordenadas precisas para posterior analise. Em seguida, cada fruto
detectado € enviado a rede InceptionV3, responsavel pela classificacdo detalhada dos atributos
de qualidade, como tamanho, cor, textura da casca, integridade, presenca de doencas, nivel de
podriddo e presenca de agua.

Para ambas as redes, foi aplicada a técnica de Transfer Learning, aproveitando modelos

pré-treinados em grandes bases de dados, o que permite reduzir o tempo de treinamento e
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melhorar a performance mesmo com um numero limitado de imagens especificas do dominio
agricola. O dataset utilizado contém imagens anotadas de uvas em diferentes condicdes,
incluindo variagdes de iluminacdo, angulo e posicionamento, simulando o ambiente real de
producdo industrial.

O sistema integrado oferece um fluxo de trabalho completo: a deteccdo em tempo real
das uvas e elementos indesejados, seguida da classificacdo detalhada dos frutos, resultando em
uma ferramenta capaz de gerar relatérios de qualidade, separar frutos aproveitaveis, indicar

descartes e auxiliar na padronizacéo da producéo de vinhos.
3.1 Transfer Learning para YOLOv7

Na primeira etapa, YOLOV7 é utilizado para detec¢cdo de objetos, identificando uvas,
folhas, galhos e corpos estranhos presentes na esteira. A técnica de Transfer Learning consiste
em iniciar o treinamento a partir de um modelo previamente treinado no dataset COCO,
mantendo as camadas convolucionais iniciais, responsaveis por extracdo de caracteristicas
béasicas, e ajustando as camadas finais para a deteccao das classes especificas do dataset LDD.

Essa abordagem permite que a rede aprenda rapidamente as caracteristicas visuais das
uvas e elementos indesejados, mesmo com um numero limitado de imagens anotadas,
garantindo detecgé@o robusta e em tempo real em condi¢Ges de iluminacdo e posicionamento

variaveis.
3.2 Transfer Learning para InceptionV3

Apds a deteccdo realizada pelo YOLOv7, cada fruto identificado é recortado e enviado
como entrada para a rede InceptionV3, responsavel pela classificacdo detalhada. A rede
classifica atributos como tamanho, cor, textura da casca, integridade, presenca de doencas
especificas (ferrugem, mildio, podrid&o e oidio), nivel de podriddo e presenca de agua.

O modelo InceptionV3 também é inicializado com pesos pré-treinados no dataset
ImageNet, e entdo refinado (fine-tuning) com imagens do dataset LDD contendo os atributos
das uvas. Essa estratégia aumenta significativamente a acuracia da classificacdo, pois aproveita
representacdes ja aprendidas de padrdes visuais complexos e ajusta 0 modelo para 0 dominio
especifico da viticultura. Por meio da Figura 3 pode ser observado o processo de transfer

learning, onde as camadas finais séo ajustadas para receberem 0s novos pesos de treinamento,
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no entanto, garantindo que o aprendizado passado se mantenha para garantir maior robustez
para 0 novo modelo treinado.

Source model
architecture

HHH |

Transfer model
layers with | |
learned weight

Proposed
model

. } Binary class

non trainable trainable Dense
CNN layers layers

Figura 3: Processo de transfer learning
Fonte: Szegedy et al. (2016)

3.3 Pipeline Integrado

O pipeline completo segue o fluxo:

1. Imagem da esteira — YOLOvV7 — bounding boxes para uvas e outros elementos.
2. Crops das uvas detectadas — InceptionV3 — classificacdo de atributos de qualidade.
3. Saida do sistema — relatério de controle de qualidade, destacando frutos aproveitaveis,

descartes e elementos indesejados.

Essa combinagdo permite deteccdo rdpida em tempo real aliada a classificacdo

detalhada, oferecendo uma ferramenta automatizada para triagem industrial de uvas.

4 RESULTADOS E DISCUSSAO
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O desempenho do sistema proposto foi avaliado considerando duas etapas principais: a
deteccdo de objetos com YOLOV7 e a classificagdo de atributos de qualidade com InceptionV3.

Na etapa de deteccdo, YOLOV7 apresentou uma acurdcia de 86%, refletindo a
complexidade da tarefa. A detecgdo envolve identificar multiplos elementos na esteira, como
uvas, folhas, galhos e corpos estranhos, em condi¢6es variadas de iluminagéo e posicionamento.
Esse cenério desafiador torna o aprendizado mais dificil e impacta a preciséo final da rede.

Por outro lado, a etapa de classificacdo realizada pela InceptionV3 obteve uma acuracia
de 94%. Essa maior precisao se deve ao fato de que os dados ja foram previamente detectados
e delimitados pela YOLOv7, criando um ambiente mais controlado para a analise. Cada fruto
é processado individualmente, permitindo a rede identificar atributos como tamanho, cor,
textura da casca, integridade, presenca de doencas e nivel de podriddo com maior
confiabilidade.

Apesar dos resultados promissores, observa-se que uma base de dados mais ampla e
diversificada é essencial para aumentar ainda mais a precisdo do sistema. Atualmente, ndo
existe um dataset suficientemente grande que contemple todas as variacdes possiveis de uvas,
folhas, galhos e corpos estranhos em condicdes industriais. A expansao do dataset permitira
treinar modelos mais robustos e reduzir a taxa de erro, tanto na deteccdo quanto na classificacéo,
aumentando a aplicabilidade do sistema em linhas de producao reais.

Em suma, os resultados indicam que o pipeline YOLOvV7 + InceptionV3 é eficaz para
inspecdo automatizada de uvas, embora seu desempenho possa ser aprimorado com maior

disponibilidade de dados e ajustes adicionais nas redes.
5 CONCLUSAO

Este trabalho apresentou um sistema automatizado de controle de qualidade de uvas em
esteira industrial, combinando as redes neurais profundas YOLOvV7 para deteccdo de objetos e
InceptionV3 para classificacdo detalhada dos frutos. O pipeline desenvolvido mostrou-se
eficiente, permitindo identificar uvas, folhas, galhos e corpos estranhos, bem como classificar
atributos de qualidade, como tamanho, cor, textura da casca, integridade, presenca de doengas,
nivel de podridao e presenca de agua.

Os resultados demonstraram que a deteccdo apresenta maior complexidade, com

acurécia de 86%, devido a necessidade de localizar multiplos elementos em condigdes variadas,
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enquanto a classificagdo obteve 94% de acurécia, beneficiando-se do ambiente controlado
proporcionado pela deteccdo prévia.

Apesar do desempenho promissor, a disponibilidade limitada de datasets especificos e
abrangentes constitui uma limitacdo importante. O desenvolvimento de bases de dados mais
extensas permitira aumentar a precisdo do sistema, reduzir erros e ampliar sua aplicabilidade
em ambientes industriais reais.

Em sintese, o estudo evidencia que a combinacdo de YOLOV7 e InceptionV3 constitui
uma abordagem robusta e eficiente para inspecdo automatizada de uvas, contribuindo para a
reducdo de desperdicios, padronizacdo da producdo e aumento da eficiéncia na vinificacéo.
Futuras pesquisas poderdo focar em expansao do dataset, refinamento das redes e integracao
com sistemas de automagéo industrial mais avangados, consolidando a aplicagéo da inteligéncia

artificial na viticultura de preciséo.
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